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OZET

GULTURK, Esra. “Veri Madenciliginde Kullanilan Kestirim Y ontemlerinin
Performanslarinin Karsilastirlmasi”, Doktora Tezi, Sivas, Haziran 2016.

Bu ¢alismada, literatiirde eksikligi fark edilen "Destek Vektér Regresyon,
Random Forest ve Regresyon Agaci" yontemlerinin kestirim performanslarinin
kiyaslanmasi amacglanmistir. Bagimli degiskeni kategorik ve siirekli degisken olarak
alip hem smiflama, hemde regresyon yoOntemlerinin kestirim performanslari
incelenmistir. Bu amacla, Cumhuriyet Universitesi Tip Fakiiltesi Enfeksiyon
Hastaliklar1 ve Cocuk Saglig1 Hastaliklar1 servisinde yatan kirim kongo kanamal: ates
tanist ile tedavi goren 2009-2011 yillar1 arasi tiim hasta bireylerin verileri servis
kayitlarindan alinmistir. Bu ii¢ y1l icerisindeki toplam 245 hastaya ait 6125 veri girisi
yapilmistir. Calismada yetiskin, cocuk ve tiim hasta olmak tizere toplam ii¢ grup hasta
verisi kullanilmigtir. Regresyon modellerinin performanslarini karsilastirmak i¢in hata
kareler ortalamasi ve agiklayic1 yiizdesine bakilmistir. Siniflamada modellerin
karsilagtirilmalarina bakmak igin duyarlilik, kesinlik, dogruluk orani1 ve F Ol¢iitiine
bakilmigtir. Gergek veri seti i¢in regresyon yontemlerinden, her ii¢ gruptada destek
vektor regresyon aciklayicilik yiizdesi en fazla, hata kareler ortalamasi en az olan
regresyon modeli olarak bulunmustur. Simiilasyon ¢alismasinda, her bir senaryo 1000
kez tekrar edilmis, her bir tekrarda sozii edilen regresyon yontemleri uygulanmistir.
Senaryo yapilarmma gore en iyi regresyon yontemi destek vektor regresyon olarak
bulunmustur.

Anahtar kelimeler: Veri madenciligi, destek vektor regresyon, rassal orman,

regresyon agaci.
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ABSTRACT

GULTURK, Esra., “Performance Comparison of Estimation Methods Used In
Data Mining ”, PhD Thesis, Sivas, June 2016.

In this study, performance comparison of estimation methods as "Support
Vector Regression, Random Forest and Regression Tree" were aimed. By taking
categorical and continuous variables as dependent variable, performances of
classification and regression estimation methods were examined. For this purpose,
data of all patients, who were hospitalized with the diagnosis of crimean-congo
haemorrhagic fever between 2009 and 2011 years in Cumhuriyet University Faculty
of Medicine, Infectious Diseases and Children's Health ward, were obtained from the
service records. 6125 data entry of 245 patient’s were made within three years. In this
study, three sets of data including adults, children and all patients were used. To
compare the performances of regression models, mean square error and explanatory
percentage were examined. Sensitivity, precision, accuracy and F measure were
examined to look into comparison of models in classification. For real data set in all
of three groups, explanatory percentage of support vector regression was maximum,
mean square error of support vector regression was minimum. In the simulation study,
each scenario was repeated 1000 times, relevant regression methods were applied in
each repetition. According to the scenario structures, support vector regression was the
best regression method.

Key words: Data mining, support rector regression, random forest, regression

tree.
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GIRIS

Veri madenciligi, biiyiik kapasiteli veri tabanlar i¢erisinden gelecegin tahmin
edilmesine ve bilinmeyen verilerin ¢ekilmesini saglayan bir analiz yontemidir (Savas
vd. 2012: 1). Veri madenciligi, veri arama bilimi ve teknolojisi olarak veri tabanlarinda
bilgi kesfetmeye yonelik genel siirecin bir pargasidir. Giinlimiiziin bilgisayar odakli
diinyasinda, bu veri tabanlar biiyiik ¢capta bilgiyi igerirler. Bu bilgilerin erisilebilirligi
ve bollugu veri madenciligini ¢ok 6nemli ve gerekli hale getirmektedir (Silahtaroglu
2008:10; Savas ve digerleri 2012: 2).

Veri madenciliginin gelisim adimlar incelendiginde veri toplama ilk 1960’11
yillarda baglamistir. Veri madenciliginin ilk kullanimi 1970’lerde ve daha sonraki
yillarda gelistirilen uzman sistemlerle olmustur. Uzman sistemlerin tip alaninda gii¢lii
araclar sunmasma ragmen, bu alandaki verilerin hizli degismesi ve uzmanlar
arasindaki goriis farkliliklar1 nedeniyle ¢ok yayginlasmamistirlar. Daha sonraki
yillarda ozellikle 1990’11 yillarda hastalarin gelecekteki saglik durumlart ve maliyet
tahminleri gibi konulari arastirmak i¢in sinir aglar1 kullanilmaya baslanmistir. Saglik
sektorii 1990’11 yillardan once geleneksel istatistik teknikleri kullananirken, 1990’1
yillardan itibaren veri madenciligi tekniklerini kullanmaya baslamistir. YOnetimsel
alanda, hastalik tespiti ve teshisi, tedavi planlamasi, risk tahminleri, davranig
modellemeleri gibi klinik uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan veri madenciligi
teknikleri, biyoistatistik alanina biiyiik katkilar saglamistir (Yildirim ve digerleri
2008:429; Koyuncugil, Ozgiilbas 2009: 21-29).

Glinlimiizde artan rekabet kosullariyla birlikte isletmelerin varliklarinm
sirdlirebilmeleri ve basarili olabilmelerin de etkin ve dogru karar verebilmeleri
onemlidir. Bu nedenle de biiyiik veritabanlarindan istenilen anlamli ve kullanilabilir
verilere ulasmak i¢in g¢esitli istatiksel metodlar gelistirilmistir. Teknolojinin
geligsmesiyle birlikte donanimin ucuzlamasi verilerin uzun siire depolanmasina sebep
olmustur, dolayisiyla da biiyiik kapasiteli veri tabanlari1 olusmustur (Emel ve digerleri
2005: 31; Kaya, Koymen 2008: 159).

Geleneksel istatistiksel yontemlerde bir hipotez kurulur ve bu hipotez kabul

yada reddine yonelik istatistiksel testler yapilip karar verilir, veri madenciligi ise
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varlig1 bilinen fakat kesin olmayan 6riintii yapilarim arastirir. (Koyuncugil, Ozgiilbas
2009: 25).

Veri madenciligi; veri tabani sistemleri, veri gorselligi, makina 6grenme,
istatistik, yapay sinir aglari, vb. diger disiplinler ile iliskilidir (Koyuncugil, Ozgiilbas
2009: 24). Veri madenciligi yontemleri tahmin edici ve tanimlay1 olarak iki kisimda
incelenmistir. Tahmin edicide; smiflama ve regresyon modelleri kullanilirken,
tanimyacida daha ¢ok kiimeleme, birliktelik ve ardisik zaman Oriintiileri yaygin sekilde

kullanilmaktadir (Akpinar 2000: 5).

Veri madenciligi giinimiizde giderek yayginlasmakta ve bir¢ok alanda etkili
bir sekilde kullanilmaktadir. Bunlardan bazilari; egitim, saglik, isletme, borsa,
telekominasyon, miihendislik, bankaciliktir (Savas ve digerleri 2012: 2). Saglik
sektorli konusunun insan olmast nedeniyle kendine has 6zellikleri olan bir hizmet
sektoriidiir ve uzmanlarin dogru ve giivenilir verilerle hizli kararlar verebilmesi
onemlidir. Saglik sistemi politikalarinin ve kararlarinin amaglarina uygun ve etkin
olabilmesi; giivenilir, giincel ve dogru verilere ve bu verilerin karar destek sistemleri
aracilifiyla kullanilmasina baglidir. Saglik verileri hastaneler, diger saglik kurumlari,
sigorta sirketleri ve ilgili kamu kurumlar1 basta olmak {izere bir¢ok kurulus tarafindan

toplanmaktadir (Koyuncugil, Ozgiilbas 2009: 28).

Saglik alaninda veri madenciligi farkli yontemler ve konu bagliklari altinda son
yillarda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Literatiir taramas1 yapildiginda en ¢ok
siniflama yontemlerinin performans karsilagtirmalar1 ve kiimeleme yontemleri yaygin
sekilde kullanilmas1 dikkat cekmistir. Veri madenciligin kullanilan regresyon
modellerinin saglik alaninda kullanimu ile ilgili ¢alismalarda tek regresyon modelinin
incelenmesi yada iki tanesinin performanslarinin kiyaslanmasi kullanilmigtir. Ornegin
Faridi A v.d. 2012 yilinda yaptiklar1 bir ¢alismada destek vektor regresyon ve sinir
aglar1 modelleri ile performanslarm kiyaslamistir. R?> ve MSE (mean square error)

gore en 1yi performansi destek vektor regresyon yontemi ile saglamistir.

Chayama K v.d. 2011 yilinda yaptiklar calismada kronik hepatid C hastalarina
bir terapi uygulayarak sonuglari ¢oklu lojistik regresyon, siniflama ve regresyon agaci
ile duyarliliklarina bakilmistir. Veri madenciliginde kullanilan yaklagimlarin bu terapi

sonuglariin faydasini dogru bir sekilde ortaya koydugu tesbit edilmistir.
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Leidy NK v.d. 2016 yilinda KOAH hastalarina ait veriler kullanarak yapmis

olduklar1 ¢alismada; Random forest yontemini kullanmustir.

Basak D. v.d. 2007 yvilinda yaptiklari ¢alismada destek vektor regresyon
yontemini teori, yontem ve son yillardaki gelisim hakkinda detayli bir sekilde ele

almustir.

Breiman 2001 yilinda yayinladigi kitabinda random forest yontemini 13 boltim

halinde detayli bir sekilde anlatilmistir.

Vert madenciliginde kullanilan regresyon modellerinin ve simiilasyon
yonteminin 1000 tekrarli, farkli senaryolardaki sonuglari i¢in performanslarinin nasil
etkilendigine dair literatiirde ¢calismalara rastlanamanustir. Bu konuda c¢alismalarda ise

tek bir regresyon modeli ele alinmis ve sonuglar genellenmistir.

Bu tez calismasinda veri madenciliginin tanimi, temel kavramlarma, veri
madenciligi yontemlerine ve vert madenciliginde kullanilan regresyon modellerine
deginilmistir. Esas olarak literatiirde eksikligi fark edilen regresyon yontemlerinden
olan “Destek Vektér Regresyon”, “Regresyon Agaclari”, “Random Forest”
ozelliklerinin aciklanmasi ve ti¢ yontemin kestirim performanslariin kiyaslanmasi ve
gercek ver ile herbir senaryonun 1000 kez tekrarli simiilasyon sonuglarina gore
regresyon modellerinin  kestirim performanslarina bakilmasi, korelasyon yapisinin
diisiik, orta, yiiksek iliskili durumuna gore farkli gézlem sayilar ile ver tiiretilip

modellerin performanslarinin degisip degismeyeceginin belirlenmesi amaglanmstir.


Gözde
3


1. BOLUM

VERI MADENCILIGI

Bu boliimde; veri kesif siirecinin en dnemli kisimlarindan olan veri, bilgi,
Ozbilgi ve bilgelik kavramlarindan yola ¢ikilarak veri madenciliginin tanimi, veri
madenciligiyle ilgili disiplinler, veri madenciliginde yasanan sorunlar, Vveri
madenciligi siiregleri, veri madenciligi modelleri ve son olarakda veri madenciliginde

kullanilan kestirim yontemleri tizerinde durulmaktadir.

1.1. Veri Kesfi Siireci ve Temel Kavramlar

Giinlimiizde giicler dengesinin bilgi izerinde yogunlastigi bilinen bir gergektir.
Farkli yontemlerle cesitli kaynaklardan elde edilen bilgilerin, yine belirli bir disiplin
ve sistem igerisinde analiz edilmesiyle ortaya ¢ikan sonuglar; teknolojik, ekonomik,
siyasi, toplumsal ve askeri alanlar gibi ¢esitli uzmanlik dallarinda aktif olarak
kullanilmaktadir. Elde edilen bilgiyi tam zamaninda, rasyonel ve dogru olarak
kullanan isletmeler hedefledikleri sonuca kisa yoldan ve hizli bir sekilde
erismektedirler (Giilliioglu 2011: 1). Bu erisimde veri madenciligi ¢ok 6nemli bir rol
oynamakla birlikte, dncelikle veri kesif siireci elemanlarindan olan; veri, bilgi, 6zbilgi

ve bilgelik kavramlarinin tanimlanmasi konunun temelini teskil etmektedir.
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Sekil 1.1. Gelisen Bilgi Teknolojisi ve Veri Olusumu
Kaynak: (Forboudi, 2009: 9)
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Veri; bilgisayara giris yapilabilen herhangi bir metin veya rakamsal ifade
olarak tanimlanabilmektedir. Verilerin diizenlenmis, yani islenmis haline ise bilgi ad1
verilmektedir. Baska bir ifadeyle ham verilerin islenmesi sonucu bilgiye
ulasilmaktadir. Ornegin isletmelerin satis faaliyetleriyle ilgili veriler, hangi tiir {iriin
veya hizmetlerin satildig1 ve bunlarin ne zaman satildig1 gibi daha bir¢ok sey hakkinda
bilgi saglayabilmektedir. Elde edilen bu bilgilerin daha 6z bir forma kavusturulmasi
ile elde edilen bilgi ise ozbilgi olarak ifade edilmektedir. Isletmelerin gelecek
projeksiyonlar ve trendler hakkinda 6ngdriide bulunabilmek i¢in bilgiyi, 6zbilgi haline
doniistiirebilmektedirler. Ornegin isletmeler satiglariyla ilgili olarak ozet bilgileri
sayesinde misterilerinin tiikketim profillerini ve satin alma davranislarini analiz
edebilmekte ve bu 6zet bilgiler yardimiyla promosyona veya reklama ihtiya¢ duyup
duymadiklarimi tespit edebilmektedirler. Kisaca 6z bilgi; bilginin hacim itibariyle
oldukea kiiciiltiilmiis, fakat kullanim degerinin ise oldukca arttirilmig bir tiiriidiir
(Ttuzintirk 2010: 65-66). Veri bir yontem kullanilarak, tutarli bir bagintiya
konuldugunda anlam ¢ikarmaya elverisli “ham olgu” dur. Ham olgu olarak ifade edilen
verinin anlamli sonuca doniistiiriilebilmesi i¢in ise bir doniisiim siirecinden gecirilmesi
gerekmektedir. Verinin bir doniisiim siirecinden gegirilerek anlamli sonuglara

dontistiiriilmiis sekli ise “bilgi” olarak ifade edilir (Karakaya 1994:14).

Veri ve bilgi terimleri giinliik yasamda genellikle birbiri yerine
kullanilabilmektedir. Fakat es anlamli olarak kullanilan bu iki terim aslinda birbirinden
cok farkli kavramlari ifade etmektedir. Bu baglamda veri; bir amag dogrultusunda bir
araya getirilmis sistematik gergekler biitiinii, her tiirlii isaret, harf, rakam ve semboller
kiimesidir. Dolayisiyla bilgiye erisim ic¢in kullanilan ham gergekler ve malzemeler,
veri olarak ifade edilmektedir. Bilgi ise; karar verme siirecinde anlamli bir bigimde
islenmig veridir. Bilginin igerigi veri olmasina ragmen, tiim veriler bilginin
olusumunda kullanilmamaktadir. Verilerin diizgiin, organize ve sistematik bir sekilde
olusturulmasi bilginin olusumunda son derece onemlidir. Bir kisi i¢in faydali olan
bilgi, diger bir kisi i¢in 6nemsiz olabilmektedir. Toplanan verinin amaca uygun bir
bicimde faydali bir bilgiye evrilmesi i¢in konuyla ilgili yeterince detay1 barindirmasi,
dogrulanabilir olmasi, giincel ve zamaninda elde edilebiliyor olmasi, tam olmasi, diger
veri kaynaklartyla uyumlu olmasi ve kolay islenebilme gibi 6zelliklere sahip olmasi

gerekmektedir (Kelleci 2011: 3).



Oztiirk’e gére * Hayatin her alaninda kayit altma alman tiim olgu ve durumlara
veri denir. Verinin en biiyiik 6zelligi ham olmasidir. Veri tek basina bir anlam ifade
etmez. Verilerin; iliskilendirilmis, diizenlenmis, anlamlandirilmis ve islenmis haline
bilgi denir. Bilgi, insanoglunun aklinin erdigi olgulara verilen addir. Bilgi diizeyinin
en Ust basamaginda bilgelik yer alir. Kisilerin yetenek ve deneyimleri ile bilgelik

yakindan iligkilidir” (2014: 11).

Bitiinlerin Bilgelik
Birlegirilmes: /
Gelecek =
Bir Bitimin OzBilgi / Y enilik
Dizenlenmes:
Gegmis
Pargalarmn Bilg
Baglanmas .
- Deneyim
Pargalarmn
Toplanmas

Anlama ——p

B aglam

Arastirma Kawrama Faalivet Edalesm Yansima
Sekil 1.2. Veri, Bilgi, Ozbilgi ve Bilgelik Hiyerarsisi

Kaynak: (Terlemez 2008: 7)
1.2. Veri tabani ve Veri Ambari Kavramlar

Bilgisayar teknolojisiyle ortaya ¢ikan veri tabani, biiyiik miktardaki verileri
dijital ortama giivenli, yapisal ve olduk¢a hizli bir sekilde depolamaya, sorgulamaya
ve kullanmaya yarayan bir yazilim sistemidir. Burada verilerin yapisal 6zellikleri ve
birbirleriyle iliskileri de saklanmaktadir. Giiniimiizde veri agirlikli bir bi¢imde
kullanilan yazilimlarin biiylik bir cogunlugu, kullanmakta oldugu verileri
veritabanlarinda muhafaza etmektedir. Veri tabanlarinda SQL (yapisal sorgu dili)
bilmek gerekirken, giinlimiizde veri tabanlar1 yonetim sistemlerini kullanarak SQL
bilme zorunlulugu olmadan da birgok islem grafik ortaminda kolaylikla yapmaya
olanak tanimaktadir. Veri tabanlari; iliskisel, iligskisel olmayan, nesne, nesne-iligkisel
ve masaiistli olmak iizere genel olarak bes grupta incelenmektedir (Asilkan 2008: 4-
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5). Veri tabani sistemleri yazilimlari bilgisayar sistemlerinin dnemli bir bileseni olarak
degerlendirilir. Veri tabani yonetim sistemleri, birbiriyle iliskili veri ve programlar
toplulugundan olugmaktadir. Veri toplulugu bir “veri tabani1” olarak degerlendirilir.

Veri taban1 bir kurulusa iliskin bilgilerin yer aldig1 ortamdir (Ozkan 2013: 14).

Veri tabant kavrami icin sistematik erisim imkani olan, yonetilebilir,
giincellenebilir, tasinabilir, birbirleri arasinda tanimli iligkiler bulunabilen bilgiler
kiimesidir. Veri tabani, birbiri ile iliskili veriler toplulugudur. Veri tabani sadece
veriler yiginini degil, bunlar arasindaki iligkileri de saklar. Veri tabanlari ve veri tabani
yonetim sistemleri bilgi kaynaklarinin saklanmalari, korunmalari, giivenliklerinin
saglanmalar1 ve Orgiit igin gerekli zamanda gerekli bilginin kolaylikla edinimleri

konusunda biiyiik avantajlar saglamaktadirlar (Sengiil 2010: 70).

Veri tabanlar1 standart Ozellikleri igerir. Bu Ozelliklerden bazilari; veriler
depolayabilmelidir, Son  kullanicilar  verilere istedikleri zaman erisip,
kullanabilmelidirler, Veri taban1 giivenligi ile veriler korunmalidirlar. Bir veri tabani
veri giincelleme, yeni veri ekleme, silme ve veriyi istenen sekilde kullanabilmek igin
cesitli yontemler igeren nispeten kolay bir veri yonetimine sahip olmalidir, Bir veri
tabaninda tutulan veriler dogru olmalidir. Ayni veri gerekli olmadikca tekrar
etmemelidir. Veri tabanlart giderek artan verilere daha kolay erisim saglamalidir
(Stephens, Plew 2003: 73).

Veri taban1 kullanimi, geleneksel dosya kullanimma gore bir ¢ok yonden
tistiinliik saglamaktadir. Veri tabanlari, veri madenciligi sorgularina temel olusturacak
girdilerin saglanmasi amaciyla olusturulan yapilardir. Veri tabanindaki sorgu
ciimlecikleri, veri madenciliginin istedigi Orneklem kiimesini elde etmek icin
kullanilmaktadir. Dolayisyla veri madenciligi, veri tabanindan farklidir; ¢iinkii veri
tabanindaki orlintiiler i¢in sorgular calistirilirken, veri madenciligindeki sorgular
genellikle kesfe dayali ve ortada olmayan Oriintiileri saptamaya yoneliktir (Giirbiiz
2009: 33). Bir veri tabani; tablolar, formlar, raporlar, sorgular, makrolar ve modiiller

gibi toplam alt1 farkli elementten meydana gelmektedir (Sik 2014: 4).



Veri Toplama ve Veri Tabam

Olusturma

(1960 ve dncesi)

L
Veri Tabani Yénetim Sistemleri

(1970 ve 1980)

® Hiyerarsik ve ag veri tabami sistemleri

» iliskisel veri tabam sistem|eri

# Veri modelleme araclan: varhik-bagint modeller, vb.
» indeksleme ve erisim metotlan: B-trees, hashing vb.
« Sorgu dilleri: 5QL, vb.

« Kullamicr ara yiizleri, formlar ve raporlar

# Sorgu isleme ve sorgu optimizasyonu

# Online islemsel veri isleme (OLTP)

ileri Veri Analizleri:
Bilgi Depolama ve

Veri Madenciligi

aort ven Tabani (1980'lerin sonundan Web Tabanli Veri

t;:;;’f:l:: giiniimiize) Tabanlan

giintimiize) +Veri ambar ve OLAP (1990’lardan giiniimiize)
S . « Veri madenciligi ve bilgi kesfi: = XML tabanh veri taban

# |leri Modelleme: i . )

Genisletilmis genellegnrme, siniflandirma, sistemleri

iliskisel: Object birliktelik, kimeleme, drintdler, * Bilgi aligverisi

yapisal oriinti analizleri, aykinhk
analizleri, egilim ve sapma
analizleri

# ileri veri madenciligi
uygulamalari: stream veri

oriented, vb.

