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Kurumlar ge¢cmise goére bugtin cok daha fazla veriyi bunyelerinde toplamaktadir. Bu
durum, verilerin ¢6zimlenmesini ve veriden anlamh Dbilgilerin ¢ikariimasi

gereksinimini beraberinde getirmistir. Bu nedenle karar destek sistemlerine olan ilgi

ve gereksinimin gun gectikce arttigi diisintulmektedir.

Blyuk veri yiginlari arasindaki gizli iligki ve oruntilerin ortaya c¢ikarilmasi olarak
adlandirilan veri madenciligi yontembilimi, karar destek sistemleri agisindan buyik
bir Gneme sahiptir. MIT tarafindan gelecegi degistirecek on teknolojiden biri olarak
tanimlanan edilen veri madenciligi, karar destek sistemleri icerisinde her gecen gin

daha ¢ok kullaniimaktadir.

is diinyas! acisindan bakildiginda genis bir cografya tizerinde yer alan kurumlarin
karar verme sireclerinde de gunumuzin en 6nemli iletisim araci olan internetin
sikca kullanildigr gorulmektedir. Bu ¢aligmada, veri madenciligi yontembilimini esas
alan web tabanli cevrimici bir karar destek ve raporlama araci geligtirilmigtir.
Gelistirilen arac ile kullanicillara web ortaminda karar agaclari, kimeleme ve
birliktelik kurallar seklinde ¢ adet veri madenciligi yontemi Uzerinde ¢oztimleme,

sorgulayabilme ve sonug raporlayabilme imkani sunulmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Karar Agaclari, Kimeleme, Karar Destek

Sistemleri
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ABSTRACT

Actually, companies collect much more data than they did in the past. Moreover this
situation brings forth the need of analyzing that data and extracting meaningful
information from it. Therefore, it is thought that there is increasing interest and

requirement for decision support systems depending on the time.

Data mining, a methodology that is based on discovering relations and hidden
patterns in huge amount of data, has a very crucial role in aspect of decision
support systems. Data mining, which is regarded as one of the top ten technologies
that will change the future by MIT has been used within decision support systems

progressively.

From the point of view of multi-division corporations it is seen that Internet, the most
important communication tool in this era, has been used frequently in decision
process. In this study, a web based online decision support and reporting tool that is
focused on data mining methodology is developed. With the help of this developed
tool, users are enabled to analyze, query and report upon three types of data

mining techniques; decision trees, clustering and association in web environment.
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Advisor: Dr. Ebru SEZER, Hacettepe University, Department of Computer Science

and Engineering.



Aileme...



TESEKKUR

Yazar, bu calismanin gerceklesmesinde katkilarindan dolayi, asagida adi gecen

kisi ve kuruluslara ictenlikle tesekkir eder.

Sayin Dr. Ebru Sezer, yazara kendisi ile calisma firsati vererek, tez gelistirme
surecinde uzman fikir ve tecrubelerini yazarla paylasmistir. Tez konusunun
tanimlanmasi, tezde geligtirilen uygulamanin tasarlanmasi ve gerceklestirimi ve tez
raporunun sekillenmesi gibi adimlarin tamaminda y6netici ve danigsman olarak yer

almislar ve yazara cok buyuk bilgi ve katki saglamislardir.

Sayin Prof. Dr. Ersin Toreci, Hacettepe Bilgisayar Muhendisligi Boluma baskani
olarak yazara yuksek lisans egitimi boyunca maddi manevi bircok konuda destek

olmus, tez metninin son seklini almasinda buyik katki saglamislardir.

Sayin Prof. Dr. Ahmet Unal Yarimagan, yazara engin deneyimleriyle yol gosterici
olmus, yazarin tez calismasinda ve yiksek lisans doneminde hazirladigi bazi

yayinlarda kullanilan 6zgun verilerin saglanmasinda dnemli katki saglamislardir.

Sayin Prof. Dr. Candan Gokceoglu, yazara kendisi ile calisma firsati vererek
yazarin yuksek lisans egitimi siresince hazirladigi yayinlarda engin deneyimleriyle
blyuk katki saglamiglar, maddi ve manevi destek olmusglardir.

Sayin Dr. Ahmet Burak Can, yazara yuksek lisans egitimi stresince maddi manevi
destek olmus, karsilastigl sorunlarda yardimini esirgememis, tez metninin son

seklini almasinda katki saglamislardir.

Sayin Selda Duzginoglu, yazara tez konusunun tanimlanmasinda ¢ok buyuk katki
saglamiglardir. Ayrica tezin gelistiriime surecinde karsilagilan teknik ve diger
sorunlarin  ¢6zuminde yol gOosterici olmuglar ve yazara manevi destek

saglamiglardir.

Microsoft Analiz Hizmetleri yazihm ekibinde uzman geligtirici olarak gorev yapmakta
olan Bogdan Crivat, tezin gerceklestirim sirecinde yazarin karsilastigi birgok teknik

sorunda yazara degerli katkilari ile yardimci olmusglardir.



Melek Eyigun, yazarin yuksek lisans egitimi boyunca yayinladigi bilimsel metinlerle
birlikte tez metnini defalarca gozden gecirmis ve vyapilan veri hazirlama

calismalarinda yazara maddi manevi destek olmustur.

Tubitak, yazara ylksek lisans egitimi boyunca burs saglayarak yazara maddi

manevi destek olmustur.

Ayrica sevgi ve desteklerini hi¢ esirgemeyen, bana her zaman givenen, beni

bugilinlere getiren aileme sonsuz tesekkir ediyorum.



ICINDEKILER DiziNi

Sayfa

(@ YA P RSP TROPRON i
AB STRACT L.ttt ettt e e e e e e e e et e e e e e e e e e e rarra e e e e e e e e e e nnrraareeaaas i
TESEKKUR. ...ttt ettt ettt ettt st n e et et e e eeane s iv
ICINDEKILER DIZINI ...ttt ettt sttt Vi
SEKILLER DIZINI ...ttt ettt et ete e X
(o Iz = e =TI =1 = ] 4 | | TR Xiii
GENEL BAKIS oottt e e e e e e e e 1
1. GIRIS ettt 4
1.1. Problem Tanimi ve Coziminden Beklenen Katkilar ..............cccceeeevieeiiiinnnnns 4
2. VERI MADENCILIGI VE ILGILI TEKNOLOUJILER ....cooviviiriririricieicicieieeieeeeeenene 9
2.1. Veri Madenciligi Ve IS ZEKASI .......c.ccceveueeeeeeeeeee et 9
2.2. Karar Destek SIStEMIEIT ......ccoiviiiiiiiiie e 11
2.3.Veri AMDarlari ... 14
2.4. Veri Madenciligi Uygulama Alanlart ...............ceeieiiiieiiiiiiiiee e 19
2.5. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi SUreCH...........couuuuiiiiiiiiiiiieiiic e 20
2.5.1. Vermi TEMIZIEIME ....ueiiii et a e 21
2.5.0. 0. EKSIK VeI .ccciiiiiiieeeee ettt e e 22
2.5.1.2. GUIURUIT VO ...ttt e e e e e e e 23

2.5.2. Veri BUtUNIESTIME ...t 25
R T LYl [T (170 =11 (L= 25
2.5.3.1. OINEKIBME ......veiiiiriectiecteeetee ettt 25
2.5.3.2. BOYUL ININGEME. ......ooveieeieececee e 26
2.5.3.3. Nitelik BIrleStirme .........ouuueiiiiiee e 28
2.5.3.4. Kimeleme ile Veri KUGUIME.........coooii 28

2.5.4. Veri DONUSIUIMME ... oot e e e e et e e e e ab e e eeenes 28
2.5.4.1. Min-Maks NOrmaliZasyOnu ..............uueeiieeeeeeeeeiiiiiiies e eeeeeeeeaennnes 30
2.5.4.2. Sifir-Ortalama Standartlastirmas! ...........ccooevveeviiiiiiineeeeeeeiiin 30

2.5.5. Veri Madenciligi Yonteminin Uygulanma Asamalart ............cccceevvvvnnnnnn. 31
2.5.6. Sonugclart Sunum ve Degerlendirme.............ceeveeviiiieiieieiiiiieeieeeeeeeeieeeee 33
2.5.6.1. VM Sonuclarini Degerlendirme Yontemleri........ccccooeeeeeeevveeiiinnnnnnn. 33
2.5.6.2. VM Model ve Sonuclarini Gosterme Yontemleri..........ccccoevvvvvvnnnnn.. 35

vi



2.5.6.2.1. Gorsel Veri MadenCiligi.........couuuuruuiiiiiieeeeeeeeeeicee e 35

2.5.6.2.2. Gorsel Veri Madenciliginde Gorsellestirme Yontemleri................ 37
2.5.6.2.3. Cizge Gorsellestirme Yontemlerinde Karsilagilan Sorunlar ......... 43
2.5.6.2.4. Veri Gorsellestirme Alaninda Yapilan Calismalar-........................ 44
2.6. Veri Madencili§i YONIEMUETT .....cuvveeiiei e 46
2.6.1. Siniflandirma Ve RegreSYON ......ccooeiiiiiiiiiiiee e 46
2.6.1.1. Karar AGAGIart..... ... 49
P20 00 0 OO 192G 3 o o 1 . = 1 52
P2 Tt 0 2 @ B SR Y [0 o 11 . F= 1 P 52
2.6.1.1.3. CART AlQOItMAST ..cceuuuiiiiieeeeeeeeeiiiiiie et eeeeeaae s 53
2.6.1.1.4. SLIQ AlQOItMASI...cceeuiriiiiiee et e e e eenae s 53
2.6.1.1.5. Microsoft Decision Trees Algoritmasl! ..........ccuuveeieeeeeeeeeeeviiiinnnn. 53
2.6.1.2. Bayes SINflandirma ........ccooeeeeiiiiiiice e 54
2.6.1.3. Yapay SNt AGIArT ......oouuueeiee e 54
2.6.2. KUMEIBIME ... e e s 56
2.6.2.1. BOlUmlemeli YONEMIET ... 59
2.6.2.2. Siradizensel YONEMIET ... 59
2.6.2.3. Yogunluk Tabanli YOntemler ..o 61
2.6.2.4. Izgara Tabanl YOntemler ... 62
2.6.3. Birliktelik Kurallari ve iliski ANAlZi..........c..occveeeeeeeeeeeeeeeeee e 62
2.7. Veri Madencili§i Araclart .............ouuiiiiiii e 68
2.7.1. Genel AMagh SIStEMIET .........oviiiiiiieiieieieeeeeee e 68
2.7.1.1. Microsoft ANalySIiS SEIVICES .......cccuuuuiiiiiiiieeeieeeeee e 68
2.7. 1.2, CleMENTINE. ... 70
2.7.0.3. DBIMINET ..cciiiiiiiieete ettt e e e e e a e e e e e 70
2. 7. 1.4, WEKA ..o 71
2.7.1.5. DAta LOGIC/R ... 72
2.7.1.6. DArWinN / ODM .....uuuiiii s 72
2.7.1.7. SAS ENErPriSE€ MINEI ....uuuuiieeeeeeieeeeiee e e e e e e 73
2.7.2. Ozel AMACH SISIEMIET ......ccuveeceieeeee ettt e e eree e eaee e, 73
2.7 2. . SKIC AT e e 74
2.7 2. 2. TS A e 74
2.7.2.3. GCLUTO ..ttt e e e e e e et a e e e e e e e 74
2.8. Veri Madenciligi Uzerine Yapilan Calismalar..............ccccveevveeevieeeieeeeeeennenn, 75

Vii



3. Veri Kiimesinin VM Sirecinde Analysis Services ile Modellenmesi.................... 77

3.1. Veri Kiimesinin Genel OzellKIEri............coueiueeiiiieieee e 77
3.2. Veri Kimesinin Analysis Services Yardimiyla Modellenmesi....................... 81
A ASMINER ....cooiiee ettt e et e e e e e e et e e e e e e e s et eaaeeeeaaan 92
4.1. Tez Kapsaminda Kullanilan Urlinler ............ccoceoeveieeeicee e, 92
4.1.1. SQL Server 2005 / 2008 VTY'S ....uuiiiinnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnns 93
4.1.2. Microsoft Visual Studio.NET 2008.........ccoooiiiiiiiiiiiiiii e 93
4.1.3. AJAX for ASP.NET 1.0 ve AJAX Control TOOIKit.........ccccoeeeiummmnnnnnnnnnns 94
4.1.4. Silverlight Teknolojisi ve Visifire Grafik BileSeni ...........cccccevvvvvviieeeeeenn.. 95
A.1.5. GraPRVIzZ oo 95
4.2. AMAG VE HEAEFIEN ..o 96
4.3. ASMINER Genel Uygulama MimariSi.............uciiieieeieriiiiiiiiiiee e eeee e 97
4.4. ASMINER Sistem COZUMIEMESI....ccoeeeiieieeeeiiiee e 98
4.5. ASMINER VM Co6ziimleme, Sorgu ve Raporlama Aracl...........cccceevvvnnnnnnn. 104
4.5.1. ASMINER Karar AGact Birlmi ..........ccccccimimmiiiiiiiiees 105
4.5.1.1. Genel AGag GOSIEINMCISI .....cccevveiiriiiiee e eeee e 106
4.5.1.2. AYrik AQac GOSLEIMCISI...ceeeeeeieeeriiiiiieeeeeeeeeeeaiise e e e e e eeeeeeenens 108
4.5.1.3. Dairesel AGag GOSEINMCISI........ccevviiiiiiiiiiii e 109
4.5.1.4. Karar Agaci Bagimlilik Grafigi...........ccccoii 110
4.5.1.5. Karar Agact BagimhliK AQI.......couuvuiiiiieieeeeeeeeiee e 112
4.5.1.6. Kestirimsel Sorgu EKIrani ............uuvviiiiiieieiiieeiciee e 114
4.5.2. ASMINER Kimeleme BiriMi........ccoouiiiiiiiiiiiieeeieieic e 115
4.5.2.1. Kimesel Nitelik Dagilim GOSterimciSi..........ccooeeeeiiiiiiiiiiiiiieee. 116
4.5.2.2. Kimesel Deger Dagilim GOSterimCISi.......ccvevvvvvuiineeeeeeeieeiiiiinennn 117
4.5.2.3. Kime Profil GOSLEINMCISH .....oooveeieiiiiiieiiii 118
4.5.2.4. Kiime Ozellik GOStEINMCISI.........ccveiieeieeeeee e 119
4.5.2.5. Kiime Ozellik Kiyaslama GOSterimeCiSi .........c..ccceevueeveeereeereeereenen 120
4.5.2.6. Kimesel Yogunluk GOStEINMCISI .....uuieeeeeeeiieiiiiiiiee e 121
4.5.2.7. Kime Cizge GOSLEINMCISI ...cccevveeiriiiiiieeeeeeeeeiiiiiiies e e e e e e e 122
4.5.3. ASMINER Birliktelik Kurallar Birimi..........ccccoooiimiimmiiiiinnns 123
4.5.3.1. Oge Kimeleri GOStErMCIS ........ccoveeevreieeieireeiecre e, 124
4.5.3.2. KUral GOSLEIMMCISI....uuuruuiiieeeieiiieiiiiee ettt 125
4.5.3.3. Bagimlilik AQ1 BitiMi......uoieee e 129

4.5.4. Sistem Ozellikleri ve Sistem Gereksinimleri Agisindan Karsilagtirma . 130

viii



5. SONUC

KAYNAKLAR DIZIN oo ettt



SEKILLER DiziNi

Sayfa
Sekil 2.1 Ug Boyutlu Bir OLAP KUPU ..c.veeeveeeveeeeeeeeeeetee e, 17
Sekil 2.2 Veri AMbBbart MIMATISI .....coiieiiiiiiieiiiiiie e e e e e e eeenannn 18
Sekil 2.3 Veri MadenCiligi SUIMECI .......cccvveviiiiiiiee e e e e e eeeeneees 21
SEKIl 2.4 ETL SUIBCH .. e ettt e e e e e e e e eeaaaba e e e e e eeeeennnes 24
Sekil 2.5 Ornekleme kullanimina bir OrNEK [4] .....c.eeveeeeeeeeieeeee e, 26
Sekil 2.6 Kimelenen veri MErkezIeri ..........uucieiie e e e e eeeeaaes 28
Sekil 2.7 10-katli capraz gecerlilik testinin grafiksel temsili [20].........cccceeveeeiviieennnns 34
Sekil 2.8. Gorsel veri madenciliginde kullanici odakli bilgi kesfi sureci [45]............ 36
Sekil 2.9. Veri gorsellestirme tekniklerinin siniflandirilmasi [46]........ccccooeeeiiiieeinee. 37

Sekil 2.10 Kural gésteriminde paralel koordinatlar yonteminin kullaniimasi [64] .... 40
Sekil 2.11. "Dimensional Stacking" teknigi ile veri gorsellestirmeye bir 6érnek [46] . 41

Sekil 2.12 Karar agaci gorsellestirmesinde agac yerlesim yontemlerine bir 6rnek. 42

Sekil 2.13 Kiimelemede dendogram Kullanimi..............oiiiiiiiiiiiiiiiiii e 42
Sekil 2.14 Siniflandiricinin egitimi ve kestirim yapma sureci [4]......ccccoeeeeevevveevnnnne a7
Sekil 2.15 Ornek Dir Karar Al .........cc.vecveeeeeeeieeceeeeie e e e eeeeaeeeeeeenee e 50
Sekil 2.16 Sinifi bilinmeyen bir 6rnegin karar agaciyla siniflandiriimasi [4]............ 50
Sekil 2.17 Ornek bir yapay Sinir @01 .....c..ccueeeueeeeeeeeereeeee e eee e e eee e eee e, 55
Sekil 2.18 Toplasim kiimeleme algoritmalarin ¢alisma sureci [9].......cccceeeeevvvennneee 60
Sekil 2.19 Bolundr kimeleme algoritmalarin calisma sireci [9] .......vceeeeeeeeeevveeennns 60

Sekil 2.20 Birliktelik kurallari ¢cikarsama algoritmalarda iki adimli islem sureci [18] 65

Sekil 2.21 Apriori algoritmasiyla genis nesne kiimelerinin olugturulmasi [4]........... 67
Sekil 2.22 Analysis Services sunucu MimMarisi [23]........ueeiiieeeeereeeiiiiiiieee e e eeeeeeenens 69
Sekil 2.23 DBMiner Uzerinde karar agacl uygulamasi...........cccevvveevvvuniiineeeeeeeennnnnns 71
Sekil 2.24 Enterprise Miner ile VM sUreg yONetimi ...........eeeeeeieiiiieiiiiiiiineeeeeeeeeeinene 73
Sekil 3.1 Visual Studio tzerinden Analysis Services'e baglanma...............cccceeneees 82
Sekil 3.2 MAS lizerinde veri kaynaginin olusturulmasl............cccovvvvvvvviiiineeeereeeennne 83
Sekil 3.3 MAS veri gorinimu sayfasinda cizelgelerin genel gérinimd................. 84
Sekil 3.4 MAS icinde karar agaci tipinde model se¢cim araylzi ...........cceeeeeeveeennnene 84
Sekil 3.5 Veri kaynagi ve cizelge belirtim araylz...........ccooooeiiiiiiiiiiiiiiiieiee 85
Sekil 3.6 Niteliklere ait 6zelliklerin SEGIHMESI.......ccoooiiii s 86
Sekil 3.7 Niteliklere ait veri tiplerinin belirtilmesi ............cccoeeiiiiiiiiici e, 86



Sekil 3.8 MAS lizerinde model egitim/isleme araylzl............cccevvvevviiiiiieeeeeeneeeninne 87

Sekil 3.9 Madencilik yapisinin alt bilesenleri ... 88
Sekil 3.10 'Alan Belirleme' niteligi icin olusturulmus karar agacl.............ccccceeennnns 88
Sekil 3.11 Analysis Services Uzerinde olusturulan bagimlik agi...............cccevvveeeeee 89
Sekil 3.12 Analysis Services icerisinde kestirimsel sorgu yapma arayizd ............. 90
Sekil 3.13 Analysis Services iginde kestirimsel sorgu sonuglart ...............cccoeeeeeeeee 91
Sekil 4.1 ASMINER genel uygulama mimariSi..........cceuuuuiiiiinniiiiiieiiiiiiiene e eeeeeeeieens 97
Sekil 4.2 ASMINER icindeki birim ve bilesenler.............ccccoooviiiiiiiiiiiiii e, 99
Sekil 4.3 ASMINER kullanici adi sifre denetimi............cccoeeeeieeiiiiiiiiiiiie e 100
Sekil 4.4 ASMINER merkezi kumanda paneli.............oeoiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeis 101
Sekil 4.5 Yonetim panelinde kullanici ekleme - dizeltme araylzd....................... 102
Sekil 4.6 Yonetim panelinde kullanici-modul yetkilendirme arayizd .................... 102
Sekil 4.7 ASMINER birim yonetim araylzUl ..........ccoeevuuiriiiieeeeeeeeeeeiiiine e e eeeeeeennnnns 103
Sekil 4.8 ASMINER VM model egitim araylUzZU ...........uueuiiiieeeeiiiiiiiiiiiin e eeeeeeianens 104
Sekil 4.9 ASMINER web gosterimcilerinin genel arayliz tasarimi..............ccccceeee. 105
Sekil 4.10 Genel agag gOSEIIMCISH ...cvvvvvverrriie e e e eeeeeeeiiiiee e e e e e e e eeeeare e e e e e e aeeeaennn 106
Sekil 4.11 Karar digumu Uzerindeki bir digume ait dagilim grafigi...................... 107
Sekil 4.12 Karar dagumlerinden birine ait ayrintili Veri ............oooeviiiiineiiiieiinns 108
Sekil 4.13 Ayrik agac gosterimcisi Uzerinde ‘Alan Belirleme’ agaci...................... 109
Sekil 4.14 Dairesel agag gorUnUMIU..........uuuueiiieeeeeeeeeeeiiies e e e e e e eeeeane e e e e e e eeeeennns 110
Sekil 4.15 Karar agaci bagimhlik grafigi genel gorinimui .............ccceeeeeeeeeeeveennnnns 111
Sekil 4.16 Bagimhlik grafigi izerinde 'OSSSAY2' niteligine etkiyen faktorler ....... 112
Sekil 4.17 Karar agact bagimIiliK agl........coooooooi e 113
Sekil 4.18 Karar aacl SOFQU @IaCH ........cuuuuuuuuieeeeeeereereuiniaaaaeeeessesssnnnnaaaaeeasreennnne 114
Sekil 4.19 Kumesel nitelik dagilim grafigi..........ccccevveeiiiiiiine e 117
Sekil 4.20 Kimesel deger dagihm grafigi..........coooeooioiiiiiii 118
Sekil 4.21 Kiime profil gosterimcisi Gizerinde OSS verisinin dagihmlari................ 119
Sekil 4.22 Kime 6zellik QOStEIHMCISH ...vvvvuvreiieeeeeeeeeeiiiiiee e e e e e e e e e e eeeanens 119
Sekil 4.23 Kiime 6zellik kiyaslama gOoSterimCISi ..........uuviiieeeeeeiieiiiiiiiee e eeeeeeeiennns 120
Sekil 4.24 Kimesel yogunluk gOStErMCISI.........cccvvvieiiiiiiiiieeeeeee e e e e e 121
Sekil 4.25 Kimeleme Gizge gOSLEIMCISE .....uuiiieee ittt eeeeeees 123
Sekil 4.26 Birliktelik kurallari birimi icersinde sik gegen 6geler penceresi............ 125
Sekil 4.27 Kural gOSTEIIMCISI ..uvuuuieieeeeiiieeiiiie e e e s e e e e e e e e e e e e e eeannnne 126
Sekil 4.28 Kural gosterimcisi Uzerinde ek 6zelliklere erisim dugmeleri................. 127

Xi



Sekil 4.29 Destek gluven grafigi Uzerinden kural izleme ............cccccceeiieeieeeeiveennns 128

Sekil 4.30 GUVEN - [t Grafigi........oeeeeeeiiiiiiiiiie e 128
Sekil 4.31 Birliktelik kurallart bagimltlik agn .........ccoooooiii s 130

Xii



CiZELGELER DiziNi

Sayfa
Cizelge 2.1 Karar destek sistemlerinin geligim SUFeCi.........ceeeevvvvvveiiiiiiiieeeeereeeennne 12
Cizelge 2.2 Operasyonel sistemlerle veri ambarinin karsilastiriimasi .................... 15
Cizelge 3.1 Veri kimesindeki nitelikler ve agiklamalari ..., 79
Cizelge 3.2 Birliktelik kurallarindan bazilari ..o 127
Cizelge 3.3 Geligtirilen sistem ile Analysis Services'in kargilastiriimasi ............... 131

Xiii



SIMGELER VE KISALTMALAR

DMQL: Data Mining Query Language

ETL: Extract Transform and Load

HTML: Hyper Text Markup Language
KDD: Knowledge Discovery in Databases
KDS:  Karar Destek Sistemleri

MAS:  Microsoft Analysis Services

OLAP: Online Analytical Processing
PMML: Predictive Model Markup Language
SQL: Structured Query Language

VM: Veri Madenciligi

VTBK: Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi
VTYS: Veri Tabani Yonetim Sistemleri
YSA: Yapay Sinir Aglari

YSD:  Yapisal Sorgu Dili

W3C: World Wide Web Consortium

Xiv



GENEL BAKI $

icinde bulundugumuz teknoloji caginda, bilginin degeri oteki varliklarin 6éniine
gececek kadar artmistir. insanlik, tarihsel ¢caglarin hicbirinde gériilmemis derecede
veri ve bilgi Uretmektedir. Veri ve bilgilerin saklanacagi ortam yuzyillar dncesinde
magara duvarlari iken daha sonra yerini kagida birakmistir. Bilgisayar ve
elektronik teknolojisinin gunimuzdeki g6z kamastirici hizi ve sundugu imkéanlarla
birlikte bir devrim gerceklesmis, kadgidin yerini disket, CD, DVD ve son olarak Blu-

ray teknolojisi almistir.

Verilerin saklama araclarinin fiziksel boyutlarinin kiigiilmesi, saklama hacimlerinin
artmasi ve ucuzlamasi ile birlikte insanoglunda gerekli gereksiz birgok veriyi
saklama egilimi ortaya cikmistir. GUnimuzde bankalar, sipermarketler, internet
arama motorlari, kamu kurulusglar ve buna benzer bircok kisi, kurum ve kurulug
yapilan her iglemi ve hareketi kayit altina almaktadir. Dolayisiyla gecen her
saniyede dunya uzerinde daha buyuk veri yidinlari olusmaktadir. Dinyadaki en
blyuk isletmelere iligkin veri tabanlarinin belirlenmesi amaci ile Winter Corporation
tarafindan yapilan bir arastirmada, Sears, Roebuck and Co.’nun sadece karar

destek amagcli kullanilan veri tabaninin 1998 yilinda 4630 GB’a eristigi gorulmustar

[1].

Veri kendi basina bir deger ifade etmez, bir amaca yonelik olarak islendiginde
bilgiler elde edilir [2]. Dolayisi ile veri belirli bir strecten gecerek bilgi asamasina
ulasir. iste bu surrece veri ¢bziimlemesi adi veriimektedir. Veri tabanlarinda yapisal
(structured) olarak kayith verilerin anlamh bir bilgiye doénusiminde SQL
(Structured Query Language) gerek amac¢ gerekse de yapisal olarak yetersiz
kalmaktadir. SQL dilinin yetersizligi, Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (Knowledge
Discovery in Databases - VTBK) adinda yeni bir veri analizi yénteminin
gelismesinin nedenlerinden biri olmustur [3]. VTBK sirecinin en énemli adimi Veri
Madenciligi (Data Mining- VM) adimidir.

Veri Madenciligi (Data Mining - VM), biyuk veri yiginlari icerisinden yararli bilginin
otomatik olarak cikarim iglemidir [4]. Diger bir deyisle, VM, buyuk o6lgekli veriler

arasindan bilgiye ulasma, bilgiyi kesfetme isidir [5]. VM, veri kaynaklarindan



verinin elde edilmesi, getirilen verilerin birlestiriimesi, saflastiriimasi ve sonrasinda
amaca uygun veri madenciligi yontemlerinin veriye uygulanmasi ve son olarak
otomatik ya da yari otomatik olarak ortaya cikarilan anlamli bilginin sunulmasi
sureclerini kapsamaktadir. Simdiye kadar dretilmis ticari ve akademik VM
uygulamalari bu sureclerin kimi zaman tamaminda kimi zamanda belli bir kismi
Uzerinde yogunlagsmistir. VM uygulamalarina bakildiginda, bu uygulamalarin
bliyuk veri yiginlar tzerinde zaman alan iglemler yapiyor olmalari, elde edilen
sonuclarin - sunumlarinin  6zel goérsel yodntemlere gereksinim duymasi ve
performans gibi nedenlerle genellikle masalsti uygulamalari biciminde
gerceklestirildikleri gorultr. Bununla birlikte, VM uygulamalarinin kullaniimasi
surecinde kuramsal bilgiye gereksinim duyuldugu icin bu ttr uygulamalar, konu
hakkinda ayrintih bilgi ve deneyimi az olan bir kullanici kitlesi tarafindan

kullaniimaktadir.

Son yillarda uygulama gelistirme alaninda eskiden popiler olan agir istemci (fat
client) mimarisi yerini ince istemci mimarisine biraktigi gozlenmektedir. Agir
istemci mimarisinde iglevlerin ¢codu istemci makine tarafindan yapilirken, ince
istemci (thin client) mimarisinde is yukdnin bircogunu ana sunucu yapmakta,
istemci bilgisayar sadece kullanici etkilesimi ve sunum gorevini Ustlenmektedir.
ince istemci mimarisi kullanilarak olusturulmus en giizel drnekler web tabanli
uygulamalardir (web based applications). Web tabanli uygulamalar, internet ya da
intranet gibi bir ag Uzerinde tarayicilar (browser) aracihdi ile erigilen uygulama
turadur [6]. Web tabanli uygulamalar giinimuzde oldukga populer hale gelmistir.
istemci bilgisayarlar tizerinde detayh bir kurulum gerektirmemesi, giincelleme ve
bakiminin kolayligi web uygulamalarinin popdlerliliginin anahtar nedenleridir [6].
Web tabanh uygulamalarin diger dnemli bir 6zelligi de ortamdan bagimsiz halde
calisabilmeleridir. HTML (Hyper Text Markup Language), W3C (World Wide Web
Consortium) tarafindan standartlastirilmis ve yeni standartlar eklenmekte olan
metin isaretleme dilidir. ince istemci mimarisinde sunucu ve istemci arasinda
iletisim ve etkilesim temel olarak HTML dili ve Javascript betikleri Uzerinden
olmaktadir. Yeryluzundeki tim ortamlarin HTML dilini yorumlayarak sunacak
gezgin yazihmlara sahip olmasi nedeniyle, tim web uygulamalar dogal olarak

ortamdan bagimsiz olmaktadir.



Tez kapsaminda gelistirilen sistem VM teknolojisini, daha dnceden uretilmis diger
uygulamalarin aksine ince istemci mimarisine tasimayl ve konu hakkinda ileri
kuramsal bilgiye sahip olmayan kullanicilarin da veri madenciligi yontemlerini

kullanarak analiz ve sorgulama yapabilmesini hedeflemektedir.

Bolum 1’ de geligtirilen sistemin temel problem tanimi yapilmisg, problemin ¢ézimi
ile beklenen katkilar belirtiimig; Bolum 2’de veri madenciliginin tanimi yapilarak,
Ozellikleri ve uygulama alanlarn aciklanmigtir. Ayrica yine bu bdélimde VM
tekniklerinin 6zellikleri ile Web tabanl uygulama gelistirme konusunda ayrintili
bilgilendirme yapilarak VM ile ilgili ticari ve akademik calismalar tanitilmigtir.
Bolum 3 igerisinde, gelistiriimis uygulamanin gosterimi icin kullanilacak olan drnek
veri kiimesinin olusturulmasi ve VM sireci icin modellenmesi aciklanmistir. Bolim
4'de tez kapsaminda gerceklestiriimis sistemin 0Ozellikleri ayrintih  bigcimde
tanitilarak bu sistemle yapilmis basarili bir VM analiz ¢caligmasinin sonuglari yine

geligtiriimis sistem yardimiyla gosterilmigtir.



1. GIRIS

Bu bélimde, tez kapsaminda gelistirilen web tabanh veri madenciligi raporlama ve

sorgulama aracinin problem tanimi, ¢6zumu ve katkilarina yer verilmistir.

1.1. Problem Tanimi ve Cozimunden Beklenen Katkila r

Gunumuz bilgi teknolojileri, kurumlara ¢ok yuksek boyutlarda veri saklama olanagi
saglamaktadir. Bankalar, hastaneler, 6zel arastirma kuruluslari, sigorta ve
pazarlama sirketleri v.b. tim kurumlar gerek musterilerine, gerekse de sunduklari
urtin ve hizmetlere yonelik birgok veriyi Uretmekte ve saklamaktadir. Saklanan
veriler genellikle igletimsel veriler olup anlik olarak erigilen ve Yapisal Sorgu Dili
(SQL) ile sorgulanan turde verilerdir ve son yirmi yil icerisinde artan gereksinimler
ve gelisen teknolojinin sundugu olanaklarla geometrik olarak biyumustir. Verilerin
saklandigi veri tabanlarindaki buyime iki boyutta yasanmistir. Bunlardan ilki veri
tabanindaki nesne sayisinin artigi, digeri ise nesnelere ait olan nitelik sayisinin
artigidir. Ornegin, Fayyad [11]' a gére astronomi veri tabanlarinda tutanak sayisi
10° ‘lara ulasirken, saglik sektoriindeki uygulamalarda nitelik sayisi 10% ile 10°
arasinda degismektedir [10]. ilk 6nceleri sadece bilgi erisim amacl olarak
kullanilan veri bankalarindan, daha sonralari kurumlar icin ileriye yonelik stratejik
kararlarin aliminda bagvurulmak Uzere karar destek sistemlerinin gelistiriimesi fikri

dogmustur.

Karar Destek Sistemleri (Decision Support Systems) tanim olarak is ve
organizasyonel karar verme sirecini destekleyen, bilgi islem tabanh sistemlerin
O0zel bir taradar. KDS'nin kuramsal olarak ortaya cikisi 1950’lerin sonu ile
1960’larin baginda Carneige Institute of Technology'de olmustur [12]. ilerleyen
yillarla birlikte KDS gelismeye devam etmis 90’larda veri ambari ve OLAP (On-line
Analytical Processing) kavramlari kegfedilmis ve son olarak 2000 yilindan sonra
web tabanli analitik analiz uygulamalarn tanitilmistir [12]. SQL’in yetersizligi,
verilerin gunumizde birden ¢ok farkh kaynakta tutuluyor olmasi ve c¢ok boyutlu,
zaman degisimli ve amaclanan konuya odakl olarak incelenme ihtiyaci nedeniyle
guinumuzde bircok karar destek sistemi, veri ambari ve OLAP (Cevrimici Analitik

isleme) sistemlerini kullanmaktadir.



Verilerin kurumlarin ihtiyacina gore cesitli boyutlarda tanimlanarak, siradizensel
ve cogunlukla iligkisel olarak saklandigi ve 6zetlendigi OLAP tabanli sistemler,
karar destek amacli olarak basariyla kullaniimaktadir ve bu sistemler gecmise
yonelik tum coézimlemelerde ayrintili ve kolay anlasilir sonuclar getirmektedir.
Ancak bu sistemler mevcut veriler icerisindeki gizli 6runtid ve iligkilerin
kesfedilmesinde ve gelecege ait 6ngori ve kestirim yapilmasinda yetersiz
kalmaktadir. Kurumlarin gelecekte alacaklari kararlarin sekillenmesinde gecmise
bakmak cok onemlidir ancak gelecekte neler olacagini kestirebilmek ve mevcut
oruntuleri goérebilmek cok buyuk yararlar saglayacagindan bu amaca yonelik

calismalar 6nemli bir gereksinim haline gelmigtir.

Bu anlamda, Ozkan [8]'a gore biiyik olcekli veriler arasinda “degeri olan” bir bilgiyi
elde etme isi olarak gorulebilecek VM, bu ihtiyaca karsilik ¢oziim tretmektedir. VM
yontemleri ile veri yiginlar icindeki gizli iligkiler ve tekrarlanan drintiler
saptanabilir ve bu noktada ileriye yonelik kestirimler yapilabilir. Bunun anlami
kurumlarin bunyelerinde sakladiklari verilerin VM teknikleri ve araclariyla analiz
edildiginde kurumsal agidan ileriye yonelik yarar saglayabilecek dnemli bilgi, ipucu
ve ayrintilarin ortaya c¢ikartilabilmesinin - mumkidn oldugudur. Bu agidan
bakildiginda, VM isinin kurumlarin karar destek sistemleri icinde énemli bir yere

sahip oldugu soylenebilir [8].

Kurumlarin; bilgiye dayal is odakh kararlarin, rekabet ortamindaki olasi
astunliklerini kesfetmeleriyle birlikte, is zekasi ve VM araclari endustrisi buyime
gostermistir [15]. Oyle ki, yazihm endustrisinde bu kesimde yapilan satiglar
1998’'de 2 milyon dolar iken 2001'de bu rakam 4 milyon dolara yukselmigtir [14].
Bununla birlikte, bilgi yonetimi butlinlestirme surecinde kurumlar, web tabanlh is
zekasi uygulamalari ile birlikte OLAP destekli VM uygulamalarina hizla gereksinim
duymaktadir [14]. KDS sistemlerine ayrilan kaynaklar yildan yila artmakla birlikte
bu sistemlerden alinan verimin ayni diizeyde artmadigi goértalmastur. Heinrichs [14,

S. 104], bu durumu su sekilde aciklamistir:

“Bilgi iglem yoneticileri, Gst yonetim kademesinin taleplerini karsilamak igin
bu alandaki en gelismis yazilim drtnlerinin bilgi cikarimcilarina (knowledge



worker) temin etmelerine ragmen, elde edilen basari oraninin dusukliguna fark
etmiglerdir. Oyle ki, kurumlar tarafindan gerceklestiriimeye calisan projelerin %25'i
tamamen bagarisizliga ugramis ve durdurulmus, kalan %75’lik kesimde ise birgok
firmanin bu Urdnlerden planlanan verimi alamadigr ortaya cikmigtir. Bununla
birlikte bu yazilim drdnlerinin kullanimiyla elde edilen bilgiden verimli sekilde

faydalanabilen kurum sayisi ancak %32’de kalmistir.”

Konu hakkinda uzmanhgi olan danismanlar bu yazilimlari, gerceklestirimi pahal,
yuksek risk tasiyan ama geri donusli de buyuk olabilen yazilimlar olarak
nitelendirmektedir [14]. Bunun nedeni, Heinrichs [14] ‘e gbre bu yazilimlarin teknik
zorluklari, Ust yoneticilerin konuya tam odaklanamamalari, yazihm araclarinin
yeterli esneklige sahip olamamalari ile birlikte kismen; bu yazilimlardan elde edilen
degerli bilgiye yeteri kadar énem verilmeyisidir. Bu nedenle web tabanli VM
araclari, bilgi islem yoneticileri icin anahtar 6ncelik kazanmigtir [16]. Web tabanl
araclar, bilgi ¢ikarimcilari acisindan bakildiginda KDS Uzerinde veriye erigim ve
analiz konularinda devrim yaratmaktadir. Heinrichs [14, s. 106] bu durumu su

sekilde aciklamaktadir:

“Klasik istemci-sunucu yonelimli araclarla kargilastirildiginda web tabanli
araclar, kullanim kolayligi, evrensel erisim, kisa strede cevap alabilme ve
devingen gercek zamanl veri Uzerinden geri besleme alinabilmesi gibi anahtar

Ustunliklere sahiptir.”

Bu noktaya kadar yapilan aciklamalardan gorulmektedir ki, VM su ana kadar konu
hakkinda kuramsal bilgiye sahip kullanicilar tarafindan kullanilagelen bir teknoloji
olmustur. Bu nedenle VM kullanimi genellikle buyik kurumlar ve bilimsel
ortamlarla sinirh kalmistir. Ginimuzde klasik agir istemci uygulamalari yerini her
gecen gun artan bir hizda ince istemci uygulamalarina birakmaktadir. Oyle ki 2010
yilindan sonra artik birgok bilisim sisteminin bulut hesaplama (cloud computing)
mimarisine gececegi dusunulirse; Uretilecek yeni uygulamalar icin web tabanl
mimarilerin  zorunlu oldugu gorilecektir. Bu baglamda tez kapsaminda
gerceklestirimi yapilan uygulamanin asil amaci VM teknolojisini web tabanli ve
ortamdan bagimsiz bir uygulama seklinde, konu hakkinda az bilgisi olan

kullanicilarin erisebilece@i bir yapida sunabilmektir. Buglne kadar Uretilmis hali



hazirda bircok VM uygulamasi vardir. Ancak bu uygulamalarin bircogunun ortak

eksigi, kullanicilardan VM konusunda ayrintili kuramsal bilgi ve deneyim bekliyor

olmalari ve genellikle ortam bagimli agir istemci mimarisini temel almalaridir. Tez

kapsaminda gelistirilen sistem “ASMINER” kisa adi ile nitelenmis ve bu tir

sorunlara ¢6zim olmasi hedeflenmistir.

Tasarlanan sistemin genel ozellikleri gu bicimde listelenebilir:

1.

Karar verici kisiler, web tabanli calisan sistem ile meké&ndan bagimsiz
olarak dunyanin herhangi bir yerinde internete baglh bir bilgisayar ve
tarayici yazilim araciligiyla VM alaninda en ¢ok tercih edilen yontemler olan
karar agaclari (decision trees), kiimeleme (clustering) ve birliktelik kurallari
(association rules) yontemlerini kullanabilmekte ve sistem ya da veri tabani
yoneticisinin 6nceden sunucuda olusturdugu modeller Gzerinde hem gorsel

hem de metinsel olarak bilgi kesfi yapabilme firsati yakalamaktadirlar.

Kullanicilar, bir siniflandirma yéntemi olan karar agaclari ydontemiyle sunucu
Uzerinde olusturulmus karar agaci modelleri tzerinde anlik kestirimsel

sorgulama gerceklestirebilmektedirler.

Kullanicilar, sistem kapsamindaki VM yontemlerine ait 06zel veri
gorsellestirme araclarini kullanarak ayrintili gérsel sonuclar elde edebilecek

ve bunlari raporlayabileceklerdir.

Tez kapsaminda geligtirilen sistem icerisinde kiimeleme ve birliktelik kurah
analizinde iki yeni gosterim teknigi gelistirilmigtir. Kimeleme konusunda “iki
boyutlu kiimesel yogunluk grafigi” adi verilen grafiksel yontem ile belirli bir
kimenin niteliksel anlamda hangi degerleri kapsadigi gOsterilmigtir.
Birliktelik kurallar1 analizinde elde edilen bir kurala ait bilesenlerin siralama
kombinasyonlari ele alinarak en basarli siralama saptanmakta ve bu
sayede pazar sepeti analizlerinde karar verici icin kural eniyilemesi

yapilmaktadir.

Sistemde kullanici profilleri olusturulabilmekte, kullanici-rol ve rol-modul

tanimlama ve yetkilendirmeleri yapilarak sistem Uzerinde tanimli VM



modellerinin  hangi kullanici ya da rol tarafindan erigilecegi

denetlenebilmektedir.

. VM analiz motoru, veri Gzerinde VM algoritmalarinin calistirildigi sistemdir.
Kaliteli bir VM analiz motoru yiksek performansa ve O0&lceklenebilirlik
algoritma yapisina sahip olmaldir. Microsoft, 2000 yilindan bu yana, is
zekasi pazarinda ©onemli role sahip bir oyuncu durumuna gelmistir.
Kurumlar genelinde Veri Tabani Yonetim Sistemleri'nde (VTYS) 6nemli bir
paya sahiptir. Genel kabul gormesi, Windows sunuculari (zerinde
Olceklenebilir mimariye, yuksek hiza ve performansa sahip olmasi ve
uygulama geligtirme arayizine (API) sahip olmasi nedeniyle, tez
kapsaminda gerceklestirilen uygulamada VM analiz motoru olarak Microsoft
SQL Server Analiz Hizmetleri 2005 (MS SQL Server Analysis Services)
secilmistir. MS SQL Server Analiz Hizmetleri'nin diger benzer urtnlerden
farkh olarak genisletilebilir algoritma altyapisinin bulunmasi, yeni algoritma
yazimi icin C++ ve C# programlama dillerini desteklemesi ve
gerceklestirimesi muhtemel algoritmalarin ortak veri erisim ve yodnetim
mimarisini  kullaniyor olmasi, bu yazimin VM analiz motoru olarak

secilmesinde diger 6nemli bir tercih nedeni olmustur.

. Tez kapsaminda gerceklestirimi yapilan sistem ayni zamanda agir istemci
mimarisi Uzerine kurulmus olan MS Analiz Hizmetleri sunucu yazilimi igin
ortamdan bagimsiz calisan bir erisim, sunum, yonetim ve sorgulama
katmani olma 0zelligi tasimaktadir. Boylece, dinya genelinde MS Analiz
Hizmetleri yazilimini kullanmakta olan tum kullanicilar icin web tabanli ince
istemci mimarili genel gecerligi olan bir VM erisim, gosterim ve sorgulama

aracli Uretilmis olmaktadir.

. Geligtirilen arac ile karar verici kigiler internet tzerinden bir tarayici yazilm
ile VM modellerini inceleyebilme, sorgulayabilme ve dizenleme olanagina
kavusmustur. Ayni zamanda VM modelini tasarlayan kullanicilar, 6zgin veri
tabanlarini  diger kullanicilarla  paylagsmaksizin, olusturduklari VM
modellerini dinya Uzerindeki diger kigilerle internet ortaminda paylasabilme

ve onlara sunabilme firsati yakalamiglardir.



2. VERI MADENCILIGI VE iLGILI TEKNOLOJILER

2.1. Veri Madencili gi ve ig Zekasi

Gartner Group tarafindan yapilan bir tanimda veri madenciligi, istatistik ve
matematik teknikleriyle birlikte 6rintl tanima (pattern recognition) teknolojilerini
kullanarak, depolama ortamlarinda saklanmis bulunan veri yiginlarinin elenmesi
ile anlamh yeni korelasyon, orunti ve egilimlerin kesfedilmesi surecidir [7]. VM
hakkinda ayrintilara gecilmeden dnce VM surecine neden gereksinim duyuldugu

sorusunun yanitini arastirmak yararli olacaktir.

20. yy. baslarinda sirketler icin en dnemli degiskenler, verimlilik ve Uretkenlik
olmustur. Bu donemde maliyet hesabi, Griin fiyatlandirmasi ve kismen urinlerde
farkhlik yakalama gibi kavramlara 6nem verilmistir. 20.yy sonlarina yaklasildiginda
toplam Kkalite yonetimi kavrami firmalarin stratejik planlarinda yer almaya
bagslamigtir. 21. yy. da ise tim bunlar firmalar icin sadece bir 6n gereksinim haline
gelmigtir [14]. Gunumizde firmalar icin en dnemli konular, ¢ok buyilk boyutlara
ulasan rekabetci piyasada hizli pozisyon alabilme yetenegi, hedef musteri
Ozelliklerini belirlenebilmesi, gereksinimlerin dodru planlanabilmesi ve en énemlisi
gelecekte karsilasilabilecek firsat ve risklerin 6ngorilebilmesidir. Bu acidan
bakildiginda, gunimuzde rekabet edebilmek ve basarili olabilmek igin firmalarin;
pazar durumunu, musterilerini ve is sureclerini rakiplerinden dnce bilmeleri ve bu
maddelerdeki degisimlere karsi esnek olmalan gerekmektedir [17]. Bunu
basarabilmek icin bilgi islem teknolojileri aktif olarak kullaniimaktadir. Ginimuzde
her seyin veri adi altinda saklanmasi ucuzlayan depolama ve gelisen veri tabani
sistemleri ile olanakli hale gelmistir. Bu nedenle gecen yuzyilin son ¢eyreginden
ginimuize degin 6zel ve kamu kuruluglari her ayrintiyr ilerde yararlanabilme
amaclyla saklama yoluna gitmislerdir. Daha onceleri ka&git Uzerinde saklanan
veriler daha sonrasinda bilgisayar tabanli otomasyon  sistemlerinin
yayginlasmasiyla otomatik bicimde toplanmaya baslanmistir. Sonrasinda ise,
saklanma ve gerektiginde erisiime amaciyla kaydedilmis bu veriler icinde siklikla
tekrar eden oruntilerin kesfedilebilecedi sorusu zihinlerde olusmaya baslamistir.
istatistik ve matematik kokenli alanlar olan yapay zeka, 6riintii tanima ve makine

ogrenmesi gibi disiplinler bu konuda devreye girerek veriler icerisinde anlamli ve



anlamsiz orintulerin - kesfedilebilmesini  mdmkin  kilmigtir.  Béylece zaman
icerisinde kurumsal verilerin ig stratejileri belirlemede kullaniimasini temel alan is
zekas! (business intelligence) kavrami geligsmistir. is zekasi tanim olarak, mevcut
is basarimini algilayabilmek ve bilgi tabanl is sureclerini iyilestirmek amaciyla
organizasyon bunyesindeki isletimsel verilerin toplanmasi, c¢6zimlenmesi ve
sonuclarindan vyararlaniimasi sireclerinin - bitiinidir. is  zekasi Grunlerinin
gunumuzdeki en buyudk artisi is adamlarinin, bilgi iglemcilere ve onlarin Urettigi
karmagsik raporlara gereksinim duymadan verileri kendi baslarina analiz etme
firsati verilmesidir. Bu durumda karar verici kisiler icin sire¢ buylk oranda hiz
kazanmaktadir. is zekasi kavramiyla yapilan caligmalara bir érnek vermek
gerekirse Daimler-Chrysler firmasi araclarda karsilagilan arizalar arasindaki
birliktelikleri arastirarak kimi arizalari birlikte yasamis araclarin gelecekte
kargilasacaklari arizalari 6nceden saptayip gerekli malzeme stokunu ve
fiyatlandirma politikasini ona gore sekillendirmeye calismaktadir [3]. Diger yandan
arastirmalarda is zekasi uygulamalarini kullanan sektérlere bakildiginda

perakende magazacilik ve restoran zincirlerinin ilk sirada yer aldigi gértlmektedir.

VM yontembilimine olan gereksinim sadece ig dunyasindan gelmemistir. Bilim
dunyasi da eski ¢caglarla karsilastirilamayacak oranda veri Uretmeye baglamistir.
DNA gibi karmasik ve cok uzun bir genetik kod blogunun sayisal sistemlere
aktariimasi, Hubble uzay teleskopunun c¢ektigi gortntilerin nitelikleri ve son olarak
isvicre’de bulunan CERN laboratuarlarinda parcacik fizigi Uizerine yapilacak olan
calismalarda saniyede uretilecek trilyonlarca veri, bu veriler tzerinde bilgi kesfinin
yapilmasi gereksinimini dogurmustur. Yapilan bir baska calismada [19], yasl
insanlarin yasamsal etkinlikleri eve yerlestirilen birgcok farkh algilayici ile surekli
takip edilmektedir. Bireylerin yasamsal etkinliklerindeki degisikliklerin ya da her
hangi bir algilayicinin drettigi yeni bir tst degerin tehlikeli bir durum olup
olmadigina VM yontemleri ve OLAP sistemleri yardimiyla karar verilmekte bdylece
o eve saglik memuru ya da acil servis ekibi otomatik olarak gonderilmektedir. Yine
diger bir calismada [20], Amerika Birlesik Devletleri'nde 1973-2000 yillari arasinda
gogus kanseri teshis ve tedavilerinin saklandigi SEER veri tabani Gizerinde 3 farkl
VM yontemi kullanilarak bu hastaliktan kurtulmay! etkileyen baglica etmenler
arastiriimistir. Bu ve buna benzer olaylar, VM konusunun bilimsel olarak blyuk bir

alanda ¢6zim olusturdugunu gostermektedir.
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VM cesitli uygulamalarda goruldiglu tzere basta muhendislik, fen ve sosyal
bilimler ve yonetimsel alanlarda anahtar rol oynamakta ve gereksinimlere yanit
verebilmektedir. VM ydntembilimi, is zekasi baslgl altinda islenecek olursa diger

alanlardan ayri bir sekilde kendine KDS icerisinde yer bulmaktadir.

2.2. Karar Destek Sistemleri

KDS tanim olarak sorunlarin tanimlanmasi ve ¢oéztimlenmesi, karar sirec islerinin
tamamlanmasi ve kararlar verilmesi amaciyla iletisim teknolojileri, veriler, belgeler,
bilgiler ve modeller kullanarak karar vericilere yardimci olmak amaciyla
tasarlanmis bilgisayar temelli sistem veya alt sistemlerdir [21]. GuUnUimuizde
yoneticiler icin karar alma ortami eskisine oranla daha karmasik duruma gelmis,
yoneticilerin kararlari Gzerinde etkili olabilecek etmenler artmig, i¢ ve dis ¢cevredeki
degisiklikler ve oOzellikle kriz durumlari karar destek sistemlerine olan egilimi
arttirmistir [8]. Bu ac¢idan bakildiginda KDS, karar verici kisiye ya da kuruma,
bilginin etkin  bir gsekilde iglenmesi, dizenlenmesi, siniflandiriimast ve
degerlendiriimesi sureglerinde yardimci olmaktadir. Genel olarak KDS su
Ozelliklere sahip olmalidir [21,22]:

» KDS, operasyonel iglemlerin yapilmasi amaciyla degdil, karar verme
surecinde destek amacli kullanilr.

* Yari ya da tam yapilandiriimig karar ortamlarinda destek saglar.

e Karar verme isleminin tim evrelerini destekler.

* En Ust diizeyden en alt diizeye kadar tim yonetim dizeylerini destekler.

» Etkilesimli kullanima sahip ve kullanici dostudur.

» Temel olarak veri ve modeller kullanmaktadir.
KDS'nin kavramsal dogusu yonetici pozisyonunda bulunan kisilerin, karsilastiklari
gunliik sorunlarin ve kararlarin sayisal modeller bicimine getirilebilmesiyle 1970

oncesinde gerceklesmistir. Alpat, KDS’nin tarihsel gelisimini su sekilde
Ozetlemektedir [21]:
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“1960’larin sonlarina dogru uygulanabilir-model temelli KDS ya da yonetim karar
sistemi, bilgi sisteminin yeni bir tiri olarak ortaya c¢ikmistir.1968-1969 yillari
arasinda Scott Morton, bilgisayar ve analitik modellerin, yoneticilerin kritik kararlar
almasinda nasil yardimci olabilecegi konusunda calismistir. 1975'te Little,
bilgisayar temelli modellemenin sinirlarini genigleterek, yonetimsel karar vermeye
destekte model ve sistem tasarimi icin saglamlik, kolay denetim, basitlik ve ilgili
ayrintilarda butinluk olarak siralanan dért 6nemli karar tanimlamistir. 1980’lerin
ortalarinda grup halinde alinan kararlari destekleyen grup karar destek sistemleri
(GDSS) ve Ust duzey yoneticileri stratejik kararlarda destekleyen dst dizey bilgi
sistemleri (EIS) ortaya cikmistir. 1990 bagslarinda ise KDS kurulumu igin veri
ambari, OLAP, veri madenciligi ve web iligkili teknolojiler olarak listelenebilecek

dort yeni arag ortaya ¢ikmigtir.”

Bu gelisim sureci Cizelge 2.1'de sunulmustur.

Cizelge 2.1 Karar destek sistemlerinin geligsim sureci

1960 1970 1980 1990
Yonetimsel Bilgi Brandaid Grup Karar Destek | is Zekasi
Sistemleri (MIS) Sistemleri (GDSS)

Yonetimsel Karar Veri Ambarlari

Etkilesimli Sistem | Sistemleri (MDS) Ust Diizey
Aragtirmalari Yonetici Bilgi Veri Madenciligi
Sistemleri (EIS)
Kuram Gelistirme OLAP
Uzman Sistemler

Portallar

Ust diizey yonetici bilgi sistemleri bir agidan bakildiginda KDS’ne benzemektedir
ve Ozkan [8]'a gore bu sistemler sadece stratejik diizeydeki yonetici personel igin
tasarlanmaktadir. Yapisal olmayan, diger bir ifadeyle, dnceden programlanamayan
karar tlrlerine destek veren sistemlerdir. Oysaki gunimuizde KDS, verinin iki
boyutlu gérinimudnt temel alan ve iligkisel modele gore sekillenmis yonetim ve

raporlama sistemlerinden ¢ok daha fazlasina gereksinim duymaktadir. Gelinen
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nokta is gereksinimleri icin verinin ¢cok boyutlu ¢oztimlenmesini gerekli kilmistir. Bu
noktada anlamsiz gorulen veri yiginlarin dizenlemesi ve c¢ok boyutlu
¢ozumlenmesinde veri ambarlari ve OLAP araglari olarak bilinen teknolojiler,
organizasyonlarin karsisina bir ¢c6zim olarak cikmaktadir [21]. Veri ambari ve

OLAP konusu bir sonraki kesimde ele alinmistir.

Son donemde, KDS adina gelisen yeni bir egilim web tabanl teknolojilerdir.
Organizasyon disindan da farkli noktalardaki verilere sadece bir tarayici
yazilimiyla erisebilmek, KDS kullanicilarina cok ilgi ¢cekici gelmektedir. Boylece
gerektiginde tasinabilir ortamlar Uzerinden de erisim saglanabilmekte ve gerek
duyulan bilgilere hizlica erisim saglanarak organizasyon icin gerekli kararlar

ortamdan bagimsiz bicimde verilebilmektedir.

KDS gelisim strecine bakildiginda gelisim son evresinde VM teknolojisinin de bu
alanda etkinlik gOsterdigi gorilecektir. Bu son derece dogal bir durumun
sonucudur. Gerekli doniasim ve temizlik iglerinin yapilmasindan sonra tutarll ve
temiz duruma getirilen verilerin veri ambarina yiuklenmesinden sonra ¢ok boyutlu
cbzimlemeler  yapilarak  organizasyonun  gecmis  slrecgteki  durumu
degerlendiriimekte ve gelecege yoOnelik planlamalar buna dayanilarak
yapilabilmektedir. Ancak gelecege yonelik kestirimlerde bulunurken bunu sadece
insan algisi ve sezgilerine birakmanin o6tesinde akilli algoritmalarin destegdiyle
matematiksel temellere dayanan kanitlar bulmak ideal bir KDS kullanim strecidir.
Ayrica bu akillr algoritmalarin, sadece hissedilen gerceklerle sinirli kalmayip, insan
algisinin ve sezgisinin ulasamayacag! sonuclari da beraberinde getirebilmesi, VM
teknolojisini, KDS acisindan heyecan verici yeni bir acilim olma durumuna
getirmigtir. Oyle ki KDS biinyesinde cok sik goriilmesiyle birlikte karar destek
sistemi kavrami artik OLAP ve VM konulariyla birlikte aniimaktadir [8].

Kisaca 6zetlemek gerekirse KDS, gunimizde kurumlar acisindan vazgecilmez bir
teknoloji olmustur ve eskiden kurumlar icin sadece otomasyon ve rapor Uretebilen
bilgi sistemleri gelistirilirken, bugin klasik veri tabani mimarisinden soyutlanarak
¢cok boyutlu bicime getirilen veriler Gzerinde c¢6zimleme yapan KDS
gelistiriimektedir.
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2.3. Veri Ambarlari

Veri ambari kurami tzerine ilk caligmalar B. Inmon ve R.Kimball gibi arastirmacilar
tarafindan yapilmigtir. Ozellikle B. Inmon veri ambarinin ilk tanimini yapmig ve
ilkelerini ortaya koymustur [8]. Inmon’a gore; veri ambari, 6zne tabanl,
bltinlesmis, zaman dilimli ve yoneticin karar isleminde yardimci olacak bigcimde

toplanmis olan degismeyen veriler toplulugudur [33].

Geleneksel veri tabani sistemleri, kullanici hareketlerine bagh gunlik islemleri
desteklemek icin tasarlanmistir ve bu sistemler iglemsel ya da igletimsel
(operational / transactional) sistemler olarak adlandirilir [23]. Veri hareketlerinin
saklandigi geleneksel OLTP (Online Transactional Processing) sistemleri anlk
veri sorgulama, ekleme, silme ve dizinleme yetenekleri géz 06nine alinarak
tasarlandiklarindan bu hususlarda yiksek performansa sahip sistemlerdir. Ancak
KDS acisindan bakildiginda OLTP sistemler su nedenlerle KDS igin yetersiz

kalmaktadir:

* OLTP sistemler surekli degisken ve bircok olasi hataya sahip (6r: tutarsiz
ve eksik veri) verilere sahiptir. Gecmis donemlerden c¢ok su anki veri
Uzerinde c¢6zimleme yapilmasina olanak tanir. Karar verebilmek icin

duragan yapida, temiz, tutarli ve ge¢cmise yonelik veriye gereksinim vardir.

* OLTP sistemler ancak SQL ile sorgulanabilmektedir. SQL birden c¢ok
cizelgeyi cesitli komutlarla birlestirerek farkli gorinumler sunabilmektedir.
Ancak bu teknikle buydk veri yiginlart karsisinda rapor dretiimek

istendiginde performans olaganustt bicimde dismektedir.

» Karar verme slrecinde organizasyon icerisinde yanit aranan sorular ¢ogu
zaman SQL yardimiyla kolaylikla ifade edilebilecek tiirden degildir. Ornegin
“Uriin a’min stok durumu nedir?” ya da “Uriin b'nin Nisan satiglarindan
toplam ne kadar ciro yapilmistir?” seklindeki sorulara SQL ile kolaylikla
cevap alinabilmektedir. Fakat “Uriin a ve b’nin son bes yil icinde Avrupa ve
Asya bolgelerindeki satis oranlarindaki degisim nedir?” seklindeki sorulara
SQL ile cevap uretebilmek oldukc¢a gic¢ kimi zamanda olanaksizdir.
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» Karar verme surecinde gerekli veriler, organizasyon igerisinde farkh yerlere

dagiimis olabilir. Gerek farkh ortamlarda gerekse de farkli VTYS ortamlari

Uzerinde bulunan dagitik verilerin hepsini

kapsayan c¢ozumlemelere

gereksinim duyulabilir. Bu noktada geleneksel OLTP sistemler teknik

zorluklara sahiptir.

* OLTP sistemleri iki boyutlu iligkisel veri modeli mantigiyla yaratiimis

sistemlerdir. Oysa ki ginimuiz isg gereksinimleri ¢cok boyutlu ¢ézimleme

gerektirmektedir [21].

Genel olarak bu ve buna benzer nedenlerle karar destek amagl kullanilan

sistemler veri deposu olarak geleneksel OLTP sistemleri yerine veri ambari

teknolojisini kullanmaktadir. OLTP sistemleri ile veri ambari arasindaki farklar

Cizelge 2.2’de verilmistir [21,23].

Cizelge 2.2 Operasyonel sistemlerle veri ambarinin karsilastiriimasi

Operasyonel Sistemler

/eri Ambari Sistemleri

Genellikle anlik veri ile iligkilidir ve

gunlik islemleri destekler.

Genellikle tarihsel ve 06zet veri ile

iligkilidir ve stratejik islemleri destekler.

Yuksek hizli hareket igsleme amacgh
sistemlerdir. (OLTP)

Analiz ve raporlama amagcli tasarlanmis
ve analitik islemleri (OLAP) destekleyen

sistemlerdir.

islem yonlendirmeli ya da islem tabanli
sistemlerdir. Belirli ticari igslemleri ya da
gorevleri yerine getirmek icin

tasarlanir.

Veri ambari sistemleri konu
yonlendirmelidir. Konu alanlari
cogunlukla bir ya da birden fazla

isletimsel sistem verisinden olusur.

Her kayit cozimleme acgisindan pek

cok gereksiz bilgi icerir.

Analiz acisindan her kayit buyik énem

tasir.

Birbirinden bagimsiz veri kaynaklari

Uzerinde calisir.

Birden ¢ok veri kaynagindaki veriler

toparlanarak ambar icinde saklanir.

Musteri odaklidir. Bilgi islem uzmanlari

ve alt diizey kullanicilar tarafindan

sorgulama amach kullanilr.

Pazar odaklidir. Analistler, uzmanlar ve

yoneticiler tarafindan veri cozimleme

amach kullanihr.
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Varlik-baginti veri modelini kullanir ve
uygulama merkezli veri tabani tasarimi

vardir.

Yildiz ya da kar akigi modelini kullanir
ve konu yonlendirmeli bir veri tabani

tasarimi vardir.

Kullanici hatalarinin bulundugu

sisteme girilmig her turlt veriyi icerir.

Sadece ayiklanmig, temizlenmis

guvenilir 6zet veriyi igerir.

Sisteme erigen kullanici sayisi goktur.

Karar aliminda rol oynayan belirli

sayidaki kullaniclya sahiptir.

Verinin degisim hizi ¢ok yuksektir.
Surekli gtincelleme yapilr.

Belirli zaman araliklariyla veri ekleme

yapilir.

Karar destek amacli karmagsik

sorgularin sonuclari saatlerle

Karar destek amacli karmasik sorgular,

veri ambarinin fiziksel ve teknik yapisi

Olculebilen zaman dilimlerini nedeniyle ¢ok kisa sirede cevaplanir.

kapsayabilir.

Fiziksel kapasitesi MB ya da GB Fiziksel kapasitesi GB ya da TB

duzeylerindedir. dizeylerindedir.

Veri ambarlari mimari olarak iligkisel veri tabani mimarisinden ¢ok farklidir. Veri

ambari mimarisi temel olarak 3 katmanda toplanmaktadir.

ilk katmanda birden cok dis kaynaktan gelen verilerin cekilip toplandidi, eksik ve
tutarsiz veriler Gzerinde gerekli diizenleme islemlerinin yapildigi iligkisel veri tabani
sistemi bulunur. Veri ambari yazilimlari bu amaci gerceklestirmek tzere yetenekli
veri cekme, temizleme ve yikleme araclarina sahiptir. Yapilan bu iglemlere ETL
(Extract Transform and Load) sireci adi verilmektedir. ETL sireci is zekasi
uygulamalarinda is yukindn buyuk kismini olusturmaktadir. Bunun nedeni, mevcut
durumdaki operasyonel veriler icerisinde bircok eksiklik ve tutarsizhigin bulunmasi
ve veri ambarinda sorun teskil edecek verilerin dizeltimesi ya da cikariimasi
zorunlulugudur. Dig kaynaklardan veri ¢ekebilmek igin standartlasmis arayuzler
mevcuttur. ODBC, OLEDB, JDBC, Oracle Open Connect, Sybase Enterprise

Connect, Informix Enterprise Gateway bu araytzlere érnek olarak verilebilir [23].

ikinci katmanda, iliskisel veri tabaninda temizlenmis ve diizenlenmis veriler cok

boyutlu kip yapilarina dénusturalir. Bu asamada veriler ilk asamadaki varlk
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baginti formundan cikip yildiz ya da kar akigl formuna doéntsturalir. Bu semaya
literatirde “veri kupu” de denilmektedir. Bu katman Diizgunoglu [23]'na gbre
iliskisel veri tabani tizerinde olabilecegi gibi (ROLAP — iliskisel OLAP yéntemi),
veri tabanindan tamamen bagimsiz (MOLAP — Cok boyutlu OLAP yéntemi) ya da
veri tabaninda kismen bagimli (HOLAP — Hibrit OLAP yontemi) olarak da
gerceklesebilir. OLAP yontemlerinin se¢iminde hiz ve performans 6nemli bir kistas
ise MOLAP ve HOLAP tercih edilirken, mevcut iligkisel cizelgelerin kullaniimasi
durumunda ROLAP tercih edilmektedir. Veri kipleri 3 veya daha ¢ok boyuta sahip
olabilecek sekilde tasarlanmaktadir. Bir 6rnek vermek istenirse cep telefonu
sebeke saglayiciigl yapan bir firmanin yaptigi kampanyalar kapsaminda cesitli
yas gruplarindaki mdagterilerinin  farkh yillar icerisinde sunulan hizmetlerden
yararlanma sayilarini ortaya koyan U¢ boyutlu bir OLAP kipl Sekil 2.1'de
gosterilmektedir. Karar verici kisiler bu kupu etkilesimli kiip gosterim araclariyla

kolay bir sekilde gorsel olarak sorgulayabilme olanagina sahiptir.

Etkinlik Boyutu - Konser
Giysi Ll T
Sinema < s . -
Padl =
2008 f"ﬂ/
b
Y1l Boyutu
2007 ilgilen i "/
ligilenilen Veri L~
=
2006 o =
v ~

18-25 26-45 45-70

Yas Boyutu

Sekil 2.1 Ug Boyutlu Bir OLAP Kiipii

Ucuncu katmanda sunucuyla haberlegip agir ya da hafif istemci mimarisinde

gerceklestirimi yapilmis sorgu, raporlama, ¢6zimleme ve veri madenciligi araclari
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gibi karar destek kapsaminda son kullaniciya hizmet veren yazilimlar

bulunmaktadir. Veri ambari mimarisi genel olarak Sekil 2.2’de gdosterilmistir.

[

isletimsel Veri tabanlari Dis Veri Kaynaklari

ETL (Veri Cekme, Donugtlrme,
Temizleme, Yukleme)

v

Sty Sty
e ——

[
>

Veri Ambari Veri Pazarlari

OLAP Sunucusu

)

(@]

-

(@]

[
T [ -
520007 | Mak | Manwd | Bashalen Aunl //\\ ; -
FE0007 | Male | Mamed | Eacheln [ A
E30003 | Famsw | Smgh | Maswm | Own / VAR J/V\
CE0004 | Wal | Snghe | SomeGobege | Gwn 4
#0005 | Female | Mamed | Bacheken Ranl -
BA0000 | Femals | Maras Alantarn Fani -

Cok Boyutlu Sorgu Analiz Veri Madenciligi

Sekil 2.2 Veri Ambari Mimarisi
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2.4. Veri Madencili gi Uygulama Alanlari

VM, basta bankacilik ve sigortacilik olmak Gzere elektronik ticarette, astronomide,
e-eQitimde, savunma ve telekominikasyon sistemlerinde, dolandiricilik tespitinde,
eniyileme yontemlerinde ve bilimsel calismalarda yaygin bicimde kullaniimaktadir

[8,24]. VM icin gecerli uygulama alanlari su sekilde listelenebilir:

Pazarlama: VM pazarlama alaninda genellikle musteri aligkanliklar kesfi, satis
tahmini ve pazar sepeti ¢bziimlemesi Uzerine yogunlagsmistir. Bu maddeler su

sekilde listelenmektedir:

* Musterilerin satin alma aligkanliklarinin saptanmasi

* Miusteri demografik 6zellikleri arasindaki bagintilarin kesfi
* Kurumsal kaynak planlamada

» Mausteri iligkileri yonetimi

e Satis tahmini

» Kazanilmig musterilerin elde tutulmasi

» Pazar sepeti cozimlemesi

» Kampanya stratejilerinin belirlenmesi

Sigortacilik:  Sigortacilik kuramsal olarak istatistik tabanl bir disiplindir. Risk
analizinin ¢ok yogun olarak kullanildigi bir ortam olarak asagidaki maddeler
kapsaminda sigortacilikta VM yontemleri kullaniimaktadir:

* Mevcut musteriler icin risk tahmini ile yeni polige tutarlarinin misteriye 6zgu
olarak hesaplanmasi

» Dolandiricilik yapma egilimi tagiyan musterilerin belirlenmesi

* Risk taglyan musterilerin ve musteri profillerinin saptanmasi

Bankacilik: Para yonetimi Gzerine en blyuk alan olan bankacilik sektériinde VM,
asagidaki ornekler basta olmak tizere bircok noktada kullaniimaktadir:

» Kredi karti dolandiriciliklarinin ve sahtekarliklarin saptanmasi
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* Musterinin Ozelliklerine ve 6deme gecmigine bakilarak kredibilitesinin
yeniden hesaplanmasi

* Finansal gostergeler arasindaki birlikteliklerin kesfi

* Musteri profillerinin ¢ikarilmasiyla birlikte risk yonetimi

» Kredi isteklerinin degerlendirilmesi ile onay kararinin verilmesi

Savunma  Sistemleri: ikinci dinya savaginda dogrusal programlama
yontembilimiyle askeri kaynaklarin eniyileme yapilarak paylastiriimasindan beri
VM ve ilgili tim kavramlar savunma amacli calismalarda onemli yer edinmigtir. Bu

calismalardan bir kismi su sekilde 6zetlenebilir [25,26]:

* Suc ve suclularla ilgili 6rinttlerin saptanmasi
» Terdrist ve disman eylemlerinin modellenmesi ve kestirimi
* Ucak kazalarinda hatalarin saptanmasi ve énlemlerin alinmasi

» Adli verilerin analizi ve su¢ unsurlarinin 6ngorulmesi

2.5. Veri Tabanlarinda Bilgi Ke sfi Streci
VM sireci, kendi basina buylk alan olmakla birlikte gercekte VTBK sirecinin
onemli bir alt adimidir. VTBK ise bir surecler toplulugu olarak asagidaki adimlari
kapsamaktadir [9]:

1.Veri temizleme (data cleaning)

2.Veri butunlestirme (data integration)

3.Veri indirgeme (dimension reduction — data reduction)

4.Veri donustirme (data conversion)

5.Veri madenciligi yontemini uygulama (data mining)

6.Sonuclar sunum ve degerlendirme (evaluation — presentation)
Buguine kadar yapiimis VM destekli KDS’ne bakildiginda sistemlerin bu sireclerin

kimi zaman tamamini kimi zamanda bir kismini kapsadigr gorultr. Ticari olan

uygulamalar genellikle stirecin tamamini gerceklestirmeyi hedeflerken, akademik
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calismalar bu sirecte yer alan adimlarin iyilestiriimesi ya da bu adimlardan bir ya

da birkagina yeni tekniklerin eklenmesi amaciyla ortaya ¢ikmaktadir.

Amaci ve niteligi her ne olursa olsun herhangi bir VM calismasi yukarida
siralanmig tim adimlardan ge¢mek durumundadir. Verilerin hali hazirda temiz,
tutarll olmasi veya gereksiz nitelikleri icermemesi durumunda ilgili adimlar
atlanabilir ancak pratikte cok nadiren gorulebilecek bir durumdur. Sekil 2.3'de ifade

edilen VTBK sureci ilerleyen kesimde ayrintili olarak ele alinmigtir.

VM yontemleri eger bir is zekasi gelistirme ortaminda kullaniliyorsa bu adimda bir
is analisti ya da konunun uzmani kisilerden yardim almak gerekir [18]. Aksi
takdirde kesfedilmesi umulan 6runttleri saptayabilmek icin gerekli veri altyapisini
kurmak ve dogru VM yontemini uygulamak, icinden cikilmasi c¢ok zor hatta

olanaksiz bir stirece donusecektir.

Sonug ve
Degerlendirme

=
.._- e

Veri
Madenciligi
Yontemi
Uygulama
Veri
Donustirme

IE%J

Veri

J indirgeme
Veri
Bitunlestirme
Veri
Temizleme

Sekil 2.3 Veri Madenciligi Sureci
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2.5.1. Veri Temizleme

isletimsel veri tabani sistemlerinde toplanan verilerin bazi durumlarda istenen

Ozelliklere sahip olmadigi gérilmektedir. Cogu zaman kullanici hatalarindan ileri
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gelen eksik ya da hatali veri girisi s6z konusu olabilmektedir. Sadece “Bay” ya da
“Bayan” olarak deger alabilen bir nitelige “Erkek” ya da “E” seklinde bir girig
yapilmasi veya bu alana bilgi girisinin olmamasi bu durumlara bir érnektir. Girilen
bilginin yanlhs olmasi hi¢ girilmemis olmasindan daha olumlu bir durumdur ve ETL
sureci icerisinde bu soruna cesitli céziimler Uretilebilmektedir. VTBK sirecinde veri

temizleme adiminda karsilasilabilecek sorunlar asagida ifade edilmektedir.

2.5.1.1. Eksik Veri

Eksik veri, 6rneklem kimesindeki kayitlarin eksik olmasi ya da bazi kayitlar icin
bazi nitelik veya niteliklerin degerlerinin olmamasidir. Bu eksiklik; hatali 6lgiim
araclarindan, veri toplama surecinde deneyin tasariminda yapilan degisiklikten ya
da birbirine benzer ancak 6zdes olmayan veri kimelerinin birlestiriimesinden
kaynaklanabilmektedir [10]. Pratikte bu durumlara 6rnek vermek gerekirse; belirli
bir cografi bolgede gunluk yagis miktarini Olgen bir algilayicinin herhangi bir
zaman arahdinda calismamasi nedeniyle veri gonderememesi ya da yapilan
arkeolojik kazilarda bulunan bir nesneye ait kimi ayrintt ve 06zelliklerin
saptanamamasi bunlardan birkagidir. VTBK surecinde eksik deger sorununa
getirilen ¢6zim ornekleri su sekilde siralanabilir [9]:

» Eksik degere sahip nitelik ya da kayitlar veri kimesinden ¢ikarilabilir.

» Eksik degerlerin yerine tanimh bir sabit atanabilir. Bu sabit, ayrik deger
(discrete value) alan nitelikler icin “Bilinmeyen” seklinde metin olabilir.
Ancak bu yontemin kullaniimasiyla birlikte butin eksik deger iceren
niteliklerde ayni degismezin yer almasi ileride bagkaca sorunlara yol

acabilmektedir.

* Eksik deger icin yerine koyma yontemi uygulanabilmektedir. Bu ¢6ziimde
uygulanabilecek ilk yontem, niteligin sayisal bir nitelik olmasi halinde diger
mevcut degerlerin ortalamasi alinarak ilgili eksik degerin belirlenmesi
yontemidir. Diger yontem ise regresyon ya da bir siniflandirma algoritmasi
yardimiyla diger nitelikler géz 6nidnde bulundurularak o niteligin tahmin

edilmesi yontemi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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2.5.1.2. Gurultdlu Veri

Veri girisi ya da veri edinimi stirecinde olugsan insan ya da sistem kaynakli hatali
verilere guraltali veri adi verilmektedir. Girilen degerlerin veri so6zluginde
bulunmayan degerler olmasi ya da belirtiimis sayisal sinirlar disina ¢ikmasi verinin

istenen netlikle olmamasi anlamini tasimaktadir.

Ornek vermek gerekirse, “Ogrenci”, “Calisan”, “Emekli” seklinde veri kabul eden
bir nitelige “Talebe” ya da “is¢i” seklinde bir verinin girilmis olmasi bu verinin
gurdltd tasidigini gostermektedir. Guralttlt veri hem ayrik degerler hem de strekli

(continuous values) sayisal degerler icin gecerli olabilecek bir sorundur.

Ergunes [10]'e gOre gercek diinya veri tabanlarinda hatali veri ciddi bir sorundur.
Bu sorunlar Gzerine cesitli arastirmalar yapilmistir. Veri kiimesi icinde guraltali
verinin yer almasinin 6zellikle karar agaclari yontemi Gzerindeki olumsuz etkilerini
ilk olarak Quinlan 1986 yilinda yayinladigi bir makalede ifade etmistir. Quinlan’in
garaltala verinin siiflandirma tzerindeki etkisini saptamak icin yaptigi deneysel
calismalarda, ayrik degerlere sahip niteliklerdeki gurtltali verinin  6grenme

algoritmasinin performansini digtrdigu gézlemlenmistir [27].