« {leri uygulamalar:
Mekansal,
multimedya, stream

= \Veri ve bilgi entegrasyonu

ve sensdr verileri, s .
madenciligi, bio-veri madenciligi,

zaman serisi analizleri, metin

. madenciligi, web madenciligi,
sahtekarlik tespiti

= Veri madenciligi ve toplum:
gizliligi koruyarak gelistirilen veri

madenciligi.

Birlestiriimis Veri ve Bilgi

Sistemleri
Yeni Jenerasyon

(Gelecekte)

Sekil 1.3. Veri taban1 Teknolojisinin Evrimi

Kaynak: (Dolgun 2014: 9)
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Veri ambart; bir isletmede karar alici pozisyonunda olan personelin veya
yoneticinin istedigi bilgilere ulagmasini saglamak gayesiyle diizenlenen, 6zellikle
sorgu isleme sistemlerinin ihtiyaglari i¢in gelistirilmis bir ya da bir grup iliskisel veri
taban1 yonetim sistemidir. Bu baglamda veri ambari; sorgulama ve analiz i¢in uygun

ve entegre bir bilgi havuzuna benzetilebilmektedir (Kolay 2006: 22).

Veri ambari, kaynak sistemlerinden boyutlandirilmis veya standartlastiriimis
bir veri deposuna verileri periyodik olarak getiren ve birlestiren sistemdir. Veri
ambarlari, veri madenciligi ile eszamanli olarak diisiiniilen ve bu siirecin
gerceklestirildigi veriyi tedarik eden, Ozellestirilmis bir yapiya sahip olan veri
tabamdir. Ozetle veri ambari; farkli olarak birgok kaynaktan ve &zellikle de farkl
formlarda verilerin depolandig1 ve tiimiiniin de benzer biitiinlesik bir cati1 altinda

kullaniminin arzu edildigi yapilardir (Koyuncugil, Ozgiilbas 2009: 23).

Veri ambarlarina dair ilk arastirmalarin Inmon ve Kimball gibi aragtirmacilar
tarafindan yapildig: literatiirde yer almaktadir. Veri ambarinin ne olup olmadigiyla
ilgili ilk tanimlamalar Inmon tarafindan yapilmistir. Bu baglamda veri ambari;
biitiinlesik, zaman dilimli, 6zne tabanli ve yoneticilerin karar verme eylemlerinde
onlara faydali olacak sekilde bir araya getirilmis olan ve degismeyen veriler kiimesidir

(Bozkir 2009: 14).

Veri ambarlari, veri temizleme, veri birlestirme, veri doniistiirme, veri yiikleme
ve periyodik veri glincelleme islemleri ile olusturulur. Sekil 1.4’te veri ambarinin

olusturulmasi ve kullanilmas1 sematik olarak gosterilmistir
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Sekil 1.4 Veri Ambarinin Temel Yapisi

Kaynak: (Han, Kamber 2006: 12)
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Veri ambari, kaynak sistemlerinden boyutlandirilmis veya standartlastirilmis bir veri
deposuna verileri periyodik olarak getiren ve birlestiren sistemdir. Veri ambarlarinin
tasarlanmasi komplike bir siire¢ olup, asagida yer alan basamaklarin takip edilmesini

gerekli kilmaktadir (Diizgiinoglu ve digerleri 2006: 112).

1- Mimarinin belirlenmesi, kapasitenin planlanmasi ve veri tabanyla ilgili
araglarin segilmesi,

2- Sunucularin, saklama birimlerinin ve istemcilerin entegrasyonunun
saglanmasi,

3- Veri ambarina ait grafik ve goriintiilerin tasarlanmasi,

4- Fiziksel ambar organizasyonu siire¢lerinin tanimlanmast,

5- Veri kaynaklarina baglanilmasi,

6- Verilerin ¢ekilmesi, temizlenmesi, tasinmasi ve giincellestirilmesi,

7- Nihai kullanic1 uygulamalarinin tasarlanmasi,

8- Ambar ve ambar uygulamalarinin birlestirilmesi.

1.3. Veri tabam Sistemleri

Literatiir ekseninde tarama yapildiginda farkli veri tabani sistemleri oldugu
bilinmekle birlikte, veri taban1 sistemlerinin genel olarak; OLTP ( Cevrimigi Hareket
Isleme), OLAP (Cevrimigi Analitik Isleme) ve ROLAP (iliskisel Cevrimici Analitik

Isleme) olmak iizere ii¢ farkli segmentte ele alindig1 goriilmektedir.

1.3.1. OLTP Sistemler (Cevrimici Hareket isleme)

OLTP’ler 1980 lerden 6nce kullanilmaya baslanmistir. Bir isletmenin giinliik
verilerinin iglendigi ortamlara OLTP sistemler denilmektedir. Bu sistemler,
operasyonel siireglerdeki verilerin kaydedilip depolanmas1 amaciyla kullanilmaktadir.
Bu sistemlere kayitli olan veriler temel alinarak ¢esitli say1 ve tiirde belge ve raporlar
meydana getirilmektedir (Gokmen 2015: 28).

Organizasyonda satin alma, kaydetme, muhasebe ve bankacilik gibi giinliik
islemlerin yapildig1 islemsel veri tabani sistemleridir. Detayl1 bilgi igerir ve ayrintili
gorilintiiye sahiptirler. Veriye erisim saglanabilmekte ve {izerinde oynama yapilmasina

izin vermektedir. Saklanan kayit sayisi sinirlidir (Cevahir 2011: 10).
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1.3.2. OLAP Sistemler (Cevrimici Analitik Isleme)

Veritabanlari lizerinde ¢esitli stratejik kararlar almaya yardimer olacak analiz
ve sorgu islemleridir. Geleneksel sorgu ve raporlama araglari, veri tabaninda “ne?”
sorusuna cevap ararken, OLAP bir kademe daha ilerisine yonelir ve “ni¢in?”’ sorusunu
ispatlamak i¢in kullanilmaktadir. Ornegin; bir analist, kredi borcu 6deme giicliigiine
neden olan risk faktérlerini belirlemek istiyor. Oncelikle diisiik gelirli kisilerin kredi
riskinin yiiksek olacagi seklinde bir hipotez ileri siirebilir ve veri tabanini bunun
dogrulugunu gostermek i¢in analiz edebilir. Eger dogrulugunu ispatlayamazsa
hipotezini degistirir. Yiiksek bor¢ sahibi olmanin risk faktorii oldugunu diisiinerek
bunu dogrulamaya ¢alisir. Eger bunu da dogrulayamazsa her iki faktoriin birlikte, kredi
riskinde etkili oldugu tezini arastirabilir. Yani; analist oriintii ve iliskilerle ilgili bir seri
hipotez iiretir ve bunlarin dogruluk veya yanlishigini ispat etmeye calisir. Bu yiizden
OLAP, tiimdengelimsel bir islemdir; ancak incelenmesi gerekli degisken ve parametre
sayist diizinelerce, yiizlerce oldugu zaman etkili hipotezler ileri siirmek ve bunlari

OLAP ile dogrulamak ¢ok daha zorlasir (Kocabas 2010: 11).

OLAP, iliskisel raporlama ve veri madenciligi konularini kapsayan is zekasinin
konusudur. Cok boyutlu ¢cevrede veri analizini destekleyen ve sorgu temelli bir yontem
olan bu metot, ham veriden donistiiriilmiis bilgiye yonelik incelemelerin hizli ve
interaktif bir bigimde yapilmasini saglamaktadir. Birgok is alanlarinda sik¢a kullanilan
OLAP; verilere stratejik anlam katan bir doniistim araci olarak tanimlanabilmektedir
(Esen 2009: 56).

OLTP uygulamalarinin genel amaci is diinyasindaki  giincel wverilerin
toplanmasidir ve veri tabanina islenmesidir. Bu veri tabaninadaki kayitlar
glincellenebilir, okunabilir, silinebilir ve yeni kayitlar eklenebilir ama veri
ambarindaki veriler okunabilir, yeni veri eklenmez ve silinmezler. Biitiin sirketler igin
temel olan bilgi karliliktir. Miisteri ile ilgili bilgilerin, tiretimle ilgili bilgilerin, bu
iretim igin harcamalarla ilgili bilgilerin tutuldugu temel amaci veri toplamak olan
uygulamalara OLTP uygulamalar1 denilebilmektedir. Ornegin; ERPL (Enterprime
Resource Planning-Kurumsal Kaynak Planlamasi) sistemleri ayri ayri saticilardan

almak yerine konsolide edilmis ve sirketin yukaridaki siireglerin ¢ogunu saglamayi
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hedefleyen en genis kapsamli OLTP uygulamalaridir (Arslan, Yilmaz 2010: 76;

Imhoff ve digerleri 2003: 299).

Tablo 1.1. e gore OLTP ve OLAP sistemleri arasindaki temel farklar verinin isleyisine

gore Ozetlenmistir.

Tablo 1.1. OLTP ve OLAP Sistemleri Arasindaki Farklar

OLTP (Cevrimigi Islem Siireci )

OLAP (Cevrimigi Analitik Siireg)

Verinin
Kaynagi

Verinin Amaci

Veri Nedir?

Fonksiyon

Eklemeler ve

Giincellemeler

Sorgular

Isleme Hizi

Erisilen Kayit
Miktari

Kullanici Sayist

Alan Ihtiyaci

Veri Tabani

Tasarimi

OL TP’ler verinin esas kaynagidir

Temel is gorevlerini kontrol etmek

ve ylrtitmek

Devam etmekte olan is siirecinin
anlik bir goriintiisiinii ortaya

koymak

Giinliik operasyonlar

Son kullanicilar tarafindan
gergeklestirilen kisa ve hizli

eklemeler ve giincellemeler

Nispeten standartlastirilmig ve

basit sorgular

Genellikle ¢ok hizli

Onlarca

Binlerce

Eger tarihsel veri arsivlenmisse

nispeten kii¢iik olabilir

Pek cok tablo ile son derece

normalize edilmistir

12

OLAP verisi ¢esitli OLTP veri

tabanlarindan gelir

Planlamaya, problem ¢ézmeye ve
karar destege yardimci olmak
Cesitli is aktivitelerinin ok

boyutlu goriintiileri

Uzun vadeli bilgi gereksinimleri,
karar destek

Periyodik olarak uzun siiren toplu

veri tazelemeleri

Cogu zaman birlestirmeler iceren

karmasik sorgular

Isleme giren veri miktarina bagl;
toplu veri tazelemeler ve karmagsik

sorgular saatlerce siirer

Milyonlarca

Yizlerce

Birlestirme yapilarinin ve tarihsel
verinin bulunmasina bagl olarak

daha biiyiik olabilir

Genel olarak daha az tablo ile

denormalize edilmigtir



Yedekleme ve  Diizenli olarak yedekler, Diizenli yedeklemeler

Kurtarma operasyonel veri hayati 6neme dogrultusunda, bazi ortamlar
sahiptir ve veri kaybt mihtemelen  kurtarma yontemi olarak OLTP
onemli miktarda mali kayba ve verilerini geri ylikleyebilir

bor¢lanmaya neden olur

Kaynak: (Sik 2014: 17)

1.3.3. ROLAP Sistemler ( Iliskisel OLAP)

Dinamik ¢ok boyutlu verilerin analizinde tercih edilen iliskisel OLAP olarak
da adlandirilan ROLAP; yiikksek miktardaki veri, veri ambarlarinda
kullanilabilmektedir (Esen 2009: 60).

1.4. Veri Madenciligi Kavramina Genel Bakis

Veri madenciligi terimini net olarak anlayabilmek i¢in dncelikle kelimelerin
yalin olarak ne ifade ettigini anlamak gerekmektedir. Madencilik; yeryiiziindeki sakli
kalmis ve degerli kaynaklarin giinyiiziine ¢ikartilmasi siireci olup, bu sdzciigiin veri
kelimesi ile iligkilendirilmesi ise veri y1@inlar1 arasinda ilk etapta farkina varilamayan
degerli bilgilerin saptanmasi ve ortaya ¢ikartilmasi diisiincesine dayanmaktadir (Irmak

ve digerleri 2012: 102),

Veri madenciligi, biiylik verileri analiz ederek, verileri anlamli hale getiren
bilgisayar destekli islemlerdir. Veri madenciligi terimi biiyiik veri tabanlari
icerisindeki degerli bilgiyi arama ve degerli bir maden cevherine sahip dagdaki madeni
kazip ¢ikartma arasindaki benzerlikten tliremistir. Her ikisi de ya ugsuz bucaksiz
miktardaki materyali eleme veya degerli olan1 bulmak i¢in derinlemesine arastirma

gereksinimi duyan islemlerdir (Akcay 2014: 34-35).

Teknolojik gelismelere bagli olarak isletmelerin depoladigi veri sayis1 da
giinden giline artmaktadir. Veri madenciligi’de bu gelismelere paralel olarak farkli
yontemlerin kullanilmasi yolu ile literatiirde yerini almaktadir. Is hayatiyla ilgili her
ortamda; bilhassa satis ve pazarlama alanlarinda her gecen giin yeni bir uygulama
faaliyete ge¢mektedir. Miisterilerin satin alma oOriintiilerinin belirlenmesi, miisteri

iligkileri yonetimi, miisteri terk ve pazar sepeti analizi gibi uygulamalar, aktif olarak
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kullanilan uygulamalardan bazilaridir (Cinar, Silahtaroglu 2012: 390). En basit
bi¢imde veri madenciligi biiyiik miktarlardaki veriden bilgi c¢ikartma olarak
tanimlanabilmektedir. Veri madenciligi, pek c¢ok analiz aract kullanimiyla veri
igerisinde Oriintli ve iliskileri kesfederek, bunlar1 gecerli tahminler yapmak igin
kullanan bir siirectir. Veri madenciligi bir veya daha fazla makine 6grenme tekniginin
uygulanarak otomatik olarak bir veri tabanmi icinde bulunan verilerden bilgi

¢ikartilmasi, verilerin analiz edilmesi islemidir (Akyol ve digerleri 2012: 313).

Veri madenciligi, islenmemis verinin tek basina sunamadigi bilginin giin
yiiziine ¢ikarilmasi ve veri analizi siirecine dahil edilmesidir (Jacobs 1999: 8).
Bilinmeyeni tahmin etmede olduk¢a basarili olan temel degiskenlerin, milyonlarca
diger degiskenlerden arindirilmasini saglama becerisidir (Kitler, Wang 1998: 45).
Gelecekle ilgili tahminlerde bulunabilmeye olanak saglayabilecek potansiyele sahip
baglantilarin, biiyiik capli ve kapasiteli veri yiginlar1 arasindan, bilgisayar programlari

vasitasiyla aranmasi faaliyetidir (Dogan, Tiirkoglu 2008: 86).
Literatiirde veri madenciligine iliskin gesitli tanimlar yapilmistir.

Cabena ve arkadaslaria gore “Veri madenciligi, genis veritabanlarindan bilgi
cikariminmi hedeflemek i¢in makine 6grenimi, Oriintii tanima, istatistik, veri tabani ve

gorsellestirme tekniklerini bir araya getiren disiplinler arasi bir alandir” (1998: 517)

Witten ve Frank ‘a gore “Veri madenciligi veride var olan oriintiileri kesfetme
stirecidir. Siire¢ otomatik veya (daha ¢ok) yar1 otomatiktir. Kesfedilen Oriintiiler

anlamli olmalidir ve genellikle ekonomik avantaj olmak iizere fayda saglamalidir”

(2005 9).

Gartner Grubuna gore "Veri madenciligi oriintii tanima teknolojilerinin yan
sira istatistiki ve matematiksel teknikleri kullanarak depolarda saklanan biiyiik ¢aptaki
veriler yoluyla eleme yapmak suretiyle anlamli yeni korelasyonlar, oriintiiler/kaliplar,

ve trendler kesfetme siirecidir" (Silahtaroglu 2008: 10).

Veri madenciligi ve veri tabanlarinda bilgi kesfi (Knowledge Discovery in
Databases - KDD) siireci kavramlari birgok kaynakta birbirinin yerine
kullanilmaktadir. Veri madenciligi, veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinde 6nemli bir

adim olmasina ragmen bircok calismada tiim siireci anlatmak i¢in kullanilmaktadir.
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Veri madenciligi ile biiylik veri yiginlarindan veri tabani sistemleri icerisinde gizli
kalmis bilgilerin ¢ekilmesi saglanir. Bu islem, istatistik, matematik disiplinleri,
modelleme teknikleri, veri tabani teknolojisi ve c¢esitli bilgisayar programlari

kullanilarak yapilir (Akpinar 2000: 2).

.................................................................

v
Degerlendirme
\%. Sunum 5y °‘9

v [h] 5
Veri
Made‘héilig%' B

v
Se¢me ve
Dontistiirme
/

Temlzleme ve
Birlegtirme

Veritabanlari

EE‘—’

Diiz Dosyalar

Sekil 1.5 Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siirecinin adimlari
Kaynak: (Han, Kamber 2006: 6)

Veri madenciligi istatistiksel bir yontem olarak ele alinsa da bazi noktalarda
geleneksel istatistik yonteminden ayrilmaktadir. Veri madenciligi, mantiksal kurallara
ve gorsel sunumlar haline doniistiiriilebilen nitel modellerin olusturulabilmesi amaci
tasimakta, bilgisayar ve insan arayiiziiniin entegrasyonu olarak tanimlanabilmektedir
(EKim 2011: 8). Istatistikgiler veri tabanlarini inceleyip, istatistiksel agidan dnemli
iliskiler aramaktadir. Veri madenciligi, bu siireci otomatik olarak gergeklestirmektedir

(Koyuncugil, Ozgiilbas 2009: 24).

Veri madenciligi yontemleri ilk olarak marketlerden yapilan aligverislerin
analizinde kullanilmig, marketler bu yontemleri kullanarak yapilan aligverislerde
birlikte alinan {iriinleri incelemis ve bu tirlinleri market raflarinda birbirlerine yakin

olacak sekilde yerlestirmislerdir. Promosyon yapildigi donemlerde bu iiriinler beraber
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kullanilarak miisterilerin dikkatini ¢ekmek ve tiiketim faaliyetlerini artirmak igin
kullanilmistir. Ayrica bu analizler optimum stok ve envanter yonetimi igin gerekli olan

bilgiyi de saglamiglardir (Akgetin, Celik 2015: 7).

Bilisim teknolojilerinin yeterli olarak gelismedigi ve dolayisiyla isletmeler ig¢in
kullanilmadig1r zamanlarda, isletmelerde yiiriitiilen faaliyetleri kayit ve kontrol
islemleri manuel olarak yapilmaktaydi. Giiniimiiz sartlarinda bu denli biiyiik caph
verilerin kayit islemleri, 6zellikle bilgisayar alanindaki gelismeler sayesinde gigabayt
ve terabayt genisligindeki hard disklere kaydedilebilen bu verilerin manuel olarak
kontrolii zaman kisitlarindan dolayr miimkiin olmamaktadir. Her ne kadar excel ve
access gibi ofis programlari kullanilsa da bunlarda yetersiz kalmaktadir (Terzi 2012:
52).

Veri madenciligi; yeni ortaya ¢ikmis ve yeni kimlik kazanmis bir alan olmasina
ragmen, bu yaklagimin kokenleri neredeyse otuz yillik bir gecmige sahip olan arastirma
ve uygulama gelenegine dayanmaktadir. Bu donem siiresince; SAS (Statistical
Analysis Software), SPSS (Statistical Package for the Social Sciences) ve IBM
(International Business Machines) gibi firmalar istatistiki analizin liderleri olarak var
olmustur. Gliniimiizde de bu isletmeler veri madenciligi alaninda son derece aktiftirler
ve yillara dayanan sektor tecriibeleri sayesinde gelistirilmis yiiksek diizeyde kabul

goren lrlinleri mevcuttur (Irmak 2009: 6).

Veri madenciligi; isletmenin sahip oldugu veri, enformasyon kaynaklarinda
yoneticilerin veya analistlerin sormay1 akil edemedigi sorulara, isletme hakkindaki
yanitlarin aranmasi islemidir. Veri madenciligi’de temel amag; biiyiik capli verilerdeki
Oriintiileri tespit etmeye yarayan algoritmalarin kullanilarak, insanoglunun kesinlikle
hayal dahi edemeyecegi yeni trendlerin kesfedilmesini saglamaktir. Veri madenciligi
sadece bir bilim degil, ayn1 zamanda da bir sanattir. Clinkii veri madenciligi hipotezleri
kesfeder, fakat bulgulari entegre etmek igin insanoglunun becerilerine ihtiyag

duymaktadir (Cetin 2009: 4).

Veri madenciligi; bir veri kiimesine uygulanan korelasyon, istatistik veya bir
smiflama raporu degildir, geleneksel metot analizleri ile ortaya ¢ikarilamayan ve
dolayisiyla degerlendirilemeyen verilerden yeni Orilintii ve egilimlerin ortaya

¢ikarilmasi islemidir. Veri madenciligi, kisinin sezgilerine dayali, islemleri tekrarlama
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konusundaki sabrin1 zorlayan ve esnek diisiinme yetenegi gerektiren bir tekniktir.
Buna mukabil bazi durumlarda metodoloji dikkatli bir sekilde uygulanirsa, hemen
oriintii almakta miimkiindiir (Ozdemir 2004: 45). Veri madenciliginde verinin analizi
ve yazilim tekniklerinin kullanilarak veriler arasindaki iliskiyi, kurallar1 ve 6zellikleri,
daha onceden fark edilmemis veri desenlerini tespit edebilmek i¢in uygun bilgisayar

yazilimlarinin kullanilmasi gerekmektedir (Akgobek, Kaya 2011:238).