Guraltalt veri her ne kadar sorunlu olsa da, olmasi gereken 6zgin veri ile
arasinda anlamsal ya da yazimsal bir bag bulunmasi halinde dizeltiimesi mimkin
bir veri taradar. Bu diuzeltme islemi, VTBK surecinde ETL asamasi icinde yer
almaktadir. ETL asamasi hem veri temizleme hem de veri dénustirme adimlarini
kapsamaktadir. Literatirde kimi zaman veri Onisleme (data preprocessing)
kavramiyla karistirildigr olmaktadir. Veri onisleme kavrami, yapay zeka, makine
ogrenmesi, VM ve benzeri yontembilimlerin hepsi icin veriyi kullanima hazirlama
asamasi olarak ifade edilirken, ETL genel anlamda is zekéasi ve VTBK slrecinde

veri toplama, temizleme ve donutstirme adimlarini belirtmektedir.

ETL surecinde SQL kullanilarak veri Uzerinde gincelleme sorgulamalari
gerceklestirilir. Binlerce hatta milyonlarca veri lzerinde uzun zaman alan bu
sorgular cogu zaman OLTP sistemi buinyesinde bulunan veri donisiim ya da betik
yazim araclar yardimiyla tasarlanir ve calistirilir. SQL icinde bulunan “UPDATE”
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komutu ile veriler guncellenirken hangi nitelige ait hangi verinin 6zgin hale

getirileceginin

saptanmasinda

farkl

firmalara ait

farkhh  SQL

ifadeleri

kullanilmaktadir. Ornek vermek gerekirse Oracle veri tabani (zerinde secme

sorgusu yapilirken “DECODE” anahtar sodzcugi kullanilirken, Microsoft SQL

Server veri tabaninda “CASE WHEN” anahtar s6zcugu kullaniimaktadir.
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Guraltalt verinin dénisimi cok blyuk emek ve zaman gerektirdiginden ETL
sureci maliyetlidir. Bu nedenle veri toplama asamasinda verinin dogru ve eksiksiz
olarak hazirlanmasi adina geligtirilen sistemlerin bu agsamada devreye girerek

kullanicilardan dogru veri almak icin tasarlanmasi hedeflenmelidir.

2.5.2. Veri Butunle stirme

Veri butunlestirme, farkli ortamlardan elde edilen verileri tek bir veri tabanina
toplama islemlerinin timadadr. VTBK surecinin bu adimi, veri ambari kavramiyla
yakindan iligkilidir. Farkli veri kaynaklarindaki verilerin bir bitin olusturacak
sekilde veri ambari ortamina tasinmasi VTBK sirecinde veri butlnlestirme adimi
icinde yer almaktadir. Veri bittunlestirmede herhangi bir veri ambari ortaminin
olmadigi durumlarda olabilmektedir. Calismanin veri ambari olmaksizin yapildigi

durumlarda iligkisel veri gizelgeleri Gizerinde veri birlestirmesi yapiimaktadir.

2.5.3. Veri indirgeme

Uzerinde c¢ozimleme yapilacak veri kimesi iginde c¢oziimlemeye Kkatkisi
olmayacak nitelikler bulunabilmektedir. Benzer sekilde veri kimesi icinde VM
yonteminin gereksinim duyabileceginden daha fazla sayida 6rnek de yer alabilir.
VTBK sirecinde VM yontemlerinden hizli ve dogru sonug¢ alabilmek acisindan veri
indirgeme asamas! 6nem tasiyan bir asamadir. Veri indirgemeyle ilgili olarak
ornekleme, boyut indirgeme, nitelik birlestirme ve de demetleme ile veri kiigiltme

teknikleri asagida ayrintili olarak ifade edilmigtir:

2.5.3.1. Ornekleme

Uzerinde analiz yapilacak veri icerisinden verinin butiin halini temsil edebilecek bir
alt kimenin secimi olarak tarif edilen 6rnekleme (sampling) siklikla kullanilan bir
yaklagimdir [4]. Istatistik bilimi ve VM acisindan 6rnekleme farkli amaclarla

kullanila gelen teknikler toplulugudur.

istatistikciler tim veri kiimesini elde etmenin zaman ve maliyet problemlerinden
kurtulabilmek igin drneklemeyi tercih etmektedir. VM uygulamacilari ise tim veri
kiimesini islemenin ¢ok zaman almasi nedeniyle 6rneklemeden yararlanmaktadir

[4]. Orneklemenin temel amaci veri kimesinden bu kiimeyi temsil edebilecek en
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az saylida en iyi alt kimeyi secebilmektir. Boyle bir calismanin grafiksel bir veriye
uyarlanigi Sekil 2.5'te gosterilmistir. En ¢ok kullanilan 6rnekleme teknigi basit
rastsal ornekleme (simple random sampling) teknigidir. Bu teknik iki alt gruba

ayrilir:

* Yerinden gekerek drnekleme (sampling without replacement)

* Yerinde birakarak 6rnekleme (sampling with replacement)

Yerinde birakarak érnekleme tekniginde tim veri kiimesi icerisinden rastsal olarak
secilen bir drnek, indirgenen kiimeye atilirken butin veri kimesinden cikariimaz.
Boylece tekrar secilme gsansi devam eder. Yerinden ¢ekerek 6rnekleme tekniginde

ise rastsal secilen drnek temel veri kimesinden c¢ikariimaktadir [4].

8000 nokta 2000 nokta 500 nokta

Sekil 2.5 Ornekleme kullanimina bir 6rnek [4]

Ornekleme ile ilgili ®nemli bir noktada homojen olmayan veri kiimelerinde rastsal
drneklemenin yanlis sonuglar dogurabilme olasiligidir. Bu sorunun 06nune
gecebilmek icin “tabakalamayla ©ornek alma” (stratified sampling) olarak

nitelendirilen daha gelismis bir teknik kullaniimaktadir.
2.5.3.2. Boyut indirgeme

Boyut indirgeme, literatiirde nitelik azaltma olarak da ifade edilen onemli bir
tekniktir. Veri kimesinin yiuksek ¢cozunurlige sahip olmasi (bircok nitelik icermesi)
her ne kadar olumlu bir durum olarak algilansa da, gercekte VM ile analiz
yaparken gereksiz bir nitelik, tim sonucu yanhs yonde etkileyebilme potansiyeline

sahiptir. Bu durum, literatiirde “curse of dimensionality” olarak ifade edilmektedir
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[4]. Gereksiz tum nitelikler ve gereginden fazla detaya parcalanmis nitelikler birgcok
olumsuz sonuca neden olmaktadir. Ornegin, bir 6grenci veri tabani Uzerinde
yapilan kimeleme calismasinda amac¢ ogrencileri demografik verilere gore
kimelemek ise, 6grenciye ait not ve sinif durumu gibi nitelikler konuyla ilgi
tasimamasi nedeniyle analize dahil edilmemelidir. Eder edilecek olursa elde
edilecek kumelerde ciddi farklar olusacak ve sonuclar guvenilir, dolayisiyla
kullanilabilir olmayacaktir. Boyut indirgemenin VM acisindan baglica yararlari Tan

[4]'a gbre su sekilde ifade edilmigtir:

1. Boyut indirgemenin asil yarari, bircok VM algoritmasinin daha az nitelik ile
daha iyi ¢alisabilmesidir.

2. Daha az nitelige sahip veri kiimeleri daha anlasilir VM modelleri olusturur.

3. Daha az nitelige sahip VM modelleri daha kolay bir sekilde
gorsellegtirilebilir.

4. Boyut indirgeme ile birlikte VM modelinin kurulmasi, islenmesi ve
degerlendiriimesi asamalarinda gerekli zaman, bellek ve diger kaynaklar

indirgenmis olur.

PCA (Principal Components Analysis) ve SVD (Singular Value Decomposition) adi
verilen cesitli dogrusal cebir tabanh yaklasimlar boyut indirgeme konusunda,
yararlanilan basglica tekniklerdir [4]. “Karhunen Loeve” yontemi olarak da
terminolojiye gecmis olan PCA yontemi bir degiskenler kimesinin varyans-
kovaryans yapisini, bu degigkenlerin dogrusal birlesimleri yoluyla aciklayarak,
boyut indirgemesi ve yorumlanmasini saglayan cok degigkenli bir istatistik

yontemidir [7,9].

Bu yontemlerden ayri olarak faktor analizi yonteminden de yararlaniimaktadir.
Boyut indirgeme genis bir konudur ve bu konuda yine VM temelli yéntemler de
onerilmigtir. FSSMC (Feature Selection via Supervised Model Construction) ve
daha gelismis surimu olan ReliefF gibi VM kokenli yéntemler bunlara érnektir [28].
Ayrica yine entropi temelli nitelik secimi ve boyut indirgeme algoritmalari bu alanda

kullaniimakta olan yéntemlerdir [29].
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2.5.3.3. Nitelik Birle stirme

Veri kiimesi icerisinde kimi nitelikler arastirilacak konu ve amac dogrultusunda
daha genel bir nitelik catisi altinda toplanabilir. Bu igleme nitelik birlestirme
denilmektedir. Ornek olarak bir tekstil firmasini, dogu Asya’'daki trin satiginin
genel hatlarini gérmek istiyorsa bu dogu Asya’da bulunan cesitli sehir ya da
Ulkelere ait satis rakamlari tek bir “Dogu Asya Satis Rakamlari” niteligi adi altinda

tekrar hesaplama yapilarak birlestirilebilir.

2.5.3.4. Kuimeleme ile Veri Kucultme

Kimeleme ile veri kugultme teknigi gercekte 6zellesmig bir 6rnekleme teknigidir.
Yine VM yontemlerinden biri olan kimeleme yardimiyla yapilan bu teknikte buttn
veri Uzerinde kimeleme yapilarak veri, kiimelere (demetlere) ayristiriimaktadir.
Cesitli kimelere ayrilan veri icinden her kimenin merkezinde bulunan bir ya da
bircok drnek, o kimeyi temsil edebilme yetenegi tasidigi dusuncesi ile hedef veri
kimesine tasinir. Kimeleme ile veri kigultme tekniginin basgarisi, verinin
dagilimina baghdir. Sekil 2.6’de demetleme ile veri kicultme kavrami grafiksel

olarak sunulmustur.

Sekil 2.6 Kiimelenen veri merkezleri
2.5.4. Veri Donu stirme

VM algoritmalarinin bazilari belli ttrdeki verilerle calisirken bagka tir verilerle
calismamaktadir. Ornek vermek gerekirse bir siniflandirma algoritmasi olan “Naive
Bayes” yontemi sadece ayrik kategorik degerlerle calisabilmekte ancak sayisal

degerler Uzerinde c6zimleme yapamamaktadir. Benzer sekilde yapay sinir agi
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algoritmalari 0 ve 1 arasinda yer alan gercek sayilar Uzerinde calismaktadir.
Durum bdyle olunca mevcut veriler tzerinde bir donustirme islemi yapilmasini

gerekmektedir.

Veri donustirme asamasi sadece VM algoritmalarinin ¢alistiriimasi igin uygulanan
bir adim degildir. Kimi zamanda eldeki sayisal verinin belli araliklara bolinerek
kategorik hale getiriimesi olusturulacak modeli daha anlasilir ve konu odakli
yapacaktir. Ornegin, 6grenci veri tabani izerinde yapilacak bir VM ¢alismasinda,
100’ luk not sistemine gére uyarlanmis not bilgisinin, “AA”, “BA”, “BB”, vb. bicimde
cesitli sayisal araliklari temsil edecek sekilde bolutlenmesi hem algoritmanin igini
kolaylastiracak hem de olusan modelin degerlendiriimesini ve gorsellestiriimesini

basitlestirecektir.

Sayisal verilerin farkl yontemlerle alt ve Ust sinirlari belirlenerek ayriksal veriye
donustirme igslemine ayriksallastirma (discretization — binning) islemi adi
verilmektedir. Literatiirde “partitioning” olarak da anilmaktadir. Yukarida ornegi
verilen not verisi Uzerindeki iglem, ayriksallastirmaya tipik bir 6rnek
olusturmaktadir. Bircok makine 6grenimi algoritmasinin, sayisal degerlerin ayriksal
degerlere cevrilmesiyle daha basarili modeller ortaya koydugu gozlemlenmigtir
[30]. Ayrica yine bircok karar agaci ve naive bayes siniflandirma algoritmasi
sadece ayriksal deg@erlerle calismaktadir. 2006 yilinda yayimlanan makalesinde

Kotsiantis [30]'e gore ayriksallagtirma yaklagimlari su sekilde siralanmaktadir:

* Chi-Square tabanli yontemler
* Entropi tabanh yontemler
o “Wrapper” tabanli yontemler

» Adaptif ayriksallastirma ve evrimsel yontemler

Bu yaklasimlar disinda kimeleme, esit alanlara bdlme, esik dederlere gore

bélimleme, histogram kullanma gibi yontemlerde kullaniimaktadir [18].

Eldeki verileri [0.0,1.0] gibi araliklara indirilmesi islemine veri normallestirmesi

denilmektedir [7]. Normallestirme yontemi sadece sayisal nitelikler tzerinde cahgir.
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Bircok normallestirme yontemi vardir. Min-maks normallestirmesi, sifir-ortalama

standartlagtirmasi ve ondalikh normallestirme bu yontemlerden bazilaridir [7,9].

2.5.4.1. Min-Maks Normalle stirmesi

Verinin en kucuk degeri min, en yiuksek degeri maks olarak ifade edildiginde min-

maks normallestirmesi asagidaki formal ile hesaplanan bir dontusimdur.

S—min
¢ {_] (2.1)
maks— min

s’ degeri 6zgun s degerinin yeni normallestiriimis durumunu gostermektedir. Min-
maks normallegtirmesi verilerin dogrusal normalize edildigi bir dontugum turadur.
Normallestirme 0-1 araligindan farkli bir aralikta yapilacaksa, uygulanmasi

gereken formil asagidaki bicimde degistirilmelidir [7].

S—min
s = (—_](hedef_ maks— hedef _min) + hedef_min (2.2)
maks— min

2.5.4.2. Sifir-Ortalama Standartla stirmasi

Sifir-ortalama standartlastirmasi literatirde “z-score” standartlastirmasi olarak da
bilinen istatistiksel bir yontemdir. Bu yontem, verilerin ortalama ve standart sapma
hatalarinin hesaplanmasi sonrasinda yapilabilecek yontemdir. Asagidaki ifade ile
hesaplanmaktadir:

X':(X_ij (2.3)

Ox

Bu ifadede X' yeni standartlastirilmis degeri, X verideki mevcut degerleri, X

verilerin aritmetik ortalamasini ve o, verilerin standart sapmasini ifade

etmektedir. Hesaplamada standart sapmanin hesaplanmasi 6nemlidir. Standart

sapma su sekilde hesaplanabilmektedir:
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(2.4)

2.5.5. Veri Madencili gi Yonteminin Uygulama A samalari

VTBK surecinde, veriler Uzerinde gerekli islemlerin yapilmasi sonrasinda
amaclanan hedefler dogrultusunda bir veya birden ¢cok VM yontemi veri tzerinde
uygulanir. VM yontemleri ¢ok buyuk alana yayillmistir. VM alaninda kullanilan bir
yontem makine 6grenmesi (machine learning), bilgisayar gorisu (computer vision)
ya da yapay zeka (artificial intelligence) alanlarinda da kullanilabilmektedir.
Gergekte de bu alanlarin aslinda birbirlerine ¢ok yakin alanlar olduklari daha

onceki kesimlerde belirtilmigtir.

VM yontemleri temel olarak iki gruba ayrilir [4]:

» Kestirimsel yontemler

* Tanimlayici yontemler

Kestirimsel yontemler:  Kestirimsel yontemler en basit tanimiyla, diger nitelikler
yardimiyla, hedeflenen bir niteligin degerinin tahmin edilmesine dayali
yontemlerdir. Tahmin edilecek nitelige bagdimli dedisken, diger niteliklere ise
bagimsiz dedisken adi verilmektedir. Kestirimsel yontemler genellikle egitim verisi
olarak tanimlanan ve yontemin yeni kestirimler yaparken kullandigi eski drneklere
gereksinim duymaktadir. Bu nedenle bu yontemler grubuna literatiirde gozetimli
ogrenme (supervised learning) de denilmektedir. Kestirimsel yontemler icersine

giren teknikler su sekilde listelenebilir [23,31]:

« Siniflandirma (Classification): Ayrik degerler Uzerinde calisan siniflandirma
yontemleri tanim olarak veride gozlenen diger 6rneklerin ait olduklari
siniflara bakilarak yeni bir drnegin hangi sinifa ait oldugunun kesfedilmesi
islemidir. Bu tanimda siniftan kasit, ayriksal bir nitelige ait gdzlemlenmis

tum farkli deg@erlerdir.
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Gerileme (Regression): Siniflandirmaya benzer olarak gerileme, sayisal
surekli degerler Uzerinde calisarak sirekli deger saptamasi icin

kullaniimaktadir.

Nitelik Onemi (Attribute Importance): Bagimli degisken (izerinde yapilan

kestirimde diger bagimsiz degiskenlerin etkisinin kesfedilmesi surecidir.

Tanimlayici yontemler: Tanimlayici yontemlerde amac veri icerisindeki iligkileri

Ozetleyen oruntuleri (korelasyonlar, kumeler, egilimler, anormallik saptamasi)

saptayabilmektedir. Tanimlayici yontemler mevcut veri icerisindeki gizli iligkileri

ortaya cikardiklar igcin herhangi bir egitim verisi kullanmazlar. Bu nedenle

literatirde go6zetimsiz 6grenme (unsupervised learning) olarak da anildiklan

olmaktadir. Tanimlayici yontemler icersine giren teknikler su sekilde listelenebilir.
[23,31]:

Kimeleme (Clustering): Kumeleme yontemleri veri icindeki dogal
gruplanmalari saptayabilmek amaciyla kullaniimaktadir. Veri, istendiginde n
adet gruba bolunebildigi gibi istendiginde kime sayisi belirtiimeksizin

otomatik kimeleme de yapilabilmektedir.

Birliktelik Kurallan (Association Rules): Literatlirde “pazar sepeti” olarak da
anilan birliktelik kurallari analizi, veri icerisinde oOncul-ardil iligkisi
cercevesinde birliktelik gosteren olaylarin saptamasinda kullaniimaktadir.
Pazar sepeti ifadesi, bu yontemin pratikte en cok alisveris merkezlerinde
hangi drunlerin birlikte satildiginin arastiriimasinda kullaniimasindan ileri

gelmektedir.

Anormallikleri Bulma (Anomaly Detection): Literatiirde “outliers detection”
olarak da anilan bu yontemde, amac, veri kimesi icerisinde diger érneklere

gore belirgin farklihk tastyan dérnekleri bulabilmektir.

Ozellik Cikarimi (Feature Extraction): Veri igerisinden VM yonteminin

uygulanabilecegi niteliklerin se¢im islemi igin kullaniimaktadir.
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Yukarida listelenen yontemler aslinda birer yontemler grubudur. Listede yer alan
her yontem icgin bugine kadar bircok algoritma geligtiriimigtir. Gelistirilen
algoritmalar kimi zaman hiz, kimi zaman yiksek basarim ve kimi zaman da
Olceklenebilirlik tzerinde iyilestirmeler getirmistir. Bu yontemler ve algoritmalar

Uzerine daha ayrintili bilgi ilerleyen kesimlerde sunulmustur.

2.5.6. Sonuclari Sunum ve De gerlendirme

Yapilan bir VM calismasinin en énemli adimlarindan biri ham verinin saf bilgiye
donustimuindn son adimi olan sonug¢ alma ve sonu¢ degerlendirme surecidir. Elde
edilen bilginin dogrulugunun ve kesinliginin cesitleri Glgekleri olmakla birlikte
kurulan modelin ne kadar dogru bir model oldugunun da sorgulanmasi
gerekebilmektedir. Bu kesimde VM modellerini dederlendirme teknikleri ile VM

modelleri ve sonugclarinin gosterim yontemleri anlatiimistir.

2.5.6.1. VM Sonuglarini De gerlendirme Yontemleri

Akpinar [1] ‘a gore veri madenciliginde, modelin 6grenimi 6grenim kiimesi (training
set) kullanilarak gerceklestirildikten sonra, test kimesi ile modelin dogruluk
derecesi belirlenir [10]. Bunun diger bir anlami kullanilan VM yodntemi ister
denetimli (supervised) ister denetimli (unsupervised) olsun, degerlendirme amacl
bir test verisine gereksinim duyuldugu gercegidir. Veri madenciliginde

degerlendirme amacl kullanilan yoéntemler izleyen kesimde anlatiimigtir.

Yalin gecerlilik testi:  Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en
tipik yontem yalin gecerlilik (simple validation) testidir. Bu yoéntemde tipik olarak
verilerin %5 ile %33 arasindaki bir kismi test verisi olarak ayrilir ve kalan kisim
Uzerinde modelin 6grenimi gerceklestirildikten sonra, bu veriler Gizerinde test iglemi
yapilir. Bir siniffama modelinde yanlis olarak siniflanan olay sayisinin, tim olay
sayisina bolinmesi ile hata orani, dogru olarak siniflanan olay sayisinin tum olay
sayisina bolinmesi ile ise dogruluk orani hesaplanir (Dogruluk Orani = 1 — Hata
Orani).

Capraz gecerlilik testi:  Sinirhh miktarda veriye sahip olunmasi durumunda,

kullanilabilecek diger bir yontem capraz gecerlilik (cross validation) testidir. Bu
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yontemde veri kiimesi tesadiifi olarak iki esit parcaya (a ve b parcasi) ayrilir. ilk
asamada a parcasi Uzerinde model egitimi ve b parcasi tzerinde test islemi; ikinci
asamada ise b parcasi lUzerinde model egitimi ve a pargasi tUzerinde test iglemi

yapilarak elde edilen hata oranlarinin ortalamasi kullantlir.

N-katli capraz gecerlilik testi:  Birka¢ bin ya da daha az satirdan meydana gelen
kicuk veri tabanlarinda, verilerin n gruba ayrildigi n-kath ¢apraz gecerlilik (n-fold
cross validation) testi tercih edilebilir. Verilerin 6rnegin 10 gruba ayrildigi bu
yontemde, ilk agsamada birinci grup test, diger gruplar 6grenim icin kullanilir. Bu
sure¢ her defasinda bir grubun test, diger gruplarin 6grenim amach kullaniimasi ile
surdardlar. Sonugta elde edilen 10 hata oraninin ortalamasi, kurulan modelin
tahmini orani olacaktir. Sekil 2.7’de gerceklestirilmis 10-katli capraz gecerlilik

testinin uygulamasinin grafiksel temsili verilmigtir.

Sekil 2.7 10-kath ¢capraz gecerlilik testinin grafiksel temsili [20]

Bootstrapping : Bootstrapping kucuk veri kiimeleri icin modelin hata dizeyinin
tahmininde kullanilan bir bagka yontemdir. Capraz gecerlilikte oldugu gibi model
butin veri kiimesi Uzerine kurulur. Daha sonra en az 200, bazen 1000'in Uzerinde
olmak Uzere cok fazla sayida ogrenim kumesi tekrarli 6rneklemelerle veri

kiimesinden olusturularak hata orani hesaplanir.

Literatiirde bircok bootstrapping yontemi bulunmakla birlikte en sik kullanilan

yontemlerden biri .632 bootstrap yontemidir [4].

34



2.5.6.2. VM Model ve Sonuclarini Gosterme Yontemle i

Keim [46]'a gore VM yontemlerinden etkin bir sekilde yararlanmak i¢in giintimuz
bilgisayarlarinin  yiksek hesaplama gucinin yaninda insan deneyimi ve
yaraticiliginin da VTBK strecine dahil edilmesi gereklidir. Bu nedenle kesfedilen
bilgi ve bulgularin insanlar tarafindan kolaylikla incelenebilmesi, yorumlanabilmesi
ve cikarimlarin yapilabilmesi ¢ok 6nemlidir. Bu noktada verilerin ve elde edilen

bilginin gorsellestiriimesi ihtiyaci ortaya ¢cikmaktadir.

Veri gorsellestirme icin kisa bir tanim yapilacak olursa, verinin sematik bir formda
belli nitelikleriyle beraber gorsellestiriimesi iglemidir. Bununla birlikte Herman’a
gore; veri gorsellestirmesinin gercek amaci veri icerisindeki iligkileri gorsel olarak
kesfedebilmeye yardimci olabilmektir [34]. Veri gorsellestirme bagsl basina bir alan
olarak ¢ok yaygin bir kullanim alani bulmustur. Oyle ki, son yillarda kendi
arastirma sinirlarinin da digina ¢ikarak gozde bir alan haline gelmis ve iletisimde,
VM c¢ozimlemesi ve bilgi kesfinde, biyolojide, sosyolojide ve haritalama gibi daha

bircok alanda gereksinim duyulan bir teknoloji olmustur [35].
2.5.6.2.1. Gorsel Veri Madencili gi

Veri gorsellestirme yontemlerinin yayginlasmasinin ardindan bu ydntemlerin, VM
arac ve teknikleri icerisinde kullanimiyla gorsel veri madenciligi adli yeni bir alan
dogmustur. Ancak terminolojide “gérsel veri madenciligi” iki farkli anlam
tasimaktadir. Bunlardan ilki VM araclarinin, VM surecini etkilesimli gorsel kullanici
arabirimi Uzerinde yonetmesi olarak tarif edilirken ikincisi VM model ve
sonuclarinin gorsel araclarla desteklenerek sunulmasi olarak ifade edilmektedir
[45]. Bu kesimde gorsel veri madenciligi, veri gorsellestirme yéntemlerinin VM

sureci icerisinde kullanimi olarak ele alinmigtir.

Verinin gorsel kesfi, kullanicinin bilgiyi anlamasini kolaylastirarak yeni hipotezler
cikarmasina yardimci olmakta ve yine ortaya konulmus hipotezlerin dogrulugunun
kanitlanmasinda ©6nemli rol oynamaktadir [46]. Yine bununla birlikte VM
modellerinin gorsellestiriimesi, modellerin anlasilabilirligini arttirmakla birlikte
modeller Uzerinde “post-processing” yapilmasina da imkan tanimaktadir [36].
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Ankerst [37] yaptigl arastirmalarda veri goérsellestirme ve VTBK sireci arasindaki
iligkileri incelemis ve gorsel veri madenciligini, VTBK slreci icerisinde insan ve
bilgisayar arasinda yorum gerektiren oruntulerin aktariminin yapildigi bir iletigsim
kanali olarak tanimlamistir [45].
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Sekil 2.8. Gorsel veri madenciliginde kullanici odakli bilgi kesfi streci [45]

Simoff [45] gorsel veri madenciligi surecini Sekil 2.8'de belirterek konu hakkinda
su yorumu yapmistir:

“Veri gorsellestirme sureci, tum gorsel veri madenciligi sdrecinin
merkezinde yer almaktadir ve bu sirecteki tim adimlar analiz yapan kullanici ile
karsilikli olarak baglantiidir. Bu adimlar icerisinde, yerine gére VM algoritmalari

surece dahil olabilmektedir. Bu iki turli olabilmektedir, (1) veri gorsellestirmesi
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oncesi (2) veri gorsellestirmesi sonrasi. VM algoritmasinin urettigi ilk ve son
ciktilar kimi zaman 06zgun veriyle Dbirlikte veri gorsellestirme sirecine
girebilmektedir. Bununla birlikte goérsel veri madenciligi sireci gorsellik ve
etkilesime dayali bir alan olmasi nedeniyle bu surecteki bagari, gorsellestirme
tekniklerinin zenginligine ve cegitliligine baghdir.”

2.5.6.2.2. Gorsel Veri Madencili ginde Gorselle gtirme Yontemleri

Gorsel veri kesfi, genel bakis (overview first), yakinlag/siz (zoom and filter) ve
ayrintilandirma (details-on-demand) adimlarindan olugmaktadir. Kullanicilar ilk
olarak veri tzerinde genel bir tst bakigla ilging 6runtuleri aramaktadir. Béyle bir
oruntl ya da bulgu yakaladigini dustndugunde genel veri kimesi igcerisinde bir alt
kiimeyle ilgilenmeye baglamakta (identifying interesting subsets) ve bu alt kiimeye
ait daha ayrintili bilgilere ulagmaktadir (drill down) [46].

4 Visualization Technique

—— Stacked Display

—+— Dense Pixel Display

—+— lconic Display

—— Geometrically-transformed Display

—+— Standard 2D/3D Display

One Dimensional Standard

Projection

Two Dimensional

Multi Dimensional Link & Brush

Algorithm / Software Filtering

Distortion
Hierarchical/ Graphs

Zoom
Text / Web

Interaction and

Data to be visualized Distortion Technique

Sekil 2.9. Veri gorsellestirme tekniklerinin siniflandiriimasi [46]
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Keim, literatirde yer alan veri tirleri, veri gorsellestirme yontemleri ve
gorsellestirmede kullanilan etkilesim tekniklerini Sekil 2.9'da ifade etmektedir.
Keim, Sekil 2.9'da belirtilen farkli veri turlerinin, gerekli hallerde tim gorsellestirme
ve etkilesim yontemleriyle farkli kompozisyonlar olusturabilecegini belirtmistir. Veri
turleri ve gorsellestiriimesinde geleneksel olarak kullanilan yéntemler Keim [46]'a

gore su sekilde listelenmektedir:

» Tek boyutlu veriler: Genellikle gecici verilerdir.  Anhk olarak

kullaniimaktadirlar. Zaman serisi tira veriler bu gruba girmektedir.

« iki boyutlu veriler: Cografi harita verileri gibi iki nitelige sahip veriler bu
grupta yer almaktadir. Bu tir verilerin gorsellestirimesinde X-Y nokta,

cubuk ve cizgi grafikleri siklikla kullaniimaktadir.

« Cok boyutlu veriler: lliskisel veri tabanlari ya da OLAP kiipleri bu tir
veriye Ornek olarak verilebilir. 3'den daha fazla nitelige sahip tablolar ¢ok
boyutlu veri sinifina girmektedir. Cok boyutlu verilerin iki boyutlu duzleme
aktarillarak yorumlandigi “parallel coordinates” yontemi bu alanda sik
kullanilan bir yontemdir. Sekil 2.10’da bu yontemin kullanimina bir érnek

verilmigtir.

* Algoritma ve yazilimsal veriler: Algoritma tabanl akis diyagramlari ve
hata ayiklama amaclh olusturulan kod gorsellestirme verileri bu tir verilere

ornektir.

« Siradizensel / cizgesel veriler:  Genellikle karmasik yapisal verilerle (Or:
ag topolojileri, sabit diskteki dosyalar, molekuler yapilar) birlikte belli bir
siraduzensel yapiya sahip veri turleri bu grupta yer almaktadir. Cizgeler,
(graphs) literatiirde cizge cizimi ya da yerlesimi olarak anilan ayri ve buyuk
calisma alanidir. VM yontemlerinin ve sonuclarinin gorsellestiriimesinde
cizgelerden de siklikla (Or: birliktelik kurallari ve karar agaclarn)
yararlaniimaktadir. Karar agaclarinin cizge tabanli olarak
gorsellestiriimesine bir drnek Sekil 2.12'de verilmistir.
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* Metin / Web verileri: Yapisal olmayan metinsel ya da web kaynakli
icerikler bu veri grubunda yer almaktadir. Bu veri tdrinin
gorsellestiriimesinde standart veri gorsellestirme yontemlerinin kullaniimasi
mimkin olamamaktadir. Bu nedenle verilerin baslangigta donugumu

gerekmektedir.

Keim, gorsel veri madenciligi acisindan gorsellestirilebilir veri ttrlerini yukaridaki
bicimiyle tarif ederken bu verilerin gorsellestiriimesini kapsayan yontemleri
standart yontemler ve Ozellesmis yontemler olarak toplamda 5 grupta toplamistir.
Standart gorsellestirme tekniklerinin yetersiz kaldigi noktalarda 6zellesmis
yontemlerden yararlaniimaktadir. Bu yontem turlerini Keim su sekilde siralamistir
[46]:

« Standart 2/3 Boyutlu Gosterimler:  Bu teknikler genel kabul gérmis ve
bircok alanda kullaniimakta olan 2 veya 3 boyutlu kullanimi olan nokta,
cubuk, cizgi, dagilim v.b. gibi grafikleri icermektedir.

* Geometrik DOnU sumlu Gosterimler:  Bu gosterim turinde amag ikiden
cok nitelige sahip veri kiimelerinde “ilging” donusumlerle ilgilenilen alt veri
kiimesini gorsellestirebilmektir. istatistiksel bir ydntem olan “Scatterplot
Matrices”, “Prosection Views”, “HyperSlice” ve yine iyi bilinen bir yontem
olan “Parallel Coordinates” yontemleri geometrik donasumli gorsellestirme
yontemleridir. “Parallel Coordinates” yonteminde ¢ok boyutlu verinin her bir
boyutu 2 boyutlu bir dizlemde, birbirine paralel ve esit uzaklikta olacak
sekilde yatay ya da dikey olarak konumlandirilan, bir ekseni temsil eden
cizgiyle gosterilmektedir. Veri, her bir boyutta (cizgide) almasi gereken
degeri, ilgili ¢izginin Uzerinde bir noktayla kesistirilerek ve bu noktalar arasi
cizgiler olusturularak gorsellestiriimektedir. Buna bir érnek Sekil 2.10'da

verilmistir.

 Sembolik Gosterimler:  Simgesel gorsellestirme yodntemlerinin  amaci
verideki her bir nitelige ait farkli degerleri farkli sembollerle temsil
edebilmektir. Yildizlar, renkli semboller, kiicik sekiller bunlara birer rnektir.
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* Piksel Tabanli Gdsterimler: Piksel tabanlh gorsellestirme ydntemleri
verideki niteliklere ait degerleri bir veya birden cok renkli piksel ile temsil
etmeye dayali bir yontemdir. Bu yontemden genellikle ¢ok buydk veri
kiimelerinin godsteriminde yararlaniimaktadir. Gosterimi yapilan veri sayisl
kimi zaman 1.000.000 sayisini bulmakta hatta gecebilmektedir. “Recursive
pattern technique” ve “circle segments technique” bu alanda iyi bilinen

gorsellestirme tekniklerindendir.

» Siraduzensel Gosterimler: Bu gosterim turinde veriler ici ice yuvalanmis
siradiizensel katmanlar halinde sunulmaktadir. Her i¢ katmanin koordinat
duzlemi farkli olabilmektedir. “Dimensional Stacking”, “Treemap”, “Cone
Trees” yontemleri bu grupta siklikla kullanilmakta olan y&ntemlerdir.
“Dimensional Stacking” yontemi kullanilarak olusturulmus bir gorsel, Sekil

2.11’de sunulmustur.
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Sekil 2.10 Kural gosteriminde paralel koordinatlar yonteminin kullaniimasi [64]

Genel olarak gorsel veri madenciliginde kullanilan gérsellestirme yontemleri bunlar
olmakla birlikte cizge tabanh veri gorsellestrme yodntemlerinden de
yararlaniimaktadir. Cizge gorsellestirme (graph visualization) gorsellestirme ve
gorsel ¢coziimlemenin 6nemli bir bileseni olarak muhendislikten sosyolojiye kadar

blyuk bir kullanim alani bulmus olan bir yontembilimdir [38].
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Cizge tabanh gorsellestirme yontemlerinde veriler bir dizi dugum (node) ve bu
dugumleri birbirine baglayan ayirtlar (edge) ile ifade edilmektedir [34]. Cizge
gorsellestirme yontemleri ayri ve blyuk bir alan olmakla birlikte genel olarak cizge
yerlesim (graph layout) yaklagimlari tzerine kurulmustur.  Cizge yerlesim
yaklasimlari basta “tree layout”, “spring layout”, “3D layout”, “hyperbolic layout”,
“spanning trees” ve “grid layout” yontem gruplar olmak lzere birgok yerlesim
yontemine sahiptir [34]. Cizge yerlesim yaklagimlarindan kisaca bahsetmek
gerekirse, “tree layout” olarak bilinen adac cizge yerlesimi, genel olarak cocuk
dugumleri ata dugume baglayarak bir siraduzensel yapi kurmak (zerine
odaklanmistir. Literatirde bu yerlesim yontemi “hierarchical layout” olarak da
aniimaktadir [41]. Bu yerlesim tipi icin buglne kadar bircok arastirmaci farkl agac
yerlesim yontemi o6nermistir. Walker, Reingold, Tilford ve Sugiyama bunlardan
birkacidir [34, 41]. Bununla birlikte Reingold ve Tilford’'un 6nerdigi aga¢ cizge
yerlesim algoritmasi olasilikla en iyi bilinen algoritmadir [34].
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Sekil 2.11. "Dimensional Stacking" teknigi ile veri gorsellestirmeye bir 6rnek [46]

Ornegin, karar agaci algoritmalariyla Uretilen kural ve sonuglarin goérsel olarak
siraduzensel bir yapida sunulmasi gereklidir. Yatay, dikey ya da dairesel agac
cizimi, kapsayan agac gosterimi (spanning trees), aga¢ haritalari (treemap) veya
benzer sekilde 2 ya da 3 boyutlu cizgeler (graph) karar agaclarinin
gorsellestiriimesinde kullaniimaktadir. Kimeleme algoritmalarinda da benzer
sekilde 2 ya 3 boyutlu kime dagilim grafiklerine siklkla rastlaniimaktadir. Bununla

birlikte siradiizensel kiimeleme (hierarchical clustering) tekniginin sunumunda 6zel
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bir gosterim bicimi olan dendogramlardan yararlaniimaktadir. Sekil 2.13'de

dendogram kullanimina bir 6rnek verilmigtir.
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Sekil 2.12 Karar agaci gorsellestirmesinde agac yerlesim yontemlerine bir 6rnek
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Cluster method: ward

Sekil 2.13 Kiimelemede dendogram kullanimi
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2.5.6.2.3. Cizge Gorselle stirme Yontemlerinde Kar silasilan Sorunlar

Cizge tabanh veri gorsellestirme yontemleri, goérsellestirme icin cizge yerlesim
(graph layout) algoritmalarini kullanmaktadir. Tim cizge yerlesim algoritmalari
kendilerine ait 6zgun yaklasimlara sahip olmakla birlikte bazi ortak sorunlari
paylasmaktadir. VM araclarin goérsellestirme birimlerinin de kismen c¢izge tabanh
yontemlerden yararlandigr dusitntlecek olursa bu kesimde ifade edilen
problemlerin ayni zamanda VM araclari icinde gecerli oldugu gorulecektir.
Herman, kolay anlagilabilir bir cizge yerlesim algoritmasinin ¢ézim getirmesi
gereken kavramlari su sekilde listelemektedir [34]:

Duzlemsellik (Planarity)
Estetik (Aesthetics)

Cizge Boyutu (Size of Graph)
Kestirilebilirlik (Predictability)

S A

Gercek Zamanli Etkilesim (Time Complexity)

Duzlemsellik:  Dugumler arasi ayirtlarin (baglarin) birbirini kesmesi durumu
terminolojide “edge-crossing” olarak adlandiriimaktadir ve yapilan calismalarda
cizge Uzerinde insan algisini en ¢ok zorlayan unsurun, baglarin birbiriyle kesisme
durumunda olmasi (edge-crossing) olarak saptanmistir [39]. Bu nedenle cizge
yerlesim yontemleri icerisinde ayirt kesisim sayisinin indirgenmesi Gzerine birgok
yaklasim gelistirilmistir [34]. Ayirt kesisimin olmadigi bir c¢izgenin Uretilebilirligi
duzlemsellik kavrami igerisinde incelenmektedir. Bununla birlikte duzlemsellik
kavrami ancak cizgenin kucik ve yalin oldugu durumlarda sorgulanan bir 6zelliktir
[34].

Estetik: Olusturulan cizge yerlesimi tzerinde estetiksel olarak bir takim kurallar
tanimlanmistir. Herman [34]'a gore dugum ve ayirtlarin cifter sayida dagitilmasi,
ayirtlarin cizgi seklinde ve esit uzunluga sahip olmasi ve ayirt kesisiminin en az
saylda olmasi bu kurallara birer 6rnek olusturmaktadir. Bununla birlikte literatiirde
agac cizgelerinin en buyuk ilgiyi gormesi bu konuda da cesitli estetiksel kurallar
gelistiriimesine neden olmustur (Or: ayni duzeydeki diugumlerin yatay bir hat

Uzerinde cizilmesi ve kardes dugumler arasi mesafenin sabit olmasi) [34].
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Cizge boyutu: Cizge yerlesiminde en buylk sorunlardan biri de buyik boyutlu ve
¢cok sayida dugume sahip cizgelerin olusturulmasidir. Herman [34]'in tanimiyla bu
sorun o kadar ciddi bir durumdur ki, iyi ¢calisan bir cizge yerlesim algoritmasini
tamamen ise yaramaz hale getirebilir. Bu nedenle ¢izge gorsellestirme isleminin
en basinda cizge boyutunun kicultiimesi hedeflenmekte ya da daha geligkin
teknikler kullanilarak cizge Uzerinde sadece ilgilenilen kisimlarin gdsterilmesini
hedef alan “focus+context” tabanli yontemlerden yararlaniimaktadir. Bu sekilde bir
yaklasim sergilendiginde mevcut cizge yerlesim algoritmalari kullanilabilirliklerini

surdurebilmektedirler [34].

Kestirilebilirlik:  Ayni verilerin ve ayni ¢izge yerlesim algoritmasinin kullaniimasi
halinde, elde edilen cizgelerin 6zdes ya da cok benzer olmasi durumu
kestirilebilirlik kavrami icinde incelenmektedir [34]. Bu kavram literatlirde

“preserving the mental map” olarak da aniimaktadir.

Gercek Zamanlh Etkile sim: Herman [34]'a gbre herhangi bir veri gorsellestirme
sistemi kullaniciyla gercek zamanl ya da buna cok yakin bir etkilesim hizina sahip
olmalidir. Oyle ki, kullanicinin verdigi komutlari olabildigince kisa siirede
isleyebilmelidir.

2.5.6.2.4. Veri Gorselle stirme Alaninda Yapilan Cali smalar

Veri gorsellestirme yontembilimi biyuk bir alana yayillmig bir ¢calisma konusudur.
VM araclarinin ¢cok dnem kazandigr ginimuizde VM yontemleriyle elde edilen
modellerin ve sonuclarin gdsterimi adina bircok calisma yapilmistir. Bu
calismalarin bir kismi sadece veri gorsellestirme hizmeti verebilmek adina
yapilmiglardir ve kendilerine girdi olarak sunulan kutukler icindeki belirli bir bicimde
saklanmis verileri (Or: GraphML, GraphXML) isleyerek gorsel sunum
yapmaktadirlar. (Or: Infovis Toolkit, Hierarchical Visualization System (HVS)).
Diger yandan bu calismalarin bir kismi da VM analizi ve sunum iglemini kendi i¢
sistemi icerisinde birlestirerek yapmaktadir. Uretilmisg ticari VM analiz yazilimlari bu
sinifa girmekle birlikte, ticari olmayan akademik ya da acik kaynak kodlu

yazilimlarda mevcuttur (Or: Weka, Pentaho).
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Asagida, veri gorsellestirme alaninda yapiimis calismalardan kisa bir 6zet

sunulmustur:

Andrews ve Putz, siradizensel verilerin gosterimini saglayan ve yeni gosterim
tekniklerinin eklenti (plug-in) seklinde eklenebildigi “The Hierarchical Visualisation
System (HVS)” adli cok amach bir ara¢ gelistirmiglerdir [42]. Arag, geleneksel ve
Walker turi agac¢ gosterimi, dendogram gdsterimi, bilgi piramitleri (information
pyramids), agac haritalari (treemaps), hiperbolik cizge gdsterimi ve daha birgok

veri gorsellestirme yéntemini barindirmaktadir.

Fekete, cizelge, agac ve cizge bicimindeki veri yapilarini OpenGL ve Java
teknolojilerini kullanarak yiksek performansla goérsellestiren “The InfoVis Toolkit”
adli bir arac gelistirmistir. Sacilim grafikleri (scatter plot), agac haritalar1 ve ¢izge

gosterimleri, aracin destekledigi veri gorsellestirme yontemleridir [35].

Maryland Universitesi insan-Bilgisayar Etkilesim Laboratuarlarinda gelistirilen ve
sinanan “TreePlus”, buyldk ve karmasik cizgeleri, agac¢ formunda gorsellestirmigstir
[38]. “TreePlus” .NET tabanli calisan ve kullanici ile grafiksel kullanici arabirimi
uzerinde yliksek etkilegsime sahip bir ara¢ olma 6zelligindedir.

Kobsa, denetimli bir deney ortaminda kullanicilarin 6 farkli aga¢c gorsellestirme
aracini kullanarak (Treemap 3.2, Sequoiaview 1.3, BeamTrees, Star Tree Studio
3.0, Tree Viewer, Windows Gezgini) aga¢ gorsellestirme yaklasimlarinin basarili
ve sorunlu alanlarini saptamaya calismistir [43]. Yapilan calismada basit ve
yaygin olarak kullaniimakta olan “Windows Gezgini” en basarili sistem olurken,

“Treemap” ikinci en basarili agac¢ gorsellestirme teknigi olarak yer almigtir.

Nguyen, tibbi veriler Gzerinde VM yodntemleriyle kural cikarimi yapan ve bunu

gorsellestiren bir sistem yapmistir [44].

AT&T Research, 2004 yilinda GraphViz adli ¢cok genis kapsamli genel gecger bir
cizge gorsellestirme ve cizge yerlesim yazihimi dretmistir. GraphViz her turlu
cizgenin yine AT&T tarafindan gelistiriimis 6zel bir ¢izge tanimlama dili olan “dot”

ile gorsellestirilebilmesine olanak saglamaktadir. GraphViz ¢iktigi ginden bu yana
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gelistiriimektedir. ilk olarak Unix ve tirevleri icin gelistirilen GraphViz'in Windows
ve MacOS i¢in de benzer suramleri ¢ikartiimistir. Bununla birlikte GraphViz igin
bircok ek uygulama ve arag gelistirilmistir [47].

2.6. Veri Madencili gi Yontemleri

VM yontemleri; gbrevlerine, amaclarina, gozetimli/gdzetimsiz egitim durumuna ve
de kestirimsel ya da tanimlayici olma durumuna gore farkli sekillerde
siniflandinlabilmektedir. Bu kesimde VM yontemleri goOrevilerine gore

gruplandirnlarak aciklanmistir.

2.6.1. Siniflandirma ve Regresyon

Siniflandirma, VM yodntemleri ile birlikte makine 6grenmesi, yapay zeka, bilgisayar
gorusu gibi yontembilimleri icerisinde de ¢ok sik kullanilan bir yontemdir. Tan [4]'In
tanimiyla, siniflandirma, her x nitelik kiimesini 6n tanimh y etiket kiimesine
eslestiren bir f fonksiyonunu olusturma iglemidir. Dunham [48]'a gére siniflandirma
en cok bilinen VM yontemlerinden biridir; resim, orintl tanima, hastalik tanilari,
dolandiricilik saptamasi, kalite denetim calismalari ve pazarlama konulari
siniflandirma yontemlerinin ~ siklikla  kullanildigi  alanlardir. ~ Siniflandirma
tahminleyici (kestirimsel) bir modeldir [7]. Bu sekilde ele alindiginda siniflandirma;
gercekte sinifi belli olmayan bir ya da bircok veriye (record) otomatik olarak sinif

tayin eden bir kara kutu olarak tarif edilebilir [4].

Siniflandirma yéntemleri, izledikleri yontemler olarak ele alindiklarinda bir¢ok
farkhlik tasimakla birlikte ortak bir yontem izlemektedirler. Bitin siniflandirma
yontemleri siniflandirma yapabilmek icin batin siniflara ait cesitli 6rnekleri (cases)
bilmek durumundadir. Bu nedenle siniflandirma algoritmasi ilk asamada, veri
kimesindeki cesitli o6rnekleri 6grenerek “egitim” safhasini gerceklestirir. Bu
asamada kullanilan veri kiimesine terminolojide “egitim verisi” adi verilmektedir.
Siniflandirma algoritmasinin basariminda, egitim verisinin yeterli sayida 0Ornek
icermesi ve Orneklerin olabildigince homojen dagilim gostermesi 6nemli
etmenlerdir [4]. Egitim asamasinin ardindan egitimi tamamlanmis siniflandirici ile
kestirimsel modeller kurularak siniflandirma iglevi yapilabilir. Bu sure¢ Sekil

2.14’de gosterilmistir.
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Egitim Veri Kimesi

Ogrenme
. . . Algoritmasi
Tid Nitelikl Nitelik2 Sinif
1 Blyuk 125K Sinifl Model K
2 Ota 100K  Sinif2 odetrur v
3 Kiigtik 70K Sinifl \ Mg?ﬁ‘"
4 Buyik 120K  Sinif3 g
5 Orta 95K Sinif2 \
-
Test Veri Kimesi Model
Tid Nitelikl  Nitelik2  Sinif
11 Kicuk 55K ? /
12 Orta 80K ? Tahmin i
13 Buyik 100K  ? < Modeli
R - Kullan
14 Kicuk 95K ?

Sekil 2.14 Siniflandiricinin egitimi ve kestirim yapma sureci [4]

Ayrik degerlerin kestirimi siniflandirma olarak ifade edilirken, kestirimi yapilacak
niteligin sayisal olmasi durumunda yapilan sayisal kestirime regresyon analizi
denmektedir. Tanim olarak regresyon analizi, herhangi bir degiskenin bir ya da
daha fazla baska degiskenler arasindaki iligkinin matematiksel bir denklem
seklinde yazilmasidir ve yazilan bu denkleme regresyon denklemi adi verilir [7].
Dunham [48]'a gore regresyon, siniflandirma icin su iki yaklasim cercevesinde

kullaniimaktadir:

» Bodlme: Veriler sinifa bagli olarak cesitli bélgelere ayrihr

* Tahmin: Cikti degerinin hesaplanmasi icin esitlikler Uretilir

Bir bagimh degiskenin tek bir bagimsiz degiskenle acgiklanabildigi durumlarda
kullanilan regresyona “basit regresyon analizi” denilirken, bagimli degiskenin
birden fazla bagimsiz degiskenle aciklandigi durumlarda kullanilan regresyona ise
“coklu regresyon analizi” denilmektedir. Yine bununla birlikte kullanilan
fonksiyonun, diger bir deyigle olusturulan denklemin turiine gore de ayrim
yapilacak olunursa “dogrusal” ve “dogrusal olmayan” regresyon analizi olarak ikiye

ayrilabilmektedir [7]. Ornek bir regresyon denklemi su sekilde verilebilir:
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y=a+bx (2.5)

Bu ifade kapsaminda “a” dogrusal fonksiyonun sabiti, “b” ise dogrusal fonksiyonun
egimidir. Yine bu sekilde “y” bagimh degiskeni yani kestirimi yapilacak degiskeni
temsil etmektedir. Bu fonksiyona VM acisindan bakilirsa “y” siniflari temsil
etmektedir ve “X” de@erinin hangi sinifa girecegi tahmin edilmektedir. Birden ¢ok
niteligin var oldugu bir regresyon analizinde c¢oklu regresyon denklemi

olusmaktadir. Coklu regresyon denklemine bir drnek su sekilde verilebilir:

y=a+bx +b,x, +...+b x (2.6)

Bununla birlikte Han [9]'a gbre eldeki “x” degiskenlerinin “y” sinifini temsil ederken
olusturacaklari modeller her zaman dogrusal model olmayacag! icin dogrusal
olmayan regresyon modellerine de gereksinim vardir [7]. Uclinclii dereceden bir

regresyon denklemi asagidaki bicimde olmaktadir:

y=a+bx+cx? +dx® +e (2.7)

Regresyon analizinde daha ust dereceli fonksiyonlar kullanilmamaktadir. Bunun
nedeni daha Ust dereceli fonksiyonlarin egitim verisine ¢ok bagimh sonugclar elde
etmesi (asirn 6grenme - overtraining) ve bu durumun kestirimi yapilacak yeni
degerler icin hassas olmayan sonuclar Gretmesidir. VM yontembiliminde eldeki
verilere asiri bagh sonuclar elde edilmesine “agir 6grenme” denilmektedir ve asiri
ogrenmis bir siniflandirici, egitim verisi Uzerindeki verileri ¢gok hassas bir gekilde
kestirebilirken yeni o6rneklerle karsilastiginda disiuk dogrulukta sonuclar

vermektedir [7].

Literatirde siniflandirma ve regresyon analizi tzerine birgok yontem gelistirilmistir.
Bu yontemler icerisinde karar agaclari, Bayes siniflandirma, kural tabanh
siniflandirma, yapay sinir aglari, kbékensel algoritmalar, bellek tabanl siniflandirma

ve destek vektor makineleri siklikla bagvurulan siniflandirma yontemleridir [4,7,8].
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2.6.1.1. Karar A gaclan

Karar agaclarn siniflandirma problemlerinde en c¢ok kullanilan ydntemlerden
birisidir [7, 18]. Bununla birlikte Agrawal, karar agaclarini diger siniflandirma
yontemleriyle karsilastirildiginda yapilandirmasi ve anlasiimasi daha kolay bir
yontem olarak tarif etmektedir. [7]. Karar agaclarinin sik kullanilan bir yéntem
olmasinin bir diger nedeni de model seffafligini saglamasi ve gorsel bir sunuma

sahip olmasidir [23].

Karar agaglari yonteminde siniflandirma igin bir aga¢ olusturulmakta; daha sonra,
veri tabanindaki her bir kayit bu agaca uygulanarak c¢ikan sonuca gore
siniflandinimaktadir. Bu baglamda karar agaci olusturmak iki basamakli bir
islemdir: agacin kurulmasi ve siniflandirllacak verilerin agaca uygulanarak
siniflandirmanin gerceklestiriimesi [4,7]. Karar agacinin olusturulmasi asamasi
literattirde “tree induction” olarak da aniimaktadir [4]. Karar agaclari matematiksel

olarak su sekilde ifade edilebilir:

D = {1 .... t;} seklinde ifade edilen bir veri tabani olarak kabul edilsin.
Buradaki her t; , tj = <t; .... t;> den olugsan kayitlar dizisidir ve bu veri tabani {A1, A,
...Aq} niteliklerine sahiptir. Yine bununla birlikte C = {C4, C; .... C} olmak Uzere n
adet C; sinifinin verildigi varsayilirsa Dunham [48]'a gore bir karar agaci asagidaki

gibi tanimlanabilir [7]:

* Her bir dugumu A niteligi ile adlandiriimis
* Her dugumden ayrilan kollar bu alanlarla ilgili bir soruya yanit veren

* Her yapragin bir sinif oldugu bir agactir

Sekil 2.15’de goéruldagu Uzere karar agaclarinda A;, A, ... Ay den her biri bir
digimu olusturmaktadir ve her digum kendinden sonra iki dala ayrilmaktadir
(ikiden fazla dal olabilir) [7]. Bu ayrilma iglemi surecinde A; dugumi icin bir
dallanma 6lcttd kullaniimakta ve bu 6élcite gore A; dugumiu iki ya da daha fazla alt
digum ya da yapraga ayrilmaktadir. Agacta yer alan C4, C, ... C;lerin hepsi birer

yaprak olmakla birlikte bir sinifi temsil etmektedir.
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A3 Al
A4 C3 C4 C5
Ci1 Co

Sekil 2.15 Ornek bir karar agaci

Karar agaci olustuktan sonra siniflandirma yapmak olduk¢a kolaydir.
Siniflandirilmasi istenen kayit, kok nitelikten baslanarak alt dugumlere inilerek
uygun bir yapraga gelinceye degin sinama kosullari ¢ercevesince test edilerek en

uygun sinifa atanir [4]. Bu sure¢ Sekil 2.16’da drneklenmistir.

Ad Vicut Sicaklig Dogurganlik
Flamingo lhk Hayir

Siniflandirilacak veri

S IS

-
-
——

Memeli Memeli De gil

Sekil 2.16 Sinifi bilinmeyen bir 6rnegin karar agaciyla siniflandiriimasi [4]

Karar agaclarinin olusturulmasi asamasinda dallanmaya ya da bagka bir deyigle

bolimlemeye hangi nitelikten baglanacagi ve ileriki dallanmalarda nasil bir 6lcut
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kullanilacagr 6nem tasimaktadir [8]. Bu nedenle en iyi dallanmanin elde
edilebilmesi icin birka¢ olcut geligtirilmistir. Bu Olcutler sirasiyla entropi, gini

indeksi, chi-square (x?) testi ve siniflandirma hatasidir (classification error) [4].

Bir sistemdeki belirsizligin ol¢ctstne entropi adi verilmektedir [8]. <p1, p2 ... pn>
olasiliklar1 ifade ederse tim bu olasiliklarin toplami 1 (bir) olmalidir. Tim bu
olasiliklarin toplaminin 1 olmasi durumunda entropi, H(pi, p2 ... pn) asagidaki gibi

hesaplanmaktadir [7]:

H(p,, P,---P,) =D (p, log(/ p;)) (2.8)

Verilerin ham halinin entropisi, diger bir deyisle baslangictaki entropiyle her bir alt
aday bolumin entropilerinin agirlikli toplami arasindaki fark alinir. Bu fark hangi alt
bolum icin buylkse o alt bolime dogru dallanma yapilir. Elde edilen bu degere
kazang oOlcutt (information gain) adi verilmektedir [7]. Kazang olcutu su sekilde

ifade edilmektedir:

H(p,, P,---P,) =D (p, log(/ p;)) (2.9)

Herhangi bir K kiimesinin gini (K) indeksi, p; K kimesi i¢inde j sinifinin sikhgi

olmak Uzere su sekilde hesaplanmaktadir:

gini(K)=1->"p,’ (3.1)

Eder K kimesi K; ve K; gibi alt kiimelere boélinirse bdlinmis K kimesinin

Qinipsianmis (K) degeri su sekilde ifade edilir [7]:

Qi (K) = gini(K,) +—2 gini(K.,) (3.2)
n

2 2
ik karar agaci algoritmasi, 70’li yillarin basinda Michigan Universitesi'nde Morgan

ve Sonquist tarafindan AID (Automatic Interaction Detector) adiyla gelistirilmistir.

AID yontemi en kuvvetli ve en iyi tahmini gerceklestirebilmek icin bagimh ve
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bagdimsiz degiskenler arasinda mumkin olan batin iligkilerin incelenmesine
dayanmaktadir. Ancak AID’in bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkilerin
tanimlanmasinda kati davranmasi ve bunun sonucunda anlamli ve anlamsiz

iligkileri ayirt edememesi, diger algoritmalarin gelistiriimesine neden olmustur [33].

Akpinar [1] gore gelistirilen bu algoritmalar icerisinde CHAID (Chi-squared
Automatic Interaction Detector), CART (Classification and Regression Trees), ID3
(Iterative Dichtomizer 3), Exhaustive CHAID, C4.5, , MARS (Multivariate Adaptive
Regression Splines), QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree), SLIQ
(Supervised Learning in Quest), SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of

Decision Trees) yaygin kullanima sahip algoritmalardir [33].

Gelistirilen bu algoritmalara ek olarak Uretilen ticari algoritmalar icerisinde
Microsoft tarafindan Uretilmis olan “Microsoft Decision Trees” ve SPSS Clementine
icinde C5.0 algoritmasi bulunmaktadir. ilerleyen kesimde yukarida adi gecen

algoritmalardan birkacinin kisa tanitimi yapilmistir.

2.6.1.1.1. ID3 Algoritmasi

ID3 algoritmasi ilk olarak J.Ross Quinlan tarafindan Sydney Universitesinde
geligtirilmistir. Entropiye dayali bir algoritma olup sadece ayrik veriler tzerinde
calisabilmektedir. Ancak ID3, eksik verilerle calisabilme yetenegine sahip degildir
[4,7,8,9].

2.6.1.1.2. C4.5 Algoritmasi

C4.5 algoritmasi, yine ID3’Un tasarimcisi olan Quinlan tarafindan 1993 yilinda
geligtirilmistir. Temel olarak entropiye dayal bu algoritmanin ID3’e gére en buyik
farki sayisal veriler Uzerinde de calisabilmesi ve eksik verileri de isleyebilme
yetenegidir. Yine bununla birlikte C4.5, agac Uzerinde olugsan gereksiz yapraklari
budama (prunning) 6zelligine sahiptir. ID3 algoritmasinin degdiskenleri bircok alt
bolume ayirmasi sirasinda yasanilan asirt  6grenme durumunun Onlne
gecilebilmesi icin C4.5 algoritmasinda ID3'ten daha farkh bir ‘kazanim’ orani
kullaniimaktadir [7,48].
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C4.5 algoritmasinin Java icin kodlanmis 8. revizyonu, Weka adli ticretsiz VM araci
icerisinde J48 yontemi olarak sunulmaktadir. SPSS Clementine adli VM araci
icerisinde de C4.5’in daha Ust bir surimu olan C5.0 algoritmasi kullaniimaktadir.

2.6.1.1.3. CART Algoritmasi

CART (Siniflandirma ve Regresyon Agaclar), ilk olarak Breiman ve arkadaslari
tarafindan geligtiriimigtir. Hem sayisal hem de ayriksal veriler Uzerinde
calismaktadir. CART, en iyi dallara ayirma o6lcutt olarak gini indeksini kullanmakta

ve dallara ayirma oOl¢utiint hesaplarken eksik verileri Bnemsememektedir [4,7].

2.6.1.1.4. SLIQ Algoritmasi

C4.5 turt algoritmalar basarnli algoritmalar olmakla birlikte tim veri kiimesini
bellege yiuklemek zorunda olmalari nedeniyle 6lceklenebilir degillerdir [4]. Buyuk
veri kiimeleri tzerinde hizli ve 6lgeklenebilir bir algoritma Uretme ihtiyacinin bir
arina olarak SLIQ geligtirilmigtir. SLIQ algoritmasi, dallara ayirma isleminde 6lcit
olarak gini indeksini kullanmaktadir. ID3 ve C4.5 algoritmalari “6nce derinlik”
ilkesine gore calisirken, SLIQ algoritmasi “6nce geniglik” distncesi ile hareket
ederek ayni anda bircok yapragi olusturur. SLIQ algoritmasinin 6lgeklenebilir
olmasindaki gercek neden, verilerin bellege alinmadan dogrudan bir kerede tek bir

agac olarak siniflandiriimasidir [7].

2.6.1.1.5. Microsoft Decision Trees Algoritmasi

Microsoft Decision Trees, ilk olarak SQL Server 2000 yazilimi bilnyesinde
batunlesik is zekéasi uygulamalari tasarlamak igin sunulan “Analysis Services”
paketinde yer almis bir algoritmadir. Bu algoritma hem ayrik degerler hem de
sayisal degerler Uzerinde igslem yapabilmektedir. Bu nedenle siniflandirma ve

regresyon agaclari kurabilme yetenegine sahiptir [18].

Dallara ayirma isleminde olgut olarak “entropi”, “bayesian with k2 prior” ve
“bayesian dirichlet with uniform prior” yontemleri olmak lzere u¢ farkl teknik
sunmaktadir. Microsoft Decision Trees algoritmasi 6lceklenebilir olmak igcin ¢ok
islemcili sunucularda kosut islem calisabilme yetenegine sahiptir. Microsoft

Decision Trees algoritmasinin diger algoritmalardan 6nemli bir farki aga¢ olusumu
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asamasinda nitelikler arasindaki korelasyonlari saptayarak bagimhlik aglari
(dependency network) kurabilmesi ve “associative prediction” olarak adlandirilan
kestirimsel birliktelikleri kesfedebilmesidir [18,49].

2.6.1.2. Bayes Siniflandirma

Silahtaroglu [7]'na godre Bayes siniflandirma teknigi, elde var olan mevcut
siniflandinimig verileri kullanarak yeni bir verinin hangi sinifa gireceginin olasiligini
hesaplayan, istatistige dayali bir yontemdir. Bayes kuralindan geligtirilerek ortaya
konulan tim algoritma ve teknikler bu adla aniimaktadir. Bayes siniflandiricilar

sadece ayrik ya da ayriksallastiriimis veriler Gizerinde islem yapabilmektedirler.

Oracle, kendi VM araci olan ODM icerisinde, siniflandirici olarak bayes temelli
“adaptive bayesian network” algoritmasini olusturmustur. Bu algoritmanin patenti
Oracle’a aittir. Ayrik verilerle birlikte sayisal veriler, ayriksallastirma isleminden

gecirildikten sonra bu algoritma tarafindan islenebilmektedir.

2.6.1.3. Yapay Sinir A glari

Yapay sinir aglari (YSA) biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis bir bilgi
isleme sistemidir [7]. Diger bir tanimla YSA, insanligin dogay: taklit cabasinin en
son teknolojik Grtinlerinden biridir. Bununla birlikte insan beynindeki sinir aglarinin
bir cesit benzetimini yaptigi icin YSA, bir insanin dusinme ve godzlemlemeye
yonelik dogal vyeteneklerine gereksinim duyulan problemlerin ¢6zUmunde
kullanilabilmektedir [33].

Temelleri 1942 yilina kadar uzanan YSA, ilk olarak McCulloch ve Pitts’in yapay
sinir hiicresi modelini bu tarihte olusturmasiyla baglamistir. YSA zerinde ilk basit
ogrenme kurali Hebb tarafindan 1949'da Onerilmigtir. 1958'de Rosenblatt,
algilayici modelini ve 6grenme kuralini gelistirerek bugtn kullaniimakta olan
kurallarin temelini koymustur. ilerleyen yillar icerisinde YSA bircok ¢6ziimi zor ya
da imkansiz problemlerin ¢6ziminde kullanilmaya baslamistir. 1982 vyilina
gelindiginde Uzerine halen bircok calisma yapilan SOM (Self Organizing Map)

yontemi Kohonen tarafindan gelistirilmis ve énerilmistir [7].
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Fauset [50]'e gore YSA, yapay sinir hicrelerinin birbirleriyle cesitli sekilde
baglanmasindan olusur ve genel olarak katmanlar seklinde duzenlenir. En belirgin
Ozellikleri birbirine bagh noronlar, baglantilar arasindaki agirliklarin belirlenmesi ve
atesleme fonksiyonudur. YSA'ni olusturan her néronun bir i¢ hali vardir. Bu i¢c hale
aktivasyon ya da aktivasyon dizeyi denilir. Bu dizey, gelen girdileri tanimlayan bir
fonksiyondur. Ag icerisindeki bir noéron ayni dogal ndronlarin yaptigr gibi diger
noronlara bir sinyal gondermektedir. Noéronlar bir seferde tek bir sinyal
gonderebilirler. Gonderdikleri bu sinyaller gonderilen néron icin giris fonksiyonu
olmaktadir [7].
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Girdi Cikis
Katmani Katmani

Wy1

Sekil 2.17 Ornek bir yapay sinir agi

Sekil 2.17 ‘de gorulduglu tzere YSA iki ya da U¢ katmandan olugsmaktadir. Bu
katmanlar girdi, gizli ve c¢ikti katmanlaridir. iki katmandan olusan YSA’ nda gizli
katman bulunmamaktadir. Y noéronu ele alinacak olursa bu néron X;, X, ve Xz
noronlarindan sinyal almaktadir. Bu noéronlari Y néronuna baglayan agirliklar
siraslyla w;, w, ve ws olarak goOsteriimektedir. Bu durumda gizli néron
durumundaki Y noronunun girdisi, Ygiqi gelen sinyallerin agirliklarla ¢arpiminin

toplamidir ve su sekilde ifade edilir [7,50]:

Y,

girdi = Wi X W, X, + WXy (3.3)
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Y ndronunun aktive olabilmesi icin girdinin bir atesleme fonksiyonu esliginde belirli
bir degere ulagsmasi gerekmektedir. YSA icin sik kullanilan ategleme fonksiyonlari
S-seklindeki “sigmoid” ve hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir [7,50]. Y ndéronundan
citkan deger diger Z; ve Z, noronlarina sinyal gondererek bu néronlarinda
tetiklenmesini saglarlar. Sistem dogru siniflandirma yapmaya basladiginda ve
siniflandirma basarimi istenen dizeye geldiginde yapay sinir aginin egitimi
durdurulur. YSA yontemlerinde sistemin “zekasi” tamamen agirliklarda gizlidir. Bu
nedenle YSA kolay dgrenemeyecekleri gibi, olusan zek&'nin kaybedilmesi de ¢ok

kolay olmamaktadir.

YSA, literattre bakildiginda ¢ok iyi birer siniflandirici durumundadirlar. Yapilan bir
takim calismalarda [20,28,51,52] YSA'nin ¢ok iyi sonuclar verdigi gézlemlenmistir.
ileri stirimlii ve hatay geriye yaymaya dayali olmak tizere temel iki tir yapay sinir

ag! modeli bulunmaktadir.

2.6.2. Kimeleme

insan beyni, tipik olarak birkac nitelige sahip varliklari kendince gruplayabilme
yetenegine sahiptir. Ancak nitelik sayisinin artmasi halinde nesnelerin
gruplanmasi (kimelenmesi) imkansiz hale gelmektedir. Buna bir de kiimelenmesi
beklenen nesne sayisinin yizlerce hatta on binlerce olabilecegi olasiligi
eklendiginde durumun zorlugu rahatlikla gérulebilmektedir. iste tam bu noktada,
diger bir deyisle, bircok nitelige sahip nesnelerin gruplandiriimasi gerektiginde,

kiimeleme analizi devreye girmektedir.

Kimeleme analizi, siniflandirmada oldugu gibi sahip olunan verileri gruplara
ayirma islemidir. Kiimeleme yabanci kaynaklarda “clustering”, “partitioning” ya da
“segmentation” olarak adlandirilmaktadir. Kiimelemenin siniflandirmadan baslica
farki, siniflandirma isleminde siniflarin daha 6nceden belirli iken kimelemede
siniflar (gercekte kimeler) 6nceden belirli degildir. Bu nedenle literatirde kimi
zaman denetimsiz  siniflandirma  (unsupervised  classification)  olarak
adlandinimaktadir [7]. Kumeleme analizi biyoloji, tip, antropoloji, pazarlama,
ekonomi, telekominikasyon, iklimlendirme, bilgi erisimi, dolandiricilik saptamasi

gibi bircok ve birbirinden farkli alanlarda kullanilmaktadir [4,7,48].
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Kimeleme analizinde, islem o©ncesinde elde edilecek kiumelerin 6zellikleri
bilinmemekle beraber ortaya cikacak kime sayisi da belli degildir. Ancak
algoritmalarin zaman karmasikliginin disurilmesi ve sonuclarin anlasilabilirliginin
arttirlmasi adina literatiirde bulunan algoritmalarin bircogu ya kiime sayisini ya da
kimeler arasindaki minimum-maksimum benzerlik veya uzakhgin olgusinu

kullanicidan istemektedir [7].

Kimeleme analizinin temeli, kimelenecek nesneleri aralarindaki uzakliga ya da
benzerlige gbre gruplamaktir. Buna gore veri kimesindeki her bir kaydin diger
kayitlarla olan uzakligi ya da yakinhgi ol¢cilmektedir. Bu amacgla cesitli uzaklik ve
benzerlik yontemleri kullaniimaktadir. Oklid uzakhgi, Dice, Jaccard ve kosinis

benzerlikleri yaygin olarak kullanilan élcutleridir.
D olarak gosterilebilecek bir veri tabaninda D = {Xj, X2, X3, ... Xy}, n=1,2,3.... m

ve X ile X;gibi iki kayit arasindaki oklid uzaklgi, mes(Xm, X;j), X={X1, X2, X3 ... Xm}

niteliklerine sahip olmak tzere su sekilde hesaplanmaktadir [7]:

Mes(X s X) euciia =1,i(xmi _in)2 (3.4)

Benzerlik ise uzakhgin tam tersi bir anlam barindirmaktadir ve iki kayit arasindaki

yakinhgin bir él¢ctsudir. Dice benzerlik dl¢isu su sekilde hesaplanmaktadir:

Ber(Xp, X Jaee =57 — (3.5)

n n

Yine benzerlik olgutu olarak siklikla kullanilan kosinis benzerliginin matematiksel
ifade su sekildedir:
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Ber(xm’xj)kosinijs = (36)

Bu yontemlerin hepsi pozitif ve surekli degerler tagiyan, Xm = {Xm1, Xmz2, ... Xmi} Ve
Xi = {X1 X2, ... Xi} gibi iki vektor arasindaki benzerligin ol¢ilmesinde
kullaniimaktadir. Eger bu iki vektor birbirinin ayniysa sonu¢ 1 olacaktir. Aksi
takdirde deger 1'den dusuk O'dan buydk olacaktir. Diger bir deyisle benzerlik
Olclst [0.0 — 1.0] araliginda olmaktadir [7].

Han [9]'a gore iyi bir kimeleme algoritmasinin sahip olmasi gereken 6zellikler su

sekilde listelenmektedir [2]:

1. Olgeklenebilirlik:  Algoritmanin performansi nesne sayisinin artigina oranla

dismemelidir

2. Farkli Veri Tarleri:  Algoritma hem sayisal hem de ayrik degerli nitelikleri

ele alabilme 0zelligine sahip olmalidir

3. Gdrultalt Veri: Garalta verilerle de calisabilecek bicimde tasarlanmalidir

4. Cok Boyutluluk: Algoritma ¢ok boyutlu veri tabanlarina uygulanabilmelidir

5. Kayit Diziliminden Ba gimsizlik: Algoritma, kiimelemeye hangi kayittan

bagslarsa baslasin, sonucun degismemesi gerekmektedir

Dingcer [2]'e gOre VM yontembilimi icerisinde bircok kiumeleme yontemi
bulunmaktadir ve yontem secimi, veri kimesi ile uygulamanin amacina goére
farkhlik gostermektedir. Tang [18]'a gore kiumeleme yodntemleri elde edilen
sonuclara gére yumusak kimeleme (soft clustering) ve kati kiimeleme (hard
clustering) yontemleri olmak tzere ikiye ayrilmakla birlikte genel olarak literatiire
bakildiginda kimeleme yoéntemleri bolumlemeli ydntemler, siradizensel
yontemler, yodunluk tabanl yontemler ve 1zgara tabanli yontemler olmak Uzere

dort grupta toplanmaktadir [2,4,7]:
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2.6.2.1. Bolumlemeli YOontemler

Bolumlemeli yontemler (partitioning methods), n adet kayittan olusan bir veri
kimesini, giris parametresi olarak belirlenen k adet kimeye (k <=n) ayirma
ilkesine gore calismaktadir. Bélimlemeli yéntemler icerisinde kiime sayisi k dogru
tahmin edilebilirse benzer sekilli dig bukey kiimelerin saptanmasi oldukca basarili
bir sekilde yapilabilmektedir. Ancak k sayisinin girdi olarak verilmesinin zorunlu
olusu, bdlimlemeli yontemlerin dizgun sekilli olmayan kimeleri bulamamasina

neden olmaktadir [2].

K-means, K-medoids, CLARA ve CLARANS algoritmalari bolimlenmeli yéntemler

grubuna giren algoritmalardandir [9].

K-means (K-Ortalama) algoritmasi ilk olarak 1967 yilinda McQueen tarafindan
tanitilmig ve yillardir bilimsel ve endistriyel uygulamalarda en yogun kullanilan
algoritmalardan biri haline gelmigtir. K-means algoritmasi nesneleri nitelik ve
ozelliklerine gore verilen k adet kiimeye ayirirken Oklid uzakligini temel alir.
Nesnenin atandigi kimenin saptanmasinda nesnenin en yakin veya benzer
oldugu kime merkezi (centroid) dikkate alinir [2]. K-means algoritmasi Kkati

kiimeleme yapan bir algoritmadir.

K-medoids algoritmasi, k-means algoritmasinin guraltili ve istisnai verilere karsi
asir duyarh olmasi nedeniyle Kauffman ve Rousseeuw tarafindan 1987 yilinda
geligtiriimistir. K-medoids, kimeyi temsil edecek noktayr bulmak igin kime
elemanlarinin ortalamasini almak yerine kimenin en merkez noktasindaki elemani
merkez nokta olarak ele almaktadir. K-medoids algoritmasinin bircok tirevi
bulunmakla birlikte blyuk veri kiimelerinde yetersiz kalmalari nedeniyle blytk veri
tabanlari icin CLARA (Clustering LARge Applications) ve CLARANS (Clustering
Algorithm based on RANdomized Search) algoritmalari sirasiyla 1990 ve 1994
yillarinda gelistirilmistir [2].

2.6.2.2. Siradizensel Yontemler

Siradizensel kimeleme yontemleri (hierarchical clustering methods), nesneleri

“dendogram” adi verilen agac¢ yapisi seklinde gruplandirma temeline
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dayanmaktadir. Bu yontemler, toplasim (agglomerative methods) ve bdolundr
(divisive methods) yontemler olmak Uzere iki alt yontem grubuna ayriimaktadir [9].
Siradlizensel kiumeleme yontemleri giris parametresi olarak kiime sayisina
gereksinim duymazlar ancak agac yapisini kurarken ne zaman duracagini bilmek

adina bir esik degerini kullanicidan beklerler [2].

Toplasim kimeleme algoritmalarnt (6r: AGNES, CURE ve CHAMELEON),
baslangicta veri tabanindaki her bir kaydi bir kime olarak degerlendirmekte daha
sonra bu kumeleri birlestirerek bir birinden ayri kiimeler olusturmaktadir [7]. Bu

yontem grubuna ait algoritmalarin genel calisma ilkesi Sekil 2.18 de gosterilmistir.
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Sekil 2.18 Toplagim kiimeleme algoritmalarin ¢aligsma sureci [9]

Bolunur kimeleme algoritmalari (6r: DIANA, BIRCH) baslangicta veri kiimesindeki
tum kayitlar tek bir kime olarak gormekte, veri kiimesini taradik¢a birbirine uzak
(benzemeyen) kayitlari kimeden cikararak yeni kimelerin olusumuna izin
vermektedir. Bolunur kiimeleme algoritmalarinin calisma ilkesi Sekil 2.19'da ifade

edilmigtir.
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Sekil 2.19 Bolunur kimeleme algoritmalarin ¢calisma sureci [9]
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Siradlizensel kimeleme algoritmalari genellikle N x N bir mesafe ya da benzerlik
matrisi ¢ikartarak kiimelemeyi bu matrise bakarak yapmaktadir. Bu matris, her bir
kaydin diger kayitlarla olan benzerligini ya da mesafesini saklamaktadir.
Kimeleme isleminde algoritmanin zaman ve yer karmagsikligini en c¢ok arttiran
unsurun bu mesafe ya da benzerlik matrisi olmasi nedeniyle, siradiizensel
algoritmalar, bélimlenmeli algoritmalara gore daha yavas calisirlar ve buyuk veri
tabanlarinin kiimelenmesinde bdolumlemeli algoritmalara goére daha az tercih
edilirler [7].

2.6.2.3. Yogunluk Tabanli Yontemler

Duzgin sekilli olmayan ya da diger bir deyisle farkl sekillerdeki kimelerin
saptanmasinda, k-means gibi sadece nesneler arasindaki uzakligi ya da benzerligi
Olcl kabul eden algoritmalar cogu zaman yetersiz kalmaktadir. Bu gibi durumlarda

kiimeleme islemi yogunluga dayali olarak yapilabilmektedir [7].

Yogunluk tabanli yontemler, nesnelerin dogal dagilimini bir yogunluk fonksiyonu
araciligiyla saptayarak bir esik yogunlugunu gecen bdlgeleri kiime olarak
adlandirirlar. Yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalar, dizgin sekilli olmayan
kimeleri bulma basarisi, gurtlti ve istisnalardan etkilenmeme ve tek tarama ile

sonuca ulagma avantajlari ile en basarili kimeleme yontemleri arasindadir [2].

DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise), OPTICS
(Ordering Points to Identify the Cluster Structure), DENCLUE (Density Based
Clustering) algoritmalar iyi bilinen yogunluk tabanli kimeleme algoritmalaridir
[2,7].