Giliniimiiziin ekonomik sartlar1 ve hizla de§isim gdsteren is ortamlarinda,
yoneticiler; giin igerisinde onlarca karar almak durumunda kalmaktadirlar. Is deneyimi
ve sezgilere dayali olarak alinan kararlar ise yoneticileri rasyonel olmayan karar verme
eylemlerine sevk etmektedir. Dolayisiyla bu tiir durumlarda kisilerin yanlis karar alma
oranlar1 da oldukca yiiksektir. Bu baglamda riski azaltmanin tek yolu ise bilgiye dayali
yonetimi Ongoren karar destek sistemlerinin kullanilmasidir. Her ne kadar veri
madenciligi ile ilgili teknikler gercek anlamda bir karar destek sistemi teskil etse de,
bilgi teknolojileri olmadan tek basina bir varlik gosterememektedir. Dolayisiyla veri
madenciligi bilgi teknolojilerinden sonuna kadar faydalanmak gerekir. (Savas ve
digerleri 2012: 7).

Ersahin ve Argiiden’ e gore “veri madenciligi, 6zellikle kar ve pazar pay1 elde
edebilmek i¢in yogun rekabetin yasandigi pazarlama alaninda ortaya c¢ikmaktadir.
Hangi miisteri, hangi {irlinli, ne zaman satin alabilir, kimler tedarik¢ilerinden
vazgegmekte ve bu tiir miisterileri vazgegirmek i¢in neler yapilabilir, iiriiniin degerini
yitirmesine hangi degiskenler neden olmaktadir, vb. sorularin cevaplar1 veri
yiginlarinin altindadir ve cevaplart bulabilmek i¢in veri madenciligi ¢6ziimleri

gereklidir” (2008: 16-17).

Veri madenciligi; karar destek araclarimin niteliklerini yiicelten, veri
tabanlarina gizlenmis bilgileri bulan ve is uzmanlar1 i¢in kavrayis dagitict bir sistem
ve siire¢ olarak ifade edilmistir (Albayrak, Yilmaz 2009: 1). Bunlarin disinda; veri
tabani analizi ve karar verme destegi; kalite kontrol, rekabet analizi, 6ngorii, kurumsal
kaynaklarin optimum seviyede kullanilmasi, miisterilerin kredi risk incelemesi ve
haber kiimeleri gibi gesitli uygulama ornekleri de literatiirde yer almaktadir (Baykal
2006: 96).
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Veri madenciligi, bilgi teknolojilerindeki dogal gelisim siirecinin bir
yansimasi, hatta sonucu olarak goriilebilmektedir. Oldukca biiylik 6lgekli veriler,
farkli alanlardaki biiyiik 6l¢ekli veri tabanlari icinde kiymetli verileri barindiran bir
veri madeni gibi ele alinabilmektedir. Veri madenciligi’de; bilgisayar, makine
O0grenmesi, veri ambar1 yonetimi, algoritmalar ve analiz teknikleri kullanilarak bu

stire¢ gergeklestirilmektedir (Albayrak, Yilmaz 2009:2).

Veri madenciligi; veri toplamak, mevcut verilerden sorgulamalar yapmak veya
ileri istatistiksel metotlarin kullaniminin 6tesinde bir noktadir. Ornegin; bir restoran
zincirinde, hangi subenin ne kadar ciro ettigi, hangi {iriinlerin hangi subelerde daha
cok satildigi, hangi gilinlerde veya saatlerde miisteri yogunluklarinin yasandigi, hangi
ozellikteki miisterilerin devamlilik gosterdigi ve hangi bdlgelerde performans
diislikligii yasadiklarinin analiz edilmesi veri madenciliginin konusu degildir. Veri
madenciligi, Yiizlerce degiskenin oldugu, bu degiskenler arasinda sadece rakamsal
degiskenlerin degil, kategorik degiskenlerin de oldugu milyonlarca veriden ancak
dogru algoritmalar ve giiclii bir bilgisayar ile sonuca erismenin olanakli oldugu

modelleri kurmaktir (Ersahin, Argiiden 2008: 17).

Serek ve Ata’ya gore “veri madenciligi yalnizca bir takim arag ve tekniklerden
ibaret olmayip, veri toplama, veri temizleme, model olusturma, model testi ve
uygulama gibi bircok asamalar1 iceren bir siireci ifade etmektedir. Ayrica bu
asamalarin tlimiinde, bilgisayarlar tarafindan otomatik olarak gerceklestirilemeyecegi
insanin yorum ve katkisinin ¢ok 6nemli oldugu unutulmamasi gereken onemli bir

husustur” (2010: 71).

1.5. Veri Madenciliginin Tarihsel Gelisimi

Ik bilgisayarlarin sayim amaciyla kullanilmasi 1950’li yillara denk
gelmektedir. 1960’larda ise veri tabani ve verilerin depolanmasi kavrami teknolojik
hayatta yerini almaya baglamistir. Basit diizeyde Ogrenmeli bilgisayarlarin
gelistirilmesi ise 1960’11 yillarin sonlarima dogru gerceklestirilmistir (Savas ve

digerleri 2012: 4).

Veri madenciligi, kavram olarak ilk defa 1960’11 yillarda ortaya ¢ikmistir. Bu
yillarda veri madenciligi genellikle veri taranmasi ve veri yakalanmasi gibi isimler

18



almistir. iliskisel veri tabani yonetim sistemlerinin kullanimi 1970’lerde ortaya
cikmistir. Bu donemlerde bilgisayar miihendisleri tarafindan basit sistemleri olan
uzman sistemler gelistirilmis ve basit diizeyde makine 6grenimi saglanmustir.
1980’lerde veri tabani yonetim sistemleri yaygin hale gelmis ve cesitli alanlarda
kullanilmaya baslanmigtir. Bu donemlerde isletmeler rakipleri, miisterileri ve
tiriinleriyle ilgili biiyiik ¢apli verilerden olusan veri tabanlarint meydana getirmislerdir.
Veri madenciligi isminin ilk kullanimi 1990’ lara dayanmaktadir. Bu dénemlerde
bilgisayar miihendisleri geleneksel istatistiki metotlar yerine algoritmik modiilleri
kullanarak veri analizini baslatmislardir. Veri tabanlarindaki veri miktar1 bu
donemlerde oldukca artis gosterdigi icin biiylik capli veriler igerisinden faydali
bilgilerin nasil elde edilecegi lizerinde kafa yorulmaya baslanmistir. Bu amag
dogrultusunda da veri madenciliginde kullanilmak tizere ilk bilgisayar yazilim
programi 1992 yilinda ortaya ¢ikarilmistir. Giintimiize kadar veri madenciligi siirekli
olarak gelisimini siirdiirmiis ve oldukg¢a genis bir alanda faaliyetlerini siirdiirmiistiir

(Calis 2013: 6).

1.6. Veri madenciliginin Onemi

Veri miktar1 ve cesitliliginin artmasi analizlerin eyleme doniik ve rasyonel
sonuglar igerecek bir bigimde yapilmasini zorunlu kilmaktadir. Isletmeler ve is diinyasi
arasinda rekabetin yogunlagsmasi degisim ve uyum siirecinin zorunlu kildig1 bu hiz1
yakalayabilmenin, miisteri odakli olmanin ve verimliligin 6nemini her zamankinden
daha fazla arttirmistir. Dolayisiyla bu siirecte bir¢ok interdisipliner bilimlerden

faydalanmak kaginilmaz hale gelmistir (Ata ve digerleri 2008: 34).

Gelisen teknolojiyle birlikte insanoglunun verdigi kararlar, yaptig1 aligveris
islemleri, tiim mali hareketleri, ziyaret ettigi internet sitelerinin yani sira goriintii ve
konusmalar1 bile ¢esitli nedenlerden dolay1 kayit altina alinmaktadir. Kaydedilen bu
veriler; ticari finansal, bilimsel veya toplumsal ve benzeri sekillerde her formatta
olabilir. Bu verilerin otomatik bir sekilde analiz edilmesi, anlaml1 bir hale getirilmesi
ve nihai olarak ihtiyac1 karsilayacak bir bilgiye doniistiiriilmesi gereksinimi ortaya

cikmustir ki, bu da veri madenciligi’ye olan ihtiyaci isaret etmektedir (Sever 2010: 2).

19



Glinlimiizde kurumlar biiyiik miktarlarda veri tiretmekte fakat bu veriler i¢inde
anlamli ve yararli bilgiyi ortaya c¢ikarmakta zorluk cekmektedirler. Geleneksel
istatistik yontemlerle biiyiik boyuttaki veriyi ¢oziimlemek kolay olmadigi igin verileri
islemek ve ¢6ziimlemek i¢in 6zel yontemlere ihtiya¢ duyulmustur. Bu noktada, veri

madenciligi bu gereksinimi karsilamak {izere ortaya ¢ikmistir (Alan 2012: 165).

1.7. Veri madenciligi Siirecinde Yasanan Zorluklar

Veri madenciligi; veri ambarlari, yapay zeka, matematik ve istatistik gibi ¢esitli
multidisipliner bilimleri bir araya getirip, onlardan faydalanma gereksinimi ortaya
cikarir. Dolayistyla yiliksek performans o6zelliklerine sahip bilgisayarlar ve uzman
kullanicilar tarafindan verilerin analiz siireci gergeklestirilir. Tiim bu islemlerde her
bir faaliyet i¢in en dogru olan yontemin kullanilmasi1 gerekir. Sayet ilk etapta elde
edilen veriler temizlenmez, dogru depolanmaz ve iyi bir analiz siirecine tabi tutulmaz
ise ortaya beklenmeyen, yanlis sonuglar ¢ikabilir. Tiim bunlara ek olarak veri
kaynaklarinin da genellikle biiyiik ¢capli olmasi da sistemsel, donanimsal ve zaman
acisindan cesitli problemlere yol acabilmektedir. Sonug itibariyle veri ambarlarinin
giin gectikece biliyiiyen bir yapida oldugu dikkate alindiginda veri ambarlarinin bu
biiyiimeyi tolere edebilecek esneklikte ve yapida tasarlanmasi gerekmektedir (Tosun
2006: 10).

Veri madenciligi isletmeler acisindan son derece dnemli yararlar saglamakla
birlikte, birtakim problemleri de beraberinde getirmektedir. Veri halinde kalmig
girdiler islenemedikleri siirece, bireylere ve isletmelere fayda veya zarar
saglayamazlar. Fakat herhangi bir isletme, veriden yola ¢ikarak bilgiye ulastig1 andan
itibaren bu bilgilerin hukuki ve ahlaki kurallar1 gézeterek kullandigi zaman fayda
saglamalidir. Bu noktadan sonra asil sorun; bireylerden veya isletmelerden saglanan
verilerin islenerek bilgi elde edilmesi asamasinda, uygun kullanilip kullanilmamasi
asamasinda ortaya ¢ikmaktadir. Oldukga giiclii bir rekabet unsuru olarak kullanilabilen
veri madenciligi, ayn1 zamanda da kisilerin veya firmalarin haklarini ihlal eden, bir
silah olarak da kullanilabilmektedir. Bu noktada elde edilen bilgilerin ii¢lincii taraflara

sunulmamasi ve mesleki sirlarint ifsa etmemesi gibi unsurlarin dikkate alinmasi
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gerekmektedir. Aksi takdirde kanunlarin gerektigi sekilde diizenlenmesi ve uygun

yaptirimlarin ger¢eklesme zorunlulugu ortaya ¢ikmalidir (Merig 2004: 48-49).

1.8. Veri Madenciliginin Kullamim Alanlar

Veri madenciligi tekniklerini isletmeler o6zellikle pazarlama alaninda
kullanmaktadir. Miisterilerin  sosyoekonomik ve demografik 6zelliklerinin
belirlenmesi basta olmak iizere, bununla birlikte satin alma davranislarinin
belirlenmesi, mevcut miisterilerin elde tutulmasi ve sadik miisteri olusturma
faaliyetleri, yeni miisterilerin kazanilmasi ve satis tahminleri gibi uygulamalar ile
cesitli misteri profilleri arasindaki iligkiler incelenmektedir (Ayanoglu ve digerleri

2004: 1).

Veri madenciliginin kullanim ve uygulama alanlart; sigortacilik, bankacilik,
elektronik ticaret, pazarlama, biyoloji, tip, genetik, kimya, uzay bilimleri ve
teknolojisi, goriintii tanima ve robot goriis sistemleri, yiizey analizleri ve cografi bilgi
sistemleri, meteoroloji ve atmosfer bilimleri, sosyal bilimler ve davranis bilimleri,
bilimsel, miihendislik ve saglik hizmetleri bakim verileri ile metin madenciligi olarak

belirtilmistir (Atak 2014: 6-9).

Veri madenciligi uygulama alanlar1 sektorel, bilimsel ve miithendislik verileri,
sehircilik ve planlama, saglik verileri, 1§ ve isletme verileri, perakendecilik-market¢ilik
verileri, bankacilik,meteoroloji verileri, finans ve borsa verileri, egitim sektorii
verileri, internet (web) verileri, dokiiman verileri, tasimacilik ve ulasim verileri, turizm
ve otelcilik verileri, belediyeler ve telekommiinikasyon olarak siralanmistir (Ertugrul

ve digerleri 2013: 98-99).

Veri madenciligi uygulamalar1 giinlimiizde basta ABD (Amerika Birlesik
Devletleri) ve AB (Avrupa Birligi) iilkeleri olmak iizere pek ¢ok iilkede; tiniversite
basvurularinin degerlendirilmesi ve 6grencilere burs baglanmasina, igsizlik sigortalari
degerlendirmelerine, vergi iadelerindeki ususlsiizliik tespitinden sosyal sigortalardaki
hileli kullanimlarin tespitine, vergi sistemindeki degisikliklerin biitgeye olan etkisini
ongormekten biitce likitidesinin yoOnetimine, vergi usulsiizliiklerinin tespitinden
giivenlik ve savunma alanlarindaki uygulamalara kadar daha bir ¢ok sahada yaygin

olarak kullanilmaktadir (Alkan, Falay 2007: 8).
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Bu baglamda; konuyla ilgili olarak yapilmis olan yiiksek lisans ve doktora
tezlerinin de, akademik anlamda oldukga fazla oldugu ve istatistiki agidan da fazlaca
tercih edilen bir konu ve yontem oldugu Tablo 1.2. ve Tablo 1.3. ’de net bir sekilde

gorilmektedir.

Tablo 1.2. 2010-2015 Yillar1 Arasinda Veri madenciligiyle ilgili Yayimlanmis Tez

Sayilart

Yillar “iiksek Lisans Tezi Doktora Tezi

2015 o 3

2014 70 17

2013 73 26

2012 59 16

2011 61 12

2010 68 5
Toplam 340 79

Kaynak: https://tez.yok.gov.tr (Erisim Tarihi: 21.07.2015).

Tablo 1.3. 2010-2015 Yillar Arasinda Veri madenciligiyle ilgili Yayimlanmus

Tezlerin Alanlari

Alan Yiiksek Lisans Tezi Doktora Tezi
Fen Bilimleri 279 58
Sosyal Bilimler 54 16
Tip Bilimleri 7 5
Toplam 340 79

Kaynak: https://tez.yok.gov.tr (Erisim Tarihi: 21.07.2015).
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Tablo 1.4. Veri madenciliginin Sektorler Bazinda Kullanimi

Bankacilik(5 1) 1] 12e¢
CRNMI(S2) I 1224
Kredl Skorlama(35) s2o
Dogzrudan Pazaslasoa(34) sS°o
Sahtelkarlhhik Tespita(3F 1) T
Sigortaciliako(243) SCo
TelekomBnilcasvon( 23) | S2o
Imalat( 19) e — S®o
Balioy(1 7)) L] 220
Saglik /IR lS) | e——— 3°o
Kamu Uygulamalara( 1l 2) .| =
TpvFasrmalkoloja(l2) .| 320
Bioteknoloji/ Genetiklo(1 1) | 3°o
E-Ticazret(1l1) .| 3%
e (o) ——— oo
Sevahat(S) - 2eo

S atiramm /T lisse Senedi(S) L 12
JTumnic E-ma:l/ Anti-Spam(S) — ice
Giivenlil Anti- Lerorizmm(S ) L] i°o
Sans Ovuonu(0. O1 ) L O.0O1°%%
Digex(11) | S— 1°oc

Kaynak: (Saygili1 2013: 21)

1.9. Veri Madenciligiyle iliskili Disiplinler

Veri madenciligi aracilifiyla, biiyiik veri kiimelerini i¢erisinde barindiran veri
taban1 sistemlerinde gizli kalmis bilgilerin cekilmesi saglanmaktadir. Bu islem,
istatistik, matematik, modelleme teknikleri, veri teknolojisi tabani gibi bircok

disiplinin bir araya gelmesi ile yapilmaktadir (Saygili 2013: 18).

Veri madenciligi; veri taban1 teknolojisi, istatistik, bilgisayar bilimleri, makine
Ogrenimi, Oriintli tanima ve gorsellestirme gibi pek cok teknik alan arasinda koprii
gdrevi goren ¢ok disiplinli bir alandir (Ozyirmidokuz, Kayseri: 16). Veri madenciligi
her ne kadar multidisipliner bir alan olsa da, 6zellikle makine 6grenmesi ve istatistik

lizerine yogunlasan bir alan olarak gdriilmektedir.
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Sekil 1.6. Veri Madenciliginin Diger Disiplinlerle Olan Iliskisi

Kaynak: (Alagoz ve digerleri 2014: 5)

1.9.1. Bilgi Bilimi

Bilgi bilimi veri madenciligi i¢inde ¢ok sayidaki koklii metotlardan biridir
(Aggarwal, Wang 2010: 218). Bilgi bilimi uygulamalarinda en ¢ok kullanilan 6l¢iimler
geri ¢agirma ve kesinliktir. Arama motoru uygulamasinda, geri cagirma; geri ¢cagirilan
ilgili sayfalarin oranin 6lger. Kesinlik ise, ilgili sayfalarin geri ¢agirilma oranini dlger

(Bramer 2007: 176).

Bilgi bilimi, belgeler veya belgelerin igindeki bilgiyi arastiran bilimdir.
Belgeler yazi, multimedia ve web iizerinde bile olabilmektedir. Geleneksel bilgi
yeniden ¢agirma (retrieval) ile veri tabani arasindaki farklar sunlardir. Bilgi yeniden
cagirmada; (1) arastirma verisi yapilandirilmamistir, (2) sorgulamalar temelde
kompleks yapisi olmayan anahtar cimleler ile sekillenebilmektedir (Han ve digerleri

2012: 26).

Bilgi yeniden c¢agirmada tipik yaklasimlar olasilikli modelleri adapte
etmektedir. Ornegin, yaz1 belgesi kelimelerin havuzu gibidir, bu belgede goriilen
kelimelerin ¢oklu setidir. Belgenin dil modeli belgedeki kelimelerin havuzunu
olusturan olasilik yogunluk fonksiyonudur. Iki belgedeki benzerlik karsilik gelen dil
modelleri arasindaki benzerlik ile olgiilebilir (Han ve digerleri 2012: 26).
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1.9.2. Gorsellestirme

Gorsellestirme, isletme veri kiimelerinden trendleri ve yeni Ornekleri
kesfetmek icin veri analistleri ve is yardimcist i¢in anahtardir. Gorsellestirme karar
vericiler i¢in bu kesifler ile baglant1 kuran kanitlanmis metottur (Soukup, Davidson
2002: 5).

Gorsellestirme teknikleri kullanarak verinin analizi ve kesfi, diger veri
madenciligi tekniklerinin muaf tutarak yeterli ve yeni bilgi getirir. Gorsellestirme
fikirleri tasima agisindan ve insalarin algisinda 6nemli rol oynayan gorsellik i¢in giiclii
bir aractir (Karahoca 2012: 154). Veri gorsellestirmenin amaci gdzlenen veriyi
anlamayi yliksek seviyede elde etmektir (Shahbaba 2012: 5).

Veri gorsellestirmede amag, grafiksel gosterim olarak veri ile agik ve etkin bir
sekilde baglanti kurmayir amaglar. Veri gorsellestirme yogun olarak bir ¢ok
uygulamada kullanilir. Ornegin calisirken raporlamada, isletme operasyonlarini
yonetirken, gorev siirecini takip ederken daha popiler olarak gorsellestirme
tekniklerinin avantajlarin1 kullanarak veri iliskilerini kesfedebiliriz aksi takdirde ham

veriye bakarak kolayca gozleyemeyiz (Han ve digerleri 2012: 56).

1.9.3. Veri madenciligi, makine 6@renmesi ve istatistik

Makine 6grenmesi, istatistik ve veri madenciligi arasinda sik1 bir iligki vardir.
Bu ii¢ disiplinde veri igindeki Oriintiileri tespit etmeyi amaglamaktadir. Makine
ogrenmesinde yer alan yontemler, veri madenciligi algoritmalarinda kullanilan

yontemlerin ¢ekirdegini teskil etmektedir (Saygili 2013: 18).

Yapay zeka konusunun bir alt dali olan makine 6grenmesi; veri egitimi ile
model olusturulmasi ve analiz edilmesiyle ilgili bir alandir. Bilgisayar oyunlar1 ve
yapay zeka alaninda Oncii kisilerden olan Arthur Lee Samuel 1959’da makine
ogrenmesi konusunu bilgisayarlarin yeniden programlanmaya ihtiya¢ duymadan gorev

yapmasini saglayan bir bilim olarak tanimlamistir (Samuel 2000: 210).

Makine 6grenme, bilgisayarlarin “6grenmesi” kolay algoritma ve teknikleri
dizayn etmeye, gelistirmeye odaklanmaktadir. Belirli bir veri seti {izerinde ¢aligmay1
hedeflememektedir. Gelistirdigi algoritmalar her sorunu ¢ézmeyi hedeflemektedir.

Veri madenciligi ise makine 6grenme yontemlerini kullanarak “gercek” veriler
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tizerinde tanimlama, siniflama, tahmin ya da kiimeleme amagh ¢alismaktadir. Bu
dogrultuda damigmanli ve danismansiz Ogrenme algoritmalart kullanilmaktadir.
Makine 6grenmesi, istatiksel analizinde herhangi bir modelleme yapilmamis genetik
arastirmalarda kullanilabilmektedir. Bu sayede sadece bir veri setine 6zgii sonuglar
yerine belirli hastaliklara 6zgii modeller ortaya konabilmektedir. Bu ayrimin farkinda
olarak bilgi teknolojilerinin getirdigi yenilikleri istatistiksel analizlerde kullanmak

gereklidir (Cosgun, Karaagaoglu 2010: 162).