DBSCAN, Ester ve Kreigel tarafindan 1996 yilinda Munih Universitesi'nde
geligtiriimistir. Nesnelerin komsulari ile olan mesafelerini hesaplayarak belirli bir
bdlgede onceden belirlenmis esik degerden daha fazla nesne bulunan alanlar
gruplandirarak kiimelemeyi gerceklestirmektedir. DBSCAN, VM diinyasina bir¢ok

yeni terim ve yaklasim getirmistir [2,7].
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OPTICS algoritmasi, ilk olarak Ankerst ve arkadaslarl tarafindan SIGMOD’99
konferansinda duyurulmustur ve DBSCAN algoritmasinin daha gelistirilmis bir hali
olarak tarif edilebilir [2].

Hineburg ve Keim tarafindan KDD’98 konferansinda tanitimi yapilan DENCLUE
algoritmasi, kimelenmeleri belirlemek igcin yogunluk dagilim fonksiyonundan
yararlanmaktadir. DENCLUE algoritmasinin, DBSCAN algoritmasindan 45 kat
daha hizli oldugu yapilan deneylerde ispatlanmistir [2]. Ayrica yogun miktarda
gurdltd iceren veri kiimelerinde dahi basarili sonuclar verebilmektedir [9]. Bununla
birlikte DENCLUE’ nun bir dezavantaji ¢cok sayida girig parametresine gereksinim
duymakla birlikte yogunluk ve esik parametresine kargi ¢cok duyarh olmasidir [2,9].

2.6.2.4. lzgara Tabanh Yontemler

Izgara tabanl yontemler (grid based methods), veri kiimesini incelemek igin sonlu
saylda kare seklindeki hicrelerden olusan i1zgara yapilarini kullanirlar.
Kullandiklari 1zgara yapisindan dolayr veri kimesindeki nesne sayisindan
bagimsizdirlar. Kare sayisi arttikca hesaplama zamani artacagindan
performanslari digsmektedir. Bununla birlikte 1zgara tabanl yontemlerin en énemli
avantajl iglem ydkinun azhdr nedeniyle sonuca hizli ve c¢abuk yoldan
ulasabilmeleridir [2]. STING (Statistical Information Grid), WaveCluster ve CLIQUE

algoritmalari 1zgara tabanli algoritmalara 6rnek verilebilir.

2.6.3. Birliktelik Kurallari ve iligki Analizi

Olaylarin birlikte gerceklesme durumlarini ¢b6zimleyen VM ydntemlerine, VM
terminolojisinde birliktelik kurallari (association rules) adi verilmektedir [8]. Diger
bir deyisle; bir kayit varken herhangi baska bir kaydin var olma olasiliginin

arastirilmasi birliktelik kurallari ¢oziimlemesiyle mumkin olabilmektedir.
Birliktelik kurallann ¢ozimlemesinin en yaygin uygulamasi perakende satiglarda

migterilerin satin alma egilimlerini belirlemek amaciyla yapilmaktadir [8]. Bu

nedenle birliktelik kurallari ¢c6zimlemesi, literatiirde bircok yerde “pazar sepeti
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anlizi” olarak adlandiriimaktadir [7,8]. Birliktelik kurallarinin genel olarak

magazacilik anlayigsina yeni bir boyut getirmesi 90 yillarin baslamasiyla olmustur.

1990’ yillarin basina degdin teknik imkéansizliklar nedeniyle, kurumlar ya da
magazalar yapilan satis hareketlerini (transactions) elektronik olarak ancak belli
zaman araliklarinda kayit altina alabilmekteydiler [33]. Sonrasinda gelisen bar-kod
teknolojisi bu tur kurumlarin, yapilan satislari anlik olarak kolaylikla elektronik
ortamda kayit altina almasini mumkin hale getirmis ve bu yontemle biriken buyuk
miktardaki satis verisine “sepet” verisi (basket data) adi verilmistir [53]. Bu tur
verilerin kolaylikla toplanabilmesi Uzerine ¢esgitli aragtirmacilar bu veriler igerisinde
gizlenmig ve kurumsal olarak deger tasiyabilecek bilgileri ortaya ¢ikarabilecek bir
yontem arayisi icine girmiglerdir. Agrawal, Srikant, Imelinksi, Houtsma, Swami ve
Shafer bu alanda ilk calismalari yapmiglar ve perakende magazacilik anlayisinda
devrim vyaratacak ilk birliktelik kurallarr algoritmalarini 90°’li yillarin basinda
geligtirmiglerdir [4,7,8,53].

Agrawal, birliktelik kurallarinin matematiksel modelini su sekilde tarif etmektedir
[53]: W = {i1, i2, ... in} seklinde bir grup Urin ya da nesne kumesi olarak
tanimlansin. D, yapilan tim iglem hareketlerini (transactions) ve T, T/7 WY olmak
Uzere bu kime icerisinde bir ya da birka¢ nesneyi iceren bir iglem (transaction)
olarak tanimliysa bu T iglemi, bir X : {X /7W¥} 6ge kimesini (itemset) icermektedir
ve bu durumda birliktelik kurall su sekilde yazilabilir X =Y (X O # YO ¥ ve X n
Y = 0). ifadede X, “tnce” (antecedent), Y ise “sonu¢” (consequent) olarak
adlandiriimaktadir [33].

Birliktelik kurallarinin elde edilmesinde ve degerlendiriimesinde iki 6nemli 6lgitten
yararlaniimaktadir: destek degeri ve given degeri. Destek degeri (support) bir
kuralin tim iglem hareketleri icerisinde ne kadar defa tekrarlandigini ifade
ederken, given degeri (confidence — probability) bir X Grin grubunun alan
misgsterilerin 'Y drin grubunu da alma olasihgl ifade etmektedir [8]. Veri
kimesindeki tim kayitlarin sayisi N, A Urin0 alanlarin sayisi sayi(A), A ve B
aranlerini birlikte alanlarin sayisi da sayi(A,B) olarak ifade edilecek olursa,

destek(A = B) ve guven(A = B) ifadeleri su sekilde ifade edilmektedir:
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destekA [T] _ B) :w (3.7)
. _ say(A, B)
guver{fAll - B) _—say(A) (3.8)

Kuralin destek ve guven degerleri, kuralin ilgin¢ligini ifade eden iki 6lgudir. Bu
degerler sirasiyla kesfedilen kurallarin yararlligini ve dogrulugunu ifade eder
[9[33]. Bu olcutlerden ayri olarak terminolojiye gecmis olan “lift” degeri
bulunmaktadir. Microsoft, Oracle ve IBM firmalarinin drettigi VM araclarinda
kullaniimakta olan lift degeri, cikarilan kuralin ilgincligini ifade etmektedir. Lift

degerinin matematiksel ifade su sekildedir [18]:

. _ | p(BA
lift (AL - B) —Iog{ p(B|A'):| (3.9)

Elde edilen lift degeri O ise A ve B 0ge kumeleri arasinda hicbir iligki
bulunmamaktadir. Degerin pozitif cikmasi durumunda A nesne grubunun olmasi
durumunda B nesne grubunun da gerceklesme olasiligi yukselmekte, negatif

durumda ise tam tersi olmaktadir.

Veri tabanindaki verilerin birliktelik analizleri yapilirken, algoritmalar, kullanicidan
en dusuk destek ve glven degerini beklerler [53]. Bu sekilde bir yaklagsimla
cikabilecek binlerce kural seyreltilerek iclerinden en degerli olanlar
ayiklanabilmektedir. Tipik bir birliktelik kurali 6rnegi asagida verilmigtir [7]:

Yasisi = “20-30" n Cinsiyetysi = “Erkek” = Satinalirgsi ="LCD Tv" (Destek:%2,
Glven=%13)

“Cinsiyeti erkek ve yasi 20-30 arasi olan bir mugsteri, %2 destek ve %13 glven
degeriyle LCD televizyon alacaktir” seklinde yorumlanan bu kural, gercekte yasi
20-30 aras! olan erkek musterilerin LCD televizyon aldiklari durumlarin tim
islemler icerisinde %2 oraninda bulundugunu ve yasi 20-30 arasi olan erkek

musgterilerin %13 oraninda LCD televizyon aldiklarini ortaya koymaktadir.
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Birliktelik kurali ¢ikarsama algoritmalari temel olarak iki agamall bir sirec takip
etmektedirler [54]:

1. Kullanici tarafindan belirlenmis minimum destek kosulunu saglayan sik

gecen 0ge/ genig nesne kumelerinin (frequent itemsets) bulunmasi: Bu
asamada Ustel arama uzayini etkili bicimde tarayarak sik gegen 0ge

kiimelerini bulan etkili yontemler kullanilir.

. Sik gecen 6ge kumeleri kullanilarak minimum givenlik kistasini saglayan

birliktelik kurallarinin bulunmasi: Bu agsamada iglem, her sik gecen 6ge
kiimesi icin bos olmayan Wnin tim alt kiimelerini Uretir. ¥Y’nin bos olmayan
alt dizinleri a ile gosterilsin. Her a kiimesi i¢cin a => (¥ - a) gerektirmesi, ¥
kimesinin destek ol¢utinin a kimesinin destek olgutiine orani minimum
guvenirlik esigi oOlcutint sagliyorsa a => (W - a) birliktelik kurali olarak
dretilir. Minimum destek esigine goére Uretilen ¢6zim uzayinda, minimum
guvenilirlik esigine gore taranarak bulunan bu birliktelikler, kullanicinin

ilgilendigi ve potansiyel olarak 6nemli bilgi iceren iliskilendirmelerdir.

Yukarida ifade edilen bu stire¢ Sekil 2.20'de gosterilmektedir:

Sik gegen 6ge Destek Sik Gegen O ge
kimelerinin saptanmasi Kimeleri
@ 3.0% Bira, Cerez
i o 25%  Kek, Pepsi, Sit
Tid Alinan Urlnler 20%  Sit, Ekmek
1 Bira, Cerez, Kek
2 Bira, Ekmek, St Kurallarin bulunmasi
3 Kek, Pepsi, Sut
4 Peynir, Jambon Given Kural

75.0% Bira => Cerez
65.8% Kek, Pepsi =>, Siit
63.5% Jambon => Kek 9

Sekil 2.20 Birliktelik kurallari ¢cikarsama algoritmalarda iki adimli islem sireci [18]
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Birliktelik kurallarinin cikariminda literatiire gecmis algoritmalar sirasiyla AlS,
SETM, Apriori ve AprioriTID algoritmalaridir. Bununla birlikte bu algoritmalar
icerisinde pratikte en yaygin kullanimi olan algoritma, Agrawal tarafindan 1994

yilinda gelistirilmis olan Apriori algoritmasidir [7,8].

AIS algoritmasi, Agrawal tarafindan 1993 yilinda gelistirilmis bir algoritma olup veri
kiimesindeki nesne isimlerinin A'’dan Z'ye siralanmasi kisitini tagimaktadir [7].
Bununla birlikte AIS algoritmasinin drettigi kurallarin sonu¢ kisimlarinda sadece bir
elemanl 6ge kimeleri bulunur. AIS algoritmasi veri kimesini bir¢cok kez tarar ve
her taramada, sonradan elde edilen 6ge kumeleri ile dnceden bulunanlar

kargilastirilir [54].

Apriori algoritmasi iligkilendirme analizlerinin yapilp birliktelik kurallarinin ortaya
ctkartilmasi konusunda en c¢ok bilinen ve kullanilan algoritmadir ve genis nesne

kimelerinin ortaya ¢ikartilmasi iglemleri igin kullanilmaktadir [7].

Apriori algoritmasi daha dnceden gelistiriimis olan AIS ve SETM algoritmalarindan
her bir geciste aday 6ge kiimelerinin Uretilme sekliyle ayrilmaktadir. Hem AIS hem
de SETM algoritmasinda tarama asamasinda, veriler okunurken aday 0ge
kimeleri Uretilir. Bir igslem (T - transaction) okunduktan sonra, sik gecen 6ge
kimelerinin bu igslemde olup olmadigi kontrol edilir. Yeni aday 6ge kumeleri,
islemlerdeki diger nesnelerle elde edilen genis nesne kiimelerinin birlegtiriimesiyle
uretilir. Ancak bu gereksiz yere, aslinda kiguk 6ge kimesi olan bircok aday 6ge
kiimesinin sanki genis nesne kiimesiymis gibi Uretilmesi ve sayllmasi sonucunu
dogurmaktadir. Bu da algoritmanin verimliligini disturmektedir. Apriori algoritmasi
ise bu noktada farklilasarak aday 6ge kumelerini Uretirken veri tabanindaki
islemleri hi¢ isin icine sokmadan, yalnizca bir 6nceki taramada genis oldugu
saptanmis nesne kimelerini kullanmaktadir. Apriori algoritmasi, genis bir nesne
kiimesinin herhangi bir alt kimesinin de genis olacagl kabuliine dayanir. Boyle k
adet 6geden olugsmus bir 6ge kimesi k-1 adet 6geye sahip bir genis nesne
kimelerinin birlestiriimesi ve alt kiimeleri genis olmayanlarin silinmesiyle elde
edilebilir. Bu birlesme ve silme iglemi sonunda daha az sayida aday 6ge kimesi

olusacaktir [7]. Bu surec¢ Sekil 2.21'de gorsel olarak ifade edilmektedir.
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Genis olmayan
nesne kimesi

Budanmisg alt
6ge kimeleri

Sekil 2.21 Apriori algoritmasiyla genis nesne kiimelerinin olusturulmasi [4]

Agrawal ve Srikant'in 1994 yilinda 20.VLDB konferansinda Apriori'den sonra
tanittiklar diger bir algoritma AprioriTid algoritmasidir [53]. Bu algoritma, tarama
oncesinde aday 6ge kiimelerini belirleyebilmek icin 6zgin adi “apriori-gen” olan bir
fonksiyon kullanmaktadir. Apriori algoritmasindan en buyuk farki ilk gecisten sonra

veri tabaninin destek diizeyini bulmak icin taranmamasidir [7].

Birliktelik kurallari her ne kadar sepet analizinde kullanilsalar da, birliktelik ifade
edebilecek her turli sirecte ve problemde basarii ve mantikli  sonuclar
uretebilmektedirler. Bir ankette cevap verilen sorularin [55] ya da universite
tercihlerindeki birlikteliklerin [56] bu algoritma ve yontemlerle arastirilmasi birliktelik
kurallari analizinin ne kadar genis bir alanda kullanilabilirliginin carpici bir

ornegidir.

Birliktelik kurallar analizi icin daha bir¢cok algoritma gelistirilmistir. Bunlardan biri
Apriori ve AprioriTid’'in karigimi olan Apriori-Hybrid algoritmasidir. Yine bununla
birlikte Manilla tarafindan 1994 yilinda, genis nesne kiimelerini belirlemek icin veri
tabanindan alinmis kicik érneklerin ¢ok iyi sonuclar verebilecegi fikrine dayanan

OCD (Offlice Candidate Determination) algoritmasi tasarlanmistir [7].
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2.7. Veri Madencili gi Araglari

Piatetsky [57]'e gbre VM tekniklerinin birgcok alanda gerekli olan bilgiye erigsmek
icin uygulanabilir olmasi VM teknikleriyle hem genel hem de 6zel amach bircok

uygulama ve aracin geligtiriimesini saglamistir [54].

2.7.1. Genel Amacl Sistemler

Bu tlr ara¢ ya da uygulamalar, belirli bir problemi hedef almaksizin kullanicilara
sunulan VM ydntemleriyle genel gecerligi olan tim ¢ézumlemelerin yapilabilecegi
bir ortam olusturma amaciyla gelistiriimektedir. Genel amacl VM araclari olarak on

plana ¢ikmis araclardan bir kagi sunlardir:

2.7.1.1. Microsoft Analysis Services

Microsoft Analysis Services, ilk olarak SQL Server 2000 VTYS sistemine
batunlesik olarak piyasaya surulmis olan OLAP ve VM hizmetleri sunan
Microsoft'un is zekasi zeminidir [58]. Microsoft Analysis Services (MAS) 0Ozellikle
kullanici dostu bir araylze sahip olmasi, SQL Server VTYS ile butunlesik
calisabilmesi ve uygulama kolaylhigi gibi nedenlerle etkin bir ara¢ konumundadir
[54]. MAS 2000 surimunde sunulan VM yodntemleri, sadece karar agaclar ve
kimeleme ile sinirliyken uygulamanin 2005 suriminde birliktelik kurallan
¢cbziimlemesi, zaman serileri, siralama kiimelemesi (sequence clustering), yapay
sinir aglari, lojistik ve dogrusal regresyon yontemleri de hizmete sunulmustur. MAS
hem iligkisel veri tabanlari ve hem de OLAP kupleri Gizerinde VM algoritmalarini
calistirabilme yetenedine sahiptir. Bununla birlikte MAS zengin gorsellestirme
araclarina sahip bir uygulamadir. Sunulan tim VM yontemleri icin 6zellesmis
gorsellestirme aracglari icermektedir. Visual Studio.NET ortami ile tamamen
batinlesik calisan MAS, kullanicilara dakikalar icerisinde ig zekasi uygulamasi

gelistirme firsatini vermektedir.

MAS, 2000 sdrumuyle birlikte programcilara OLAP ve VM modellerini cesitli
programlama araclar (C++ / C# / VB vb..) yardimiyla yonetme, takip ve izleme
imkani sunmustur. Bunu basarabilmek adina Microsoft, “OLE DB for DM” adl
altyapryr kurmustur. Bu altyapi ile geligtiriciler, MAS sunucusu icerisinde

olusturduklari OLAP kip ve VM modellerine 6zel yaziimis .NET ya da COM

68



(Component Object Model) katiphaneleri yardimiyla erigsebilmekte, tzerlerinde

cesitli islemler (6r: model yaratma, diizenleme, isleme) yapabilmektedirler [58].

MAS, 2005 surumu ile genel amach VM araclarinda devrim yaratacak bir bulus
yapmistir. MAS icerisinde gomalu bulunan algoritmalari yeterli bulmayanlar ve
yeni MAS uyumlu algoritma gelistirmek isteyen gelistiriciler igin ortak VM algoritma
gelistirme ara¢ ve altyapilarini sunan Microsoft bu hamle ile diger rakiplerinden
farkh bir 6zelligi kendi VM aracina eklemistir. Bu yenilik, mevcut durumda MAS
icerisinde gerceklenmemis bircok algoritmanin (6r: destek vektdr makineleri),
cesitli kisi ve kurumlarca MAS icin gergeklenmesine olanak tanimistir. Birgok farkl
VTYS ile uyumlu calisan ve farkli veri kaynaklarindan veri ¢cekebilen MAS, bu
verileri dondgstirme, temizleme ve yikleme konusunda yardimci olan ek bir hizmeti
(Integration Services) ve sonuclari raporlayabilecek (Reporting Services) araclarini
icermektedir. Tum bu araglar ile buttnlesik bir is zek&si zemini olan MAS sunucu

mimarisi Sekil 2.22’de sunulmustur.

Microsoft Management Consale :
(MMC) Custom add-in
3 b
F
Analysis Add-in Custom
Wlanager application
&
I r
Enterprise Analysis Disk starage: 1 or
Manager (DTS Wlanager more computers
L L —
r r
_ _Ohject model _ o ?QELESSEE?
{Decision Support Objects) o
F-Y —
- ——
Data

- ™ sources

\ T
K Cubes

F Y

r

PiwotTable Service

& bining
r rodels

Analysis server

i

Client application

Sekil 2.22 Analysis Services sunucu mimarisi [23]
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2.7.1.2. Clementine

Clementine, SPSS firmasinin VM ¢oztimlemeleri icin gelistirmis oldugu bir aractir.
SPSS firmasinin saf istatistiksel ¢oztimlemeler icin gelistirdigi yine kendi ismini
tasilyan SPSS (Statistical Package for Social Sciences) yazilimdan ayri olarak
geligtirilen Clementine, gorsel veri madenciligi kavramini (VM modeli olusturmada
cesitli nesne ve araclan grafik kullanici arabirimi Gzerinde sunarak) son derece
basarili bir sekilde uygulayan bir VM aracidir. VM is stire¢ modeli olarak CRISP-
DM yontembilimini kullanan Clementine, cesitli siniflandirma yodntemleri, yapay
sinir aglari, kimeleme, birliktelik kurallari ve istisna analizi gibi yontemleri

kullaniciya gorsel etkilesim biinyesinde sunabilen ender VM araclarindan biridir.

Clementine, musteri hizmetleri yénetimi, kimya sektérinde maddelerin asindiricilik
tahmininde ve bankacilik alaninda kredi karti dolandiriciliklari gibi konularda

kendine uygulama alani bulmustur [54].

2.7.1.3. DBMiner

Kanada Simon Fraser Universitesi tarafindan gelistirilen bir sistem olan DBMiner,
cevrimici analitik isleme (OLAP) yetenegini VM algoritmalariyla birlestirebilme
Ozelligi ile 6n plana ¢ikmaktadir. Bu 6zellik OLAM (Online Analytical Mining) olarak
aniimaktadir. DBMiner, OLAP ve VM yontemlerini dinamik bir sekilde secebilme
imkanina sahiptir. Ayrica kullanicilarin kolay kullanabilecegi bir araytize sahiptir.
Bu araylz sayesinde elde edilen sonuclar ¢cok yonla bir soyutlama kullanilarak
gosterilebilmektedir [54].

DBMiner’in diger genel amach VM araclarina gére bir avantaji gelistirien DMQL
(Data Mining Query Language) dilini kullanabiliyor olmasidir. DMQL, SQL benzeri
bir VM sorgulama dilidir. DMQL ile cevrimi¢i sorgular OLAM ya da OLAP
moduliine yonlendirilerek islenmektedir [59]. Bu yaklasim daha sonra Microsoft
tarafindan da benimsenerek “OLEDB for DM” adli VM erisimcisi icerisinde DMX
(Data Mining Extensions) olarak adlandirilan bir VM sorgulama dili gelistirilmistir.
DMX, Microsoft'a 6zgu bir dil olmakla beraber DMQL daha fazla gegerliligi olan bir

VM sorgulama dilidir.
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Sekil 2.23 DBMiner tzerinde karar agacl uygulamasi

DBMiner’in veri tabani arayizi ¢ok boyutlu veri tabanina temizlenmis, stizilmus
ve butunlestiriimis verileri aktarabilme yetenegine sahiptir. Veri aktarimi icin
OLEDB (Object Linking & Embedding Database) ve ODBC (Open Database
Connectivity) gibi baglantilar kullanilabilmektedir. OLAM ve OLAP modulleri
arasindaki iligkinin varhgi iki modulin birbirlerinin sonuclarini kullanabilmesine
olanak tanimaktadir [59].

DBMiner urettigi sonuclari bircok farkl sekilde sunabilme olanagina sahip bir
aracgtir. Ornegin karar agaclari icin agac biciminde gosterim yontemleri

bulunmaktadir. Bunun bir 6rneg@i Sekil 2.23’'de gosterilmigtir.

DBMiner genel amagli bir sistem olmakla birlikte altyapi olarak DBMiner’i kullanan
GeoMiner, WebLogMiner ve MultiMediaMiner gibi 6zel amacl araglar mevcuttur.

2.7.1.4. Weka

Weka, Yeni Zellanda’da bulunan University of Waikato adli dniversitede
gelistiriimis olan agik kaynak kodlu, Java tabanl ve kullanimi kolay olan Ucretsiz
bir VM aracidir. Weka siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar analizinde
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hizmet sunabilen bir yazihmdir ve bircok genel gecer algoritmanin Java
gerceklestirimlerini icerir. Ornek olarak daha 6nceden hakkinda bilgi verilmis olan
C4.5 algoritmasi Weka icerisinde “J48” olarak adlandirilarak kodlanmistir [54].

Weka, JDBC (Java Database Connectivity) veri saglayicisi, csv ve arff kitik
bicimleri Gzerinden veri girdisi kabul etmektedir. Aracin Ucretsiz ve acik kaynak
kodlu olmasi en 6nemli avantaji olmakla birlikte kurulan modellerin ve elde edilen
sonuclarin gorsellestiriime konusunda yetersiz olmasi, java tabanl kodlanmasi
nedeniyle cok yavas calismasi ve buyuk veri kimeleri Uzerinde ¢6zimleme

yapamamasi en biytk olumsuzluklandir.

2.7.1.5. Data Logic/R

Data Logic/R, Reduct Technologies adli Kanadali firmanin gelistirdigi kimeleme
ve siniflama analizi icin kullanilan ticari bir VM uygulamasidir. Data Logic/R, ‘artik
nitelik’ ve veri temizleme islemlerini yapabilmektedir. Sistemin en gicli oldugu
yonu, dretilen kurallarin 0grenme-test gecerliligi ve guvenlik gibi olcutlerde
degerler Uretebilmesidir. Bu degerler dretilen kurallarin  kalitesini  ortaya

koymaktadir. Ara¢ kimya ve ticaret sektérinde kullaniimaktadir [59].

2.7.1.6. Darwin/ ODM

Darwin (yeni adi ve surimleriyle ODM), Oracle firmasinin VM aracidir. Darwin
siniflandirma icin “adaptive bayesian netwok” adli Oracle tarafindan tescilli bir
algoritma kullanmaktadir. ABN (Adaptif Bayesian Network) algoritmasi hem ayrik
hem de surekli sayisal degerler Uzerinde siniflandirma ve regresyon
yapabilmektedir. Bunun disinda kimeleme icin k-ortalama ve o-cluster adli
algoritmalara sahip olan uygulama birliktelik kurallari icin Apriori ve tirevi
algoritmalari icermektedir. Oracle’in Siebel Analytics adli firmayi satin almasindan
sonra VM aracinin adi Darwin’den (Oracle 9i paketinde yer almaktadir) Oracle
Data Mining’in kisaltmasi olan ODM’e déntusmustir. ODM veri gorsellestirme
konusunda ortalama bir Uriin olmakla birlikte paralel sunucular icin gelistirilmis bir
yapiya sahiptir. Bu nedenle o6lgeklenebilir VM araclarn kategorisine girebilmektedir
[31,59].
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2.7.1.7. SAS Enterprise Miner

SAS firmasinin VM araci olan Enterprise Miner veri ambari ve OLAP araclariyla
batinlesik calisabilme yetenegine sahiptir. Enterprise Miner, Sekil 2.24'de
gorulecegi Uzere kullaniciya VM sirecini gorsel olarak takip edebilme olanagi

sunmaktadir.

DAL . [SAS Emtenprne Mines - EM Evamplen [Eqsty Loan Exemplef]

WA e D e Dot meiens liee =)=

R = = A -

«
e : [
DS 2]k safz-(2s] 3 5] 2
2l
3 Teer A
o Hioural Kehesrk ,
FE Prncosos Dunead -
Ukt Doafiroged Micesd e femmoa Lot don
Erisanie u.i
Memary B ased Aloanrrg (E
Tovmy St Mndel Tranznst ion Diatr ituak i om
Biteds ata Explorer
Bl Arpriment
. %o Ropraim
1 ierworraca HMoural
%-ﬂ:m“mﬁn] M Lwar k
Mudice Sebscton [Evp | ; - 7
e Ul - e e A T S e Y
5 Gene P Ei) E i ﬁ Iﬁ o
l.l_:'_"q Higtor ical Seepling Data TransMorm e i on fasesseent Hoore  Poportor
Ak Teeh Pt g [=TER S Partition Voo | ablos
B Sl Vb Diosarpeniion Dats
15, Evpectsnon b aimarston (ke
L) Seecrng
1 Sooe Troe
L =0
=9
£ § faou Procesting =
Drats Mrwrg Databats Caficorn Troo Gromips Climtoring
=} SRS e PFrocess ing
] Corvood ot Ll
Sk -
i ‘ﬁ ll
-
Diggrans Tools | Beporis I L | —'l_l
[ | |
[ gt - Plcttectt | Bl icg- pasiien | (8 Bt - e [INA 585 Ermipsive boines... |
[Tep vl i B B T T \Progpion Flea G0 bt LA |

Sekil 2.24 Enterprise Miner ile VM siire¢ yonetimi

Enterprise Miner karar agaclari, yapay sinir aglari, regresyon analizi, kimeleme,
zaman serileri, birliktelik kurallari v.b. VM yontemlerini icermektedir. iki katmanli
mimariye sahip olan Enterprise Miner, grafiksel araylzi sayesinde kullanim
kolayligi saglamakta ve kullanicilar uygulamanin karmasikligindan habersiz bir

sekilde sadece girdi ve c¢iktilara yogunlasabilmektedirler [59].

2.7.2. Ozel Amacl Sistemler

Ozel amagli VM sistemleri, VM algoritmalarini belirli sorunlarin ¢6ziimiinde
kullanan sistemlerdir. Bu sistemlerin asil amaci VM’'nin kullanicidan bagimsiz bir

sekilde calistirilarak kullanicinin istedigi bilgilerin kesfedilmesi ya da kesfedilen
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bilgilerin  gobmulid  bir uygumla icerisinde dogrudan karar alinmasinda
faydalanilmasini saglamaktir [54]. Bu amacla gercgeklestiriimis uygulamalarin bir
kaci devam eden kesimde tanitilmistir.

2.7.2.1. SKICAT

SKICAT (Sky Image Classification & Archiving Tool) 6zel amacgh bir VM sistemidir
ve Ozellegtigi konu astronomidir. SKICAT, astronomik verilerin tzerinde karar
agaci yontemi icin ID3, GID3 ve O-Btree algoritmalarini kullanmaktadir. Goruntu
isleme ve veri siniflandirma hizmetleri sunan SKICAT adindan da anlasilabileceqgi
Uzere gok cisimlerini tanimlamak, bunlari siniflandirmak ve kataloglamak icin
kullanilan bir aragtir. Sayisal gokyuzi fotograflarindaki gok cisimlerinin parlaklik,
alan ve cekirdek buyuklaga gibi niteliklerini kullanarak siniflandirma yapilmaktadir
[31,59].

Weir [60]'a gbre SKICAT'in fotograftan cisim tanima ve siniflandirma performansi

%94 olarak saptanmistir [54].

2.7.2.2. TASA

Telekomunikasyonda kullanilan 6zel amach bir VM sistemi olan TASA
(Telecommunication Network Alarm Sequence Analyzer) telekominikasyon
hatlarinda olusabilecek bir hatanin énceden tahmin edilmesinde kullaniimaktadir.
Zaman serileri arasindaki bagimhliklarda kullanilan VM algoritmalari, hata tahmini

icin kullaniimaktadir [54].
2.7.2.3. GCLUTO

Minnesota Universitesi tarafindan gerceklestirimi yapilan GCLUTO (Graphical
CLUstering TOolkit) 6zellikle kiimeleme algoritmalari icin gelistirilmistir. Kolay
kullanilabilir bir arayiize sahip olmasi, gortntileme sorunlarinda etkili ¢cbzimler
sunmasi ve Uretilen sonuclarin gosteriminde farkl gésterim teknikleri barindirmasi

ile GCLUTO goruntt kiimeleme icin gucla bir aractir [54].
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2.8. Veri Madencili gi Uzerine Yapilan Cali smalar

Bu kesimde son yillarda yapiimis web tabanli VM uygulamalari ile yine gérsel VM
konusunda 6zellesmis birtakim ¢alismalar kisaca tanitilmigtir.

ADaM (A Data Mining Toolkit for Scientists and Engineers) adli calismada,
arastirmacilar siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik ¢cozimlemesi yontemleriyle
birlikte veri 6nigleme araclarinin bulundugu C++ / Python tabanh bir VM araci
gelistirmiglerdir. ADaM araci, 6zellikle gorunti isleme ve gorintl icerisinde 6runtu
tespiti konusunda bircok yardimci arac¢ icermektedir. Bilimsel verilerle birlikte
goruntl analizi Uzerine yogunlasan ADaM, kosut caligsabilme yetenegine sahip bir
sistem olarak coklu isleme (grid computing) 6zelligi ile 6lceklenebilir mimariye
sahiptir. Pyhton dili ile hazirlanan yeni betik komutlari ile ADaM hizmetleri

genisletilebilmektedir [61].

Yine yapilan CSF/DC (Classifier Sharing and Fusion with Web Services for
Distributed Classification) adl diger bir calismada web tabanli calisan ve yine web
servis teknolojisini temel alan bir cevrimici siniflandirici gelistirilmistir. PMML
(Predictive Model Markup Language) adli kestirimsel model isaretleme dili
yardimiyla olusturulmus kestirimsel modellerin sisteme kullanici tarafindan
yuklenmesi sonrasinda tarayici yazilim ile web araylizinden baglanilan sistem ile
cevrimici  siniflandirma  yapilabilmekte kullanicilar ~ siniflandirma  modelinin
detaylarina inmeden yuzeysel olarak sistemi sinama firsati bulmus olmaktadirlar.
Arastirmacilarina gore CSF/DC adlh sistemin gercek amaci, PMML ciktisi
verebilen ortam bagimh VM araclari ile Uretilen siniflandirma modellerini, modelin
detaylarina inmeden ve gercek veriyi paylasmadan diger kullanici ve uzmanlarin
kullanimina acabilmek ve onlarin goruslerini alabilmek igin yardimci bir ortam

olusturmaktir [62].

Diger bir calismada [44], arastirmacilar D2MS (Data Mining with Model Selection)
adini verdikleri gorsel bir VM araci uretmiglerdir. D2MS gercekte sadece gorsel
kural gosterimi tzerine odakli bir sistem olmakla birlikte kendi igerisinde farkh

calismalardan alinan siniflandirici ve iliskilendirme algoritmalarini kullanmaktadir.
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Yapilan calismada D2MS sistemi, ornek bir uygulamada (hepatit tegshisi)

kullanilarak sistem gergek veri zerinde sinanmistir.

PEAR (Post Processing Environment for Association Rules) adl ¢alismada [36],
yine ortak VM model aktarim dili olan PMML'i model aktarim ortami olarak
kullanarak cevrimici birliktelik kurali gorsellestirmesi yapmaktadir. PEAR,
standartlarla uyumlu bir tarayici yazilim ile kolaylikla kullanilabilmektedir. Bununla
birlikte PEAR, sunulacak grafikleri SVG (Scalable Vector Graphics) kitik
biciminde olusturmaktadir. Kurallari destek ve glven degerlerine gore siralama
Ozelligine sahip olan PEAR sistemi kural sizme ve elde edilen alt kurallari tekrar

suzerek ilgilenilen 6zel kurallara hizli erisim 6zelligiyle dikkat cekmektedir.
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3. Veri Kiimesinin VM Sirecinde Analysis Services ile Modellenmesi

Tez kapsaminda gelistirilen uygulamanin VM motoru olarak Microsoft Analysis
Services (MAS) Uranund kullandigr ve ¢ozimleme gucindn énemli kismini bu
yazilimdan aldigi daha onceki kesimlerde belirtilmistir. Analysis Services, farkli
veri kaynaklarina (Oracle, Access, MySQL) baglanabilen ve bir¢cok farkli veri
madenciligi gbrevini istenilen veri tabani gizelgeleri Gizerinde yapmamiza izin veren
gucli ve olgeklenebilir bir yazihmdir. Bu kesimde tez kapsaminda geligtirilen
uygulama ile erigilecek ve gosterimi yapilacak VM modellerinin Analysis Services

ile olusturulma agamalari ayrintili bicimde ifade edilmistir.

MAS vyaziimi gerek OLAP kupleri gerekse de VM modelleri icin ortak veri
modellemesi (UDM — Unified Data Model) kullanmaktadir. Yaziiimin 2000
surimunde sadece karar agaclar ve kimeleme destegi bulunurken 2005
surimunde buna ek olarak birliktelik kurallari, zaman serileri, yapay sinir aglari ve
Bayes siniflandirici gibi algoritmalar eklenerek daha genis Olcekli ¢6zimleme
imkanlar elde edilmigtir. MAS sadece VM icin dedil ayni zamanda OLAP
kiplerinin olusturuldugu batinlesik is zekéasi gelistirme ortami olarak verinin

konumundan bagimsiz bir yazilimdir.

MAS ile VM yapmak oldukca kolaylagsmistir. Kesim 2.5. * de ifade edildigi tzere
VM yapmak icin temiz ve tutarli veriye gereksinim vardir. Bozuk kayitlarin hi¢ ya
da asgari duzeyde oldugu bir veri kiimesi VM agisindan en saglikli sonuglarin
alinmasli icin 6nemlidir. Eger veride sorunlar bulunuyorsa MAS bu konuda
kullanicilara “Integration Services” adli aracini tavsiye etmektedir. Bu arag ile

kismen ETL yapilarak veri Gizerinde temizleme ve déntusuim yapilabilmektedir.

3.1. Veri Kiimesinin Genel Ozellikleri

Tez kapsaminda OSYM’nin 2008 yaz déneminde resmi internet sitesi tzerinde
uyguladig1 6grenci bilgi anketinde 10000 kigilik drneklem temel alinmis ve bu veri
kimesi Uzerinde karar agaclari, kimeleme ve birliktelik kurallari algoritmalari
calistinlarak cesitli bilgi kesifleri yapilmistir. Alinan 10000 kisilik drneklemde 48
kisinin verilerinde asiri miktarda eksiklik saptandigindan bu 48 kisi drneklemden

cikariimistir. OSYM’den talep edilen veri kimesinde 6grencilerin sosyal, kiilturel,
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egitim ve ekonomik durumlarini ifade eden sorular bulunmaktadir. Bunlara ek
olarak bu 6grencilerin OSS 2008 sinavinda elde ettikleri puanlar ile orta 6gretim
basari puanlari ve yerlesme durumlari istenmistir. OSYM’den alinan Excel kitigu
bicimindeki veriler Uzerinde gerekli donusim ve temizleme islemleri Excel
Uzerinde yapilarak VM icin uygun hale getirilmistir. Elde edilen veri kimesi

Uzerinde yapilacak VM c¢aligmalari ile su hedefler amacglanmaktadir:

1. Ogrencilerin OSS basarisina etkiyen etmenleri saptayabilmek

2. Ogrencinin diger bilgileri yardimiyla farkli puan tirleri (6r: OSSSAY2)
uzerinde 0&grencinin puaninin tahmin edilebilecegi bir VM modelinin
olusturulmasi

3. Ogrencilerin otomatik kiimeleme yontemiyle cesitli kimelere ayirabilmek ve
eger olanakliysa basarili ve basarisiz kimeler arasindaki farklari
saptayabilmek

4. Veri kimesi Uzerinde sik gorulen birlikteliklerin saptanmasi ve varsa ilging

kabul edilebilecek birliktelik kurallarini kesfetmek

Veri kimesinde yer alan nitelikler, niteliklerin turleri ve aciklamasi Cizelge 3.1'de

verilmistir.
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Cizelge 3.1 Veri kimesindeki nitelikler ve agiklamalari

Niteli gin Adi Taru Aldi g1 Degerler Kullanim
Lisede Alan Ayrik | Ailemin yonlendirmesi Girdi ve
Belirlemede Etkin Not ortalamam Tahmin
Etmen Kendi secimim
Ornek aldigim bir buyigim
Arkadaslarim
Ogretmenimin yonlendirmesi
Anne Egitim Duzeyi Ayrik | Yiuksek Lisans ve Usti Salt Girdi
Universite mezunu
Lise mezunu
— — Ortaokul mezunu
Baba Egitim Duzeyi ilkokul mezunu
Okuryazar
Okuryazar degil
AOBPEA Sayisal Salt
AOBPSAYISAL Tahmin
AOBSOZEL
BASARIEAL
BASARIEA2
BASARISAY1
BASARISAY2
BASARISOZ1
BASARISOZ2
Kendini Basarili Bulma | Ayrik | Hig Girdi ve
Fen Bilgisi Dersleri Cok az Tahmin
Kendini Basarili Bulma Biraz
Matematik Dersleri Cok
Kendini Basarili Bulma Oldukca ¢ok
Sanat Dersleri
Kendini Basarili Bulma
Sosyal Bilim Dersleri
Kendini Basarili Bulma
Tiarkce Dersi
Kendini Basarili Bulma
Yabanci Dil Dersleri
Okul Birinciligi Ayrik | Evet Salt Girdi
Hayir
Cinsiyet Ayrik | Erkek Salt Girdi
Kadin
Eve Gazete Alimi Ayrik | Hig Salt Girdi
Ara sira
Her gun
Bir Iste Calisiyor Ayrik | Evet Girdi ve
musunuz? Hayir Tahmin
Evde Ders Disindaki Ayrik | 0-10 arasi Girdi ve
Kitap Sayisi 11-24 arasi Tahmin
25-100 arasi

101-200 arasi
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200’den cok

Evde Yabanci Dil Bilen | Ayrik | Var Salt Girdi
Yetiskin Yok
Derslere Yardim Eden Salt Girdi
Yetiskin
Evde Bilgisayar Girdi ve
] Tahmin
Evde Internet
Evde Kendine Ait Oda Salt Girdi
Kendine Ait Calisma Salt Girdi
Masasi|
Kardes Sayiniz Ayrik | Hic Salt Girdi
1
2-3
4-6
7'den cok
Okul 6ncesi egitime Ayrik | Hig Salt Girdi
kac yil devam ettiniz? 1yl
ilkogretimde 2yl
dershaneye kac yil 3yl
devam ettiniz? 4 yil ve st
Lisede dershaneye
kac yil devam ettiniz?
ikdgretimde kag yil
0zel ders aldiniz?
Lisede kag yil 6zel
ders aldiniz?
Lisede Sinif Ayrik | 20'den az Salt Girdi
Mevcudunuz Nedir? 20-30 arasi
31-40 arasi
41-50 arasi
50’den fazla
Yas Sayisal Salt Girdi
Bir Yiuiksek Ogretim Ayrik Salt
Programina Yerlesti Tahmin
ilgi — Fen Bilgisi Ayrik | Hig Girdi ve
Dersleri Cok az Tahmin
ilgi — Matematik Biraz
Dersleri Cok
ilgi — Turkce Dersleri Oldukca ¢ok
ilgi — Sosyal Bil.
Dersleri
ilgi — Sanat Dersleri
ilgi — Yab. Dil. Dersleri
Derslerde Projeksiyon Ayrik | Hig Salt Girdi
Kullanimi Bir donemde 1-2 kez,
Derslerde Bilgisayar Ayda 1-2 kez

Kullanimi

Haftada 1-2 kez
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Derslerde Yab.Dil Lab. Hemen her giin
Kullanimi
Derslerde Test
Sorular Kullanimi
Derslerde Tepeg6z
Kullanimi
Derslerde Etkinlik
Kagidi Kullanimi

Lisede Okul Tara Ayrik | Lise (Resmi ve Gundiuz Egitim Salt Girdi
Yapan Lise)

Anadolu Lisesi

Anadolu Ogretmen Lisesi
Endustri Meslek Lisesi

OSSEA1 Puani Sayisal Salt
OSSEA2 Puani Tahmin
OSSSAY1 Puani ve Girdi

OSSSAY2 Puani
OSSS0Z1 Puani
0OSSS0z2 Puani

Cizelge 3.1'de goruldugu Uzere deneme amaclh kullanilacak olan veri kiimesinin
cok sayida niteligi bulunmaktadir. Salt girdi (input) olarak kullanilacak nitelikler
isimlerinden de anlagilacagl Uzere sadece girdi amaciyla kullaniimakta,
kendilerinin kestirimi istenmemektedir. Buna benzer bigcimde bazi niteliklerde salt
tahmin olarak isaretlenmigtir. Salt tahminsel (predict only) nitelikler kestirimi
yapilacak olan nitelikler olmakla birlikte diger niteliklerin kestiriminde her hangi bir
rol oynamayan niteliklerdir. Ucgiincii olarak hem girdi hem de tahmin olarak
isaretlenen nitelikler bulunmaktadir. Bu nitelikler diger niteliklerin kestirimlerinde
girdi gorevi Ustlenirken, kendi kestirimleri de diger girdi 6zelligi olan niteliklerin

yardimiyla yapiimaktadir.

3.2. Veri Kimesinin Analysis Services Yardimiyla M  odellenmesi

VM vyapilacak verilerin modellenmesi iglemi Analysis Services sunucusuna yine
Microsoft'un bitlinlesik proje ve yazilim gelistirme ortami olan Visual Studio’ya
baglanilarak baslamaktadir. Excel Uzerinde temizlenmis ve yer yer dénisimu
yapiimig olan veri kimemiz, Excel'den SQL Server lzerinde iligkisel veri tabani

bicimine donusturulmastir.
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Hedeflenen ilk VM modelimiz kestirimsel amaclar icin kullanilacak olan bir karar
agacidir. Analysis Services Uuzerinde bir karar agaci modeli olusturmak igin
asagida yer alan adimlar izlenmektedir:

1. Once Analysis Services sunucusuna Visual Studio Gizerinden baglanti kurulur
(Sekil 3.1).

Lo Comnee To Dot ——— =
Database
@ Connect to existing database

Server: localhost

Databasze: BILGE -

Server Database

("1 Create new database

MNew solution: ChUsers\Selman Bozkir\Documents\Visual Studic | Browse..,

Sekil 3.1 Visual Studio Gizerinden Analysis Services'e baglanma

2. Baglanti kurulduktan sonra ekranin sag tarafinda ‘Solution Explorer’
penceresinde Analysis Services icinde yer alan nesneler goruntilenecektir. Bu
nesnelerin en dnemlileri veri kaynaklari (data sources), veri gérinumleri (data
source views), kipler (cubes), boyutlar (dimensions) ve VM yapilari (mining
structures) seklindedir. Kupler ve boyutlar VM’nin diginda nesneler olup
konunun disindaki 6gelerdir. Sekil 3.2'de goérulecegi Uzere ilk olarak bir veri
kaynagina baglaniimasi gerekmektedir. Bu asamada tim acik veri tabani
sistemleriyle baglanti kurulabilmektedir. Veri kaynadi nesneleri ¢ok basit
nesneler olup sadece veri kaynaginin adi, adresi ve gerekli kullanici adi —

sifrelerinin saklandigi baglanti dizgilerini (connection strings) icermektedir.
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jols Window  Help
¥ <) (% guncelleme baganl - |60 = e B
Solition Explorer - Solution BILGE(LGE., ~ = % |

5% Data source Waard =T [
II._. = A Seluthan 'BILGE(LGESO0) (1 project)

=] _.IJ BILGE{LGESOO)
Welcome to the Data Source Wizard - o Data Sources
¢ BALGE-TAM-VERILER
 OSYMI0E
. e CEKMECEMDE
[+ | Use this wizard to cheate b new Sata source. o:a Cekmece2VAR

Cl = ;
A data saurce represents a cannection to your data, [ g+ SQLSERVER

H0IN|08 fn

Jmp0dag v

—
(=

FETEN AT

\ -| [z Data Source Views
A dats source does not provide festures such as caching metadsts, adding o:J BERLGE-TAM-VERILER
refationships, sdding caleulations, and adding annotatsons: To apply thess .;'5| IMTTUTURM
festures o a data saurce, use this wizard to creste the data sounce, and then ol
o1 OLCEXASSOC
use Data Source View Winaed 1o creste » view that ingluges the approprate iy = U’,i 5?0 #
s 1 OSYM200E
festures.
+ CEKMECEMDE
o7 Celemeced0VAR
o HARITA
¥ Cubes

Iy Dirnengions
Zx Mining Structures
#, PISASTUDENT200GFINALY
A, INTUTUMFIMNAL
A HASSOC
#, DS5TRAIN
A, YAGE
| Don't show this page again A, YAGEI000TSERIES
A, CERMECE
#, CEKMECESUREKLIZED
#, CEEMECEJVAR
#, KUMTASIICS
A, KUMTASIE
L - - 4, KUMTASIUCSALL
4. HARITA

| | Mot | | Finiehssp || canca

Sekil 3.2 MAS lizerinde veri kaynaginin olusturulmasi

Sonraki adimda veri gorinimleri saptanmaktadir. Veri tabanina baglanti
asamasi tamamlaninca baglanilan veri tabani icinde hangi cizelgelere
erigilecedi ya da kullanilacagi ‘veri gérinimi’ nesneleri icinde saklanmaktadir
(Sekil 3.3). Veri gorunumleri salt okunur nesnelerdir ve Uzerlerinde yapilan
degisiklikler gercek veri kaynagina yansitilmamaktadir. Ayrica bu kisimda
verideki niteliklerin 6zellikleri (6r: ilgili niteligi sayisal ya da ayrik olarak ele

alma) tzerinde degisiklik yapilabilmektedir.

Veri gorundmleri ayarlarinin  tamamlanmasindan sonra VM modellerinin
saklandigi ‘madencilik yapilarr’ icerisinde VM modelleri olusturulmaktadir. Bir
VM modeli, veri kiimesine ait niteliklerin 6zelliklerini, modelin kullandigi
algoritmayi, algoritmanin parametrelerini ve algoritma sonucunda olusturulan
ust veriyi (metadata) saklayan 6zel bir nesnedir. Madencilik yapilar ise bu

nesneleri saklayan daha st bir modeller toplulugudur.
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H BILGE(LGES00) - Microsoft Visual Studio (Administrator)

File Edit View Project Debug Database DataSourceView Tools Window Help
j - - B a6 Ha 3 - S o SO BT Y 3 | H —| # gincelleme
|  OSYM2008 [Online]";_"______ 92 B
g . —
b @M% x| BQ-
_E_..E Diagram Organizer
[7] oSSTRAIN [5] OSSTEST
jie] - o] -
YERLESTIGITERCIHSIRASI YERLESTIGITERCIHSIRASL
YERLESTI YERLESTI
YASI YASI
CINSIYET CINSIYET
BIRINCI BIRINCI
OKLLTURY OKILTURU
| : OBP OBP
| Tables ADBPSOZEL ADBPSOZEL
= [F] ossTEST = AOBPSAYISAL ACBPSAYISAL
o AQBPEA ACEPEA
(=] YERLESTIGITERCIH OSSEAL OSSEAL
=] verLesTI 0S55AY1 0SSSAY1
3 vast = 0555021 0855071
=] cstver OSSEAZ OSSEAZ
=] BiRINCI 0SS5AY2 0SSSAY2
5] OKULTURU L8 0555022 0855022
= ose BASARIEA1 BASARIEAL
=] AOBPSOZEL BASARISAY1 BASARISAY 1
=] ACBPSAYISAL BASARISOZ1 BASARISOZ1
= ACBPEA BASARIEA2 ke BASARIEAZ -
=] ossEal
=] DssSAY1
[Z] osss071

Sekil 3.3 MAS veri gorunimu sayfasinda gizelgelerin genel gérinimu

Analysis Services yaziliminda, VM modelleri sihirbazlar yardimiyla
olusturulmaktadir. Sekil 3.4’'de gortlecegi Gzere model olusturma sihirbazi,
veriye hangi algoritmanin uygulanacagini sorduktan sonra hangi veri kaynagi

icindeki gizelge(ler) tizerinde calisilacagini sormaktadir.

A, Data Mining Wizard X

Create the Data Mining Structure

Specify if mining model should be created and select the most applicable technigque.

@ Create mining structure with a mining model

Which data mining technique do you want to use?

Microsoft Decision Trees -

) Create mining structure with no models

Description:

The Microsoft Decision Trees algerithm is a classification algorithm that works well for predictive meodeling.
The algorithm supports the prediction of both discrete and continuous attributes,

Sekil 3.4 MAS icinde karar agaci tipinde model se¢im arayuzi

84



(G — S S k|
5 oos i wios I

|
Select Data Source View

Select the data source view to provide the data for the mining structure, ~

Available data source views:

BILGE-TAM-VERILER £l Tables:
INTTUTUM OSSTRAIM
OLCEKASSOCS4

DSVMZO08 OSSTEST
CEKMECEMDB
Cekmece20VAR
HARITA

Browse... ‘

l < Back | [ Mext » ‘ Cancel

Sekil 3.5 Veri kaynagi ve cizelge belirtim arayuzi

Uzerinde islem vyapilacak gercek cizelgenin yanindaki “case” kutucugu
isaretlendikten sonra eger bu cizelgeye yabanci anahtarla bagli bir baska
cizelgede VM algoritmasina sunulacaksa (bu durum birliktelik kurallan
algoritmasi icin gecerlidir) o cizelgenin de “nested” (bagh) 6zellidi isaretlenerek
isleme devam edilir (Sekil 3.6). Karsilagilan bir sonraki ekranda cizelge(ler)
Uzerindeki niteliklere ait “girdi”, “salt girdi” ve “tahmin” 6zellikleri yanlarindaki
kutucuklarda igaretlenerek belirtilir. Bu asamada tamamlaninca algoritmaya
girdi ve tahmin olarak sunulan niteliklerin veri tdrlerini belirtmemiz
istenmektedir (Sekil 3.7). Her ne kadar bu tipler varsayilan olarak ekranda
gorunse de kimi zaman sayisal bir niteligin ayrik bir deger olarak ele alinmasi
ya da ayriksallastirma (discretized) isleminden gecirilerek ayrik olarak
islenmesi istenebilir. Varsayilan ayarlardan farkli sekilde ¢alisiimak isteniyorsa
Sekil 3.8'de gorilen araytuzde bu degisiklikler yapilabilmektedir. Sonraki
adimda dogruluk testleri icin veri kimesinin ylzde kacinin test amacl
kullaniimasi gerektigini soran bir ekran bulunmaktadir. Gerekli deger

verildikten sonra modelin kurulma iglemi tamamlanmaktadir.
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Mining model structure:
_- Tables/Columns
[@ & llgi- Yab Dil
%l Internet
[#] 451  Kardes Durumu
[#] 421  Kendine Ait Oda
[@] 431  Kitap Sayisi
4Z]  Lisede Dershane
[#] 4]  Lisede Ozel Ders
[#] 5]  Lisede Snf Meveut
[@] 451  Matematik Odev Zaman
& 08P
[#] 481  Okul Onc Egt

o (W] Predict.. |

o

IO EEEEEEEES

5 8 R T
I e R

Recornmend inputs for currently selected predictable:

e e [

Specify the Training Data
Specify the columns used in your analysis. y
/

Sekil 3.6 Niteliklere ait 6zelliklerin secilmesi

Specify mining structure columns' content and data type. y H
/ :

Mining model structure:

Columns Content Type Data Type | ‘i
Z] BASARISAY2 Continuous Double
[Z] BASARISOZL Continuous Double
[E] BASARISOZ2 Continuous Double
[Z] Basanh Bulma - Fen Bil Discrete Text
[E] Basanh Bulma - Matematik Discrete Text
Z] Ders Yontem - OK Ezberlerim Discrete Text
Z] Derse ¥rd Eden Yetskn Discrete Teut
o] Key Long
[E lgi- Yab Dil Discrete Text
E] Internet Discrete Text
E] Kardes Durumu Discrete Text |:|§

Detect continuous or discrete for numeric columns:

[ < Back H Nedt > H Eiehih] “ Gl l

Sekil 3.7 Niteliklere ait veri tiplerinin belirtiimesi

5.Model kurulumundan sonra modelin islenme/egitim asamasi yer almaktadir.

Her

gereksinim duymaktadir. Bu islem, ham verideki O&rtntdlerin,

VM modeli olusturulduktan sonra iglenmeye/egitiimeye (tranining)

farkli
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algoritmalarca kesfedildigi zaman alici bir islemdir. Verinin nitelik sayisi,
orneklemin buydkliga, ana islemci ve bellek miktart verinin iglenme
zamaninda buyuk ©6nem tegkil etmektedir. Modelin kurulmasindan sonra
Visual Studio gelistirme ortaminda ‘Mining Structures’ basligi altinda yeni
eklenmis ama henlz islenmemis model cift tiklanarak acilir ve sol Ust késede

bulunan ‘Process’ dugmesine basilarak egitim ekrani ile kargilagilr

| & Process Mining Structure - 0551 ¢ C=LE0 ﬂ
Object list:
Object Name Type Process Options Settings
,A OSSTRAIN Mining Structure Process Full

Remove ‘ | Impact Analysis...

Batch Settings Summary
Processing order:

Parallel

I Transactiocn mode:

(Default)

Dimension errors:

(Default)

Dimension key error log path :

(Default)

Process affected objects:

Do not process

I { Change Settings... |

Sekil 3.8 MAS lzerinde model egitim/igleme arayizu

Modelin egitiimesi/islenmesi genellikle 30 saniye ile 10 dakika arasinda bir
zaman almaktadir. Bu asamanin tamamlanmasinin ardindan model kullanima

hazir hale gelmektedir.

Ornek karar agaci modelimiz, ayar ve egitiminin tamamlanmasindan sonra
artik Uzerinde inceleme yapilabilecek hale gelmistir. Madencilik yapilar
listesinde cift tiklanarak acildiktan sonra karsimizda yapi icerisinde sakh
modellerin yer aldigi alti adet sekmeden olusan bir pencere gelmektedir. (Sekil
3.9).
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 OSSTRAIN [Online] | Start Page |

Mining Structure | A, Mining Madels .q-;_-, Mining Maodel Viewer |g’j Mining Accuracy Chart [P Mining Model Prediction

8.

Sekil 3.9 Madencilik yapisinin alt bilesenleri

Sekmelerde modellere ait niteliklere ait 6zellikler degistirilebilmekte, modeller
‘Mining Model Viewer’ ile incelenebilmekte, modellere ait gecerlilik ve dogruluk
(accuracy) testleri Uretilebilmekte ve nihai olarak kestirimsel sorgular
yapilabilmektedir. Tum bu iglemler sekmelerle ayriimis bdlmelerde

toplanmistir.

Ornek karar agaci modelimizde ‘Alan Belirleme’ niteligi icin tretilmis karar
agaci Sekil 3.10' da gorulmektedir. Agacin her bir dal bir karar dagumina
temsil etmektedir. Agag¢ Uzerindeki dallardan birine tiklandiginda sagda yer
alan ‘Mining Legend’ adh kisimda niteligin o dal igin olan dagilimi

gosterilmektedir. Karar verici kisinin agac¢ tzerinde rahat inceleme yapabilmesi

icin buyitme (zooming) ve kaydirma (panning) 6zellikleri mevcuttur.

78 BILGE(LGESOQ) - Microzoft Visual Studio (Adminitrato
File  Edit Wiew Project Debog  Detabase  Mining Model Tocks Windew  Help

S e o bl | OB | . e e T | - <[ @ main i o e e B I A

\: -~ OSSTRAIM [Oifine] | Start Page | w 3 | Mining Legend 3 x q‘j
= * e | High Low w
§ (|| 5, vrng Strucure |4, Mining todels [Jfy viewer |22 Chart | tning ) =
= (A, G Vewes: | HcosoRt Tige Vewst S RE] Toral Cases: 4758 &
= o
Value Cases Probabi. Histogrem |2
Tree: [ o Bl » Defoult Expansion: | S =] |4 ailenim yenlengem 605 1265% [ =
Htogms: (65 Background; M Cases | ShowLevel 4 [ teveld 4 Avisdagtanen W s [
o - [ Kenli segimim BLOJNE TN | o
0571% 5
15% @ ES
7w | £

FALE

O55EAD 5= TIBET2 and < ME025

Sekil 3.10 'Alan Belirleme' niteligi icin olusturulmus karar agaci

Karar agaci ve birliktelik kurallari tipindeki modellerde niteliklerin birbirleri
Uzerindeki etkilerinin daha net ve kolay incelenebilmesi icin bagimlihk aglari

(dependency net) 6zelligi mevcuttur. Analysis Services niteliklerin birbirleri
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Uzerindeki korelasyon degerlerini temel alarak olusturdugu bagimlilik aglarina

bir drnek Sekil 3.11'de gdsterilmistir.

8. Mnngituchme | A MrngModelz | gl Mining Model Viwer L_q Mg froracy Chart |99 Minng Model Predcton

Hiring Modsl: | CSSTRAIN >|  Viewer: |Mcosofi Tree Viewer e
Decizion Trea - Dependency Netwark |
== ] EE [ | i fang name
= ‘
@ G Arse- Geree Kl @ Bir f5te Calsma
CI -
) @ Tigi - Y3 D

I
() B maian ) =1 S Rkt ,‘Al
.._"',——*--
G e
- I-Sanaﬂ —

0864022 -
Matemmati Odew Zaman . = \
q o E - 3 —————_ =—— i
= R s, o i Bylma = Malenati
Ders ¥hnteny - Tim DA Cargnm 'f‘-‘ 4 3 @ e __:ﬁj
BASARIEAZ Jo % et - e ﬁ VERLESTEGITERG HSIRAS]
'-..._‘_“QE‘\ D smm %,. e
e #
Tarige Gdew Zaman Thgi - Sos Bikier '\\\R G T sARISAY
) iy — 7 5
@ T el OBFEATISAL -
Az Bafrlema aire SR Test Sorulsn Kol Bagant Bulma - Sos 81 )
e et = . s AT
4 HI (S
Select aintdz in the network b highdght its dependances,
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Sekil 3.11 Analysis Services lzerinde olusturulan bagimlik agi

Bagimliik aglari penceresinde niteliklerden biri secilerek secili niteligin
etkiledigi ve etkilendigi diger nitelikler farkh renklerde boyanarak
goruntulenmektedir. Ayrica bu ekran Uzerinde ag uzerindeki baglar
kuvvetlerine gore suzilerek kuvvetli ve zayif baglar ayirt edilebilmektedir.

9. Modelin gorsel incelenmesi karar verici icin mantiksal bir sinama ortamidir.
Dogruluk testlerinden de yeterli glveni saglayabilmis bir model, kestirimsel
amaclar icin kullanilabilecek yeterlilige sahip demektir. Ustte bahsi gecen alti
sekmeden biri ‘Mining Model Prediction’ sekmesi olup bu amag icgin
geligtirilmistir. Karar verici kisi bu sekme altinda yer alan pencere icerisinde
Uzerinde kestirim gerceklestirilecek veri kaynagini ve kestirimde kullanilacak
modeli sectikten sonra veri kaynaginin ve modelin sahip oldugu nitelikler
karsilikli olarak eslestirilir (mapping). Bu eglestirme nitelik adlarn ayniysa
otomatik olarak yapiimaktadir. Ancak nitelik isimleri farkl ise bu eslestirmenin
sistemi kullanan kisi tarafindan elle yapilmasi gerekmektedir. Bu iglemden
sonra kestirimi yapilacak olan nitelik(ler) ile eger isteniyorsa diger nitelikler de
secilerek kestirimsel sorgu uretilir. Kestirimsel sorgular ayrintili olmadigi

surece tasarlanmasi kolay sorgulardir. Ancak kimi durumlarda sorgunun
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Uretimini saglayan SQL benzeri bir dil olan DMX’in (Data Mining Expressions)
cok iyi bilinmesi gereklidir. Bu pencere Analysis Services igerisinde yuksek
teknik bilgi gerektiren 6nemli kisimlardan biridir.

[, Mining Structure |,\ Mining Models Q-;J Mining Model Viewer |Q Mining Accuracy Chart |5 Mining Model Prediction l
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inin odel Select Input Tablefs) L
Mining Model Select Inpit Table(s) =
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Sekil 3.12 Analysis Services icerisinde kestirimsel sorgu yapma arayzi

Sekil 3.12'de goruldugu uzere VM modeli ve Uzerinde kestirim yapilacak girdi
cizelgesi secildikten sonra altta yer alan kisimda hangi niteliklerin sorguda yer
alacagi belirlenmektedir. Ogrencilerin fen bilgisi dersine gosterdikleri ilginin
kestiriimeye calisildigi sorguda kimlik numarasi (ID) , 6grencinin ankette
verdigi cevap ve tahmin edilen cevap ve kestirimin ne kadar bir olasilikla
gerceklestigi, dort sutun olarak sorgu tasarim ekrani tzerinde secilmistir.

Sorgu tasarlandiktan sonra sol Ust kisimda bulunan sonu¢ alma dugmesiyle
sorgu sonuglari gizelge halinde listelenmektedir (Sekil 3.13). Olusturulan sorgu
istenirse tek bir kayit icin de yapilabilmektedir. Bu durumda kaynak verinin
secilmesine gerek kalmamaktadir. Bu tur sorgulara tekil sorgu (singleton
query) adi verilmektedir. Tekil sorgularin yapilabilmesi i¢cin model tek basina
yeterlidir. Kullanici, girdi olarak isaretlenmis niteliklerden istediklerine gerekli
degerleri girerek tek bir satir olarak donen tekil sorgularn olugturabilmektedir.
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Analysis Services hem coklu hem de tekil sorgularin olusturulmasina izin

vermektedir.

[, Mining Structure | A, Mining Models | ,5;'“ Mining Model Viewer |@ Mining Accuracy Chart | 9 Mining Model Prediction l_

M-d®a

jin] ilgi - Fen Bil Kestirim Dederi Qlasihd Medir?
1001 Oldukca cok Oldukea cok 0,8074524477...
1002 Hic Hic 0,5916768004, .,
1003 Cok az Cok az 0,6068733817...
1004 Biraz Biraz 0,5245977011...
1005 Cok az Biraz 0,6059937455...
1006 Biraz Biraz 0,5245977011...
1007 Biraz Biraz 0,6059937438...
1008 Cok Cok 0,6098148756. ..
1009 Hig Hig 0,7538596730...
1010 Cok az Cok az 0,6963996763. ..
1011 Biraz Biraz 0,5245977011...
1012 Cok Biraz 0,4357058125...
1013 Cok az Cok az 0,60687385817...
1014 Hic Hic 0,7533596730. .,
1015 Hig Hig 0,7538596730...
1018 Cok Cok 0,5632714969. .,
1017 Biraz Cok az 0,00687385817...
1018 Cokaz Cok az 0,6068738817...
1019 Cok az Biraz 0,4357053125...
1020 Hic Hic 0,9164519830. .,
1021 ok ok 0,6095148736,,.

Sekil 3.13 Analysis Services icinde kestirimsel sorgu sonuclari

91



4. ASMINER

Karar destek sistemlerinin 6nemi ve 0Ozellikle son vyillarda gelisen web
teknolojilerinin KDS Uzerindeki etkileri daha o6nceki kesimlerde ifade edilmistir.
Gelisen internet altyapisi ve yazilim mimarileri, cogunlukla agir istemci mimarisi
uzerine kurulmus olan KDS drunlerinde yeni bir cagin baglamasini saglamis ve
ince istemci formunda cevrimici karar verebilme hizmetlerinin geligtirilebilirligini

olanakl kilmistir.

VM, karar verme mekanizmasi icerisinde énemli paya sahip bir bilesendir. VM gibi
geligkin bir teknolojinin, gelisen yazilm ve ag teknolojisine paralel olarak web
ortaminda sunulmasi ve karar vericilerin ortam bagimsiz bir zeminde sadece
tarayicilari tGzerinden VM araclarina ve sonuclarina erigebilmeleri beraberinde
blyuk yararlar saglayacaktir. Bu dustince dogrultusunda tez kapsaminda, VM
teknolojisi Uzerinde uzman kullanici olmayan kigilerin de hizmet almasini
saglayacak, kolay kullanilabilir, kullanici dostu arayiize sahip web tabanl calisan
bir VM raporlama ve sorgu araci gelistirilmistir. Uygulamanin web tabanli olusu,
farkh cografyalarda calisan kullanicilara ortak karar verebilme ve VM modelleri
Uzerinde ortamdan bagimsiz sekilde, c¢6zimleme, sorgulayabilme ve rapor

alabilme firsati sunmustur.

Gelistirilen yazillm en guncel yazihm ara¢ ve bilesenleri kullanilarak
gerceklestiriimigtir. Bununla birlikte gelistirlen VM raporlama ve sorgu aracl
(ilerleyen kesimlerde bundan sonra ASMINER takma adiyla anilacaktir) Gzerinde
analiz ve raporlama yapmak icin 6zgun bir veri kimesi temin edilmistir. ASMINER
ile Uzerinde analiz yapllmak uzere OSYM’nin internet sitesinde 2008 yaz
doneminde yayinlanan “Ogrenci Bilgi Anketi” verileri kullanilmistir. Bu verilerin
MAS icerinde nasil modellendigi Bolum 3’ te ifade edilmigti. Tez kapsaminda
gerceklestirilien yazilima ait Ozellikler bu veri kimesi Uzerinde vyapilan

cbzimlemeler ile birlikte ilerleyen bolimlerde maddeler halinde aciklanmistir.
4.1. Tez Kapsaminda Kullanilan Urlinler

ASMINER, uc¢ adet VM yontemini (karar agaclari, kimeleme, birliktelik kurallar),
kullaniciyla bulusturan web tabanli bir VM karar destek sistemidir. Sistemin
gerceklestiriminde VTYS, VM motoru ve cesitli veri gorsellestirme ara¢ ve
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teknolojilerinden  yararlanilmistir.  Kullanilan  bu araclar ve yazilimin
gerceklestirimin yapildigi gelistirme ortami hakkinda temel bilgiler asagida yer
almaktadir.

4.1.1. SQL Server 2005 /2008 VTYS

Microsoft SQL Server 2005/2008 iligkisel veri tabani sistemidir. Bununla birlikte
VM ve OLAP teknolojilerinin kullanimi icin butiinlesik OLAP ve VM motorlarini

iceren “Analysis Services” adli bir is zekasi birimine sahiptir.

Microsoft Analysis Services (MAS) mimarisi, istemci ve sunucu bélumleri olmak
Uzere iki parcadan olugsmaktadir. istemci bélimi son kullanicilar icin ydnetim,
analiz, gorsellestirme ve kod gelistirme arayizlerini (API) icermektedir. Sunucu
bolumu ise verilerin ¢ok boyutlu olarak saklanmasini ve olusturulan VM

modellerinin yonetimini ve islenmesini (processing) saglar.

MAS mimarisinde yer alan “OLE DB for OLAP” ve “OLE DB for Data Mining”
bilesenleri gerek VM modellerine gerekse de OLAP kuplerine 6zel gelistirilen

uygulama yazilimlari Gizerinden erigebilmeyi mimkun kilmaktadir [18,23].

Urinin uygulama kolayh@i, kurumsal yaygin kullanimi, ODBC ile birgcok veri
tabanina kolaylikla baglanabilmesi, VM konusunda esnek, hizli ve guvenilir
¢bzimler sunmasi ve en 6nemlisi uygulama gelistirme catisina sahip olmasi tez

kapsaminda tercih edilmesini saglamistir.

4.1.2. Microsoft Visual Studio.NET 2008

Microsoft firmasi tarafindan, ortam bagimsiz yazilim gelistirme zemini olan Visual
Studio.NET ile Windows uygulamalari, web ortaminda calisan uygulamalar ve
tasinabilir cihazlar icin yazilimlar dretilebilmektedir. “.NET catisi” (.NET
Framework) adi verilen zemin, yazilim geligtiriciler i¢cin zengin sinif kitiphaneleri
sunmaktadir. ik suriimii 2002 yilinda ¢ikmis olan VS.NET, 2005 ve 2008 yilinda
yeni surimlerine kavusmus ve yazilim gelistirme adina birgok yenilik sunmustur
[66].

Visual Studio.NET, nesneye dayali programlama dilleri sunmaktadir. Kendi
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binyesinde VB.NET, C#.NET ve C++.NET dillerini desteklemektedir. Web tabanl
uygulamalar geligtirmek icin bu dillerden herhangi birinin kullanilabildigi ASP.NET
catisi kullaniimaktadir. ASP.NET catisi, standart .NET catisinin birgok 6zelligine
ek olarak web uygulamalar icin 6zellesmis bilesenlere sahip bir zemindir.
ASMINER’In gelistiriimesine o©ncelikle Visual Studio 2005'de baslanmis daha

sonra ¢ikan 2008 surimuyle birlikte bu yeni strime gecilmistir.

4.1.3. AJAX for ASP.NET 1.0 ve AJAX Control Toolk it

Visual Studio icerisinde gelistirilen web uygulamalari, kullaniciyla etkilesimde
geleneksel sayfa gonderim yontemini (postback) kullanmaktadir. “Postback”
yonteminde kullanicinin  herhangi bir denetimle (digme, acilir kutu, liste)
etkilesime girmesi durumunda ilgili sayfa sunucuya o anki degerleriyle gonderilir ve
sunucuda islenen sayfa tekrardan tarayiciya gonderilir. Bu yaklagim ile sayfalar
her defasinda sunucuya gonderilmekte ve yanit beklenmektedir. Bu dogal olarak
yavaslik ve ag tzerinde bant genigligine olumsuz etki gostermektedir.

Devingen web sayfalarinin olusturulmasina imkan taniyarak sayfalarin kismen
guncellenebilmesini saglayan bir teknoloji olan AJAX (Asynchronous JavaScript
and XML) ile bu sorun c¢ozulmustir [65]. ASP.NET uygulamalarinda AJAX
teknigini kullanmak isteyen kullanicilar icin geligtiriimis bir paket olan “ASP.NET
AJAX” ile ylUksek performansh devingen web sayfalari olusturulabilmektedir.
“AJAX Control Toolkit” paketi ile de ASP.NET uygulamalarinda kullanilabilecek
kaliteli Web 2.0 denetimleri (6r: mesaj kutulari, striklenebilir paneller, zaman

sayaclari) yazihm geligtiricilerin kullanimina sunulmustur.

ilk olarak Google tarafindan Google Maps yaziliminda kullanilan AJAX tekniginin
web tabanh uygulamalara kazandirdigi en blyuk fayda, cevrimici web
uygulamalarinin artik masaudsti uygulamalari gibi davranis sergileyebilmeleri
olmustur. Sayfalarin kismi guncelleme (partial update) yontemi kullanilarak
sunulmasi (rendering) ile kullanicilar bir masatsti uygulamasi kullaniyor hissine

kapilmaktadirlar.
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4.1.4. Silverlight Teknolojisi ve Visifire Grafik Bile seni

Web tabanli uygulama gelistirme teknolojisinde gelinen son nokta zengin internet
uygulamalar (rich internet applications) seklindedir. Zengin internet uygulamalari
genel tanimla web uygulamalarinin masaustt uygulamalar dizeyinde esneklige,
hiza ve kullanilighgina erisebildigi uygulamalardir. Bunu saglamak icin 0Ozel
yontemler gelistiriimistir. Onceki yillarda web tarayicisi icersine eklenti olarak
kurulabilen ActiveX ya da Java Applet bilesenleri kullanilirken ginimuzde
“sandbox” veya “sanal makine” olarak ifade edilen 6zel mimariler gelistirilmistir. Bu
teknigi ilk olarak kullanan Adobe, Flex adli zemini gelistirirken benzer sekilde
Microsoft tarafindan Silverlight ortaya c¢ikariimistir [68]. JavaFX teknolojisi de ayni
zamanda bu grupta yer almaktadir [63]. Bu teknolojiler, web sayfalarinda yetenekli
ve yiksek gorsel imkanlara sahip uygulamalar gelistirmede HTML ve Javascript’in
yetersizligini ortadan kaldirmak icin gelistirilmistir. Bununla birlikte bu teknolojiler
genel olarak tarayici icerside belli yetki ve izinlere sahip uygulamalarin
gelistiriimesine yardimci olurlar. Ornek olarak Silverlight teknolojisi ile olusturulmus
bir uygulama sadece kendi i¢ verilerine erisebilmekte, istemci bilgisayar tzerindeki
kituk ve dizinlere kesinlikle erisememektedir. Ancak yine de tum bu kisitlamalarla
beraber bu teknolojiler gorsellik ve kullanici etkilesimi agisindan bakildiginda

HTML ve JavaScript'in sunamayacagi imkanlari getirmektedir.

Silverlight, .NET teknolojisi ile butinlesik ve “sandbox” mantigi Gzerine kurulu
zengin internet uygulamalar gelistirme zeminidir. C# ve VB dilleri kullanilarak
gelistirme yapilabilmektedir. Tez kapsaminda acik kaynak kodlu, web tabanli
calisan, Silverlight temelli grafik cizim bileseni Visifire’dan yararlaniimigtir. Visifire
grafikleri, web sayfalari icerisinde devingen grafikler tGretmek icin yararlanilan
Ucretsiz bir bilesen olarak tez kapsaminda gelistiriimis tim modullerde

kullaniimistir.

4.1.5. GraphViz

GraphViz, AT&T tarafindan dretilmis cizge Uretim yazihmidir. GraphViz, genel
cizge yerlesim (graph layout) problemine ¢6zim bulabilmek igin gelistirilmistir.
Ozel bir ¢izge tanimlama s6z dizim diline (.dot) sahip olan GraphViz, farkli gizge
yerlesim algoritmalarini icermektedir [47]. DOT bi¢ciminde tanimlanmis bir

cizgedeki dugum-ayirtlarin koordinat dizlemindeki pozisyonlarini istenen yontem
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ile hesaplamaktadir. Uretilen ¢izgenin bircok farkl belge biceminde saklanmasina
imkan taniyan GraphViz, cizge yerlesiminde, kesim 2.5.6.2.3 de ifade edilen
sorunlar igin kaliteli ¢ozumler sunmasi ve Ucretsiz olmasi nedeniyle tercih

edilmigtir.

Tez kapsami icinde geligtirilen uygulamada bagimlilik cizgelerinin Gretilmesinde
GraphViz'den yararlaniimigtir.

4.2. Amagc ve Hedefler

Veri madenciliginin, karar destek sistemlerinin ve 0Ozellikle gelisen teknoloji ve
gereksinimler dogrultusunda web tabanli karar destek sistemlerinin 6nemi kesim
2.1. ve 2.2. ifade edilmistir. GUnimuz web teknolojileri, karar destek sistemlerinin
web ortami i¢in tasarlanabilmesi ve gerceklestirilebilmesine artik olanak
tanimaktadir.

VM gibi bir teknolojinin ileri veri ¢o6zimleme algoritmalari kullanmasi ve yuksek
kuramsal bilgi gerektirmesi bu yo6ntembilimin, karar vericilerle dogrudan
bulusmasini zorlagtirmaktadir. Oysa ki; bunyesinde VTYS barindiran her tarlt

kurum icin VM 6nemli bir acihm olabilme potansiyeline sahiptir.

VM'ni, kuramsal bilgi eksigi olan karar vericiler ile bulusturmayi hedefleyen bu tez
calismasinda ASMINER adi verilmis olan web tabanli VM karar destek sistemi
tasarlanmis ve gerceklestirimi yapilmistir. ASMINER, karar verici kullanicilara
karar agaclari, kiimeleme ve birliktelik kurallari olmak tGzere 3 adet VM yonteminin
kullanici dostu bir araylzle web ortaminda kullanimini olanakh hale getirmeyi
hedeflemigtir. Gergeklestirilen uygulama internet/intranet altyapisi Uzerinde ¢ok
kullanicili olarak calisabilecek sekilde tasarlanmigtir. Bu nedenle VM modellerinin
merkez sunucuda olusturulmasi sonrasinda ortamdan bagimsiz bir VM izleme /

raporlama araci gerceklestirilmigtir.
Uygulamanin veri tabani ve VM motoru olarak kullandigi Microsoft SQL Server ve

Analysis Services ortamlarl ele alinacak olursa 6zellikle Analysis Services is

zekasi aracl, tez kapsaminda gerceklestirilen uygulama ile VM ayaginda zengin
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bir web araylzine kavusmustur. Gelistirilen uygulamanin genel 6zellikleri,
mimarisi, tez kapsaminda c¢6zimlemesi yapilan 6zgun verinin VM slrecinde
modellenmesi ve hazir hale getiriimesi kesim 3'de sunulmustur. ASMINER’In bu

veri Gzerinde kullanimi ve tanitimi ilerleyen kesimlerde verilmistir.