Makine Ogrenmesi; denetimli ve denetimsiz 6grenme yoOntemlerinden
olugmaktadir. Denetimli 6grenme; dnceden gdzlemlenmis ve sonuglari bilinen verileri
kullanarak, bu verileri ve sonuglarini kapsayan bir fonksiyon olusturmay1 amaglayan
makine 6grenimi yontemidir. Denetimsiz 6grenme ise; etiketlenmemis verideki gizli
yaptyl bulma islemidir. Yani veriler arasinda var olan; ama gozle goriilmeyen

bagintinin agiga ¢ikarilmast islemidir (Nizam, Akin 2015).

Veri lizerinde Oriintii arastirma, bilgi kesfi i¢in 6nemli bir asamadir. Makine
Ogrenmesi; bilginin kesfedilmesi esnasinda tlimevarimsal algoritmalarin uygulanmasi
prosesini tamamlamak adina oldukca yaygin bir sekilde kullanilan akademik bir

calisma sahasidir (Timur ve digerleri 2011: 75).

Glinlimiizde makine O6grenmesi temeline dayanan teknikler kullanilarak,
Ozellikle saglik alanindaki sorunlarin ¢dziimii i¢in hekimlerin kararlarina destek

saglanabilmektedir (Karakoyun, Hacibeyoglu 2014: 31).

Makine Ogrenimi, tecriibelerden elde edilen bilgileri makinelestirerek
hesaplama yontemlerinde performansi artirmak i¢in kullanilan bir caligmadir. Makine
Oogrenimi, bilgi miihendisligi siirecinde otomasyon diizeyini artirmayi, egitim
verilerindeki Oriintiilerin kesfedilmesi siirecinde etkinligi artiran otomatik tekniklerin,
cok fazla zaman kaybina neden olan insan giiciiniin yerine gegmesini amaglamaktadir

(Jackson 2002: 272).

Bilgisayar yardimi ile bir problem ¢o6ziimlemek istenirse, probleme uygun
algoritmalar gelistirmek gereklidir. Glinlimiizdeki teknolojik gelismeler sayesinde,
veri tabanlarinda milyarlarca veri kaydedilmekte ve bu verilerden c¢ikarsamalar
yapilmaktadir. Bu verilerdeki oriintiileri ve diizenlilikleri arastirmak icin bir¢ok

algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalar programlanarak makine 6greniminin bir
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pargasini olusturmaktadirlar. Makine 6grenimi; bilgisayarlarin, algilayici verisi ya da
veri tabani gibi veri tiirlerine dayali 6grenimini olanakli kilan algoritmalarin tasarim
ve gelistirme siireglerini konu edinen bir bilim dalidir. Ancak makine 6§renimi sadece
veri tabani problemi degil, ayn1 zamanda yapay zekanin bir pargasidir. Ayni zamanda
makine 6grenimi, robot teknolojilerinde, goriintii ve ses tanima sistemlerinde bir¢ok

probleme ¢oziim tiretmektedirler (Alpaydin 2010: 3).

Veri analizinde istatistik bilimi de 6nemli rol oynamaktadir. Istatistigin amaci
istatistiksel analiz teknikleriyle veriler hakkinda anlamli bilgiler iiretmek ve yorum
yapilmasina olanak saglamaktir. Bu durumda veri madenciliginin istatistikten farkinin
ne oldugu sorusu akla gelmektedir. Istatistigin dogusu, bilgisayar icadindan &nceye
dayanmaktadir. Istatistiksel yontemler elle de uygulanabilmektedir. Bilgisayar
teknolojisinin dogusu ve gelisimi 6zellikle biiyiik verilerin kullaniminda istatistiksel
analizlerde kolaylik saglamis olsa da verinin icindeki gizli Oriintiilerin bulunmasi,
¢Oziimlenmesi ve yorumlanmasinda yeterli olmamistir. Bu noktada bazi modellere,
algoritmalara gereksinim duyulmustur. Bu da veri madenciligi kavraminin ortaya

atilmasina neden olmustur (Akgay 2014: 37).

Veri madenciligi ¢aligmasi esas olarak bir istatistik uygulamasidir. Verilen bir
ornek kiimesine bir kestirici oturtmay1 amaglar. Istatistik literatiiriinde son elli yilda
bu amag icin degisik teknikler onerilmistir. Bu teknikler istatistik literatiiriinde ¢ok
degiskenli analiz basligi altinda toplanir ve genelde verinin parametrik oldugu
varsayimina gore bu varsayim altinda siniflama, faktor analizi, regresyon, kiimeleme,
varyans analizi, baginti kurma teknikleri istatistikte uzun yillardir kullanilmaktadir

(Coban 2006: 67).

Veri madenciligi; Ince ve Alan’a gore “veri analiz etmeye dayali bilgi
kesfetmek ve reklam, bioenformatik, veri taban1 pazarlamasi, sahteciligin tespiti, e-
ticaret, saglik, giivenlik, web, finansal tahmin vs. dahil olmak iizere cesitli

uygulamalara tatbik edilebilir faydal bilgiler tiretmek™ olarak bilinir (2014:67).

Veri madenciliginin cazibesi anlasilmaya baslandik¢a, bu alanla ilgili
bilgisayar programlar1 da hizli bir sekilde artmaktadir. Buna ragmen yine de bu alanda

yapilan aragtirmalarda istatistik temel bir gorev iistlenmektedir (Oguzlar 2003: 67).
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1.10. Veri Madenciligi Siirecleri

Giliniimiiz ~ bilgisayar  teknojilerinin  gelismesiyle veri  madenciligi
uygulamasinin isletmelerde kullanimi giderek yaygmlasmistir. Ancak elde edilen
verilerin dogrulugu ve bu verilerden elde edilen bilgilerin giivenirlilgi tartisilir
boyuttadir. Dolayisiyla iizerinde arastirma yapilan isin ve verilerin 6zelliklerinin
bilinmemesi durumunda ne kadar etkin olursa olsun hi¢ bir veri madenciligi
algoritmasinin fayda saglamasi miimkiin degildir. Bu yiizden, ham veriler belirli
islemlerle hatalardan kurtarilmasi i¢in On isleme tabitutularak analize uygun hale
getirilmesi gerekmektedir (Cam 2014: 21). Veri madenciligi stirecinde izlenen adimlar
genellikle problemin tanimlanmasi, verilerin hazirlanmasi, modelin kurulmasi ve
degerlendirilmesi, modelin kullanilmasi ve modelin izlenmesi seklindedir. (Savas ve

digerleri 2012: Calis ve digerleri 2014: 3).
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Sekil 1.7. Veri Madenciligi Siiregleri

Kaynak: (Savas ve digerleri 2012)

1.10.1. Problemin Tanimlanmasi

Bu asama veri madenciligi silirecinin en temel ve en dnemli asamasini teskil
etmektedir. Bu asamada; aragtirmanin amaci, mevcut durumun degerlendirilmesi, veri
madenciliginin amaclar1 ve proje planlama siirecinin belirlenmesi gibi alt basliklar yer

almaktadir (Albayrak, Y1lmaz 2009: 36).
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Veri madenciligi ¢alismalarinda basarili olmanin en 6nemli sart1, uygulamanin
hangi amag i¢in yapilacaginin ve elde edilecek sonuglarin basar1 diizeylerinin nasil
Olclileceginin tanimlanmasidir. Bu nedenle, veri madenciligi ¢calismalarinda oncelikli
olarak amag acik bir sekilde ortaya konulmali ve durum degerlendirmesi yapilmalidir

(Calis 2013: 14).

1.10.2. Verilerin Hazirlanmasi

Veri madenciligi ¢alismalarinda karsilasilan en 6nemli sorunlar verilerdeki
eksiklikler, aragtirmaya uygun verilerin se¢ilmemesi, secilen veriler arasinda yiiksek
korelasyon bulunmasi, sapan degerler gibi sorunlardir. Bunun i¢in veri madenciligi
adimlarindan olan veri Onisleme baska bir deyisle veri hazirlama biitiin veri

madenciligi siirecinin en 6nemli adimidir (Gemici 2012: 20).

Veri madenciliginin en énemli ikinci asamasini teskil etmektedir. Bu siirecte
isletmelerin var olan bilgi sistemleri sayesinde iirettikleri sayisal bilgilerin iyi analiz
edilmesi, veriler ile var olan i sorunlar1 arasinda iligski olmas1 gerektigi géz oniinde
bulundurulmalidir. Ilgili proje biinyesinde faydalanilacak olan sayisal verilerin ne tiir
is stiregleri ile meydana getirildigi de bu sayisal veriler kullanilmadan 6nce analize
tabi tutulmalidir. Ancak bu yolla verilerin kalitesiyle ilgili bir yorum yapilabilir.
Verilerin hazirlanmasi asamasi ise kendi arasinda; toplama, birlestirme, temizleme ve

dontistirme gibi alt basamaklarindan meydana gelmektedir (Tiimen 2013: 11).

1.10.2.1. Veri Temizleme

Tutarsiz ve hatali veriler, veri tabani iizerinde yapilacak analizlerde yanlis
sonug¢ verebileceginden bu hatali veriler veri ambarina aktarilmadan 6nce silinir.
Ornegin; dersanede egitim gdren bir 6grenci eger egitimi boyunca hicbir deneme
siavina girmediyse yapilacak analizde bu 6grenciye yer verilmemelidir (Hatipoglu

2013: 18).

1.10.2.2. Veri Birlestirme

Bazi1 durumlarda bir¢ok veri kaynagindan yararlanarak veri kiimemizi olusturmamiz
gerekmektedir. Veri birlestirme denilen bu islemde farkli kaynaklardan gelen veriler

ayni veri kiimesi altinda birlestirilmektedir. Farkli kaynaklardan ayni nitelik i¢in farkl
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degerler, Ol¢li birimleri ya da derecelendirmeler kullanilmis olabilmektedir. Bu
durumlarda nitelik degerlerini birlestirirken donlisiim yapmak gerekmektedir. Farkli
kaynaklarda ayni nitelikler farkli nitelikmis gibi ele alinmis olabilmekte ya da
birlestirme sonucunda gereksiz veriler olusabilmektedir. Bu tip niteliklerin

belirlenmesi, gereksiz verilerin ayiklanmasi gerekmektedir (Coskun 2010: 14).

1.10.2.3. Veri Doniistiirme

Daha saglikli sonuglarin elde edilebilmesi veya verinin kullanilan
algoritmalarla uyumlu olabilmesi i¢in, verinin tanimlanan bir fonksiyona uygun olarak
farkli deger veya olgeklere doniistiiriilmesi islemine denir. Ornegin; bir uygulamada
bir yapay sinir agi algoritmasinin kullanilmas: durumunda kategorik degisken
degerlerinin evet/hayir olmasi, bir karar agaci algoritmasinin kullanilmasi durumunda
ise, 0rnegin; gelir degisken degerlerinin yiliksek/ortak/diisiik olarak gruplanmis olmasi

modelin etkinligini artiracaktir (Yi1lmaz 2006: 87; Akpinar 2014: 132).

1.10.2.4. Verilerin Toplanmasi

Tanimlanan problem igin gerekli oldugu diisiiniilen verilerin toplanacagi veri
kaynaklarmin belirlenmesi asamasidir. Verilerin toplanmasinda kurulusun kendi
kaynaklarinin diginda, niifus sayimi, meteroloji, merkez bankasi kara listesi gibi veri
tabanlarindan  veya  veri  pazarlayan  kuruluslarin = veri  tabanlarindan

faydalanilabilmektedir (Yilmaz 2006: 86).

1.10.2.5. Verilerin indirgenmesi

Veri madenciligi uygulamalarinda bazen ¢6ziimleme islemi uzun zaman
alabilir. Sonuclarin degismeyecegine inaniliyorsa veri sayisi veya degiskenlerin sayisi
azaltilabilir. Veri idirgeme; veriyi birlestirme, boyut indirgeme, veri sikistirma,

ornekleme ve genelleme seklinde yapilir. (Ozkan 2013: 41)

1.10.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Basit gegerlilik testi, kurulmus olan bir modelin dogrulugunun test edilmesinde
yaygin olarak kullanilan en kolay metottur. Bu metotta verilerin %5 ile %33 arasindaki
bir kismi test verileri olarak ayrilir ve kalan kisim iizerinde modelin 6grenimi

tamamlandiktan sonra test islemine gegilmektedir. Bir siniflama modelinde; Dogruluk

30



Oran1 + Hata Oran1 = 1 olmak zorundadir. Az sayida verinin olmasi halinde
bagvurulabilecek bir diger metot ise ¢apraz gecerlilik testi olup, veri kiimesi rastgele
sekilde k esit par¢aya boliip bunlardan birisi disarda tutulup, diger pargalarin disarda

tutulan parganin modelin performans tizerindeki etkisine bakilir. (Altintag 2006: 11).

Modelin yayilma asamasindan Once, isletmenin amaglarini tam olarak
gerceklestirdiginden emin olmak gerekir. Modelin eksiksiz  bir  sekilde
degerlendirilmesi ve modeli gergeklestirmek i¢in olusturulan adimlarin goézden
gecirilmesi Onemli bir asamadir. Buradaki temel amag, yeteri derecede dikkate
alinmayan bir isletme sorununun olup olmadigini belirlemektir. Bu evrenin sonunda
veri madenciligi sonuglarinin kullanimiyla ilgili bir karara ulasilabilmektedir

(Kiigiiksille 2009: 34).

Modelleme asamasinda, c¢esitli modelleme teknikleri  secilmekte,
uygulanmakta ve optimum degerlere ulasabilmek i¢in parametreleri ayarlanmaktadir.
Bu asamada, secilen teknikler veri setleri lizerinde calistirilmakta ve ¢ikan
matematiksel denklemler yorumlanmaktadir. Siire¢ tekrarlandik¢a performans
iyilesmekte, sonuglar daha giivenilir hale gelmektedir. Bu asamada segilen veri
madenciligi aracinin 6zellikli olarak hangi algoritmalari, teknikleri kullanacagina ve
hangilerinin modele en uygun olduguna karar verilmeye c¢alisilmaktadir. Genellikle,
ayn1 veri madenciligi problem tipi icin birden fazla teknik bulundugundan ve bu
tekniklerden bazilar1 verinin 6zel bir formunu gerektirdiginden bu asamadan veri

hazirlama asamasina geri doniisler cogunlukla gerekli olmaktadir (Yakut 2012: 12).

1.10.4. Modelin Kullanilmasi

Kurulan ve gegerliligi kabul edilen model, dogrudan dogruya bir uygulama
olabilecegi gibi baska bir uygulamanin alt parcasi olarak da iglem gorebilmektedir.
Kurulan modeller; risk analizi, kredi degerlendirme ve dolandirilik saptama gibi
isletme uygulamalarinda dogrudan kullanilabilmektedir. Bunun yam sira kurulan bu
modeller promosyon planlanmas1 gibi farkli simiilasyonlara entegre edilebilmekte
veya tahmin edilen envanter diizeyleri, siparig miktarin altina diistiiglinde otomatik

olarak siparis verilmesine olanak tamiyacak sekilde bir uygulamanin igine

gomiilebilmektedir (Ataseven 2008: 12; Elmas 2014: 13).
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1.10.5. Modelin izlenmesi

Zaman igerisinde sistemlerin 6zelliklerinden ve dolayisiyla tirettikleri verilerde
meydana gelen degisikliklerden dolay1 kurulan modellerin siirekli olarak izlenip takip
edilmesi ve eger gerekli ise yeniden diizenlenmesi yapilmalidir. Tiim bu siireglerden
sonra farkli gorsellestirme ve raporlagtirma elemetleri vasitasiyla saptanmis olan
sonuclar ilgilelere sunulmaktadir (Farboudi 2009: 25). Tahmin edilen ve gozlenen
degiskenler arasindaki farkliligi gosteren grafikler, model sonuglarinin izlenmesinde

kullanilan faydali bir yontemdir (Terzi ve digerleri 2011: 34).

Zamanla biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla tirettikleri verilerde
ortaya ¢ikan degisiklikler, kurulan modelin siirekli olarak izlenmesini ve gerekiyorsa
yeniden diizenlenmesini zorunlu kilacaktir. Tahmin edilen ve gozlenen degiskenler
arasindaki farklilig1 gosteren grafikler, model sonuglarinin izlenmesinde kullanilan

faydali bir yontemdir (Cil 2010: 12).

Uygun yazilim segilerek toplanan ve hazirlanan veriler bu yazilim ile analiz
edilmektedir. Bu asamada kullanilacak olan yazilimlar marka ve agik kaynak kodlu
yazilimlar olarak iki ayr1 grupta toplanabilmektedir. Marka yazilimlarin arkasinda bir
teknik destek olmasi bu tiir yazilimlarin en biiyiik avantajidir. Ozgiir yazilim akimimin
gelismesiyle birlikte acik kaynak kodlu yazilimlarinda sayis1 her gecen giin artmakla
kalmamais, sadece giivenli sonuglar tiretebilen yazilimlar ortaya ¢ikmistir. Bunlardan
bazilari KNIME (Konstanz Information Miner), Tanogra, R, WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) isimli agik kaynak kodlu yazilimlar olup,
akademik alanlarda oldugu kadar, degisik sektorlerde faaliyet gosteren her
blytikliikteki firmanin veri madenciligi ¢oziimiine katkida bulunabilecek

niteliktedirler (Cinar, Silahtaroglu 2012: 312).

1.11. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciliginde kullanilan yontemler; tahmin edici (predictive) ve
tanimlayici (descriptive) olmak iizere iki ana baslik altinda incelenmektedir. Tahmin
edici yontemlerde, sonuglar1 bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglari bilinmeyen veri
kiimeleri i¢in sonu¢ degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Tanimlayici
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modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki

Orlintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir (Akpinar 2000: 5).

Veri madenciligi yontemleri; tanimlayici ve tahmin edici modeller olmak {izere
genel olarak iki ana baslikta ele alinabilmektedir. Fakat bazi yontemler hem
tanimlayict hem de tahmin edici niteliklere sahip olabilmektedirler. Tahmin edici
modellerde; sonuglart bilinen verilerden yola ¢ikarak bir model olusturulmasi ve
olusturulan bu modelden sonuglar1 net olarak bilinmeyen verilerin tahmin edilmesi
amaclanmaktadir. Eldeki verilerin strateji gelistirme ve karar verme siireglerinde
kullanilmasi sonucunda yeni bilgiler elde edilmesi ise; tanimlayici modeller vasitasiyla
yapilmaktadir. Tanimlayict modeller genellikle veriler arasindaki gizli kalmisg
iligkilerin giin yiiziine ¢ikartilmasinda kullanilmaktadir (Akman ve digeleri 2011: 37).

Ver
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Sekil 1.8. Veri madenciliginde Kullanilan Modeller
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1.11.1. Tanimlayic1 Modeller

Tanimlayici modellerin amaci veri setinde yer alan veriler arasindaki iliskileri,
baglantilar1 ve davraniglart bulmaktir. Var olan verileri yorumlayarak davranis
bicimleri ile ilgili tespitler yapmay1 ve bu davranis bigimini gdsteren alt veri setlerinin
Ozelliklerini tanimlamay1 hedeflemektedir. Tanim1 bilmek; tekrarlanan bir faaliyete
veya tanimi bilinen yeni bir verinin yapiya katilmasinda ne sekilde hareket edilecegi

konusunda karar almaya destek olmaktadir (Ersahin, Argiiden 2008: 39).
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A/B araliginda geliri ve en az iki arabas1 olan ¢ocuk sahibi olan aileler ile cocuk
sahibi olmayan ve geliri A/B araligindan diisiik olan ailelerin satin alma Oriintiilerinin
birbirlerine benzerlik gosterdiginin saptanmasi, tanimlayict modellere 6rnek olarak

verilebilmektedir (Sevindik ve digerleri 2012: 188).

Farkli kaynaklarda farkli alt siniflamalar olsa da tanimlayict modelleri kendi
arasinda; kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik zaman Oriintiileri seklinde toplam

lic grupta ele almak miimkiindjir.

1.11.1.1. Kiimeleme

Kiimeleme analizi (clustering) veri madenciliginin en 6nemli alanlarindan
birisidir; amaci, nesneleri birbirlerine olan benzerliklerine gore gruplara ayirmaktir.
Elde bulunan veriler incelenerek birbirlerine benzeyenler bir kiimeye, benzemeyenler

ise bir bagka kiimeye toplanmaktadirlar (Yelegin 2012: 6).

Kiimeleme; verilerin benzer 6zelliklerinin belirlenerek gruplandiriimasidir.
Gruplandirma iglemi, kavramsal kiimeleme ilkelerinden siniflar arasi maksimum ve

siif ici minimum benzerlik ilkelerine dayali olarak gergeklestirilmektedir (Kogoglu

2012: 13).

Verilerin farkli gruplasmalarini inceler ve eger varsa bunlar1 ortaya
cikarmaktadir. Birbirine benzeyen nesnelerin aymi grup altinda toplanmasi islemi
genellikle kiimeleme olarak tanimlanmaktadir. Kiimeleme analizinde en 6nemli
faktor; hangi kriterlere gore kiimeleme yapilacagidir. Bu kriterler konunun uzmanlari
tarafindan tahmin yontemiyle kestirilmeye c¢alisilmaktadir. Kiimeleme analizi
yapabilmek i¢in verilerin normal dagilim sartina uyup uymadiklar1 géz Oniinde
bulundurulmamaktadir. Bu bakimdan kiimeleme analizi, diger istatistiki tekniklerden

farklilik arz etmektedir (Yurtay ve digerleri 2013: 898-899).

Kiimeleme analizinin ilk amaci; gozlem birimlerini benzer 6zelliklerine gore
gruplandirmak olan ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerden birisidir. Bu analizde;
elde edilen bir kiime igerisindeki gozlem birimleri, 6nceden saptanmis bir nitelik
acisindan birbirine benzemektedir. Dolayisiyla elde edilen kiimelerdeki gozlem

birimleri homojen bir 6zellik gostermektedir. Bu analizin temel hedefi; daginik bir
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halde bulunan verileri benzerliklerini baz alarak bir araya getirmek ve siniflandirarak

islenebilir bir forma kavusturmaktir (Timor ve digerleri 2011: 131).

Kiimeleme siirecinde, kiime kapsamina dahil olan elemanlarin benzerligi fazla,
kiimeler arasindaki benzerligin ise az olmasi arzu edilmektedir. Bu sart1 saglayan bir
kiimeleme yonteminin kaliteli oldugu varsayillmaktadir. Bu yontemin secimi,
kullanilacak verinin tiiriine ve uygulamanin amacina gore farklilik arz etmektedir

(Bilgin, Camurcu 2005: 139).

Ucan’a gore “kiimeleme analizleri; boliinme merkezli kiimeleme, hiyerarsik
kiimeleme, yogunluk-merkezli kiimeleme ve grid (1zgara) merkezli kiimeleme olmak
tizere dort gruba ayrilmakta ve incelenmektedir” (2010: 35). Yesilbudak ve arkadaslari
tarafindan ise “hiyerarsik yontemler, pargali yontemler, yogunluk tabanli yontemler,
sebeke tabanli yontemler ve sezgisel yontemler olmak iizere toplam bes grupta ele

alinmigtir” (2011: 29).

1.11.1.2. Birliktelik Kurallar:

Tanimlayic1 modellerin alt basliklarindan birisi olan birliktelik kurallar
analizi; misterilerin beraber satin aldiklari iirlinlerin analizini yapmaktadir. Bu
analizde temel amag; satin alma davramisinda bulunanlar arasindaki iliskilerin
tanimlanmasidir. Bu tiirden ilgkilerin belirlenmesi, isletmelerin kar marjlarini
arttirmada 6nemli bir rol {istlenmektedir. Ornegin bir A malini1 satin alanlarin B malim
da ¢ok yiiksek ihtimalle satin aldiklar1 biliniyorsa ve eger bir miisteri A malin1 aliyor
fakat B malin1 almiyorsa, o miisteri potansiyel bir B miisterisidir. Sayet elde edilen
veride, iiriinlerle 1lgili olarak sadece satin alind1 veya alinmadi seklinde bir bilgi varsa
bu analizde iiriinler arasindaki baginti, destek ve giiven faktorleri ile hesaplanmaktadir

(Simsek 2006: 52).

Birliktelik kurallarinin en 6nemli ve yaygin kullanim alanlari; pazar sepet
analizleri, capraz pazarlama, promosyon analizleri, katalog ve yerlesim diizeni

tasarimlaridir (Erpolat 2012: 138).

Miisterilerin  satin alma aliskanliklariin  belirlenmesinde, {iriinlerin
secilmesinde ve tirlinlerin teshir edilecegi raf lokasyonlarinin saptanmasi gibi kritik raf

alan1 yonetimi konularinda isletmelere, 6zellikle de binlerce ¢esit iiriiniin yer aldigi
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siipermarket ve benzeri isletmelere yol gdsterici bir pozisyonda yer almaktadir (Ozkan

2011: 32).

Birliktelik kurallar1 algoritmasi ile ardisik zaman Oriintiileri algoritmalari
arasindaki farklara deginilecek olursa; birliktelik kurallar1 es zamanli olarak
gerceklesen iliskilerin tanimlanmasinda kullanilmaktadir. Ornegin; miisteriler bira
satin aldiklarinda % 75 olasilikla patates cipsi de satin almaktadirlar. Ardisik zaman
oOriintiileri, birbirleriyle iligkisi olan fakat birbirini izleyen donemlerde gerceklesen

iligkilerin tanimlanmasinda kullanilmaktadir (Cankir1 ve digerleri 2009: 159).

Birliktelik kurallar1 yaygin olarak kullanilan veri madenciligi yontemlerinden
birisidir. Veriler arasindaki birlikteliklerin, iligkilerin ve bagmtilarin kurallar halinde
bulunmasi islemidir. Veri nesneleri arasindaki ilgin¢ iliskiler ve es zamanh
gerceklesen durumlar arastirilmaktadir. Bu birliktelik kuralina 6rnek olarak bez ve
mama {iriiniini satin alan misterilerin %80 olasilikla 1slak mendil {irlinlinii de satin
almasi verilebilmektedir. Bu tiir birliktelik kurallari, s6z konusu nesneler ile ilgili
durumun siklikla tekrarlanmasi durumunda anlamlidir. Birliktelik kurallar1 analizi;
ticaret, finans, miihendislik, fen ve saglik sektorlerinin bir ¢ok alanlarinda
kullanilmaktadir. Ornegin; pazar sepet analizlerinde siklikla birlikte satilan {iriinleri
tespit etmek, web sayfalarinda ziyaretcilerin hangi sayfalar1 birlikte tikladigim
arastirmak, bagintili olarak gecirilen hastaliklar1 belirlemek icin kullanilabilmektedir

(Birant ve digerleri 2010: 215).

1.11.1.3. Ardisik Zaman Oriintiileri

Oriintii (pattern) sdzciigii; herhangi bir ¢izim, ses, resim veya parmak izi gibi
bir sekil olarak tasvir edilebilmektedir. Ayrica bir kimsenin yaptigi isler de oriintii
olarak ele aliabilmektedir. Ornek vermek gerekirse; bir miisterinin marketten ekmek,
peynir ve siit almasi bir oriintiidiir. Dolayisiyla bir miisterinin satin aldigi ilk {irliniin
A, onu izleyen giin veya gilinlerden birinde B iirliniinii ve daha sonraki bir giinde ise C
irlinlinii almasi ise yine bir oriintiiyii teskil etmektedir. Fakat bu sefer zaman igerisinde

birbirini izleyen bir 6rlintii meydana getirecektir (Yelegin 2012: 5).

Birliktelik kurallariin ¢aligmasindan sonra gelen dogal bir adimdir. Bir 6nceki

adimdaki gibi bu teknik islemsel veri tabanlarina uygulanmaktadir. Burada islemin bir
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sahibi ve bir zaman gostergesi olmalidir. Ornegin; bir banka veri tabaninda her bir
islem belirli bir miisteriye uygulanir ve belirli bir zamanda ger¢eklesmistir (Tug 2005:

28).

Ardisik zamanli Oriintiiler; asagida sunulan Orneklerde gorildiigi iizere;
birbirleriyle iliskisi olan; ancak birbirini izleyen donemlerde gergeklestirilen iligkilerin
tanimlanmasinda kullanilmaktadir: X ameliyati yapildiginda, 15 giin igerisinde Y
enfeksiyonu olusacaktir. IMKB endeksi diiserken A hisse senedinin degeri % 15°den
daha fazla artacak olursa, ii¢ is giinii i¢erisinde B hisse senedinin degeri % 60 olasilikla
artacaktir. Cekig satin alan bir miisteri ilk ti¢ ay igerisinde % 15, bu donemi izleyen

li¢ ay icerisinde % 10 ihtimalle ¢ivi satin alacaktir (Akpinar 2000: 7).

1.11.2. Tahmin Edici Modeller

Tahmin edici modellemede temel amag; veri tabanindaki bazi alanlarin diger
alanlara bagli olarak tahmin edilmesidir. Tahmin edilecek alan eger sayisal (siirekli)
bir degisken ise tahmin problemi bir regresyon problemidir. Eger tahmin edilecek alan
kategorik bir degisken ise siniflama problemidir. Siniflama ve regresyon igin
kullanilan ¢ok fazla sayida degisken bulunmaktadir. Tahmin edici modellerde
problem; diger alanlardaki (girdiler), her goézlem i¢in hedef degisken degerinin
verilmis oldugu veri seti ve problem hakkinda 6nceden sahip olunan bilgileri yansitan
varsayimlarin kiimesinin verilmesi durumunda tahmin edilecek degiskenin alabilecegi
muhtemel degerin belirlenmesi seklinde oOzetlenebilmektedir. Girdilerin dogrusal
olmayan doniisiimiiyle birlestirilen dogrusal regresyon ¢ok genis alandaki
problemlerin ¢éziimiinde kullanilabilmektedir. Girdi uzayinin doniisiimii; problem

hakkinda bilgi ihtiyacini gerektiren genellikle zor bir sorundur (Kiremitgi 2005: 47).

Kestirim modelleri bir siniflama modeli gibidir ancak bu modeli, tahmin ve
siiflama modellerinden ayiran 6zellik, gelecekteki verilerin tahmin etmesidir. Veri
madenciligi uygulamalarinda bu modele 6rnek olarak; sel baskinlarinin tahmin
edilmesi, konusma sesinden soézciiklerin tahmin edilmesi ve Oriintii tanimlama
problemleri verilebilmektedir. Gelecek degerlerin zaman serisi analizi veya regresyon
modelleri  kullanilarak  tahminlenmesine  karsin, farkli metodolojiler de
kullanilabilmektedir. Ornegin su baskinlarmin tahminlenmesinde, rmagmn farkli

bolgelerine konumlandirilan alicilar, irmagin su diizeyini, yagmur miktari, nem ve
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zaman gibi ¢esitli verileri toplayarak su baskinlarina dair tahminsel modeller meydana

getirebilmektedir (Aydin 2007: 12).

Bir ¢ok kaynakta tahmin edici modelleri kendi arasinda; siniflama ve regresyon
olarak ikiye ayrilir. Siniflamada bagimli degisken kategorik olurken, regresyon

yonteminde bagimli degisken siirekli’dir (Tiiziintiirk 2010: 76).

1.11.2.1. Simflama

Veri madenciligi tekniklerinden biri olan siniflama; sinifi tanimlanmis mevcut
verilerden faydalanarak smifi belli olmayan verilerin, sinifin1 tahmin etmek igin
kullanilanilan bir yontemdir. Siniflama yontemi iki asamadan olusur. Birinci asamada
tahmin i¢in Kullanilan bir model olusturulur, ikinci asamada ise olusturulan bu modele
sinifi belli olmayan yeni veriler uygulanarak, siniflar tahmin edilmeye galisilmaktadir.
Siniflama tahminleyici bir modeldir ve/veya makina 6grenimi yontemleri kullanilarak
siiflara atanmasi islemidir. Siniflama islemine 6rnek verilecek olursa havanin bir
sonraki gilin nasil olacagi yada bir kutuda ne kadar mavi top olacagi tahmin edilebilir

(Silahtaroglu 2008: 45).

Siiflama ile regresyon arasinda o©nemli farkliliklar bulunmaktadir.
Siniflamada hedef degisken kategorik veri tipinde iken, regresyonda stirekli sayisal
veri tipindedir ve hedef degiskenin sayisal degeri kestirilmeye calisilmaktadir. Baglica
siniflama teknikleri, Yapay Sinir Aglart (Artificial Neural Networks), Genetik
Algoritmalar (Genetic Algorithms), K- En Yakin Komsu (K—Nearest Neighbour),
Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning), Naive — Bayes, Lojistik
Regresyon (Logistic Regression) ve Karar Agaclaridir (Decision Trees), Destek vektor
Makinalar1, Random forest (Albayrak, Yilmaz: 2009).

Veri madenciliginin en bilinen isi siniflamadir. Girdilerin ¢esitli niteliklere
gore bir siniflayict (model) tarafindan siniflara atanmasi siirecidir. Eldeki nesnelerin
bir simnifta atanip atanmayacaginin ya da smiflardan hangisine atanacaginin
belirlenmesidir. Baska bir ifade ile nesneler veya durumlar i¢in uygun sinif tahmin
edilmesidir. Siniflama girdileri, her biri bir sinif etiketi ile etiketlenecek gozlem veya
orneklerden olusan bir egitim kiimesidir. Cikt1i ise modelin her bir goézleme

niteliklerine dayali olarak atadigi sinif etiketidir (Emel, Taskin 2005: 224).
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Veriler genellikle Ozniteliklerindeki degerlere gore siniflara ayrilmaktadir.
Genel olarak veri siniflamasi, bir veri tabaninda yer alan nesne kiimeleri arasindan
genel oOzelliklerini bulur ve siniflama modeline gore farkli siniflara ayirmaktadir
(Ozgiilbas, Koyuncugil 2010: 497). Daha o6nce yapilmis olan c¢alismalar ele
alindiginda genel olarak siniflamanin; karar agaclar1 algoritmasi, yapay sinir aglari
algoritmasi, genetik algoritmalar, K-en yakin komsu algoritmasi, destek vektor
makineleri algoritmasi, bulanik mantik, naive-bayes algoritmasi ve lojistik regresyon

olmak tizere toplam sekiz farkli klasmanda ele alindig1 goriilmektedir.

1.11.2.1.1. Karar Agaclar:1 Algoritmasi

Veri madenciligi yontemlerinden siniflama modelinin alt grubunda yer alan ve
veri madenciligi uygulamasinda siklikla kullanilan yontemlerden birisi de karar
agaclar1 algoritmasidir. Bu algoritma tilirlinde her bir diiglim ayr1 bir 6zelligi
yansitmaktadir. En iiste yer alan 6ge; kok, en altta bulunan 6ge; yaprak ve bu ikisi
arasinda konumlanan 6ge ise; dal olarak literatiirdeki yerini almaktadir. Bir olayin
sonuclandirilmasinda sorunun cevabina gore bir eylem plani ¢izen karar agact
algoritmalarinin yapisal sekli asagida yer almaktadir Karar agaglarinin uygulandigi
ID3, C4.5, C5.0, J48, CART algoritmalari1 en bilinen uygulamalardir (Das, Tiirkoglu
2014: 382).

l Dal l Dal
Yaprak l Yaprak Yaprak

Sekil 1.9. Karar Agaci1 Algoritmas1 Yapisi

Kaynak: (Das, Tiirkoglu 2014: 382)

Karar agaclari, kullanildiklar1 farkli algoritmalara gore; otomatik Ki-Kare
etkilesim belirleme, siniflama ve regresyon agaci ve hizli-sapmasiz-etkili istatistik
agaci olarak toplam ti¢ farkli grupta ele alinabilmekte ve incelenebilmektedir (Kayri

2008: 106).
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Karar agaclar1 veya smiflama agaglari, istatistiksel Ogrenme ve veri
madenciliginde ¢ok bilinen siniflama metodudur. Veri madenciliginde ¢ok
kullanildigindan dolayi, veri madenciliginin yiik beygiri olarak da adlandirilmistir

(Ozgiir, Erdem 2012: 43).

Karar agaglar1 yorumlarinin kolay olmasi, veri tabani sistemleri ile kolayca
entegre edilebilmeleri ve giivenilirliklerinin iyi olmasi nedenleri ile smiflama
modelleri icerisinde en yaygin kullanima sahip tekniktir. Karar agaglari, bir agac

goriiniimiinde, tahmin edici bir tekniktir (Erol 2013: 28).

1.11.2.1.2. Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi

Insanoglunun beyin fonksiyonlarmin ¢alismasini taklit ederek, yeni sistemler
olusturmaya ¢aligsan bir yaklasimdir. Siiflama yontemleri igerisinde en yaygin olarak
kullanilan metotlardan biridir. Yapay sinir aglar1 yapisi, insan beynindeki biyolojik
sinir hiicrelerinin yapis1 temel aliarak olusturulmaktadir. insan beyninde oldugu gibi
yapay sinir aglarinda da O6grenme ve Ogrenilen bilgiler 1s1ginda karar verme

mekanizmalar1 yer almaktadir (Dandil 2013: 2).

Yapay sinir aglari 1980’lerden sonra yayginlasmistir. Bu algoritmadaki amag
fonksiyon birbirine bagli basit islemci iinitelerinden olusan bir ag lizerine dagitilmistir.
Yapay sinir aglarinda kullanilan 6grenme algoritmalari, veriden iiniteler arasindaki
baglanti agirliklarin1 hesaplar. Uygulama alan1 daha genistir ve bellek tabanli
yontemler kadar yiiksek islem ve bellek gerektirmez (Cankir1 ve digerleri 2009: 154-
155).
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input hidden output

Sekil 1.10. Yapay Sinir Ag1 Yapis1

Kaynak: (Hatipoglu 2013: 26)

1.11.2.1.3. Genetik Algotirmalar

Dogadaki gdzlemlenen evrimsel siirece benzeyen bir arama ve eniyileme
yontemidir. Bu algoritma temel olarak en iyinin hayatta kalmasi ilkesine gore hareket
eder ve en iyi entegre ¢oziimii aramaktadir. Cesitli tiirdeki sorunlara sadece bir ¢oziim
tretmek yerine farkli ¢6ziim siniflarindan olusan bir kiime meydana getirilmektedir.
Genetik algoritmalar, sorunlara ¢6ziim bulabilmek i¢in evrimsel bir siireci bilgisayar
ortaminda taklit ederek is yapmaktadir. Sorunun miimkiin olan birgok ¢oziimiinii
temsil eden bu kiimeye, genetik algoritma terminolojisinde niifus ad1 verilmektedir.
Niifuslar 1se; vektor veya birey olarak tanimlanan sayr dizgelerinden meydana
gelmektedir. Birey igerisindeki herbir eleman da gen adini almaktadir. Sonug itibariyle
niifustaki bireyler, evrimsel bir silire¢ icerisinde genetik algoritma islemcileri

tarafindan tayin edilmektedir (Ayik ve digerleri 2007: 446).

1.11.2.1.4. Bulanik Mantik

Siniflama i¢in kullanilan kurala-dayali sistemler, siireklilik 6zelligi gosteren
durumlar i¢in kesin smirl 6zellikler gerektirdiginde dezavantaja sahiptirler. Ornegin
cocuk hastalar i¢in kullanilan bir A ilacinin uygulama sekli; 2 yasindan biiyiik ve B
tipi bir hastalig1 gecirmemis hasta olmasi sart1 olsun. Bu durumu kurala dayali sistem

olarak belirtirsek;
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eger(yas = 2)ve (hasatalik + B)o zaman ilag = uygulanabilir.

Bu durumda ilag 2 yasindan biiyiikk ve B hastalifin1 gecirmeyen ¢ocuk hastalara
kullanilabilir olur. Ayrica her farkli kategori i¢in farkli dozlarda kullanilmasi gerekir.
Peki eger hastanin yas1 2 den biiyiikse ve aylik olarak kategorilere ayrilirsa bu durumda
her bir kategori i¢in bulanik esik degeri ve sinir belirlememiz gerekir. Yas degiskenini;
2 yas’dan az biiylik, 2 yas ve yaklasik 3 aylik, 2 yas ve yaklasik 6 aylik, 2 yas ve
yaklagik 9 aylik ve 2’ den ¢ok biiyiik olarak kategorilere ayirirsak, 2 yas ve iistii i¢in
kesin sinirlar belirleyemeyiz. Yani gelen herhangi bir hastanin 2 yas 15 giinliik yada 2
yas 75 glinliik oldugunu diisiiniirsek ay olarak kesin bir deger atayamayiz. Bu durumda

bulanik mantik kurallar1 devreye girer.

Bulanik mantik kesin degerler yerine iiyelik dereceleri ile gosterilen bulanik
kiimeleri kullanarak degiskenler icin daha iyi tahminler yapmay: saglar. Uyelik
derecesi bir elemanin bulanik kiimeye ait olma derecesini gosterir ve [0, 1] arasinda
deger alir. Olasilik (possibility) teorisi olarak da bilinen bulanik kiime teorisi Lotfi

Zadeh tarafindan gelistirilmistir (Han ve digerleri 2012: 428).

2 yag dan ) . ) o 2 yas dan ¢ok
as 6 a
az biiviik 2vyas3ay <~Yyasoay yas ¥ ay biiyiik
1
Bulanik
Uve
0. giin

10 20 25 30 50 60 70 90 100 101

Sekil 1.11. Bulanik Aralik
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Yukaridaki sekil tizerinden ilacin verilis seklini yorumlarsak su sekilde olur. Klinige
1 ay icerisinde 100 ¢ocuk hasta tedavi icin ugramis olsun. A ilacinin bu hastalara
verildigini diisiinelim. Ornegin bir hastanin B hastaligim1 ge¢irmedigi ve yasinin ise
niifus kagidina gore 2 yas 55 giin oldugunu diisiiniirsek bu durumda hasta hem 2 yas
6 ay ve 2 yas 9 ay grubuna girer. Bu durumda uygulanacak ila¢ dozajina karar vermek
icin 2 yag 55 giin i¢in en yiiksek iiyelik derecesini veren aralik ¢oziim olacaktir. En
yiiksek bulanik iiyelik derecesini veren ¢6ziim araligina gore ilag o dozajda verilebilir.
Bulanik kiimeler ile siniflama, bir¢cok alanda kullanilan ve arastirmaciya esnek ¢oziim

yontemleri sunan siniflama teknigidir.

1.11.2.1.5. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

Bellek tabanli bir siniflama yontemidir. Bu smiflama yontemi, 6grenim
kiimesindeki hatay1 ve saklanan alt kiimenin biiyiikliigii seklinde 6l¢iilen karmasikligi
birlikte azaltan bir algoritma olarak tanimlanabilmektedir. Bu yontemin tek amaci;
ornege eklenecek yeni gdzlemin hangi sinifa ait oldugunu saptamaktir. Ornekler; n
boyutlu bir uzay kiimesinde bir nokta olarak alinmakta ve verilen noktalara en yakin
komsularin sayis1 olan k parametresi belirlenmektedir. Uzaklik hesaplama amacinda
olan bu yontem, verilen noktaya diger tiim noktalarin uzakliklar1 tek tek hesaplanarak
elde edilmektedir. Bu islemi yapabilmek i¢in 6klid bagintis1 devreye girmektedir.
Hesap edilen uzaklik diizeyleri hesaba katilarak satirlar siralanmakta ve en kiigiik k

tanesi secilmektedir (Razbonyal1, Ozkaya: 2-3).

Sekil 1.12. K-En Yakin Komsu Ydntemi

Kaynak: (Ceyhan, Kirlioglu 2014: 19)
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1.11.2.1.6. Destek Vektor Makineleri Algoritmasi

Bu siniflama tiiri; istatistiki 6grenme teorisine dayanan kontrollii bir siniflama
algoritmasidir. Bu algoritmalar ilk etapta iki sinifli dogrusal verilerin siniflandirilmasi
sorunu icin tasarlanmis ve daha sonralari1 ise ¢ok sinifli dogrusal olmayan verilerin
siiflandirilmasi amaciyla genellestirilmistir. Bu siniflamanin basit bir ilkesi olup, iki
sinifi birbirinden ayirabilen en uygun karar fonksiyonunun tahmin edilmesi yontemine

dayanmaktadir (Kavzoglu, Colkesen 2010: 75).

Yapisal riskin minimum diizeye indirgenmesi amaciyla ortaya atilmis bir
ogrenme tiirtidiir. Destek vektdr makinelerinin dayandigi teori; Vapnik Chervonenkis
ve digerleri tarafindan 1960’larda baslatilmis ve 197011 yillara dogru gelisen basarili
bir ¢alismanin {iriinii haline gelmistir. ilk basarili uygulamalar1 ise 1990’11 yillara
rastlamaktadir. Bu yontem daha sonra yapay zeka uzmanlari ve matematikgiler
tarafindan oldukca ilgi gérmiis ve siklikla kullanilir hale gelmistir (Haciefendioglu
2012: 22-23).