4.3. ASMINER Genel Uygulama Mimarisi

ASMINER teknoloji olarak VS.NET 2008 uzerinde C# dili kullanilarak
gerceklestirilmigtir. Mimari olarak 3 katmanl uygulama gelistirme mimarisi referans
alinmistir. Sekil 4.1 de belirtildigi Gzere sistem, VM ¢ozimlemeleri icin Microsoft
SQL Server 2005/2008 Analysis Services motorunu kullanmaktadir. Bununla
birlikte yoOnetim birimlerinin verilerinin saklanmasi i¢cin SQL Server VTYS
kullaniimistir. Uygulama katmaninda ise ASMINER, Microsoft Internet Information
Services 7.0 sunucusu Uzerinde ASP.NET 2.0 ortaminda sunulmaktadir.
Silverlight teknolojisinin calismasi icin “NET 3.5” surimine gereksinim
duyulmaktadir. Bu nedenle uygulama genel olarak sunucu tzerinde “NET 3.5” ile

calisabilmektedir.
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Uygulama katmaninda web sunucusuyla birlikte is goren diger bir birimde dnceki
kesimde belirtildigi Gzere GraphViz ¢izge uretim motorudur. GraphViz motorunun
kullanilabilmesi i¢in sunucu tarafinda c¢izgenin icerigini ifade eden DOT kutugu
olusturulmahdir. GraphViz kendisine verilen parametreler ile bir SVG grafik kitugu
olusturmaktadir. SVG kutugi hem web tarayicilarinin taniyabildigi hem de
ASMINER igerisinde butinlesik bulunan bir Java Appletinin kullanabildigi tek
katuk bicimi oldugu icin tercih edilmistir. SVG kutuk bicimi yéneysel (vector) bir
bicim olmasi nedeniyle grafikler bozulma olmaksizin istenildigi kadar
blyutulebilmektedir. Sunum katmani olarak herhangi bir web tarayicisini
kullanabilen ASMINER tamamen web ortami i¢in tasarlanmig araclar olan Applet,
Silverlight ve Flash nesnelerini kullanmaktadir. Ayrica web ortami igcin standart
betik dili olan Javascript'ten yararlanmaktadir. Bu nesnelerin neler oldugu bir

sonraki kesimde aciklanmistir.

Kullanilan yontem ve nesneler nedeniyle ASMINER istemci bilgisayarlarda

calisabilmek icin 4 varhda gereksinim duymaktadir:

e Tarayicl Yazihm (Tercihen Internet Explorer 7.0)

» Silverlight 2.0 eklenti yazilimi (4.5 MB boyutunda)

* Adobe Flash plug-in yazilmi (2 MB boyutunda)

* Applet’ler icin Java Runtime yazilimi (14 MB boyutunda)

Flash plug-in yazihmi dinya lzerindeki bilgisayarlarin %90’inda bulunmaktadir.
Yine bununla birlikte Java Runtime Environment (JRE) yazilimi Sun firmasinin
web sitesinden kolaylikla indirilebilmektedir. Microsoft firmasi bugiine degin Urettigi
artnlerin ortam bagimli olmasi nedeniyle elestiri toplamis bir firma olarak bu
elestirilere yanit vermek adina Silverlight Grindni mevcut tim ortamlar (Windows,
Linux, MacOS ve Solaris) icin gelistirmisti. Bu amagcla tim ortamlar igin
calistinlabilir (binaries) kutukleri mevcuttur. Dolayisiyla ASMINER, sunum

katmaninda kullandigi yazilimlar ile ortam bagimsizligi garantilemis olmaktadir.

4.4. ASMINER Sistem C6zimlemesi

ASMINER’in 3 katmanh uygulama mimarisi bir dnceki kesimde tanitiimistir.

Uygulamanin kendi icindeki moddler yapisi ve ayrintilart Sekil 4.2'de sunulmustur.
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+  Oge Kumeleri ZGRViewer Applet
e Kural Gosterimi Etkilesimli SVG Gésterimcisi
e Bagimlilik Agi
e Kural Dizilim Eniyilemesi

» Destek — Guiven Grafikleri _ BlazeGraph F_I_ash_ o
. Giiven — Onem Grafikleri Etkilesimli Cizge Gosterimcisi

PowerCharts Flash
A Dairesel Aga¢ Gosterimcisi v

@ G @ Web Tarayicisi (IE / Firefox) l

/

Sekil 4.2 ASMINER igindeki birim ve bilesenler
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ASMINER, daha oOncede ifade edildigi tUzere en sik kullanilan ¢ adet VM
yonteminin  kullanilabilmesi icin gerekli web uygulamalarini icermektedir.
Siniflandirma icin karar agaci, kimeleme ve birliktelik kurallari yontemlerini
olusturulan modeller tzerinden izleme, yénetebilme ve rapor alabilme 6zelliklerine
sahip birimler (ASMINER Analiz) tasarlanmis ve gerceklestirimi yapiimistir.

Bununla birlikte sistemde kullanici, rol, modul ile bunlarin iligkilendirilmelerinin
yapildigi ve modullerin bagli oldugu VM modellerinin egitimlerinin gercgeklestirildigi
ayri bir yardimci yonetim sistemi (ASMINER Yo6netim) gelistirilmigtir.

ASMINER Analiz, kullanicilarin yetkisi cercevesince kullanabilecegi birimlere
erigsim igin merkezi kumanda paneline sahiptir. Kullanici adi ve gifre girigsinden
(Sekil 4.3) sonra ekranin sol kenarinda model erisim agaci (Sekil 4.4) Uzerinde

kullanicinin erigebileceg@i birimlerin listelendigi merkez kumanda paneli sayfasi

gelmektedir.
& ASMiner Kullanici Girigi - Windows Internet Explarer — E@Q
(W) - |&] ntpiocainosts0640/defauttasp v 43 | x | [ Live searcr 2 |
e ke |@A5Minerll_{ullamc1 Girigi ‘_‘ f o~ Bl + M= v [k Seyfa v (¢ Araclar + =

AS IINER.

Kullame Girigi

selman

LIXY)

I iRl ©

E 0 Internet | Korumal Mod: Kapah

Sekil 4.3 ASMINER kullanici adi sifre denetimi
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T B s o o T Eer o = e o |

@‘\:j - |§ http://localhost:50640/A5Yonetim.aspx - | & ‘ x | | Live Search ) v!
l:..f e i@ASM\ner-selman ‘ ‘ ﬁ}? - E] - m] v |r:k Sayfa v (3 Araglar - s
Aktif Kullamcr: selman

=1 | [ [[N[== = Sisteme Hos Geldini

a Sistemden Cik

[Kullanabileceginiz Modiiller

E-Menii

L internet Tutum Qlcedi Soru Birliktelkleri

internet Tutum Olgedi Disince Birliktelikieri
Cekmece Analizi

L%, Cekmece Sreki Ver Analizi

; -~ Cekmece Anaiizi 20 Dediskenli

ol 0552008 Kimeleme

Lt Pisa 2005 Kimekeme

SPISA Tmms

Pisa 2003 Smavian
Pisa 2006 Snavian
2, Timme1989

055 2008 Adaci

Piza 2006 Agaci

‘emekhane Analizi

il Yemek Biriiktelik Kuralian
- emek Karar Adaci

ip Oldugunuz Roller

Diger islemler

": Sifre Dediskidi Yapisn

| Bitti [ € Internet | Korumal Mod: Kapal W00 -

Sekil 4.4 ASMINER merkezi kumanda paneli

Merkezi kumanda panelinde listelenmis birimler gercekte birer VM modeli ile
iligkilendirilmis VM model gosterimcileridir. Bu yaklasim bircok VM yaziliminca (6r:
Rapid Miner, Microsoft Analysis Services) benimsenmis bir yaklagim olmakla
birlikte anlagilabilirligi arttirmakta, kolay kullanim saglamaktadir.

Sol kisimda listelenmis birimlere tiklanildiginda uygun VM modeli gosterim
sayfasina gecis yapilmaktadir. (6r: Kimeleme modeli secilmigsse kimeleme
gosterimcisi acilmaktadir) Tez kapsaminda gerceklestirilen gosterimciler ilerleyen
kesimlerde OSYM'den alinmis anket verileri Gzerinde daha ayrintili bicimde
aciklanmistir. Tezin ana kismini olusturan bu bdélumlerin tanitimindan énce sistem
yoneticilerinin kullanimi icin tasarlanmis ASMINER Ydnetim kismi bu kesimde

tanitilmigtir.

Karar verici durumundaki kullanicilarin, cesitli rollerle iligskilendirilerek belirli
birimleri kullanabilme yetkilerinin verildigi ASMINER yonetim panelinde asagidaki

hizmetler veriimektedir:
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* Kullanici ekleme — silme — duzeltme iglemleri (Sekil 4.5)
* Rol ekleme - silme islemleri

« Kullanici rol eglestirme iglemleri

* Modul ekleme — silme — diizeltme iglemleri (Sekil 4.7)

* Modiul rol eslestirme islemleri

» Kullanicilarin hangi modulleri egitebilecegi ve sorgulayabilecegi yetki
islemleri (Sekil 4.6)

iL‘éthm ModUlo

Kullanmic1 Y@netimi

Kullame: - Modil Yetkileri

islemler

Rol Yénetimi %

Kullamia - Rel iliskileri |

ia i 3 Yeni Kullano Ekle

Modil - Rol {ligkile

s ko Yeni Kullanici Ekle
Kullanici Adi: ==

! Sifre;
| Kullamc Ade:
| ‘ selman Sifre Teyit:

Aciklama: Sistem Yonetidsi
[ Degisikiikleri Kaydet H iptal I
Kayith Kullamcilar

‘ [ Cikas

BiigieriGanceie |l Secil Kulanici Siinsint m

e v
‘ Demo Demo ‘W
ebru Sistern Yoneticisi _ Dizenle |
kaan |- Dizenie. |

selda Sistern yoneticisi Dizenie |

|Dizee.|

Sekil 4.5 Yonetim panelinde kullanici ekleme - diizeltme araytzu

As lINER. iL@anImModDm
28 Kullama Yonetimi Kullamer Modill Yetkileri Yénetimi
3 Kullanic - Modil Yetkileri Kayith Modiller
| Rol Yénetimi =-Menii > Yetkilendirme
H|§ - Erlu ; s 5 ) 1 Kayith Kullanicilar: Yetkiler:
‘Ika  Kullania - Rel iligkileri -4 Internet Tutum Olcedi Soru Birliktelikleri Demo Model Isleyebi
B -+ internat Tutum Olcedi Dusince Birikteliklari ::::‘ Sorgu Olusturabiic
-Cekmece Analizi seida
i-:% Cekmece Sirekll Veri Analzi
Kullama Ade %= Cekmece Analizi 20 Degigkenli
‘ ‘ selwian -, 055 2008 Kimeleme
‘ O Gikis - Pisa 2006 Kimelema
=-PISA-Timms

Pisa 2006 Sinavian
tegia Timms1999
-5t 055 2008 Adacl
-5z Pisa 2006 Agacl
=-Yemnekhane Analizi
‘?;, Yemek Birliktelik Kurallan

Li3s Yemek Karar Afdacl

Sekil 4.6 Yonetim panelinde kullanici-modul yetkilendirme araytzu
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ASMINER ydnetim panelinde moddullerin iligkili oldugu VM modellerinin egitiimesi
(process) icin gerekli altyapr sunulmustur. Bu 6zellik 6nemlidir ¢lnkd veri kaynagi
zamanla yeni kayitlarla giincellenebilir ya da mevcut model Uzerinde degisiklikler
yapilabilir. Gincel veri kimesinin en dogru ve guncel sonuclari verebilmesi icin
zaman zaman tekrar egitiimesi/islenmesi gerekmektedir. Diger yandan o6rnek
vermek gerekirse, pazar sepeti uygulamasi igin olusturulmus birliktelik kurali
modelinde en sik satin alinan drdnlerin birlikteliklerinde 3’10 yerine 4’1t Grin
iligkilerinin incelenebilmesi ancak  Apriori algoritmasina  gonderilen
MAX_ITEMSET_COUNT parametresiyle mimkin olmaktadir. Uygulama o6rnegi
ele alinacak olursa kimelenmesi arzu edilen bir veri kimesinde ka¢ kiimenin
bulunacagr ya da otomatik kimeleme yapilacagi, Microsoft Clustering

algoritmasinin CLUSTER_COUNT parametresiyle ayarlanabilmektedir.

As IINER. ' Yanetim Modili

24 Kullana Yonetimi Modiil Yonetimi
' Kullania - Moddl Yetkileri

islemler
@ Rol Yénetimi —A _ fghenme Dume: Evet
w 0 Son Islanme: 24 Meln 2009 Sab
3 ST = /¥ Detayh Veri Eve:
L Kullania - Rol Higkileri + P Lol
A} Modl - Rol iligkileri Yeni Mol Dizek sil Tl Son Gincellenme: 24 Mart 2009 Seh
= Yeni Modiil Ekle
&y Modal Yonetimi =Mens ~ Modil Bilgileri
Kullamicl i n. Internet Tutum Olgedi
Kullamo Ade: Soru Birliktelikleri Modil IDzjPi=a 200
selman nternet Tutum Olcedi i % o
‘ " Disiince Birlktelieri Modiil Adi: Pisa 2003 Snavian
O cikis =-Cekmece Analiz
i .=, Cekmece Sirekli Ve Al
=% Analizi
=, Gekmece Analizi 20 Modiil Tipiz| karar Agac .
5 DEQ'skET'" Katalog: PISAZ003 ~ Madenciik Modeli: PISA2003 -
4 0552008 Kimclerme Badl Old. Modiil:| PI5ATimms Detay Verisi Icer: [¥]

.z Pisa 2006 Kimeleme
=-PISA-Timms
*@ Modiil Parametreleri

Swslas
Pisa 2006 Snavian | | |COMPLEXITY_PENALTY 0.5
Timms 1999 |MAXIMUM_INPUT_ATTRIBUTES 255

|, A Modiia Dizenie

%‘Jjg Modil.isle |

m

655 2008 Adaci |MAXIMUM_OUTPUT_ATTRIBUTES 255
. | MINIMUM_SUPPORT 10
s PR A0S adn |scome_mETHOD 4
=-Yemekhane Analizi |SPLIT_METHOD 3
i % Yemek Birliktelik |FORCE_REGRESSOR
PR Kurallan

iz Yemek Karar Adac —

Sekil 4.7 ASMINER birim yonetim arayiizu

Yukaridaki sekilde de gorulecegi tzere modelle iligkili bir modalin parametre ve
ayarlamalari modul yonetim sayfasinda kolaylkla yapilabilmektedir. VM
algoritmalarinin kendine 6zgu parametreleri olmasi nedeniyle farkli modeller icin
farkh sayi ve cesitlilikte parametre mevcuttur. Bu nedenle ASMINER, her modelin
kendine 0zgu parametrelerini Analysis Services uygulamasina baglanarak
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ogrenmekte ve kullaniciya ayarlama yapacagl ekrani devingen bicimde
getirmektedir (Sekil 4.8).

HMaded Iyl
Modeli isle
CASTRANN nodel iplenme i beldyor,

[Pararmeteien Kavdel ve Modeh [

Sekil 4.8 ASMINER VM model egitim arayizi
4.5. ASMINER VM Co6zumleme, Sorgu ve Raporlama Arac |

Onceki kesimlerde tez kapsaminda gelistirilen uygulamanin yonetimsel parcalari
ve aracin kullaniminin gosterilecegi bir gercek dinya verisinin Analysis Services
Uzerinde nasil modellendigi aciklanmistir. Tez kapsaminda tasarlanmis ve
gelistiriimis ve ASMINER adi verilmis olan uygulama, Analysis Services yazilimina
cesitli erisim katmanlari ile baglanmakta ve VM modellerinin st verilerine
(metadata) ulasarak ¢ katmanh mimari Uzerinde web tabanli olarak VM
modellerini tarayici Gzerinde etkilesimli olarak sunmakta, raporlamakta ve modeller

Uzerinde kullanicilarin kesifler yapmasini mumkin kilmaktadir.

Gelistirilmis olan uygulama su an igin u¢ farkli VM modelini desteklemektedir.
Karar agaclari, kimeleme ve birliktelik kurallari tiriindeki modellerin her biri igin
farkli islevlere sahip, kullanici dostu arayltize sahip web goésterimcileri (web
viewers) gerceklenmigtir. Modellerin yapisi ve amacina gore tasarlanmis bu
goOsterimciler web standartlar temel alinarak geligtiriimiglerdir. CSS ve HTML 5

gibi standartlara sadik kalinarak gelistirilen gosterimciler ekran tzerinde en yiuksek
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calisma verimliliginin saglanmasi amaciyla ekran Uzerinde iki bolme seklinde

tasarlanmiglardir.

Modele Ozel islevlerin Bulundugu Ara¢ Cubugu

Gosterimci Segeneklerini iceren Sekmeler

~ -

Gosterimciye 6zel segenekleri iceren arag cubuklari

Model icin gelistirilmis 6zel gosterimin icerigi

Sekil 4.9 ASMINER web gdsterimcilerinin genel arayiiz tasarimi

Sekil 4.9' de gorilecedi Uzere tarayicl penceresi icerisinde az kullanilan parcalar
icin olabilecek en asgari alan ayrilirken, kullanicinin odaklanacagr model igerikleri

icin elde edilebilecek en buyik alan tahsis edilmigtir.

ASMINER’In sahip oldugu model sunum birimleri su sekilde listelenmektedir:

* ASMINER Karar Agaci Birimi (Decision Trees)
* ASMINER Kimeleme Birimi (Clustering)
* ASMINER Birliktelik Kurallar1 Birimi (Association Rules)

4.5.1. ASMINER Karar A gaci Birimi

Bu birim karar agaci modellerinin etkilesimli olarak gdsterildigi, tzerinden
raporlarin alinabildigi ve sorgulandigi bir kisim olarak tasarlanmistir. Sisteme giris
yapildiktan sonra merkezi kumanda paneli (Sekil 4.4) Gzerindeki herhangi bir karar
agaci turindeki modelin secilmesi, birimin yeni tarayici penceresi icerisinde
goruntilenmesi icin yeterlidir. ASMINER karar agaci birimi (decision tree module)
icerisinde geligtirilmis alti farkh ttrde birim bulunmaktadir, bunlar su sekilde

listelenmektedir:
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* Genel agag gosterimcisi (Ayrik veri ve regresyon agaclarini destekler)

» Ayrik agac gosterimcisi (Sadece ayrik verinin kestirildigi agaclari destekler)
» Dairesel agac gosterimcisi (Ayrik agaclari dairesel bicimde gosterir)

* Bagimlilik grafigi gosterimcisi (Flash destekli bagimlilik gésterimcisi)

« Bagimlilik agi gosterimcisi (Java Applet destekli bagimhilik gosterimcisi)

» Kestirimsel sorgulama (Tahminsel sorgularin tasarlandigi bélim)

4.5.1.1. Genel Agac Gosterimcisi

Genel agac gosterimcisi hem sayisal regresyon agaclarini hem de ayrik degere
sahip karar agaclarini gosterebilmektedir. Agac¢ tzerindeki her digime ait detay

verisini ve dagihm grafiklerini sunabilen bu birim, Silverlight [68] ve Javascript

teknolojilerinin yogun olarak kullaniimasiyla gerceklestirilebilmigtir.

as llinem o EEE— T T

e el T T BT R L

adagvind Adslva v EOMn EalBae IH S Reskged; Mie = igdeny Bl oW gl Toshira Ca

Argmis sl Bagk  w Arsr O, e Arablinng 5 OB () wasltma Arsldi S 90 R] bepie g | S A

Sekil 4.10 Genel agag gosterimcisi

Dugumlerin sol kenarinda bulunan “+” ve “-* dugmelerine basilarak alt agaclar
goruntulenebilmekte ya da gizlenebilmektedir. Varsayilan olarak 5. diizeye kadar
goruntilenen agag¢ daha fazla dizeyin olmasi durumunda ustte bulunan “yayihm”
adli  sudrikleme cubugu saga kaydirilarak agacin daha ileri dallari

goriantulenebilmektedir. Genel agac gosterimcisi su iglevilere sahiptir:

» Agacl yatay ya da dikey olarak cizdirebilme

« Dugumlerin yukseklik ve genigliklerini ayarlayabilme
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« Dugumler arasi gizgileri egri ya da dik cizgiler seklinde cizdirebilme

« Dugumler Gizerinde metinsel arama yapabilme

» Secili dugime ait detay verisi alabilme ve Excel/CSV ciktisi Uretebilme
» Segcili dugume ait dagihmi gorebilme

* Agacin gorunttlenecek derinligini belirleyebilme

Genel agac¢ gosterimcisinde her digumde “detay verisi goster” ve “dagilimi goster”
olmak Uzere iki adet digme bulunmaktadir. Dagilimi goéster dugmesine
tiklanildiginda secili  dugimin karar kuralina uygun Kkayitlarin  dagilimi
getirilmektedir. Bu dagihm, cubuk grafigi seklinde dizenlenmistir ve
geligtiriimesinde Silverlight [68] tabanh Visifire [67] grafik cizim aracindan

yararlaniimigtir.

Cizgiler: Bl »  Yayilim:

& Kisaltma Araligii £ 40 [# Hepsini Kapat |

-

Nitelik Degeri Destek Olasihk Varyans |
Missing 8 0,39% 1]
Ailemin yénlendirmesi 148 7,08% 0
Arkadaslarim &5 33 11% 0
Kendi secimim 1476 70,49% 0
Mot ortalamam 215 10,28% 0
Ogretmenlerimin yénlendirmesi 119 5,69% 0
Ornek aldidim bir bilyiidim 61 2,82% 0
Histogram

m

Ormek abdihrn bar b h

Ofratrrenierimin yén. .. Lm.

Mot ertalamarn l_

|
Arkadaglanen I

Dederler

L
Biternin yBlenginme. . .

Miszing

o 1
Yizdesi £

Sekil 4.11 Karar dugumu tzerindeki bir dugume ait dagihim grafigi

Dagihm grafiginin gosterildigi pencere animasyon destegiyle ekranda buytyerek
acllmakta ve istenildiginde hizlica kapatiimaktadir. Bu sekilde bir yol izlenerek bu
birimin ekran Uzerinde kalici bir sekilde yer kaplamasi 6nlenmis ve “istenildiginde
goster” (view on demand) fikriyle hareket edilmistir. Ornek olarak secilen digimiin

karar kurall “OSSEA2>=208.02" seklinde olup bu kurala uymakta olan égrencilerin
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dagilimi Sekil 4.11'de gdosterilmistir. Bu gruptaki 6grencilerin %70.49 u alan
belirlemede “kendi se¢imim” seklinde cevap verirken alan belirlemede
“6gretmenlerimin yonlendirmesi” olarak cevaplayanlar sadece %5.69'da kalmistir.

Detay Verilerini Getir lj |:5u Max Satr:
4763 satr dandd

i ADBPEA | ADBPSAYISAL | AOBPSOZEL BASARIEA1 | BASARIEAZ | BASARI!
Balirleme
Duzn\n Duze\n

i »

Adlemin Yitksek Witksek

\énlendrmesi |s=rs we 96471 95,825 Lrs ns ve 282428 213979

Ailzmin okl 25 Tkl

yonendimes  Memny 7223 TLOT frkzt) Mo 7aem 682855 702347

Alemin  Lse BT 65,937 72,008 L 13B0000 1350000 1380000

yénlendirmesi Mezenu Mezuni

Arkadsslanm  Rokul gp 4y 75,355 #2,507 Dkokul — Fppers £35375 556299
Mezunu Mezuni

Netomslzmam O gResy 54,307 86,106 ot ocoie 572626 458320

Mezumu Mezun:

Sekil 4.12 Karar dugumlerinden birine ait ayrintili veri

MAS terminolojisinde detay verisi, secili karar dugumundeki kurala uygun kayitlar
anlamina gelmektedir. Bu veri ilgilenilen bir karar dagumunin hangi kayitlari
icerdigini gosterdiginden karar destek amacli olarak deger ifade etmektedir. Yine
yukarida daha oncede kullaniimig olan “OSSEA2>=208.02" digumi icin detay
verisi istendiginde Sekil 4.12’de goruldugu Uzere acilarak biyuyen kiguk sayfa
gelmektedir. Verinin tamaminin ya da belli sayidaki satirinin getiriimesine imkan
taniyan bu sayfa Uzerinde getirilen verinin Excel veya CSV kitugu biciminde

saklanabilmektedir.

4.5.1.2. Ayrik A gac¢ Gosterimcisi

Sadece ayrik degerlere sahip karar agaclarinin gosteriminin yapildig1 ayrik agac
gosterimcisi genel agac¢ gosterimcisine oldukga benzeyen ancak sadece ayrik
verilerden olugan karar agaclarini gostermeye yonelik olarak hazirlanmig bir
gosterimcidir. Sayisal regresyon agaclarinin gésteriminin yapilmamasi nedeniyle
dogrudan dugumler Uzerinde deger dagilimlari renkli cubuklar yardimiyla

gosterilebilmektedir. Ayrica yine $ekil 4.13'da goruldigu Uzere Kkarar
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dugumlerinden birine tiklanildiginda acilir pencerede veri dagilimi cizelge seklinde

gorunttlenmektedir.

(SN Alongeliieme  ~ || ModeliAg |
As IIhNER.
LIS | Genelafac | AynkAgac e e e N\ i
|G’l kank ||Q ki ||aklm |[Renk|endir] +  [VIKenar Yuvarlat

Lisede Snf Mevcut = Missing

i —
OSSEAZ < 1188716
=
Lizede Snf Meveut nok =

- I 0SSEAZ < 118,8716
Toplam Vakalar: 2071
Deger Vakalar{Thtimal Histogram
Arkadaslanm 77 3,73% [
ST s b b
Ailemin yanlendirmesi 495 23,89% |
Mot ortalamam 243 11,74%
Kendi secimim 1001 4g,28°% |
[All Others] 107 5,17% L 0555022 < 139,2575

=
s | - —
—

Sekil 4.13 Ayrik agac gosterimcisi Uzerinde ‘Alan Belirleme’ agaci

Bu gosterimcide agac Uzerinde yakinlasma (zoom in) , uzaklasma (zoom out) gibi
ek iglevler bulunmaktadir. Yine bu go6sterimci Uzerindeki dugumler de

kenarlarindaki “+” ve “- tuglarina basilarak acilip kapatilabilmektedir.

4.5.1.3. Dairesel A ga¢ Gosterimcisi

Daha o6nce aciklanan agac gosterimcileri iki boyutlu uzay tzerinde bir gérinim
sunmaktadir. Kullanicilarin  yiksek etkilesim imkénina sahip oldugu bu
gosterimcilere ek olarak kullanicilara tim karar dagumleri Gzerinde Ust bir bakig
saglamak amaciyla dairesel agac (radial tree) goriniminde bir gdsterimci
hazirlanmistir. Bu turdeki bir gosterimci ile karar agacinin dallarinin buyaklagu
daha kolay bir sekilde anlasiimakta ve agac tzerinde geleneksel iki boyutlu agag

cizim yontemleriyle elde edilemeyen bir bakis saglanmaktadir.
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[OSSTRAIN] Agaci

Lized= Snf Mg

Missing

OS5EAZ »= 118,87 16 and = 208,0253 and Lisede Snf Mewvcut not = Missing

-ALAN BELIRLEME DAGILIMI-
Missing [0:21%]

Ailemin yénlendirmasi [12,68%]
Arkadaglanm [3.29%]

Kendi segimim [52,22%:]

Mot artalamam [17,34%]
Gdratmenlerimin yanlendirmesi [7,33%]
Grnek aldidim bir biyigim [2,6%%]

Sekil 4.14 Dairesel agag gorunumda

Sekil 4.14'de goruldugu uzere ‘Alan Belirleme’ nitelidi ig¢in olusturulan gérinimde
agacta yer alan dilimlerin Uzerine fare ile gelindiginde renklendirme yapilarak
ilgilenilen alan dilim vurgulanmakta ve cikan bilgi kutucugundan bu dilime ait
niteliksel dagilim gosteriimektedir. Ayrica derinligi 5’den biyuk olan agaclarin
¢iziminde agag derinliginin belirtiimesi igin gerekli kullanici denetimleri eklenerek
blyuk agaclarin karmagsadan uzak bir sekilde gorintilenebilmesi saglanmigtir.
Dairesel agac¢ gosterimcisi biriminin temel aldigi Infosoft Global adli firmanin
dretmis oldugu PowerCharts triint Adobe Flash ortami Gizerinde calismaktadir. Bu
nedenle tarayicilar tizerinde sorunsuzca kullanimi mumkandar.

4.5.1.4. Karar Agacli Bagimhlik Grafi gi

Karar agaci modelleri icerisinde nitelikler arasi korelasyon ve etkilesimlerin
gosterilebilmesi amaciyla tez kapsaminda iki birim gelistiriimigtir. Biri Flash digeri
Java tabanli olan bu gdsterim birimlerinden ilki Flash tiriinde olan karar agaci
bagimhhk grafigidir.
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Bagimlihk grafigi sekmesine tiklanarak kolayca ulagilan birimde nitelikler arasi
etkiler dagum-ayirt biciminde sunulmaktadir. Kullanicilarin ilgilendikleri nitelikleri
cizge Uzerinde sec¢meleri durumunda nitelige etkiyen ve etkilenen nitelikler
goruntilenmektedir (Sekil 4.15). Her biri farkli bir renkte boyanmis olan niteliklerin
etki derecesine (influence strength) gére seyreltiimesi (filtering) ekranin saginda

bulunan kaydirma ¢ubugu ile yapilabilmekte boylece en kuvvetli etkilesimler daha

belirgin bigcimde izlenebilmektedir.
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Sekil 4.15 Karar agaci bagimhlik grafigi genel gérunimda

Bircok niteligin birbirleri arasindaki etkilesimlerin gosterilmesi icin ¢cok sayida ayirta
gereksinim olmasi ekran uzerinde karmasik bir ¢izgenin Uretilmesi sonucunu
dogurmaktadir. Ayni sekilde kesim 2.5.6.2.3'de ifade edildigi Uzere bu tidr
cizgelerin kisilerce algilanmasi zor olmaktadir. Bunun 6niine gecebilmek igin
geligtirilen arac icinde bazi ek 6zellikler sunularak kullanicilar i¢cin daha rahat bir
calisma ortami saglanmaya calisiimistir. Bu 6zellikler sunlardir:

» Cizgeyi buyitme ve kugultebilme

» Cizgeyi dondurme ve kaydirma

* Tiklama sonrasi ¢izge degdisimlerinin animasyon destegiyle yapilmasi ve
degisiklerin takibinin kolaylastiriimasi

« Dugumler tzerinde komsuluk siradiizeninin kurulmasi ile ilgisiz ayirtlarin

iptal edilerek daha sade bir gorinimun yakalanmasi
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* Nitelikler arasi etkilesimde kuvvetli baglarin belirginlegtiriimesi igin

seyreltme destegi

P » | [V Animasyon Iptal

c°
BASARIEA1 . = Sosyal Bil Odev Zaman
Lizede Snf Mevcut M"‘ ligi - Matematik

Turkce Odev Zaman

Test Sorulari Kul

0555021 ligi - Sos Bilimler
YERLESTI u
SRR, ’

Sekil 4.16 Bagimlilik grafigi tizerinde 'OSSSAY2' niteligine etkiyen etmenler

Bu oOzelliklerin yardimiyla cizge Uzerinde algiy1 zorlastiracak unsurlar asgariye
indirgenmeye calisiimigtir.  Seyreltme ve istenilen nitelige odaklanabilme
sirecinden sonra ‘OSSSAY2' puaniyla etkilesim halinde olan nitelikler Sekil
4.16’da goruldugu tzere ‘AOBPEA’, ‘OSSS0OZ1’, ‘OBP’ ve ‘AOBPSOZEL’ seklinde

devam etmektedir.

4.5.1.5. Karar Agaci Bagimlhlik A gi

Daha o6nceki kesimde aciklanan hedef ve amaclar dogrultusunda tez kapsaminda
geligtirilen uygulamada cesitliligi arttirmak ve daha zengin bir calisma ortami
yaratmak adina karar agaglari modellerinde elde edilen bagimhlik agi i¢in bir adet
Java applet mimarisi Uzerinde calisan birim gelistirilmigtir. Kesim 4.1.5. ‘de
tanitilan GraphViz aracl ile ZvgViewer

(http://zvtm.sourceforge.net/zgrviewer/applet/) adh  etkilesimli  SVG  katik

gosterimci yazilimi bu birimin geligtirimesinde faydalanilan temel bilesenlerdir.
Birimin calisma streci ilk olarak cizge verisinin, GraphViz cizge ifade dili olan
“DOT” bicimine donusturilmesiyle baslamaktadir. Kendisine gonderilen DOT

katuguna igleyen GraphViz olasi en iyi gizgeyi (¢izge cizim kuraminda yer alan
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Olcltlere gore) SVG kutuk biciminde ciktt vermekte ve bu noktadan sonra

ZvgViewer applet yazilimi SVG kuataguni web ortaminda etkilesimli olarak

gostermektedir. SVG kitik bicimi yoneysel (vector) bir grafik ttiri olmakla birlikte

icinde ©0zel nesnelerin tanimlanmasina izin vermektedir. SVG'nin bu 6zelligi ve

ortam bagimsiz bir katik bicimi olmasi bir tercih nedeni olmustur. Olusturulan

cizgenin SVG bigiminde aktariimasi bu kutugun web ortaminda mumkin olan en

kolay ve esnek gosterim araciyla sunulmasini zorunlu kilmistir. Tez kapsaminda

yapilan arastirmada ZvgViewer SVG gosterimcisinin applet mimarisini kullanmasi

ve masadisti uygulamalari kadar etkilesim destegine sahip olmasi bir tercih nedeni

olmustur.
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Find:
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Sekil 4.17 Karar agaci bagimhlik agi

Ornek olarak ‘Lisede Dershane’ niteliginin etkiledigi nitelikler Sekil 4.17'da

renklendirilerek isaretlenmistir. Bagimlihk agi biriminin sahip oldugu iglevler su

sekilde listelenmektedir:

Nitelikler arasi etkilesimde kuvvetli baglarin belirginlestiriimesi

seyreltme destegi

icin

Tum gizgeye Ust bakis (overview) ve istenilen bdlgeye tek tiklamayla erigim

Dugumler Gzerinde metinsel arama

Kolay anlasilabilirlik icin secili niteligin etkiledigi nitelikleri renklendirme

Yakinlagsma ve uzaklasma desteqgi
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Karar agaci bagimlilik aginin tarayicida galigabilmesi igin istemci sistemde “Java

Runtime 1.5” ve Uzerinin kurulu olmasi yeterlidir.

4.5.1.6. Kestirimsel Sorgu Ekrani

Karar agaglarinin kestirimsel bir VM yontemi oldugu daha 6nceki kesimlerde ifade
edilmigtir. Bunun anlami karar agaci turindeki VM modellerinin kestirim amacli
kullanilabilecegidir. Analysis Services yaziliminin tanitildigi kesim 3.2. ‘de ifade
edildigi Uzere tekil ve ¢coklu sorgular yapilabilmektedir. Tez kapsaminda gelistirilen
uygulamaya da benzer bir destek saglanarak web tabanli olarak girilen degerlere
gore kestirim yapabilen bir birim gelistirilmistir. VM konusunda ¢ok az bilgisi olan
kullanicilarin kolaylikla kullanabilmeleri amaciyla gelistirilen birimde yalnizca tekil
sorgularin olusturulabilmesine destek verilmistir. Bu amacla kullanicinin en disik

dizeyde mudahalesine gereksinim duyulan bir sorgu tasarim ekrani yapimistir.

Sorgu Araci
Tahminsel Nitelikler Islevier: Alan Belirleme Arkadaglanm bl =
ﬁ}j Alan Belirleme - || Tahmin()y ; : =
i Anne Egt Dy lkokul M =
Wil ACEPEA [ Histagramla Tahmin() fAT Saichilisil, =
4 noEPsavisaL L | | ACEPEA
"33 ADBPSOZEL Varyans T ACBPSAYISAL
% BASARIEAL Destek Tahmini(}
4 BASARIEAZ ADBPSOZEL
-*’Lj BASARIEATL Baba Egt Duzeyi (Oniversite Mezunu -
Gl BASARISAYZ I
§i BASARISOZ1 ~| ——— |BAsarEAL
4| L] [ Ekle
EASARIEAZ

Eklenmig Nitelikler: BASARISAY1
Tlgi - Matematik | Tahmin()
Ilgi - Matematik | Destek Tahmini() BASARISAYZ
|| Hgi - Matematik | Clasilksal Tahmin()
s = BASARISOZ1 =
| Listeden Ckar | | Timini Temize |

| Sorgulal |

Sorgu Sonucu
Tigi - Matematik-Tahmin Tlgi - Matematik-Destek Tahmini Tlgi - Matematik-Olasiliksal Tahmin

Cldukea cok 1618 0,8333389785890525

Sekil 4.18 Karar agaci sorgu aracl

Sekil 4.18'de gorilecegi Uzere sorgu tasarim ekrani dort kisimdan olusmaktadir.
Sol ust kisimda bulunan listede uzerinde kestirim yapilabilecek nitelikler
siralanirken hemen yaninda bulunan listede ASMINER tarafindan sunulan dahili
kestirimsel iglevler yer almaktadir. ASMINER mevcut haliyle tahmin, histogramla
tahmin, olasilikl tahmin, standart sapma tahmini, varyans tahmini ve destek

tahmini yapabilmektedir. Sag kisimda yer alan alanda girdi tegkil eden nitelikler
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turlerine gore farkh bicimlerde listelenmektedir. Girdi olarak ayarlanmis bir nitelik
ayrik degerli bir nitelikse yaninda alabilecegi olasi degerleri iceren acilir kutu
bulunmakta iken niteligin sayisal degerli olmasi halinde sayisal deger girilebilmesi
icin sade metin kutusu konulmustur. Kullanicinin yapmasi gereken ilk iglem
kestirimi yapilacak niteligi ve nitelik icin kullanilacak dahili iglevi secerek ‘Ekle’
digmesine basmak sonrasinda ise girdiler listesinde istedigi alanlari doldurarak
‘Sorgula!” duigmesine basmaktir.

Tasarimi gorsel olarak bu sekilde olusturulan sorgu, ASMINER tarafindan DMX
sorgu diline donusturulerek Analysis Services yazilimina gonderilmekte ve islenen
sorgu sonucu Yyine ASMINER tarafindan tarayici penceresi icerisinde

gosterilmektedir.

Sekil 4.18'de 6rnek olusturulan sorguda alan belirleme sorusuna ‘Arkadaglarim’,
anne egitim dizeyi sorusuna ‘ilkokul Mezunu’, baba egitim diizeyi sorusuna
‘Universite Mezunu’ ve son olarak lise sinif mevcudu sorusuna '41-50’ seklinde
cevap veren bir 6grencinin matematik dersine duydugu ilgi derecesi kestiriimeye
calisiimaktadir. Sorgu sonucuna goére bu cevaplari veren bir 6grencinin matematik
derslerine gdsterdigi ilgi %89 ihtimalle ‘Oldukc¢a ¢ok’ seklinde olmaktadir. Sorgu
sonu¢c ekraninda 1618 olarak goérilen destek dederi ankete katllan 1618

ogrencinin bu 6zellikte oldugunu ifade etmektedir.

Sorgu tasarim ekrani kullanilarak birgok énemli VM gorevi basarilabilir. Boyle bir
sistemin banka memurlarina sunulmasi halinde banka, yeni hesap actirmak
isteyen bir magsterinin guvenilirlik riskini daha o anda gérip ona uygun kredi ve faiz

orani segenekleri sunabilen bir karar destek sistemine kavusabilir.

45.2. ASMINER Kimeleme Birimi

ASMINER kumeleme birimi (clustering module), kiimeleme modellerinin etkilesimli
olarak izlenebilmesi ve raporlanabilmesi icin tasarlanmistir. Sisteme girig

yapillmasindan sonra merkezi kumanda paneli (Sekil 4.4) tGzerindeki herhangi bir
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kiimeleme tartindeki modele tiklaniimasi, birimin yeni tarayici penceresi icerisinde

goruntulenmesi icin yeterlidir.