Destek vektdr makinelerinin egitim verileri ¢ok az oldugu durumlarda dahi
genelleme yetenekleri oldukca yiiksektir. Buna ek olarak hicbir yerel minimum
icermezler. Kuadratik programlama problemi seklinde formiile edildikleri igin,
problem kuadratik programlama teknikleriyle ¢oziilebilmektedir (Tayyar, Tekin 2013:
196).

m 0 O
Destek Y
Vektorleri : .: DD O
o o 0] 0
. e . w
. //
Sinir
y=0
-b/[w]
orjin

Sekil 1.13. Destek Vektor Makineleri Siniflandirici

Kaynak: (Yakut 2012: 42)
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1.11.2.1.7. Naive-Bayes Algoritmasi

En etkili ve verimli makine 6grenmesi ve veri madenciligi algoritmalarindan
birisidir. Bu yontem temel olarak bayes kuralina bagli olasiliksal ¢ikarima
dayanmaktadir. Eldeki mevcut verilere dayali olarak kurulan hipotezlerin dogru olma
ihtimallerine gore faaliyet gostermekte ve elde edilen verilere gére maksimum
olasiliga sahip olan hipotezi segmede karar vermeye yardimci olmaktadir (Degirmenci

2014: 17).

Siniflama  algoritmalarinin ~ kiyaslandigi  arastirmalarda  naive-bayes
algoritmalarinin, karar agaclar1 ve yapay sinir aglart algoritmalarindan daha ytiksek
dogruluk oram1 ve hiz parametleri bakimindan daha iyi ve basarilt bir performans

gosterdikleri tespit edilmistir (Pala 2013: 71).

1.11.2.1.8. Lojistik Regresyon

Esnekligi ve kolay yorumlanabilirligi agisindan basta tip, biyoloji, ekonomi
gibi alanlarda sik¢a kullanilan lojistik regresyon yontemi; bagimli degiskenin ikili,
ticlii ve ¢oklu kategorilerde aciklayic1 degiskenlerle olan sebep — sonug iligkisini
inceleyen bir veri madencligi yontemidir. Bagimli degisken katagorik iki deger
aldiginda model ¢esitli dagilimlara dayali olarak dogrusal regresyon modelinden farkli
bigimde tanimlanmaktadir. Lojistik regresyonu (LR), bir veya daha fazla kategorik
¢ikt1 icin ve aciklayict faktor kiimeleri arasindaki iliskiyi agiklamak i¢in kullaniriz.
Siradan regresyon modellerinde ortalamanin anahtar miktar olarak modellendigi gibi,
kategorik ¢ikt1 degisken durumlarinda log oranli parametreler belirgin rol oynar (Fleiss
ve digerleri 2003: 284). Lojistik regresyon, veriyi lojistik egriye uydurarak bir olayin
olma ihtimalini tahmin etmek i¢in kullanilir (Zhao 2013: 46). Lojistik regresyon,
bagimli degiskenin kesikli oldugu durumlarda, ¢oklu regresyonun fikrinin
genisletilmesidir. Lojistik regresyonda bagimsiz degiskenlerin dagilimlart igin

herhangi bir varsayim yoktur (Liao, Triantaphyllou 2007: 116).

Bagimli degiskenin iki ya da ¢ok siifli kesikli degisken olmasi durumunda
kullanilabilecek modeller ¢ok ¢esitlidir. Bu modellerden dogrusal olasilik modeli, lojit

ve probit modeller arasinda en fazla tercih edilen yontem lojistik regresyondur.
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Lojistik regresyon analizini, dogrusal regresyon analizinden ayiran en belirgin 6zellik
de lojistik regresyon analizinde bagimli degiskenin iki ya da ¢ok siifli olmasidir.
Dogrusal modelleri kullanan regresyon analizi numerik veriyi tahmin etmede
kullanilan ¢ok genel tekniktir ve lojistik regresyon ise genellikle dogrusal siniflama
uygulamak i¢in kullanilir (Sullivan 2012: 282). Niteliksel bagimli degiskenin kategori
sayisina ve kategorilerin sirasiz yada siranabilir olmasina gore farkli lojistik regresyon
yontemleri vardir. (Hosmer, Lemeshow 1989: 5-50). Bagimli degisken ikiden ¢ok
kategorili sirasiz niteliksel degisken tipinde oldugunda cok kategorili lojistik
regresyon yontemleri kullanilirken, bagimli degisken ikiden c¢ok kategorili
siralanabilir niteliksel degisken tipinde oldugunda sirali lojistik regresyon yontemleri
kullanilir. Bagimli degiskenin iki kategorili niteliksel degisken tipinde olmasi
durumunda iki kategorili (binary) lojistik regresyon yontemi kullanilmaktadir

(Riffenburgh 2012: 193).

Lojistik regresyon degerlerdeki degisimler arasindaki korelasyonu hesaplar
veya nominal degiskenlerin durumunu ve kardinal bagimsiz boyutunu hesaplar. Temel
lojistik regresyon bir tane ikili degisken durumunu varsayar. Diger lojistik regresyon
modelleri ise ¢ok durumlu ve ¢ok degiskenli durumlari ¢alisir (Thomsen 2002: 559).
Bagimli degisken kodlanirken riskin olmadigi durum i¢in O ve riskin oldugu durum
icin 1 kodu kullamilir. Bagimsiz degiskenlerin tipi ile ilgili herhangi bir kisitlama
yoktur. Bagimsiz degiskenler stirekli sayisal, kesikli sayisal, sirasiz yada siralanabilir

niteliksel degisken tiplerinde olabilir.
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Sekil 1.14. Lojistik regresyon egrisi
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Lojistik regresyon, veriyi lojistik egriye uydurarak bir olayin olma ihtimalini
tahmin etmek i¢in kullanilir (Zhao 2013: 46). Bu egri 1844 veya 1845 yillarinda Pierre
Francois Verhults tarafindan populasyon biiyiimelerinde S sekli modeli olarak

kullanilmustir.

-6 -4 -2 o 2 4 5]

Sekil 1.15. Lojistik Fonksiyon

Sekil 1.15 “ndeki lojistik fonksiyonunu tanimlayan lojistik regresyon modeli esitlik 1.1

ile verilir. Buna gore X=x oldugunda Y=1 olma olasiligi 7’dir denir.

e(Bo+B1X) 1
1+eBotB1X) ~ 14— (BotB1X)

TI(X) =P(Y=1/X=X) = 1.1

Iki kategorili sonug¢ degiskenlerinin analizi igin lojistik regresyonun tercih
edilmesinin sebebi matematiksel acidan ¢ok esnek olmasi, kullanim kolayligi ve
sonuglarin klinik a¢idan anlamli bir sekilde yorumlanabilmesidir. Esitlik (1.1) ile
verilen ve dogrusal olmayan lojistik regresyon fonksiyonu logit doniisiim
uygulandiginda dogrusallastirilabilmektedir. Lojit doniisiim bir olaymn odds’unun
dogal logaritmasi alinarak yapilir. Bir olayin odds’u p/ (1-p) yada /(1 — ) ile verilir
ve bu oran O ile sonsuz (o) arasinda deger alabilir. Odds’larin dogal logaritmasi
alindiginda ise lojit doniisiim yapilmis olur ve lojitler -oo ve +oco sonsuz arasinda deger

alabilir.
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Lojit m(x)=g(x) = In ( =£L) 1.2

1-m(x)

Lojistik regresyon modeli, yanit degiskeninin odds’u tiiriinden asagidaki gibi

belirtilebilir.

) _ e (BotB1x) 1.3

1-m(x)

Odds’un dogal logaritmasi alindiginda model dogrusal modele doniisiir.
= In (X y=|n ¢ Bo+Br0)=
g(x) =1In (l—n(x)) In etPorPr0=(B, + B;X) 14

Arastirmalarda 6nemli bir konu olan etken ile etkenlerle hastalik arasindaki
liskinin risk yoniinden incelenmesidir. Lojistik regresyon Analizi degiskenlerin risk
katsayilarint bularak bir risk analizi gibi kullanilir. Bagimli degisken sonug ve
bagimsiz degiskenlere de, bazen risk faktorleri denir. Bagimli degisken dikkate
alinarak, her bagimsiz degiskenin ne kadar risk tasidigi bulunmaktadir. Bu riskler odds

katsayilari ile verilir.

Odds ve Odds orani 6nemli kavramlardir. Odds gergelesen olay sayisinin
gerceklesmeyen olay sayisina orani olarak tanimlanir. Odds orani olma olasiliginin
olmama olasiligina orani olarak tanimlanir. Odds oran1 giiven aralig1 (%95 CI): b £ 1,

96xSE seklindedir. b katsayisinin exp degerinin alinmis sonucudur (Celik 2011: 392).

Lojistik regresyon analizinde katsayilarinin kestirimi genellikle en ¢ok
olabilirlik yontemi kullanilarak bulunur. En ¢ok olabilirlik yonteminde, gézlenen veri
setine elde etme olasiligini en biiylik yapacak bi¢imde bilinmeyen parametreler icin
degerler iretilir. Bu yontemi uygulayabilmek i¢in olabilirilik fonsiyonu olarak
adlandirilan bir fonksiyonun olusturulmasi gerekir. Bu fonksiyon, gbzlenen verinin
olasiligin1 bilinmeyen parametrelerin bir fonksiyonu olarak belirtir. Bu fonksiyonu en
biiylik yapan degerler, bilinmeyen parametrelerin en ¢ok olabilirlik kestiricileridir.
Yani en ¢ok olabilirlik yonteminde, bir olayimn olmas1 olasilifi en ¢ok yapilmaya

caligilir.
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Modeldeki degiskenlerin 6nemliligi olabilirlik oranm1 wald yada score
testlerinden biriyle incelenebilir. Bagimsiz degiskenin veya degiskenlerin 6nemliligi

olabilirlik oran1 G- istatistigi ile incelenir.

1.5

LR =G = —2LN (L(degisken modelde olmadlglnda))

L(degisken modelde oldugunda)

LR = G = —2(InLdegisken modelde olma8diginda
— InL(degisken modelde oldugunda))

LR asimtotik olarak ki-kare dagilir. Serbestlik derecesi, iki modelde kestirilen
parametre sayisi arasindaki farka esittir. Bu test olabilirlik orani testi ya da sapma testi
olarak adlandirilir. Bu test degerinin kii¢iik olmasi, modele eklenen degiskenlerin
lojit’in kestiriminde ©nemli bir katki saglamadigini ve degiskenlerin modelde
bulunmasina gerek olmadigini gosterir. Bu test islemi modeli uydurmak i¢in gézlem

sayisi (n) yeterince biiyiik oldugunda gegerlidir.

Wald testi degiskenlerin 6nemliligini test etmek i¢in kullanilan bir testtir. Wald
testinde de olabilirlik oran testinde oldugu gibi beta katsayilarinin en ¢ok olabilirlik
kestirimlerinden yararlanulir. Wald testi, egim parametresi B1’in en ¢ok olabilirlik

kestiriminin (B;) standart hatasina S (£;)) béliinmesi ile elde edilir (Esitlik (1.6)).

Modeldeki katsayilarin test edlmesi icin Wald X? istatistigi kullanilir (Esitlik (1.7)).

__Bj

W__S(Bj) 1.6
__Bi* 2

Wess ~X 1.7

Bu deger serbestlik derecesi 1 olan X2 dagilis1 ile karsilastirilarak karar verilir. Biiyiik
orneklemler i¢in olabilirlik oran testi ve wald testinin asimtotik olarak benzer sonuglar
verdigi belirtilmektedir. Kiiciik 6rneklemler i¢in hangi testin daha iyi sonug¢ verdigi
konusunda kuramsal bilgiler yetersiz olmakla birlikte wald testi yerine olabilirlik oran1

testi kullanilmasi 6nerilmistir (Alpar 2011: 624-627).
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1.11.2.2. Regresyon

Regresyonun genel tanimi bagimli degisken ile bagimsiz degisken(ler)
arasindaki iliskiyi matematiksel modellerle agiklayarak baginti(lar) bulmak seklinde
verilir. Bulunan baginti degisik amaglarla kullanilabilir. En 6nemli amag¢ kestirim
yapmaktir. Bir bagimli, bir bagimsiz degiskenin oldugu dogrusal regresyon
¢oziimlemesine “basit dogrusal regresyon c¢oziimlemesi”, bir bagimli, birden ¢ok
bagimsiz degiskenin oldugu dogrusal regresyon c¢oziimlemesine “coklu dogrusal

regresyon ¢Oziimlemesi” denir (Alpar 2016: 459).

Bir bagimli, bir bagimsiz degisken arasinda dogrusal iligskinin var oldugu
regresyon ¢oziimlemesine basit dogrusal regresyon ¢oziimlemesi denir. Basit dogrusal
regresyonda, degiskenler arasindaki yap1 dogrusal ise bu iki degisken i¢in regresyon
denklemi bulunabilir. x1’e agiklayici degisken ya da etkileyen degisken de denir. y
degiskeni ise, X1 degiskenine bagli olarak degistigi diisiiniildiigii icin bagimli degisken,
aciklanan degisken ya da etkilenen degisken denir. X1 degiskeni raslantiya bagl
degisken olabilir yada arastirici tarafindan x1 degiskeni denetlebilir oldugu durumlar
vardir. Bu durum regresyon analizini, korelasyon analizinden ayiran onemli bir

varsayimdir. y altkiimelerinin olusturdugu dagilimlara iliskin ortalamalar bir dogru

tizerindedir, bu varsayima dogrusallik varsayimi denir (Alpar 2011: 413-415).

y bagimli degiskeni ¢ogunlukla 6l¢iimle elde edilen siirekli bir degiskendir.
Sayimla elde edildigi durumlarda mevcuttur. Bu tiir degiskenler, degisik doniisiimler
yardimiyla siirekli degisken durumuna getirilebilir. Basit dogrusal regresyon modeli

su sekilde ifade edilir (Alpar 2011: 412-413).
Yi = Bo HP1Xi1te€; (i=123,.......0) 1.8

Bo ve B1, regresyon modelinin bilinmeyenleridir. Bu bilinmeyenlere parametre yada

regresyon katsayilar1 denir.

Bo; Regresyon dogrunun y eksenini kestigi noktayi gosterirken kesim nokttasi veya

sabit (degismez) gibi adlar alir.

Bi1; Regresyon katsayisi olarak adlandirilir ve bagimsiz degiskende bir birimlik
degisme (artma yada azalma) oldugunda, bagimli degiskende meydana gelecek

ortalama degisiklik miktarini verir.
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€i ; Yi=Po +P1Xi1 dogrusal regresyon denlemi, y ile x1 arasindaki gergek iligkiyi kabul
edilebilir bir yaklasim saglar, ve y, X1’in dogrusal bir fonksiyonu iken € ; bu
yaklasimdan sapmalar1 ifade ettiginden hata terimi olarak adlandirilir ve y’deki
degisimin regresyon modeli (Bo +f1Xi1 ) ile agiklanamayan boliimii tanimlar. (ei~N( O,

c?)) (Alpar 2011: 414).

Basit dogrusal regresyon ¢oziimlemesinin 6nemli bir amaci bilinmeyenlerin (o

ve PB1) kestirilmesidir. Parametrelerin tahmini en kiiglik kareler yontemi ile yapilir.

Bunun i¢in modelde yer alan artiklardan (residuals) yararlanilir. Bo, P1 ve o°

parametrelerin tahminleri sirasiyla by , b;ve o2 ile gosterilecek olursa artiklar su

sekilde ifade edilir (Rawling ve digerleri 1998: 3).

ei=Yi— (bt byXi1) i=123,....... ,n 1.9
Burada e; ‘ye artik denir.¢;i ‘ler, hatalarin (i) kestirimi olarak diistiniilebilir.

Regresyon denleminin katsayilart su sekilde bulunur.

im0 = 9)? = 2ita (i — by — bixp)? 1.10

Sag taraf sifira esitlendiginde b, ve b,’e gore tiirev alinirsa artik kareler toplami1 olan
Y-, ei2+yi en kiigiik yapan b, ve b; katsayilarmin formiilleri bulunur. Esitlik 1.11 ve

1.12°de verilmistir.

n n
Tim1Xi1 Xi=1 Vi

be = Yz =) (i —%1) — Yimq Xi1Vi— ~ n _ CTxy 111
0 Z?=i(xi1—x_1)2 n 5 _(Z?=1xi1)2 KTx '
i=1%i1 n
Yukaridaki esitlikte;

KTx: xi lerin ortalamaya gore diizeltilmis kareler toplami yada X Ortalamadan Ayrilis
Kareler Toplam1 da (XOAKT) denir.

CTxy: diizeltilmis ¢arpimlar toplami denir.
y=Yi, yi/n ve Xt =y, xi/n 1.13

}’}Izbo + b1 Xil 114
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Bu denklemde, her bir Xi1 degerinin yerine konmasi ile elde edilen ¥, degerleri

regresyon dogrusu tizerinde olacaktir (Alpar 2011: 417).

Coklu dogrusal regresyon denklemd;

y=Bo + ﬁlxl + ﬁsz + ﬁ3x3 + - +ﬁnxn+€ 1.15

Basit dogrusal regresyon ve c¢oklu dogrusal regresyonda, bir takim
varsayimlarin  dogrusallik, normallik, varyanslarin homojenligi gibi yerine
getirilmesinden sonra uygulanabilen bir test istatistigidir. Varsayimlarin yerine
gelmemesi durumunda bilinen bir takim doniistiirme islemleri yapilarak veri kiimesi,
uygun hale getirilmeye ¢alisilmaktadir. Bu da veri setindeki orijinal degerlerin ya
logaritmik doniistimleri, ya da karekdk gibi doniisiim yontemleri ile yapilabilmektedir.
Parametrik yontemlerde her ne kadar doniistlirme metotlar1 kullanilarak 6n kosul
varsayimlar yerine getirilmeye calisiliyorsa da, yapilan analiz dahilinde veri setine
iliskin yanli sonuglar elde edilmesi s6z konusu olabilmektedir. Bu nedenle alternatifin
olmadigi durumlarda verileri doniistirme yoluna gidilmesi istatistiki agidan daha
dogrudur. Bahsedilen avantajli yonleriyle coklu regresyon analizine alternatif
sayilabilecek ve coklu regresyon analizinin gerektirdigi bir takim varsayimlari
tagsimayan veri madenciliginde kullanilan destek vektor regresyon, random forest ve

regresyon agaci yontemleri kulanilmaktadir (Kayri, Bostan 2008: 168).

1.11.2.2.1. Destek Vektor Regresyonu

Destek vektor makinalari; istatistiki 0grenme teorisine dayanan kontrollii bir
smniflama algoritmasidir. Bu algoritmalar ilk etapta iki sinifli dogrusal verilerin
siniflandirilmasi sorunu i¢in tasarlanmis ve daha sonralar1 ise ¢ok smifli dogrusal
olmayan verilerin siniflandirilmasi amaciyla genellestirilmistir. Bu siniflamanin basit
bir ilkesi olup, iki siifi birbirinden ayirabilen en uygun karar fonksiyonunun tahmin

edilmesi yontemine dayanmaktadir (Kavzoglu, Colkesen 2010: 75).

Yapisal riskin minimum diizeye indirgenmesi amaciyla ortaya atilmig bir
ogrenme tiiriidiir. Destek vektor makinelerinin egitim verileri ¢ok az oldugu
durumlarda dahi genelleme yetenekleri oldukga yiiksektir. Buna ek olarak higbir yerel

minimum igermezler. Kuadratik programlama problemi seklinde formiile edildikleri
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icin, problem kuadratik programlama teknikleriyle ¢oziilebilmektedir (Tayyar, Tekin
2013: 196)

Destek vektor (SV) algoritmasi, 1960’11 yillarda Rusya’da gelistirilen
genellestirilmis Portre algoritmasinin dogrusal olmayan bir genellemesidir. 1970 li
yillara dogru gelisen basarili bir ¢alismanin tiriinii haline gelmistir. Regresyon igin
SVM’nin bir siiriimii Vapnik, Steven Golowich ve Alex Smola tarafindan 1997°de
tasarlanmistir. Bu yontem daha sonra yapay zeka uzmanlar1 ve matematikgiler
tarafindan oldukga ilgi gormiis ve siklikla kullanilir hale gelmistir (Haciefendioglu

2012: 22-23).

Destek Vektorler sinflandirma ve regresyon i¢in umut verici ve gelecek vaat
eden ¢oziim yontemidir (Chang, Lin 2005: 1). DVR regresyon teknikleri arasinda en
¢ok kullanilan yontemdir (Hoa, Lin 2012: 3323).

Vapnik Chervonenkis ve digerleri tarafindan gelistirilen destek vektor
regresyonu’nun temel 6zelliklerinden biri gozlenen c¢alisma hatasini en aza indirmek
yerine, genellestirilmis performansa ulagsmak i¢in genelleme hatasi sinirin1 en aza
indirmeyi denemesidir. Destek vektor regresyonu ayni zamanda zaman serisSi
tahminlerinde de kullanilmaktadir (Wu ve digerleri 2009: 4276).

Klasik Regresyon modeli tanimlayan formiil ile baslandiginda 6rnek model

sOyle olsun:
f(x)=(w,x)+b vew€X,b €ER 1.16

Yukaridaki denklemde diizlemsellik durumu gézlendiginde amag¢ en minimum
w yi aramaktir. Bunu yapabilmek i¢in amag fonksiyonu minimum olan optimizasyon
problemi kurulur (Smola, Schélkopf 2004: 200). Ornek veri seti (X1,Y1),(X2,
Y2),iiiannnn (Xi,Y;) olsun ve x; girdi vektori yi ¢ikt1 vektori xi degerleri ile iliski olsun.
Bu durumda kurulan destek vektor regresyonu probleminin ¢oziimii optimizasyon

modelinin ¢6ziimii ile olacaktir. Optimizasyon problemi:

min 7(w,§9,e) = llwll? + € (VE +1 5 +&)) 1.17
yi—(@'p(x;) +b) <e+§; 1.18
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(a)Tqb(xi) + b) —Yi <e+ El* 1.19

§,67 =0 i=l,......... I Ve (0,1)

I = 6rneklem sayisi, i-6rneginin vektorii x; ¢ekirdek fonksiyonu ¢ tarafindan yiiksek
boyutlu uzayda eslestirilmis vektor, &; = st sinir sapma hatasi, & = alt sinir sapma
hatas1, £ = yogunluk ve y — (wT¢p(x) + b) < ¢ tiip. Destek vektor regresyonunun
tutarlilig1 su parametreler ile kontrol edilir. Bunlar hatanin maliyeti, Tiip’lin genisiligi
ve ¢ekirdek fonksiyon olarak adlandirilan iliskilendirme fonksiyonudur. Destek vektor
regresyonun modellenmesinde amag veri seti x; ‘nin yliksek boyutlu uzayda dogrusal
olmayan iliskilendirme tizerinden ¢6ztimiinii yapmaktir. Cekirdek fonksiyonu ¢ girdi

uzay1 ile Ozellik uzayr arasinda dogrusal olmayan bir iliski kurar. a;, a; lagrange

carpimlaridir.

Sekil 1.16. Alt ve Ust Limitler

Destek vektor regresyonunda kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar sunlardir:

Gaussan Radial Cekirdek Fonksiyonu: k(xi, xj) = exp(—yllx — xi||?) 1.20
Polinom Cekirdek Fonksiyonu: k(xi,xj) = (1 + xi.xj)d 1.21
Dogrusal Cekirdek Fonksiyuonu: k(xi, xj) = xiij 1.22

x; Ve x; girdi vektdr uzayidir (Wu, Kumar: 2009: 45)
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Bunun sonucunda v-SVR nin optmizasyon problem v=0,¢> 0

mak W(a®™) =3i_,(a; —a)y; —=Xi =1(ai —a)(af — aj)k(x;, %)  1.23
st Niei(a;—aj) =0 1.24

0<q’ < 1.25

im(@+a) <Cv 1.26

En son SVR bu form da gosterilebilir

fO) = Ziza(ai — adk(x;,x) + b 1.27

1.11.2.2.2. Regresyon Agaci

Regresyon agact (CART) metodu 1984 yilinda Berkley ve Stanford
arastirmacilart Leo Breiman, Jerome Friedman, Richard Olshen, ve Charles Stone
tarafindan tamitilmistir. Regresyon modelleri bir veya birden ¢ok tahminleyiciden
stirekli degisken degerini tahmin etme olarak tanimlanir. Tahminleyiciler siirekli ya da
kesikli degiskenler olabilir. Ornegin herhangi bir hastanin kandaki seker seviyesini
bagimsiz degiskenler olan viicut kitle endeksi yada kandaki kolesterol seviyesi
kullanilarak tahmin edilebilir. Sinmiflama problemleri ise kategorik degiskenlere
benzer dzellikleri olan problemlerdir. Ornegin tedavi siirecinde uygulanan tedavi
yontemlerine ragmen hastalarin tedaviden neden vazgectikleri yada durduklarini
yasadiklar1 cografyanin genel 6zelliklerini yada etnik kdkenine bagl degiskenlerin

ozelliklerini inceleyerek agiklayabiliriz (Sullivan 2012: 130).

Temel anlamda siniflama ve regresyon agaglari (CART), agaglara dayanan
algoritmalar Ureterek vakalar1 tahmin etmeye ve siiflamaya yarayan, mantiksal
sartlar1 gozlememize yardimci olur. CART siireci arastirmacinin sirasiyla basit sorular

kullanilarak olusturulur.

CART algoritmast agacin yapr seklini kullanan smiflama ve regresyon
modelleri olugturmak i¢in kullanilan ¢6ziim yontemidir. Tek degiskenli olarak kurulan

modeller ikili olan karar konseptini igerir.

CART algoritmast modelde kullanilan eldeki verileri alt kiimelere ayirdigi igin,

mevcut alt kiimenin igindeki durum bir 6nceki alt kiimeden daha homojendir.
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Kategorik veri igeren bagimli degiskenlerin var oldugu tiirden karar agaclarina
simiflama agaglari, siirekli degerler iceren bagimli degiskenlerin kullanildig1 karar

agaclarina ise regresyon agaclar1 denmektedir.

1.11.2.2.2.1. Dallandirma Islemi
CART agaclarini olusturmanin siireci su adimlardan olusur.

e Tahminlerin tutarli olmasi i¢in hedef kriterin ¢ok i1yi belirlenmesi ve tutarh

olmas1 gerekir.
e Agaclarin olusturulmasi i¢in dallarin tanimlanmasi gerekir.

e Agaclarin olusturulmasindan sonra gerektiginde dallarin iptal edilerek agacin

budanmasi.

e Tiim islemlerden sonra dogru olan yada tam 6l¢ekli agacin se¢ilmesi (Sullivan

2012: 130).

1.11.2.2.2.2. Tahminlerin Dogrulugu

CART algoritmasi teoride ve pratikte en uygun, dogru tahmini yapmak icin
kullanilir. Diger manada ise en az oranda yanlis siniflama yapmaya calismaktir. Bu
algoritmanin bir diger amaci da minimum diizeyde maliyet ile en dogru tahmini
yapmaktir. Bu maliyetler genelde verilerin kullanilmasi, analiz edilmesi ve modele
uygulanmasindan kaynaklanan zamandan olusur. Ayn1 zamanda en az yanlis modeli
de elde etmektir. Ciinkii yanlis modelin zamandan bagka uygulandigi problem iginde
baska tiirlii maliyetleri de vardir. Ornegin herhangi bir smmiflama problemlerinde
secilen kategorik degiskenlere uygun 6n olasiliklar verilmez ise sonug istenildigi gibi

olmayacagi i¢in yanlis ¢ikarimlara neden olacaktir (Sullivan 2012: 134).

1.11.2.2.2.3. Dallarin Tanmimlanmasi ve Dallandirma Teknigi

Dogru bir siniflama siireci i¢in veri seti i¢ginde tanimlanan her vaka da dallarin
dogru olusturulmasi gerekir. Clinkii cogu durumda verideki kompleks yapidan dolay1
olusturulan agac olmasi gerekenden daha karmasik olur ve bu durumdan dolay1
dallandirma islemi asir1 sekilde gereginden fazla olur. Asirt uyum saglama dolayisi ile

tutarsiz tahminlere neden olur. Bu yiizden dallandirma teknigi i¢in farkli yontemler
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kullanilmistir. Bunlarin en bilineni bilgi kazanimi, gini dallandirma teknigi ve twoing

teknigi, X2 ve entropidir (Sullivan 2012: 134).

1.11.2.2.2.3.1. Gini Dallandirma Teknigi

Gini teknigi tek bir diigiim i¢indeki sinifa diisen diger tiim verileri dislayan en
genis lgekli veri smifina bakar. Ornegin 3 siniftan olusan veri seti icin, A=%60,

B=%30, C=%10 dir. Gini teknigine gore dallandirma asagidaki gibi olur.

Smif A =%60

Evet Hayir

Smif A =%60 Smif B =%30

Evet Hayir

Sinif B =%30 Siif C =%10

Sekil 1.17. Gini Agaci

Gini teknigine gore digerlerine gdre biiyiik olan smif sayisi ayr1 yeni bir
diigime konurken, digerleri birlikte diger yeni diigiime konulur. Bir sonraki islemler
ayni sekilde yapilir ve en kiigiik sinif sayilar1 elde edilene kadar devam eder. Fakat

gercek hayatta bu kadar diizgiin agag elde edilmesi miimkiin degildir.

Gini(n) = 1 — Y, [p(i|n)]? Her ne kadar en biiyiik sayiya sahip olan kendi
diigiim noktasinda olsa bile, biiyiik siniftan bazi miktar yada oran diger digim
noktalarina kayabilir. Gini metodu her defasinda tek ve en genis veri setine odaklanir.
Herhangi bir “n” noktasinin Gini indeksi; p(i|n) sinif i’nin diigiim noktasi “n” deki
goreli frekansini gosterir. Maksimum deger Y%, [p(i|n)]% nin en kiigiik degerinde

hesaplanir. Tersinde ise minimum deger Y7,[p(i|n)]?nin maksimum oldugu
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degerinde hesaplanir. Gini teknigi kullanildiginda en kii¢iik Gini indeksi elde edilmeye
calisilir (Sullivan 2012: 135).

1.11.2.2.2.2.3.2. Twoing Kurah

Gini tekniginin farkli bir yaklagimi olan bu teknikte, sinif gruplarini bulmak i¢in
hepsini beraber kullanarak %50 yakin olanlar1 beraber alarak bir diiglime yerlestirir.
Mesela 4 smiftan olusan bir grup; A=%40, B=%10, C=%20, D=%30 olsun. Bu
durumda A ve B bir grup ve C ve D de baska bir grup olacaktir. Fakat bir ¢ok
siniflamada rakamlar arasinda bu tip yakinlik olmayabilir. Ama teknik yine aym

sekilde devam eder (Sullivan 2012: 137).

1.11.2.2.2.2.3.3. Entropi

Entropi yontemine gore hesaplama sonucu gegerli bilgi diiglimiin ayrilmasi ile
elde etme yontemine dayanir. Twoing yontemine benzeyen yanlar1 vardir. Gozlenen
degiskene bakilarak, dallandirmay incelemek i¢in bu degisken kullanilarak en yiiksek
bilgi elde edilemeye caligilir. Kullanilan bu degisken bdliimlendirme isleminde, sonug
boliimlendirmelerindeki veriyi siniflama i¢in gerekli olan bilgiyi minimuma indirir ve
bilgi kirliligini en aza indirir. Bu yaklasimi kullanma, verilen 6rnegi siiflama igin
kullanilan testlerin sayisini minimuma indirir. Bu sayede ayrica basit agaclar
olusturmamizi saglar. Her ne kadar basit agaglarda olustursa sonug¢ ¢oziimiiniin agaci
basit olmayabilir. Yontemin matematiksel agiklamasi sdyledir. Mevcut veri seti “D”
nin bir kismmi kullanmak iizere, “m” tane farkli smiflama C; i=1,.....m, ihtiyag

duyulan gerekli bilgi kazanim1 su formiil ile verilir.

Ip = — XiZ, p(i|Dlog,p(ilt) 1.28

p(ilt) , Ci sinifina ait D veri kiimesine ait herhangi bir 6rnegin goreli frekansi su

sekilde tahmin edilir. I ayn1 zamanda D veri kiimesinin Entropisidir.

. (of
(0 = % v I 1.29

Ip ayn1 zamanda verilen herhangi bir diiglimiin homojenligini de 6lger. Gini metot da
oldugu gibi maksimum deger, drnekler minimum degerli, az bilgiye sahip siniflar
arasina esit olarak dagilir. Bu ayn1 zamanda en ¢ok bilgiye sahip sinifa ait 6rnekler
oldugunda gergeklesir (Sullivan 2012: 138).
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1.11.2.2.2.2.3.4. Bilgi Kazanimi

Bir daldaki bilgi kazanimi su sekilde ifade edilir.
Kazanim = I (t) — (Z%;l%ll)(i)) 1.30

Ip entropi Olglisii olmak {izere “t” ana diigiim noktasi, “k” daldaki

€C_ 9

boliimlendirme sayisi, ni 1 bolimdeki 6rnek sayisi, “n” ise

“t” diglimiindeki
orneklerin toplam sayisini ifade eder.

Bilgi kazanimi dallandirmadan kaynaklanan entropi’yi azaltmayir amaglar.
Bilgi kazaniminin en fazla oldugu diiglim ayni zamanda entropinin en az oldugu
diigiimdiir.

Ayn1 zamanda kazanim oranini hesaplamak da miimkiindiir. Kazanim orani;

Ip —(Z%(:l%ln (i))

o0 1.31

Kazanimg,,, =

Ip = —XiZ, p(@ilt) log; p(ilt) 1.32
Eger I yiiksek deger alirsa genis sayida kiiciikk bolmeler elde edilir ve bu kazanim
orani degerini diisiiriir (Sullivan 2012: 139).

1.11.2.2.2.2.3.5. Yinelemeli Boliinme

En 1y1 ayirim bulundugunda, CART asagida kalan her diiglim i¢in arastirma
slirecine devam eder. Bir sonraki ayrim ya bir kriter ile durdurulur yada ayirmak artik
imkansizdir. Bu durumda genelde ayirim su sartlarda durur (Han ve Kamber 2006:
296).

1-En az sayida vakaya ulagilmistir.

2- Vakalarm toplam sayisinin belirli bir boliimii diiglimiin i¢indedir.
3- Ayirma isleminde en {ist seviyeye ulasilmistir.

4- En fazla diiglim sayisina ulasilmigtir.

Eger diiglim icinde sadece bir vaka kaldiysa, diger tiim vakalar birbirinin ¢ifti
ise ve diiglimdeki tiim hedef degerler ayn1 ise daha fazla ayirim yapmak miimkiin

olur.
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1.11.2.2.2.2.3.6. Agaclar1 Budama

Budamay1 durdurmaya odaklanmaktan ziyade, CART islevi, CART agaclari
ihtiya¢ oldugundan fazla biiylidiigli zaman en iyi agaci bulmak i¢in budamak gerekir.
Bu teknik bir anlamda siniflama agacini budama islevi ile benzer 6zellikler tasir
(Izenman 2008: 295). CART siireci V-katl ¢apraz dogrulama stirecini kullanarak yada

test verisi kullanirken iyi agac1 bulmayi ve test etmeyi amaglar.

Modeli deneme i¢in model olusturulurken kullanilmayan veri seti kullanilarak
agaclar puanlanarak test siirecinden gegirilir. Capraz dogrulama yeniden 6rnekleme
sekline benzer. Yani toplam dagilimdan 6rnek sayilar ¢geker ve modelleri tiim 6rnekler

tizerinde dener.
V-kath ¢apraz dogrulama su sekilde yapilir.

1- Tiim veri seti V-kath pargalara boliimlenir.

2- V-1 kath parganin farkli kombinasyonlari tizerinde V tane model denenir, her
defasinda V’inci kat kullanilarak hata tahmin edilir.

3- Yeni veri lizerindeki agaglarin dogrulugunu tahmin etmek i¢in V hata
Olc¢limiiniin ortalamasi kullanilir.

4- Ugiincii adimdaki hatalari minimize eden dizayn parametreleri (karmasiklik
cezasi) secilir.

5- Adim dortteki parametreler kullanilarak, tiim verileri kullanarak agac yeniden

tamir edilir.

1.11.2.2.3. Rassal Ormanlar (Random Forest)

Rassal ormanlar algoritmasi bigimsel olarak Brieman tarafindan ¢aligilmistir.
Rassal ormanlar ayni1 zaman toplu 6grenme metotlarindan ve algoritmalarindan biridir.
(Torgo 2014: 254). Kullanilan bu algoritma rassal alt uzaylar ve paketleme kavramini

bir araya getirir. Yani Rassal ormanlar paketleme teknigi kullanilarak olusturulabilir.

Topluluk i¢indeki her bir siniflayici bir karar agacidir ve bu karar agaclari bir
araya geldiginde rassal ormanlar1 olustururlar. Tekil karar agaglari, ayrimlar
gozlemleyebilmek i¢in her diiglimdeki davranislarin rassal se¢imi kullanilarak

olusturulur (Han ve digerleri 2012: 383).
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Rassal orman algoritmast her degisken araligindan yapilan rassal segimleri
iceren ve her bir alt kiimeye eklenen verilerin, farkli alt kiimeleri {izerindeki agaglara
rakamlarin yazildigi algoritmadir. Bu tip gruplar genelde topluluk olarak da
adlandirilir. Topluluk i¢indeki her bir karar agaci her girdi durumunun siiflamasi igin

oy kullanir (Nisbet ve digerleri 2009: 851).
Rassal ormanlarda agacin biiylimesinin adimlari sdyledir.

1. Vaka sayilarindan rassal bir ornek alinir. Diger agaglar i¢in olan sonraki
ornekler ile degistirme yapilir. Yani daha 6nce gelen agacin yapisinda kalanlar
olsa bile hicbir olay disarida birakilmaz.

2. Degiskenlerin sayisindan daha az olmak iizere degiskenlerin bir alt kiimesi
secilir. Ve degiskenlerin alt kiimeleri tizerindeki en iyi ayirim segilir. Degisken
alt kiime sayist “M” olmak iizere M’in degeri arttikca agaclar arasindaki
korelasyon artar ayn1 zamanda agaglarin tahmin giicii de artar. Bu sebebden
dolayr kullanilacak aga¢ sayisi ne fazla ne de az olmalidir. M sayis1 ayni
zamanda modelin duyarliliginda ve algoritmanin i¢inde de kullanilan 6nemli bir
faktordiir.

3. Kullanilan vakalarin iigte biri 6rnek test veri seti olusturmak i¢in kullanilir. Bu
test veri seti hata oranini tahmin etmek i¢in kullanilir. Ortalama hata olusturulan
tiim agacglardan hesaplanir.

4. Degisken 6nemi agacin altina dogru 6rneklem dis1 veri kullanilarak hesaplanir.
Ve tahmin edilen siniflar i¢in kullanilan kararlar sayilir. Her degiskenin i¢indeki
degerler rassal degisir ve agacin asagisina dogru bagimsiz sekilde devam eder.
Etkinin 6l¢iisiinii elde etmek i¢in, degistirilen degiskenli aga¢ icin karar sayisi
degismeyen agaclardaki karar sayisindan ¢ikarilarak elde edilir. Degiskenin
onem degerini elde etmek i¢in tiim aZaglar aras1 ortalama etki hesaplanir (Nisbet

ve digerleri 2009: 852).

Rassal ormanlar Breiman tarafindan one siiriilen Rassal orman algoritmasi
kisaca su sekilde yazilir. Rassal ormanda var olan K tane agac olsun ve {Tu,...... Tk},
ve k th agagtan rassal vektor Qk rassal vektorler olusturulsun ve k=1,....K. Olusturulan
bu vektorler {Q«} aga¢c modelleme igin kullanilacak olan benzer bagimsiz dagiliml

vektorlerdir. Bu vektorler aga¢ yapisi seklinde ifade edilirler. Rassal secimde bu
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vektorler N tane ayirim noktasi olan ve {1,.....N} araligindan rassal segilen
tamsayilarin karisimindan olusur. “kth agac¢ siniflandirict f(x,Qx) olursa olusturulacak

rassal orman {f(x,Qx)}, 1,.....K seklinde ifade edilir (Dua, Du 2011: 37).

Rassaol ormanin bir¢ok avantajli yontemleri vardir.Asagidaki gibi siralamak

miimkiindiir;

1- Simflama i¢in kullanilan algoritmalar arasinda yiiksek dogruluga en yakin
algoritmadir.

2- Cok genis veri setleri ile calismak miimkiindiir.

3- Degiskenlerin 6nemini tahmin etmeye yardimei olan algoritmadir.

4- Kayip veri durumlarinda kayip veriyi isleyen kuvvetli bir yontemdir.
Diigiimlerde yer alan tiim vakalarin arasindaki degiskenler i¢in en sik rastlanan
deger kayip verilerin yerine konarak algoritma kullanilir.

5- Yardimcr yazilimlar sayesinde oldukca hizli olan bu algoritma sayesinde
binlerce agac, vaka ve degisken birka¢ dakika i¢inde kullanilarak hizli sonuglar

alinabilir.

Rassal ormanlar smiflama islemi i¢in kullanilabilirlik olarak &zellikleri bir
siralama halinde elde etmek i¢in kullanilabilir (Torgo 2014: 246).

1.12.3.1. Random Forest Regresyonu

Rassal ormanlar regresyonu sinif etiketlerinin aksine sayisal deger alan agag
temizleyicisine h(x,Q) benzer, rassal vektorlere Q dayanan biiyiiyen agaglar tarafindan
sekillenir, ¢iktr degerleri sayisaldir ve deneme verisi rassal vektor Y,X dagilimindan
bagimsizca ¢ekilmistir. Herhangi bir tahminleyici h(x) i¢in otalama kareli

genellestirilmis hata;
Ex.v(Y-h(X))? 1.33

Rassal orman tahminleyici k tane agacin {h(x,Qk)} ortalamasi1 alinarak sekillenir.

Benzer sekilde siniflama i¢in su adimlar uygulanir.
1- Eger ormandaki agaglarin sayisi sonsuza giderse;

Exv(Y-avkh(X,Qu))? __, Exv(Y-Egh(X,Q))? 1.34
Olur.
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2- Eger tim Q, EY=Exh(X,Q) ise;
PE" (orman) ormaninin genellestirilmis hatas1 olmak iizere;

PE"(orman) < pPE"(agac) ve p= Y-h(X,Q) ve Y-h(X,Q’) arasindaki agirliklandirilmis
korelasyondur Q' ise bagimsizdir (Breiman 2001: 25-26).

63






2. BOLUM

MATERYAL ve YONTEM

2.1. Materyal

Calismanmiza 2009-2010-2011 yillarina ait Cumhuriyet Universitesi Tip
Fakiiltesi Enfeksiyon Hastaliklar1 ve Cocuk Sagligi Hastaliklar servisinde yatan kirim
kongo kanamali ates (KKKA) tanisi ile tedavi géren tiim hasta bireylerin verileri servis
kayitlarindan alinmistir. KKKA, {ilkemizde son yillarda sik goriilmeye baslayan ve
mortalitesi yliksek olan viral bir enfeksiyon hastaligidir ve bu viriise sahip kenenin
insan1 1sirmasiyla bulagir. Ozellikle i¢ anadolu bdlgesinde Tokat, Sivas ve Yozgat
illerinde ¢ok goriilmiistiir. Bu ti¢ y1l igerisindeki toplam 245 hastaya ait 6125 veri girisi
yapilmigtir. Bunun 113’1 yetigkin, 132’ si ¢ocuk hastasidir. Bu iki grup hastalar
birlestirilerek {iglincii grup olusturulmustur. Calismamizda yetiskin, ¢cocuk ve tiim
hasta olmak tizere toplam ii¢ grup hasta verisi kullanilmistir. Bagimli degiskenimiz
hastanede yatis siiresi olup diger bagimsiz degiskenler yas, cinsiyet, yasadigi yer,
hayvancilik yapip yapmama durumu, konjonktivit, sarilik, akcier tutulumu,
hepatomegali, splenomegali, biling degisikligi, bas agrisi, kas agrisi, bogaz agrisi,
bulanti, kusma, ishal, oksiirtik, ates, kiriklik, kanama, dokiintii, leukopenia, kan tiriinii

ithtiyac1 ve semptom giin sayis1 olmak iizere toplam 25 tane degiskenimiz vardir.