Analysis Services icerisindeki “K-Means” ya da “Expectation Maximization”
algoritmalariyla kiimelenen verilerin bir¢cok farkli bakis acisiyla dederlendiriimesine

imkan tantyan ASMINER kimeleme birimi su alt gosterimcilere sahiptir:

» Kumesel nitelik dagilm gdsterimcisi (Bir nitelige ait degerlerin belirli bir
kime icindeki dagilimini gosterir)

* Kimesel deger dagilim gosterimcisi (Bir nitelige ait bir degerin tim kiimeler
icerisindeki dagilimini gosterir)

» Kume profil gosterimcisi (Kimelere ait tim sayisal ve ayrik niteliklerin
dagilimsal durumunu gosterir)

» Kiume 6zellik gosterimcisi (Kimelere ait belirgin 6zellikleri gosterir)

 Kiume ozellik karsilastirma gosterimcisi (Secilen iki kiimeye ait belirgin
Ozelliklerin kargilagtiriimasini saglar)

+ Iki boyutlu kiimesel yogunluk gosterimcisi (Segcilen iki nitelige ait degerler
Uzerindeki kimesel dagilimlari gosterir)

* Kiume cizgesi gosterimcisi (Kimeler arasindaki komsuluk ve yakinliklari
gostermekle birlikte belirli bir nitelige ait degerlerin kiimeler utzerindeki

dagilimini gosterir)

4.5.2.1. Kimesel Nitelik Da gilim Gosterimcisi

Kimesel nitelik dagilim gdsterimcisi, belirli bir nitelige ait degerlerin secilen bir
kime icerisindeki dagilimlarini géstermek amaciyla tasarlanmis bir birimdir. Sekil
4.19'de gorulecegi Uzere hedef niteligin ve kiimenin Ustte yer alan ara¢ cubugu
Uzerinde secilmesi ile dagihm, Visifire grafik bileseni ile web ortaminda
sunulmaktadir. Visifire grafik bileseninin, teknoloji olarak Silverlight'i kullaniyor
olmasi, farkl tir ve renklerde animasyonlu ve l¢ boyutlu grafiklerin olusturulup
sunulabilmesini mumkidn kilmaktadir. Geligtirilen birim igerisinde kullanicilarin
Visifire’a ait bu 6zelliklerden yararlanabilmesi igin gerekli altyapi ve ara¢ cubuklari

sisteme dahil edilmistir. Pasta, sutun, cubuk, simit ve nokta turindeki grafikler
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farkh renk tonlarinda istenirse ¢ boyutlu gorinimle elde edilebilmekte ve

kullanicilara farkl tirde grafikler sunulmaktadir.

Model

As lhnER.

Fadef Mitelie: Alan Seirieme = Mima; Custer 6 v GrafikTipi: Pasta » RerkTonlan: Varsaylan v | [3Beyutl (V) Anmasyon
Kilme: [Cluster 6] Deder Dadilimlan

78,45 —

@ Missing © pilemin yonlendirmes: @ Arkadaglanm © Kendi secimim @ Not ortalamam @ Ogretmenlerimin yonlendirmesi
Omek aldidim bir baydddm

Aragtrian; Olasik

Sekil 4.19 Kimesel nitelik dagihm grafigi

Yukarida verilen sgekilde goruldigu Gzere kume (cluster) 6 icerisinde ‘Alan
Belirleme’ niteligine ait bir deger olan ‘Kendi segimim’ cevabini veren ogrenciler
%78.45 oranindadir.

4.5.2.2. Kimesel De ger Dagilm Gdsterimcisi

Kumesel deger dagilim gdsterimcisi bir dnceki gosterimciye benzer sekilde secilen
bir nitelige ait degerin, tim kumeler icerisindeki dagilimini goéstermektedir. Bu
sekilde bir gosterim ile ilgilenilen bir degerin kimeler icerisindeki sikligi
ogrenilebilmektedir. Sekil 4.20'de ‘Anne Egt Duzeyi’ niteligine ait ‘Lise Mezunu’
degerinin kimeler tzerindeki dagilimi arastiriimak istenmis ve bu degerin en

yuksek oranda (%26) ile kime 6 oldugu saptanmigtir.
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Hedef Nitelik: Anne Egt Duzeyi »  HedefDeder; Lise Mezunu ~  Grafik Tipi: S0tun ~ RenkTonlar: Varsaylan + [ |3Boyutiy [¥] Animasyon
Kiime Dagihmlan: Anne Egt Duzeyi: Lise Mezunu
30

Llal.

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6 Cluster 7
Kiimeler

)
w

]
o

Anne Egt Duzeyl Dederi %
= &

Aragtrilan: Olasilik 7

Sekil 4.20 Kimesel deger dagihm grafigi

Yine bu birim icerisinde grafiklerin sunumu icin Visifire grafik bileseninden
yararlaniimistir.

4.5.2.3. Kuime Profil Gosterimcisi

Kumelere ait gerek ayrik degerlerin dagilimlarinin gerekse de sayisal niteliklerin
gosteriminin yapildigr birim olan kime profil gdsterimcisi kiimeleme biriminin

onemli bir alt birimidir.

Ayrik degerlerin goOsteriminde, degerler yuzdesel dagilim olarak histogram
Uzerinde gosterilirken sayisal nitelikler icin farkh bir yaklagim gelistirilmistir. Sayisal
bir niteligin alabildigi azami ve asgari degerler arasinda kime icerisindeki
varliklarin toplam ortalamalari (mean) ve standart sapmalari (deviation)
terminolojide “box plot” adi verilen bir yontemle gdsterilmektedir. Sekil 4.21" de
gorualdugu lzere ‘Kime 5, 40 kisiden olugan bir kiime olarak ‘AOBPEA’,
‘AOBPSAYISAL ve ‘AOBPSOZEL’ niteliklerinde diger kimelerden cok daha

yuksek bir ortalama degerine ve dusuk bir standart sapmaya sahiptir.

Ayrica birim igerisinde istenilen nitelikler stzuilerek (fitler) sadece amaclanan
niteliklerin tarayici sayfasi igerisinde raporlanmasi saglanabilmektedir. Birimin
geligtiriimesinde hicbir 6zel bilesen kullaniimazken sonuclar saf HTML ciktilari
seklinde yapilmakta ve tum tarayicilar ile uyumlu olmaktadir.
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Sekil 4.21 Kiime profil gosterimcisi tizerinde OSS verisinin dagilimlari

Ayrica yine birim icerisinde histogramlar Uzerinde gosterilebilecek azami deger

sayisI yukarida metin kutucuguna girilerek belirtilebilmektedir.

4.5.2.4. Kime Ozellik Gosterimcisi

Tum kumelerin genelinde ya da segili bir kiime igerisinde yuksek sikliga sahip

deger veya sayisal araliklarin izlenebilmesi ve kolayca takip edilebilmesi icin

geligtirilmig bir birim olan kiime 6zellik gdsterimcisi yine tamamen HTML tdriinde

ciktl vermektedir.

Kime: Cluster 3 ~ RenkTonlar: Varsaylan « En Diisik Olasiis: 5 oy, Listeyi Siz
Nitelik Deder Olasihk %%
BIRINCI Hayir 99.8740380795418
‘fab Dil Lab Kul Hig 88.0867618471123
Calbsma Odasl Var 85.6473709182734
Bilgisayar var 83.9889758774961
Tkogretimde Ozel Ders Hig §2,3939624041746
Bir fste Calisma Hayr 80.660457987713
0OS55AY2 1754 -296,8 80,4739666094447
Kendine Ajt Oda Var 78.0448773099122
Lisede Ozel Ders Hig 76.3902356825025
Internet Var 73.1396376518483
CINSTYET Erkek 69.5411389669103
Ders Yontem - FK Aras Yaparim Ara sira 68.5017123867504
Derse Yrd Eden Yetskn Yok 68.4335004502019
Okul Onc Egt Hic 65.2282533030408

Destek

&
&

1455

1414

1381

1153

1131

1130

1094

%

Sekil 4.22 Kime 6zellik gosterimcisi

[ | »
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Nitelik adi, deg@eri, dederin olma olasihgl ve destek degeri (vaka sayisi) seklinde
dort adet sutun olarak siralanan listede istenildiginde ‘en dusik olasilik’ adli

kutucuga deger girilerek stizme iglemi yapilabilmektedir.

Sekil 4.22'de goruldugu uzere kime 3’e giren kayitlar (6grenciler) icinde ‘Okul
Birinciligi’ niteligi %99.8 oraninda ‘Hayir’ cevabi icermektedir. Benzer gekilde bu
kiimede bulunan 6grencilerin OSSSAY2 puani %80.4 oraninda ‘175.4 — 296.8’
araliginda gerceklesmistir. Diger bir deyisle bu 6zellige sahip ddrenci sayisi 1329

olarak listeden takip edilebilmektedir.

4.5.2.5. Kiime Ozellik Kiyaslama Ggsterimcisi

Kime 6zellik gosterimcisine ¢ok benzeyen bu birim, iki kimenin ya da bir kiimenin
ve kendi ve tamamlayicisinin (complementary) arasinda bulunan belirgin farklari

gostermek amaciyla gelistirilmistir.

Kime 1: Cluster 2 »  Kime 2: Cluster 2 harid * RenkTonlar; Varsaylan -

Nitelik Defjer Cluster 2 Cluster 2 harici

0555022 167,3-199,5 _i

0555022 0,0-167,3 |
Cstli Arac- Gerec kKul Missing [ ]
Test Sorulan Kul Missing |
Projekisyon Cihaz Kul Missing |
Fen Lab Kul Missing |
Tigi - Matematik Oldukga ok |
Tepegtz Kul Missing I
Bigisayar Kul Missing |
Basaril Bulma - Matematik Hig _;

BASARISAYZ 41,0 - 1,353.177,2 I
Yab Dil Lab Kul Missing |
Etkinlik Kaditlan Kul Missing [ ]
Tirkge Odev Zaman Missing |

Sekil 4.23 Kime 6zellik kiyaslama gosterimcisi

Sekil 4.23'da goruldigu Uzere birime ait ara¢ cubugunda ‘Kime 1’ ve ‘Kime 2’ adli
iki adet acihr kutu bulunmaktadir. Kiyaslanmasi istenen kiimeler burada secilerek
aralarinda bulunan belirgin farkliliklar web tarayicisi Uzerinde yine HTML tabanli
cikti Uzerinde sunulmaktadir. Sekilde verilen 6rnekte ‘kiime 2’ ve tamamlayicisinin
arasindaki farklar listelenmistir, buna gore ‘kime 2’ icerisindeki o6grencilerin
%100’ OSSSOZ2 puan tirunde “167.3 — 199.5” puan arali§inda olmakla birlikte
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bu kiime disindaki diger tum kimelerde bulunan 6grencilerin %85'i OSSSOZ2

puan turiinde “0 — 167.3” puan araliginda toplanmistir.

4.5.2.6. Kimesel Yo gunluk Gosterimcisi

Geleneksel VM araclarinda bulunmayan bir 6zellik olarak gelistirilen kiimesel
yogunluk gosterimcisi, belirtilen iki nitelige ait degerlerin iki boyutlu matrise benzer

bir sekilde sorgulanmasinin ardindan kiimesel dagilimlarinin olusturulmasi ile elde

iglew: En Boyik (Max) + X Ekseni: Tkogretimde Dershal + ¥ Ekseni: Lisede Dershane ~ Secilen Kime: Cluster & « Palet; Standart «  Grafigi Yenile
Cluster 1
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M Cluster 3
Cluster 4
M Cluster 5
W Cluster 6
M Cluster 7
____ | lkogretimde Dershane=4 yil ve ustu — Lisede Dershane=3
Cluster B[38,5%]
= 4yilve |
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Lyl A

Missing l.yll lyll ]yll 4y||\ce

Ilkogretimde Dershane

Sekil 4.24 Kimesel yogunluk gosterimcisi

Birimin calisma prensibi, karar verici kullanicinin Uzerinde arastirma yapmak
istedigi kimeyi saptamasiyla baglamaktadir. Ornek veri kiimesi tizerinde ‘Kiime 6’,
diger kumelerle karsilastirildiginda basarisi en yuksek kime olarak go6ze
carpmistir. Kime 6 hakkinda daha ayrintili bilgi almak ve farkl bir bakis agisi
yakalamak isteyen kullanici, “x” ve “y” eksenleri icin kullanilacak iki niteligi (or:
‘ilkogretimde dershane’ ve ‘lisede dershane’) sectikten sonra hedef kiime olarak
ilgilendigi ‘Kiime 6’ y1 secip ‘Grafigi Yenile’ dugmesine basar. Geligtirilen birimin

amaci arastirilan kimenin (6rnekte kime 6) secilmis iki nitelige ait hangi
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degerlerin kesigsimlerinde yogun olarak bulundugunu goésterebilmek ayrica tim

bilgileri pasta grafigi Uzerinde etkilesimli olarak sunabilmektir.

Sekil 4.24'de gorilecegi lUzere en basarii kiime olarak bilinen ‘Kime 6,
‘IIkdgretimde Dershane — 4 yil ve Usti’ ve ‘Lisede Dershane — 3 yiI' nitelik-deger
ciftlerinin kesisiminde %38.5 ile en blyuk dagihma sahip iken ikinci siray1 %30.4

ile ‘Kiime 3’ almistir.

Kime 6’nin baskin olarak bulundugu diger bir nitelik-deger cifti ‘ilkégretimde
Dershane — 2 yiI' ve ‘Lisede Dershane — 3 yiII’ kesisimi olarak Sekil 4.24’de
gorulmektedir. Secili kimenin baskin oldugu kesisimlere ait pasta grafiklerinin dig
sinirlart (border) diger pasta grafiklerinden 2 piksel daha kalin cizilerek belirgin
hale getiriimektedir. Ayrica matris seklinde dizilen pasta grafiklerinin tzerlerine
fare ile gelindiginde tarayici icerisinde yer alan yardimci pencerede pasta grafigin

blyuk strimi ayrintih olarak gorantilenmektedir.

Kimesel yogunluk gosterimcisinin ¢aligabilmesi icin Analysis Services Uzerinde
isletilen kimeleme modelinin  ‘AllowDrillThrough’ seceneginin  ‘True’ olarak
ayarlanmasi gerekmektedir. Kimeleme modelleri tzerinde farkli bir bakis agisi
yakalamayr amaclayan bu go6sterimci, 6zellikle Uzerinde arastirma yapilan

kiimenin belli oldugu ¢aligmalarda buyuk katki saglayacaktir.

4.5.2.7. Kime Cizge Gosterimcisi

Kimeler arasi benzerlik tabanli komsuluklarin gésteriminin yapildigi kiime cizge
gosterimcisi Uzerinde kiumeler arasi komgsuluklar, stzme iglemi destegiyle
saptanabilmektedir. Buna ek bir igslev olarak belirli bir nitelige ait bir degerin
kimeler Uzerindeki payi, aciktan koyuya giden renk tonlariyla gosterilmektedir.
Ayrica kimeler arasindaki komsuluklarin derecesi, bag katsayilari yardimiyla net

bir sekilde ifade edilebilmektedir.

Kime cizge gosterimcisinin gergeklestiriminde, karar agact bagimhlik aginda
kullanilan GraphViz bileseni ve ZvgViewer adli applet tlri gostericiden etkin
bicimde yararlaniimistir. Sunucudan alinan veriler Gizerinde ASMINER yorumlayici

algoritmalarn calistiktan sonra GrapViz aracina gonderilmek tzere DOT dilinde bir
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cizge tanim belgesi Uretilmektedir. GraphViz aracina girdi olarak sunulan cizge
tanim belgesi, islemden gecirildikten sonra hedef SVG grafik kutagu
olusturulmakta ve bu grafik ZvgViewer ile etkilesimli olarak web tarayici igerisinde

sunulmaktadir.

Rerkendir: Lisede Snf Meveut ~ Dejerit 20-30 arasi v Seld: Elps  ~ |¥|Bad Katsayilan

Cluster 4

2,73 raa
26 “ar

B P

Cluster 1

Sekil 4.25 Kimeleme ¢izge gosterimcisi

Sekil 4.25'de cgesitli kiimeler arasindaki komsuluklar gorulmektedir. Bunlara bir
ornek 5. kiime (Cluster 5) ile 7. kime (Cluster 7) arasindaki komsuluktur. Ayrica
bu iki kimenin, diger kimelerle kuvvetli sayilabilecek bir benzerlige sahip olmadigi
anlagilmaktadir. Yine bagka bir 6rnek vermek gerekirse, 6. kimenin 6nemli
benzerlige sahip oldugu tek kime 3. kime olarak saptanmistir. Cizge Uzerinde
goruntilenen diger bir bilgi, ‘Lisede Sinif Mevcut’ niteligine ait '20-30 arasr’

seklindeki degerin %76 ile ‘Kime 6’ Gzerinde saptandigidir.

Kimeler arasi benzerlik tabanl komsuluklarin arastiriimasi amaciyla gelistirilen bu
birim, kimeler arasindaki komsuluklari arastiran kullanicilara buyik kolayliklar

saglayacaktir.

4.5.3. ASMINER Birliktelik Kurallari Birimi

ASMINER birliktelik kurallar birimi, birliktelik kurallarini kesfetmek icin kullanilan
Apriori algoritmasinin sonuglarini 6ge kiimeleri, kurallar ve bagimlilik grafigi olmak
Uzere ug¢ farkl tirde sunmak icin tasarlanmis ve gerceklestirilmis bir birimdir. Yine

diger birimlerde oldugu gibi merkezi kumanda panelinden erisime acik
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modellerden ‘birliktelik kurallar’ tirindeki VM modellerine tiklaniimasi, birimin

tarayici icinde acilarak istenen modelin yiklenmesi icin yeterlidir.

Birimin gelistiriimesi asamasinda birliktelik kurallari ¢ézimlemelerinin siklikla
pazar sepeti uygulamalarinda kullanildi§i distncesiyle kural siralama eniyilemesi
seklinde bir yenilik getirilmistir. ilgilenilen kural icindeki ©ncil niteliklerin
siralamasinda iyilestirme yapmay! hedefleyen bu 6zellige ait ayrintili bilgi ilerleyen

kesimlerde aciklanmigtir.

Birliktelik kurallari biriminin sahip oldugu alt gosterimci birimler sunlardir:

+ Oge kimeleri gosterimcisi (Apriori algoritmasi tarafindan saptanan sik
gecen 6ge kuimelerini (frequent itemsets) listeler)

» Kural go0sterimcisi (Apriori algoritmasi tarafindan sik gecen 06ge
kiimelerinden yararlanilarak olusturulmus kurallarin listelendigi birimdir)

 Bagimlihk agi gosterimcisi (Kurallardan yararlanilarak kurallara ait alt
parcalarin bagimhliklarinin gorsel olarak sunmaktadir)

4.5.3.1. Oge Kumeleri Gosterimcisi

Apriori algoritmasi 1994 yilinda Agrawal tarafindan gelistirilmistir [53]. Gelistirilen
algoritmaya gore birliktelik kurallarinin kesfedilmesi iki fazli bir islem surecinde
yapilabilmektedir. ilk faz, sik gecen 6ge kiimelerinin saptanmasi, ikinci faz bu 6ge

kiimeleri Gzerinden kurallarin kesfedilmesidir.

Analysis Services icerisinde bdtlnlesik olarak gerceklenen bir algoritma olan
Apriori algoritmasinin saptadigi sik gecen 0ge kiUmelerinin listelenmesi ve
gerektiginde Excel veya CSV olarak raporlanabilmesi icin ASMINER 6ge kiimeleri

gosterimcisi tasarlanmis ve gercgeklestirilmigtir.

Gosterimcinin  kolay kullanilabilmesi ve bilgilerin rahatlikla stizme isleminden
gecirilebilmesi igin sayfa lizerinde en dusik destek ve 6ge sayisinin belirtebilecegi
metin kutular konulmustur. Ayrica bunlara ek olarak ekran Uzerinde 0ge
kimelerine ait bilgilerin verildigi cizelgenin tek seferde kac¢ satir icereceqi
(varsayillan 100) ve toplam ka¢ satirlik bir cizelgenin hazirlanacagl yine web

sayfasi uzerinde metin kutulari araciligiyla belirtilebilmektedir. S6z konusu metin
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kutucuklarina sadece sayisal degerlerin girilebilmesini saglamak icin “ASP.NET
Ajax Control Toolkit” paketi icerisinde yer alan “NumericUpDown” denetimi
kullaniimistir. Tez kapsaminda zaman zaman “ASP.NET Ajax Control Toolkit”

yardimci araclarindan yararlaniimakla birlikte birliktelik kurallari biriminde bu

aractan azami diuzeyde destek alinmistir.

I Model Adi: OGRENCIASSOS
AsS IINER.
Association Rules Oie Kimeleri \ . gimhlk Az
Minimum Destek: 1921 il iginde Ara: _.'_
Minimumn Oge Says: 0 2 Gatirlen Satr Sapsi; 1000 o SayfaBoyu: 100 = Excel'e Al CSV olarak Kaydet

Dénen sabir sayisi: 1000

8913
7432
7401
7383
7351

BIRINCI = Hayir

Tkogretimde Ozel Ders = Hig

Tkogretimde Ozel Ders = Hig, BIRINCI = Hayr
Bilgisayar = Var

Bilgisayar = Var, BIRINCI = Hayir

7350 Calema Odasr = Var

7107 Lisede Ozel Ders = Hig

Lisede Ozel Ders = Hig, BIRINCI = Hayr

6761 Kendine Ait Oda = Var

6735 Kendine Ait Oda = Var, BIRINCI = Hayir

1
1
2
1
2
1
7320 2 Calisma Odasi = Var, BIRINCI = Hayr
1
2
1
2
1 Intermet = Var
2

8552 internet = Var, BIRINCI = Hayr

Sekil 4.26 Birliktelik kurallari birimi icerisinde sik gecen 6gdeler penceresi

Oge kumeleri gosterimcisi, sik gegcen 0Ogeleri; destek degeri, 6ge kimesinin
icerdigi 6ge sayisi ve igerik olarak 3 situn halinde listelemektedir (Sekil 4.26).
Varsayillan olarak destek degeri en buyukten en kicige dogru bir siralama
icerisinde sunulan c¢izelge tzerinde istenildiginde metinsel arama yapilarak stizme
islemi gerceklestirilebilmektedir. Yine istenirse ¢izelge, Excel ya da CSV turiinde

istemci bilgisayara indirilebilmektedir.

Kural cikarimi ya da takibi ©6ncesi sik gecen &gelerin incelenmesi cesitli
nedenlerden o6turii faydalidir. ilgilenilen 6ge ya da 6gelerin tim veri kiimesi
icerisinde ka¢ kayitta bulundugu 0©grenerek karar verebilmek sdz konusu
yararlardan biridir.

4.5.3.2. Kural Gosterimcisi

Kural gosterim birimi, Apriori algoritmasi tarafindan kesfedilen kurallarin

izlenebilmesi, ¢cdzimlenebilmesi ve raporlanabilmesi igin geligtiriimig bir birimdir.
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Bir birliktelik kurali dort 6nemli bilgiye sahiptir: gliven degeri, 6nem degeri, destek
sayisi ve kural metni. ASMINER kural gosterimcisi, kurallari bu dort bilgiyle birlikte
bir cizelge seklinde web ortamina HTML tabanli olarak sunmaktadir.

Yukarida adi gecen degerlerin tanimlamalari kesim 2.6.3. de ifade edilmistir.
Ancak kisa bir hatirlatma yapilmak istenirse destek degeri, kuralin tim veri kimesi
icerisinde kag kayitta goraldugund, guven degeri ise kuralin dncul kisminin olmasi
halinde sonu¢ kisminin gorilme olasiligini ifade etmektedir. Bunlara ek olarak bir
de lift (bnem) degeri bulunmaktadir ki, 6nem degeri given degerinden daha
hassas bir 6lcim yaparak kuralin ne derece ilgilenilesi bir kural oldugu ifade
etmektedir. Destek ve given degeri sifirdan buyuk degerler alabilirken, 6nem
degeri negatif degerlerde alabilmektedir. Negatif 6nhem degerine sahip bir kuraldan
anlasiimasi gereken mesaj, kuralin éncul kisminin varliginda soncul kisminin olma

ihtimalinin ¢gok dugtugudur.

Mimimum Goven: 4 5 ldnde Ara:
- 17 L& 1000 =] 100 —=
Mirimum Lift (Onem): =17 5 Getirilen Satr Sayis: “ sayfa Bayu: - Tazele

Didnen satir sayisi: 1000

Giiven Lift (Onem) Destek Kural Optimizasyon

0,887 165NN 6549  Bigsayar = Var -> Internet = Var | Dptimize €1 |
0,887 1,JOMEEEEN 6522  Bilgisayar = Var, BIRINCI = Hayr -> nternet = Var - Optimize £t
0,748 O, 771mEEm 2239 Sosyal Bil Odev Zaman = 1 saatten az -> Torkce Odev Zaman = 1 saatten az Optimize Et |
0,747 O, 7o60NEEE 2230 Sosyal Bil Odev Zaman = 1 saatten az, BIRINCI = Hayr - Torkce Odev Zaman = 1 saatten az . Optimiza Et n
0,754 O,7o1mEEE 2239 Torkee Odev Zaman = 1 saatten az -> Sosyal Bil Odev Zaman = 1 saatten az Optimize Et |
0,754 0, 755EEEE 2230 Tirkce Gdev Zaman = 1 saatten az, BIRINCI = Hayir -» Sosyal Bil Odev Zaman = 1 saatten az . Optimize Et m
0,758 0,645 N 1950 Sosyal Bil Odev Zaman = 1 saatten az, Bilgisayar = Var -> Tiirkge Odev Zaman = 1 saatten az Optimize Et |
0,754 0,640 1332 Sosyal Bil Odev Zaman = 1 saatten az, Yab Dil Lab Kul = Hig > Torkee Odev Zaman = 1 saatten az " Optimize Et |

Sekil 4.27 Kural gosterimcisi

Sekil 4.27’da goruldugu Gzere kural cizelgesi, 6nem degerine gore buytkten
kiicige olacak sekilde siralanmistir. istenildiginde cizelgenin baghk kisminda
bulunan giiven, dnem ve destek etiketlerine tiklanarak siralamanin bu olcutlere
gore yapilmasi da saglanabilmektedir. Ayrica minimum given ve énem degerleri
belirtilerek liste (Uzerinde 0©Onemli kurallarin  belirginlesmesi i¢cin  stizme

uygulanabilmektedir.
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Ogrenci anketi veri kiimesi yardimiyla kurulan birliktelik kurali modeline gore érnek

birkac¢ kural su sekilde listelenmektedir:

Cizelge 4.1 Birliktelik kurallarindan bazilari

Kural Onem Glven Destek
Sosyal Bil Odev Zaman = 1 saatten az -> 0,77 0.74 2289
Turkgce Odev Zaman = 1 saatten az

internet = Var -> Bilgisayar = Var 0,4 0,99 6549
Basarili Bulma - Tirkce = Cok, BIRINCI = 0,5 0,58 2242
Hayir -> ilgi - Turkce = Cok

Ornek olarak sosyal bilgiler dersinde haftada 1 saatten az ¢dev yapan bir 6grenci
ayni zamanda %74 guven ve 0.77 dnem degeriyle Turkce Odevlerine haftada 1
saatten zaman ayirmaktadir. Bu kurala uyan 2289 6grenci vardir. Karar verici
kisinin kurallar Gzerinde daha zengin bir bakis agisi kazanmasi amaciyla su
yenilikler ASMINER kural gosterimcisi icerisinde gerceklestiriimigtir:

* Destek - Guven grafigi
« Guven - Lift (Onem) grafigi

» Kural siralama eniyileyicisi (rule optimizer)

Destek x Giiven Grafigi  Giwven x Lift Grafigi Excel's Al

Sekil 4.28 Kural gosterimcisi Uzerinde ek 6zelliklere erigsim dugmeleri

Gelistirilen ek 0Ozelliklerden ilki olan destek — guven grafikleri biri kurala ait destek
sayisi digeri guven degeri olmak Uzere iki eksen Uzerinde kurallari noktalar
seklinde sunan bir grafik taridir. Nokta x ve y ekseni boyunca ne kadar blyukse o
derece 6nemli bir kuraldir. Sekil 4.29'de goérulecegi Gzere liste Uzerinde yer alan ilk
400 kural nokta grafigi seklinde tarayici penceresi igerisinde gosterilmigtir.
Kullanicinin fare ile nokta Uzerine gelmesiyle kuralin metinsel igerigi nokta

Uzerinde belirmektedir.

127




Destek Giiven Grafigi [ Kapat

Mokta Says: 80 i‘ Ciz

Destek GUven Grafigi: OGRENCIASSOS

7.000
5]
6.000
©
L ]
5.000 ®
]
. L L]
& H0MBir iste Calisma = Hayir, Calisma Odasi = Var -> Alan Beli = Kendi segimim
g [0.61,3275] )
E ®
3.000 i
2.000 = a
1.000
0
0,4 1,4
Glven
Sekil 4.29 Destek guven grafigi Uzerinden kural izleme
Gilven uftﬂraﬁﬁi @
Nekda Saym: 900 3]
Giiven Lift (Onem) Grafigi: OGRENCIASS0S
2
&
[
&=
=
&
o
@
® a .
‘%
a' =1
Lisede Snf Meveut = 20-30 arasi, Kendine Ait Oda = Var -> YERL_ESTI = Evet [0.67,0.05]
[0}
0.4 1.4
Giliven

Sekil 4.30 Guven - lift grafigi
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Benzer sekilde kurallarin glven — lift (6nem) grafigi Uretilebilmektedir (Sekil 4.30).

Grafiklerin Uretilmesinde Visifire grafik bilegseninden yararlaniimistir.

Uctlincl ek bir 6zellik, birliktelik kurallarinin en sik kullanildigi alanlardan biri olan
pazar sepeti icin dustnulerek tasarlanmis ve gercgeklestirimi yapilmistir. Ornek
olarak karar verici kisinin “sut, seker, bisktvi -> cikolata” seklinde bir kural ile
ilgilendigi varsayilsin. Bu kural dogrultusunda market igindeki raf dizenini
degistirerek karini arttirmak isteyen bir igletme sahibine raflarin siralanigi
konusunda destek olmak amaciyla kural siralama eniyileyicisi adinda ek bir 6zellik
uygulamaya eklenmistir. Diger VM araglarinda bulunmayan bu ek 6zellik, kurala ait
oncullerin (6rnek kural icin: sut, seker ve bisklvi) tim permutasyonlarini ele alarak
en ylksek given degerine sahip siralamayl diger siralamalar ile birlikte
listelemektedir. Bu sayede karar verici kisi (bu drnekte isletmeci) raf dizenini buna

gore olusturma firsati yakalamaktadir.

Kural siralama eniyileyicisi, Urtnlerin ayri ayri en basaril siralamalarinin toplamini
azami dizeye eristirme manti§i cercevesince calismaktadir. Ornek olarak “sut ->
bisklvi -> seker” yerine “biskivi -> st -> seker” seklindeki bir dizilim daha yiksek
bir gtiven toplami olugturuyorsa ikinci siralama isletmeci agisindan daha ise yarar
bir siralama olarak tavsiye edilmektedir. Kural cizelgesi tUzerindeki her kuralin sag
tarafinda bulunan ‘Optimize Et’ tusu, islemin baslatilmasi icin yeterlidir. Bu 6zellik
daha 6nce de belirtildigi Uzere sadece pazar sepeti uygulamalari icin geligtiriimis
olup, aligverig verilerine dayall VM modellerinin ¢bziimlemesinde onemli katki

saglayacak bir ara¢ olarak tavsiye edilmektedir.

4.5.3.3. Bagimlhlik A g1 Birimi

Birliktelik kurallari ¢6zimlemesinde girdi olarak kullanilan niteliklerin birbirleri
uzerindeki etkilerinin gorsel olarak sunuldugu birliktelik kurallari bagimhlik agi
birimi, diger bazi birimlerde oldugu gibi Adobe Flash tabanli olarak hazirlanmigtir.
islevsel olarak karar agaclar bagimlilik grafigine cok benzemektedir.

129



Anne Egt Duzeyi = lkokul Mezunu

aiakizyo
Derse Yrd Eden Yetskn = Var

Cstli Arac- Gerec Kul = Hic

Y Dil Bilen Yetiskin = Var

Ders Yontem - GY O liskd T Lisede Dershane = 1 yil
X = AT likogretimde Ozef Ders = Hic -
Kendine At Oda = Var =

/
.';I
/ CINSIYET = Kiz = -

'
Sosyal Bil Odev Zaman = 1 saatten az Ders Yontem - OK Ezberlerim = Coguniukia

/ [ Q17e=Kesiniide Katiiyorum |
Yab Dil Lab Kul = Hic MLt ik

ligi - Turkce = Cok Baba Egt Duzeyi = Lise Mezunu
Ders Yontem - Tum D Calisirim = Coguniukla
-lIIlMﬂ!jl:ﬂ"ﬁlll:‘llﬂ““:ﬂ“
Turkee Odev Zaman = 1 saatten az I Basarili Bulma - Sos Bil = Cok
Ders Yontem - FK Aras Yaparim = Ara sira
Fen Lab Kul=Hic

Sekil 4.31 Birliktelik kurallari bagimlilik agi

Sekil 4.31'de goriilecegi uzere ‘Tirkce Odev Zaman = 1 saatten az’ nitelik deger
cifti; ‘Yab. Dil Lab. Kul. = Hi¢’, ‘Sosyal Bil. Odev Zamani = 1 saatten az’ ve ‘Ders
Yontem — Farkli Konularda Arastirma Yaparim = Ara sira’ nitelik deger ciftleri
arasinda birliktelik s6z konusudur. Ayrica 6grencilerin ‘Bilgisayar = Var’ cevabinin
‘internet = Var’ cevabiyla yakin birlikteligi oldugu gériilmektedir.

4.5.4. Sistem Ozellikleri ve Sistem Gereksinimleri  Acgisindan Kar silagtirma

ASMINER uygulamasi, genel olarak Analysis Services uygulamasinin
yaklasimlarini ve VM motorunu temel almaktadir. Ayrica Analysis Services su an
icin dnemli pazar payina sahip bir is zekasi aract konumundadir. Bu nedenlerden
Oturd tez kapsaminda gelistirilen uygulamanin karsilastirilabilecegi en uygun VM
aracl yine Analysis Services olarak secilmistir. Bu kesimde ASMINER ile Analysis
Services’in sistem gereksinimleri ve kullanimsal Ozellikleri agisindan bir
kargilastirma yapilmistir. Karsilastirmada Olcut olarak verilen nitelikler her iki
sistemin ortak olarak kullandigi algoritmalar temel alinarak secilmistir.

Karslilastirma sonuclari Cizelge 4.2'de verilmigtir.

130



Cizelge 4.2 Geligtirilen sistem ile Analysis Services'in karsilastiriimasi

Analysis Services ASMINER
Sistem Mimarisi 2 katmanli 3 katmanh
Platform Windows Ortam bagimsiz

Sunucu Gereksinimleri

Windows, .NET 3.0+,
Analysis Server, SQL

Server

Windows, .NET 3.5,

GraphViz, Analysis

Server, SQL Server,
IS 6/7

istemci Gereksinimleri

Windows, .NET 3.0+,
Analysis Services,
Visual Studio.NET IDE

Web Tarayicl,
Silverlight, Java
Runtime ve Flash

Destegi

Web Destegi

X

el

Cok Kullanicili Calisma Ortami

Sadece yerel sunucu

TUm internet ve

Uzerinde intranet ortaminda
Karar Agagclari Gosterimcisi & V
Karar Agaci Bagimlilik Agi &) &
Karar Agaclarinda Dairesel Agac
X v

Gosterimi

Karar Agagclari Uzerinde Detay

Verisine Erisim

Yanlizca listeleme

yapilir

Listelemeye ek olarak
Excel bigiminde

saklama

Karar Agaclari Uzerinde Sorgulama

Tekil ve ¢oklu veri

Yanlizca tekil veri

sorgulama sorgusu
Sorgu Sonugclarini Saklama Veri tabani kitagu Excel ve CSV
Kume Profilleri GOsterimcisi & &

Kume Nitelik ve Deger Dagilimlarini

Yanlizca kiime c¢izgesi

Ayrintili olarak grafikler

GOosterim Uzerinde renklendirerek uzerinde
Kime Cizgesi & V/
Kimesel Yogunluk Grafikleri b 4 &
Kiume Ozellik ve Kiyaslama Gosterimi , ,
" s
Birliktelik Kurallari Oge Kiimeleri
Gosteririmi d -
Birliktelik Kurallari Kural Gosterimi _ .
s s
Kurallar Uzerinde Siizme islemi : :
e o
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Kural Siralama Eniyilemesi » V,
Kurallar Gosteriminde Destek —
Giliven ve Giiven — Onem Grafikleri X -
Birliktelik Kurallari Bagimhlik Agi
Gosterimi - -
Az sayidaki dugumde Az sayidaki
yuksek, cok sayidaki digumde yuksek,
Karar Agaci Etkilesim Hizi digumde orta cok sayidaki

digimde nispeten

yavas
Girdi ve Yanlizca
parametrelerin parametrelerin
Model Egitimi o ) o )
degistiriimesi degistiriimesi
mumkuin mumkuin

PNG olarak disk

Uzerine kayit

_ o Sadece panoya
Cizge Gorunumlerinin Saklanmasi ..
kopyalama sec¢eneqi

C++ ve C# ile yeni .
. C# ve VB.NET ile
algoritma ve _ o
Sistem Genisletilebilirligi o yeni gosterimciler
gosterimciler o -
S - geligtirilip eklenebilir.
geligtirilip eklenebilir.

5. SONUC

Karar destek sistemleri ve bu baglamda VM gin gectikce 6nem kazanan
teknolojilerdir. Bu teknolojilerin kullanimiyla geleneksel veri tabani sistemlerinden
elde edilmesi cok zor ya da olanaksiz olan vyararh bilgi ve oruntuler
kesfedilebilmektedir. Ancak bu teknolojilerin kullanimi yiksek kuramsal ve pratik
bilgi gerektirdiginden pek cok kisi ve kurum icin VM, uzak bir hedef olmanin

Otesine gecememektedir.

Tez kapsaminda gelistirilen sistem ile karar verici konumda bulunan ve VM
Uzerine ¢cok az bilgiye sahip kullanicilarin web tabanli olarak VM ¢6zimleme,
sorgulama ve raporlama araclarindan yararlanmalari saglanmigtir. Geligtirilen

uygulama ile VM konusunda uzman bir kisinin olusturdugu VM modelleri Gzerinde
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kullanicilar, siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik c6zimlemesi yontemlerini kurum

ici yerel ag ve internet ortaminda kullanabilir konuma gelmislerdir.

Gelistirilen sistem,;

 Ayrik ya da sayisal veriye dayali karar agaclarini gorunttleyebilmekte,
model Uzerinden kestirimsel sorgu yapilabilmekte ve raporlama olanaklari

sunabilmektedir.

* Kimeleme yontemiyle elde edilen kiimelere iligkin ayrintili gérsel sunumlar
yapabilmekte ve kimelerin farkli bakis acilariyla ele alinarak ¢cdézimleme

yapilabilmesini saglamaktadir.

« Birlikte var olan olaylarin incelendigi birliktelik kurallarini gizelge Uzerinde
genis teknik olanaklarla sunabilmekte, kurallari goérsel olarak ifade

edebilmektedir.

* Kimeleme ve birliktelik kurallari modelleri icin diger VM araclarinda
olmayan bazi yenilikler getirmektedir. iki boyutlu kiime yogunluk grafigi
destegi ile kumeler Uzerinde farkli bir bakis agisi saglamakta, kural
eniyileyicisi ile pazar sepeti uygulamalarinda verimlilik artis1 yakalamaya
calismaktadir.

» Sistemi kullanan kullanicilarin hangi rollerle hangi birimleri ne tur yetkilerle

kullanacaklarinin ayarlanabilmesi icin bir ybnetim paneline sahiptir.

 Ortam bagimli Microsoft Analysis Services yazilimini u¢ algoritma
baglaminda ortamdan bagimsiz kilmaktadir. Bunun anlami, dinya
genelinde MS Analysis Services yazilimini kullanmakta olan tum kullanicilar
icin web tabanli, ince istemci mimarisine sahip genel gecer bir VM erisim,
gosterim ve sorgulama araci 0retildigidir. Bu sayede web tabanli VM

araclarinin kullanimini tesvik edilmektedir.
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