2.2. Yontem

2.2.1. Regresyon Yontemi

Veri madenciliginde kullanilan regresyon yontemlerinden destek vektor
regresyon (DVR), random forest (RF) ve regresyon agaglarmin (RA) kestirim
performanslarina bakilmistir. Destek vektor regresyonda radial ¢ekirdek fonksiyonu
kullanilmistir. Regresyon modellerinin performanslarini karsilastirmak igin hata

kareler ortalamas1 (HKO) ve agiklayicilik katsayis1 (R?) 6l¢ii alinmistir.
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2.2.2. Simiflama Yontemi

Hastanede yatis siiresi kategorilestirilerek veri madenciliginde kullanilan
siiflama algoritmalarindan destek vektor makinasi, random forest, simiflama ve
regresyon agaglarinin (CART) duyarlilik, kesinlik, dogruluk orani1 ve F Ol¢iitiine
bakilmigtir

2.3. istatistiksel Analiz

Analizler, simiilasyon c¢alismasi ve grafikler i¢cin R 3.2.0 programi
kullanilmigtir. R programu “http://cran.r-project.org/” sitesinden indirilen ticretsiz bir
yazilim olup ismini programi gelistiren Yeni Zelanda Auckland Universitesinde Ross
Ilhaka ve Robert Gentleman’ den almistir. R bircok istatistiksel analizler ve grafikler
i¢in kullanilan programlama dilidir. Programin igindeki uygun paketler yiiklenerek,
kodlar elle yazilir. Bu ¢alismada kullanilan tiim kodlar EK:1, EK:2, EK:3, EK:4 ve
EK:5 de verilmistir.

2.3.1. Simiilasyon ¢alismasi

Calismada herhangi bir iilkenin serveri segilip, €1071, MASS, randomForest,
rpart, corpcor paketleri yliklenerek analizler gerceklesmistir. Simiilasyon ¢aligmasi
igin veriler, mvrnorm fonksiyonu ile ¢ok degiskenli standart normal dagilimdan
tiiretilmistir. Ortalama vektorii “0” olarak alinmistir. Korelasyon matrisi orjinal veri
setinden hesaplanmistir. Nitel degiskenler orjinal veri setindeki frekanslar dikkate
alinarak belirlenen kesim noktalarma gore orjinal veri sayisi kadar tiiretilmistir.
Simiilasyon c¢aligmasinda tiim senaryolarda 1000 tekrar yapilarak modelin

performanslari karsilastirilmistir.

Ikinci simiilasyon calismasinda gozlem sayis1 n=100, n=250, n= 1000 olmak
tizere degiskenler arasi korelasyon miktar diisiik iliski (r= 0,00-0,20), orta iliski (r=
0,21-0,40), yiiksek iliski (r= 0,41-0,60) olmak iizere veri tiiretilmistir ve buna gore
regresyon modellerinin performanslarinin karsilastiriimasina bakilmistir. Korelasyon
matrisi uniform (tekdiize) dagilimindan tiiretilmistir. Toplam degisken sayis1 25, nitel

degisken sayis1 22, siirekli degisken sayis1 3’tiir. Diisiik korelasyon i¢in illiski matrisi
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(r=0,00-0,20) EK:6’da , orta korelasyon igin iliski matrisi (r=0,21-0,40) EK:7’de ve
yiiksek korelasyon igin iliski matrisi (r=0,41-0,60) EK: 8 de verilmistir.

2.3.2. Simflamada Kullanilan Olgiitler

Smiflamada kullanilan algoritmalarin model basarisin1  degerlendirirken
kullanilan temel kavramlar dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-Ol¢iitiidiir. Modelin
basarisi, dogru sinifa atanan gdzlem sayisi ve yanlis sinifa atilan gozlem sayisi

nicelikleriyle alakalidir.

Test sonucunda ulasilan sonuglarin bagarim bilgileri karisiklik matrisi ile ifade
edilebilir. Karigiklik matrisinde satirlar test kiimesindeki gozlemlere ait gergek

sayilari, kolonlar ise modelin tahminlemesini ifade eder.

Kesinlik Sinifi

Smif=1 | Smif=0

Smif=1| A=DP | B=YP

Ongoriilen simf

Smif=0 | C= YN | D=DN

A= DP (dogru pozitif) B=YP (yanlis pozitif)

C= YN (yanlis negatif) D=DN (dogru negatif)

2.3.2.1. Dogruluk — Hata oram

Diger adi gegerlilik katsayisi olan dogruluk orant model basariSinin
oOl¢tilmesinde kullanilan en popiiler ve basit yontemdir. Dogru siniflandirilmis gozlem
sayisinin (DP +DN), toplam gozlem sayisina (DP+DN+YP+YN) oranidir. Hata orani
ise bu degerin 1’e tamlayanidir. Diger bir ifadeyle yanlhs smiflandirilmis gozlem

sayisinin (YP+YN), toplam gézlem sayisina (DP+DN+YP+YN) oranidir.

DP+DN

Dogruluk= ————— 2.1
DP+YP+YN+DN
YP+YN
Hata Orani= 2.2
DP+YP+YN+DN
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2.3.2.2. Kesinlik

Kesinlik, sinifi 1 olarak tahminlenmis dogru pozitif gézlem sayisinin, sinifi 1
olarak tahminlenmis tiim gozlem sayisina oranidir. Pozitif kestirim degeri adini alir.

Gelistirilen yeni test sonucunda hasta olanlarin ger¢ekten hasta olma olasiligini verir.

Kesinlik=DP/(DP + YP) 2.3

2.3.2.3. Duyarhhk

Gergek hastalar icinden hastalar1 ayirma yetenegidir. Diger bir ifadeyle dogru

siiflandirilmis pozitif gozlem sayisinin toplam pozitif gézlem sayisina oranidir.

Duyarlilik= DP/(DP + YN) 24

2.3.2.4. F-Oliitii

Kesinlik ve duyarlilik 6lgiitleri tek basina anlamli bir karsilastirma sonucu
vermek agisindan yeterli degildir. Bunun i¢in F-6l¢iitii tanimlanmistir. F-0lgiiti,

kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir.

F- Olgiitii= ((2 X Duyarlilik X Kesinlik))/(Duyarlilik + Kesinlik) 2.5

2.3.2.5. Hata Kareler Ortalamasi

HKO 6’ min gercek anakiitle parametresinden ortalamada ne kadar uzakta
oldugunu oSlger. HKO varyans ve yanliliga (bias) bagli oldugundan yanli tahmin
edicilerin karsilastirilmasinda kullanilabilir.

2

HKO==31, (6; - 8,) 2.6

2.3.2.6. Aciklayicilik Katsayisi

Incelenen degiskenler bagimli-bagimsiz degisken olarak tanimlanabiliyorsa,
aciklayicilik katsayisi bagimli degiskendeki degisimin yiizde kaginin bagimsiz

degisken tarafindan agiklanabildigini belirtir ve R? ile gosterilir.
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3. BOLUM

BULGULAR

3.1. Demografik Ozelliklerin Dagilim

KKKA verisine ait degiskenlerin demografik 6zelliklerinin frekans dagilimlar
Tablo 3.1., Tablo 3.2. ve Tablo 3.3.” de verilmistir.

Tablo 3.1. Calismaya Alinan Bireylerin Cinsiyetine Gore Frekans Dagilimi

Grup Cinsiyet | Say1 | %
Erkek 94 71,2
Cocuk Kadin 38 28,8
Toplam | 132 | 100,0
Erkek 49 43,4
Yetiskin | Kadin 64 56,6
Toplam | 113 | 100,0
Erkek 143 | 55,4
Toplam | Kadin 102 | 41,6
Toplam | 245 | 100,0

Tablo 3.1.’e gore calismaya alinan bireylerin cinsiyetine gore frekans dagilimi

incelendiginde; ¢ocuk hastalarin %71,2’si erkek, % 28,8’1 kadin, yetiskin hastalarin
% 43,41 erkek, %56,6’s1 kadin, toplamda ise %55,4°1 erkek, % 41,6’s1 kadindir.

69



Tablo 3.2. Hastalarin Yasadiklart Yere Gore Dagilimi

Grup Yasadiklar1 yer | Say: %
Sivas 124 | 93,9
Diger il 8 6,1
Cocuk
Toplam 132 | 100,0
Sivas 35 | 31,0
Diger il 78 | 69,0
Yetiskin
Toplam 113 | 100,0
Sivas 159 | 64,9
Toplam | Diger il 86 | 351
Toplam 245 | 100,0

Tablo 3.2.” ye gore ¢ocuk hastalarin Sivas ilinde ikametgah etme oran1 % 93,9’
dur. Diger iller ise bu oran % 6,1°dir. Yetiskin hasta grubunda Sivas’da ikametgah
etme durumlart %31°dir. Diger illerden gelme oran1 % 69, 0°dir. Geneline bakildiginda

en ¢ok hasta Sivas ilinden olup % 64,9’dur. Diger ilden gelme oran1 %35,1°dir.

Tablo 3.3. Hastalarin Hayvancilik Yapma Durumunun Dagilimi

Grup Hayvancilik yapma durumu | Say! %
Evet 27 | 20,5
Cocuk | Hayir 105 | 79,5
Toplam 132 | 100,0
Evet 97 | 85,8
Yetiskin | Hayir 16 | 14,2
Toplam 113 | 100,0
Evet 124 | 50,6
Toplam | Hayir 121 | 494
Toplam 245 | 100,0
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Tablo 3.3 incelendiginde ¢ocuk hastalarin hayvancilik yapma oran1 %20,5
iken yetiskin grupta bu oran %85,8dir. Toplam grupta bu oran % 50,6°dur.

3.2. Nicel degiskenlerin dagilimi

Hasta gruplarinin nicel degiskenlerine gore tanimlayici istatistikleri Tablo

3.4.de gosterilmistir.

Tablo 3.4. Bireylerin Nicel Degiskenlere Gére Durumu

Grup Nicel Degiskenler n Min. | Max | Ortalama | Standart Sapma
Hastanede kalis stiresi | 132 4 30 9,83 3,05
Cocuk | Semptomlu giin sayist | 132 0 18 4,44 3,57
Yas 132 | 0 17 11,59 3,95
Hastanede kalis stiresi | 113 0 17 8,62 2,90
Yetiskin | Semptom giin sayist 113 0 11 5,22 2,32
Yas 113 | 18 79 46,65 17,62
Hastanede kalis stresi | 245 0 30 9,27 3,04
Toplam
Semptom giin sayist 245 0 18 4,80 3,07
Yas 2451 0 79 27,76 21,39

Tablo 3.4. incelendiginde gocuk hastalarin hastanede kalis siireleri ortalama
9,83 £ 3,05, yetigkin grupta 8,62 £2 ,90 ve tiim hasta grubunda ise 9,27 + 3,04 tiir.
Semptomlu giin sayist incelendiginde ise ¢ocuk hastalarinda 4,44+3,57, yetiskin
grupta 5,224+2,32 ve tiim hasta grubunda ise 4,80+3,07°dir. Yaslarin ortalamasi
incelendiginde ¢ocuk yas grubunun ortalamasi 11,59+ 3,95, yetiskin yas grubunun yas
ortalamas1 46,65+ 17,62 ve tiim hasta grubuna bakildiginda yas ortalamasi 27,76 +
21,39°dur.

3.3. Bagimsiz Kategorik Degiskenlerin Dagilim

Hasta gruplarinin bagimsiz ve kategorik degiskenlere gore frekans dagilimi
Tablo 3.5.’te verilmistir.
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Tablo 3.5. Hasta Gruplarinin Kategorik Degiskenlere Gore Dagilimi

Gruplar
Cocuk Yetiskin Toplam
Semptomlar
Var Yok Var Yok Var Yok
n % n % n % n % n % n %
Konjonktivit 55 | 583 | 77 | 41,7 | 59 | 47,8 | 54 | 52,2 | 114 | 46,5 | 131 | 535
Sarihk 0 0 132 | 100 | 8 71 | 105|929 | 8 3,3 | 237 | 96,7

Akciger Tutulumu | 95 72 37 28 6 53 | 107 | 94,7 | 101 | 41,2 | 144 | 58,8

Hepatomegali 3 23 [ 129|977 | 25 | 221 | 88 | 779 | 28 | 11,4 | 217 | 88,6

Splenomegali 2 15 | 130 | 985 | 8 7,1 | 105|929 | 10 | 4,1 | 235 | 95,6

Biling Degisikligi 3 23 | 129 | 97,7 | 4 35 [ 109|965 | 7 29 (238|971

Basagrisi 42 | 318 | 90 | 682 | 92 (814 | 21 | 18,6 | 134 | 54,7 | 111 | 453
Kas Agrisi 20 | 152 | 112 | 84,8 | 102 | 90,3 | 11 | 9,7 | 122 | 50,2 | 123 | 49,2
Bogaz Agrisi 6 45 | 126 | 955 | 17 15 96 85 23 | 94 | 222 | 90,6
Bulant1 58 [ 439 | 74 | 561 | 92 | 814 | 21 | 186 | 150 | 61,2 | 95 | 38,8
Kusma 72 | 545 | 60 | 455 | 81 | 71,7 | 32 | 283 | 153 | 62,4 | 92 | 37,6
Ishal 23 | 17,4 |1 109 | 826 | 39 | 345 | 74 | 655 | 62 | 253 | 183 | 74,7
Oksiiriik 9 | 72,7 | 36 | 273 | 25 (221 | 88 | 77,9 | 124 | 50,6 | 121 | 49,4
Ates 127 1 96,2 | 5 38 | 104 | 92 9 8 231 | 943 | 14 | 57
Kirikhik 53 [ 40,2 | 79 |59,8 | 106 | 938 | 7 6,2 | 159 | 64,9 | 63 | 25,7
Kanama 23 | 17,4 | 109 | 826 | 40 | 354 | 73 | 646 | 63 | 257 | 182 | 74,3
Daokiintii 16 | 121 | 116 | 879 | 24 | 21,2 | 89 | 788 | 40 | 16,3 | 205 | 83,7
Leukopenia 16 (121 | 116 | 879 | 32 | 283 | 81 | 71,7 | 48 | 19,6 | 197 | 80,4

Kan iiriinii ihtiyaci 7 53 [ 125 (94,7 | 73 | 646 | 40 | 354 | 80 | 32,7 | 165 | 67,3

Tablo 3.5.’e gore konjonktivit goriilme oran1 gocuk grubunda % 58,3 tiir,
yetiskinde ise bu oran % 47,8 dir, genelinde ise durum % 46,5 ’tir. Sarilik degiskenine
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bakildiginda ¢ocuk grubunda hi¢ yoktur, yetigkin grupta bu oran %7, 1’dir. Toplam
grupta bu oran %3,3 ’tiir. Akciger tutulumu gocuk grubun %72’sinde mevcuttur ama
yetiskin grupta durum tam tersi ¢ok az olup %5, 3’tiir. Hepatomegalinin var olma
durumu ¢ocuk grupta %?2,3, yetiskin grupta %22,1 ve Toplam grupta %11,4’tiir.
Splenomegal ise ¢ocukta %1,5, yetiskinde %7,1 ve Toplam grupta %4,1’dir.Cocuk
grubunda biling degisikligi %2,3, yetiskin grupta %3,5 ve toplam grupta ise bu oran
%2,9°dir. Bogaz agris1 sikayeti ¢ocuk grubunda %4,5’tir, yetiskin grupta %15’tir,
Toplam grupta ise bu oran % 9.,4’tiir. Basagrisi sikayeti ile gelenlerin en fazla yetiskin
grupta olup orani1 %81,4’tiir, cocuk grupta %31,8, genelinde ise %54,7’dir. Bulanti ile
gelenlerin %81,4’ i yine yetiskin gruptur, genelinde ise bu durum %61,2’dir. Cocuk
grupta bu durum %43,9° dur. Kusma sikayeti ile gelenlerin %71,7’ si yetiskin gruptur,
cocuk grubunda %54,5, toplam grupta bu oran %62,4 tiir. Oksiiriik ile gelen hastalarin
¢ogu ¢ocuk gruptur, bu oran %72,7” dir, yetiskin grupta ise bu oran azdir %27,3 tiir.
Genelinde ise bu oran %49,4° tiir. Ates belirleyici bir degisken olup toplam gruplarda
en yliksektir. Cocuk grupta %96,2 , yetiskin grupta %92 ve toplam grupta ise bu oran
%94,3’tiir. Kiriklik sikayeti ile gelen hastalarin %93,8 olup yetiskin gruptadir. Cocuk
grupta ise %40,2 genelinde ise bu oran %64,9°dur. Kas agris1 sikayeti yetiskin grupta
daha fazladir %90,3’ tiir .Cocuk grupta ise bu oran %15,2 dir.Toplam grupta ise bu
oran %50,2’dir. Ishal, kanama, dokiintii, leukopenia goriilme oram genelde azdir.
Cocuk grubunda ishal goriilme durumu %17,4 yetiskin grupta %34,5 genelinde ise bu
durum %25,3’tiir. Kanama durumu ise ¢ocuk grubunda %17,4, yetiskin grupta %35,4
ve genel toplam grupta bu oran %25,7’dir.dokiintli ve leukopenia durumu ise ¢ocuk
grupta ayni olup %12,1°dir. Yetiskin grupta ise dokiintii goriilme durumu %?21,2,
leukopenia goriilme durumu ise %28,3’tiir. Genelinde ise bu durum dokiintii goriilme
durumu igin %16,3, leukopenia igin %19,6’dir. Kan iriinii ihtiyaci i¢in ¢ocuk grupta
bu oran az olup %5,3” tiir yetiskin grupta bu oran daha fazla olup %64,6’tir. Toplam
grupta bu oran % 32,7’ dir.
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3.4. Siniflama Olciitlerine Gore Algoritmalarin

Karsilastirilmasi

Gergek veri setindeki bagimli degisken olan hastanede yatig siiresini kesim
noktas1 10 olarak alindiginda, hastanede yatis siiresi (-1, 9] ve (9, 30] olarak iki
kategoriye ayrilmistir. Destek vektor makinasi, random forest ve regresyon agaglarinin
algoritmalarinin siiflama performanslarin karsilastirmak icin kullanilan dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F-olgiitii degerleri Tablo 3.6 da verilmistir. Tablo 3.6’daki
¢oziim sonuglarini elde etmek i¢in kullanilan R program kodlar1 ve karigiklik matrisleri
EK: 4’de verilmistir. DVM i¢in 6rnek ¢oziim’de esitlik 2.1, 2.3, 2.4 ve 2.5 deki

formiiller kullanilmustir.

Dogruluk=————2% = (,74 Kesinlik=—'—= 0,78
87+25+39+94 87+25
Duyarlilik=———= 0,69 F lciiti=22078x09)_ ) 73
87+39 0,78+0,69

Tablo 3.6. Hasta Gruplarina Gore Siniflama Performanslarmin Karsilagtirilmasi

Algoritma | Dogruluk % | Kesinlik% | Duyarhlik% | F-Olciitii%
DVM 74 78 69 73
RF 62 63 63 63
RA 76 72 70 71

Dogruluk kriterine gore en iyi sonucu 0,76 ile RA; 0,74 ile DVM,; 0,62 ile RF’dir.
Kesinlik olgiitiine gore 0,78 ile DVM; 0,72 ile RA; ve 0,63 RF’ dir. Duyarlilik
Kriterine gore 0, 70 ile RA; 0,69 ile DVM; 0,63 ile RF 0,58 gelir. F 6l¢iitiine gore 0,73
ile DVM; 0,71 ile RA ve 0,63 ile RF gelir.

3.5. Simiflama Agaci

Bagimli degiskenin kategorik olmasina gore kullanilan siniflama agaglarinda,
bagimli degisken olan hastanede yatis siiresi 10 glinden az ve 10 giinden fazla olarak

iki gruba ayrilmistir. Tiim degiskenler modele alindiginda 10 tane sinif olusmustur..
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Regresyon ve siniflama agaglarinin R programinda ¢6ziimii ve kodlar1 EK: 4’de

verilmistir, sonuiglar Sekil 3.1°deki gibidir.

(9,30]
493 51
100%
(-1.9] (9.30]
a7 23 43 &7
18% 52%
semptgunsayisi<5 G yas B IR TRTTTITPP PR
: -19] (-1.9]
: b7 33 50 50
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100 00| |100 00| |42 58| |72 28| (89 41| |70 30| |30 70| |32 68| |25 75| |48 82

5% 5% 7% 19% 5% 6% 6% 1% 16% 19%

Rattle 2015-Kas-19 18:13:00 erd
Sekil 3.1. Yatis siiresine gore siniflama agaci
Smiflama agacglari asagidaki gibi yorumlanir;

1. Yas1 >58 ve semptom giin sayis1 1,5< ise hastanede yatis siiresi 10 glinden

azdir.

2. Yas =58 ve 1,5 < semptom giin sayist < 6,5 ise hastanede yatis siiresi 10

giinden azdir.

3. Yas =58 ve semptom giin sayis1 = 6,5 ise hastanede yatig siiresi 10

giinden fazladir.

4. Yas< 30 ise semptom giin sayis1 6,5 = ise hastanede yatis siiresi 10 giinden

azdir.

5. 12< Yas <30 ise 4,5< semptom giin sayist < 6,5 arasi1 oksiiriik yoksa

hastanede yatis siiresi 10 giinden azdir.
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6. 12< Yas <30 ise semptom giin sayisi = 4,5 , 6ksiiriik yoksa, ishal durumu

varsa hastanede yatis stiresi 10 glinden azdir.

7. 12< Yas <30 ise semptom giin say1si> 4,5, 6ksiiriik yoksa, ishal durumu

yoksa hastanede yatis siiresi 10 giinden fazladir.

8. 12< Yas <30 ise semptom giin say1s1<6,5 oksliriik yok ise hastanede yatis

stiresi 10 glinden fazladir.

9. 12< Yas <30 ise semptom giin say1si<6,5 hastanede yatig siiresi 10

giinden fazladir.

10. 30< Yas< 58 ise hastanede kalma stiresi 10 giinden fazladir.

3.6. Regresyon Yontemlerinin Karsilastirilmasi

KKKA verisine ait bagimli degisken hastanede yatig siiresi ve tiim bagimsiz
degiskenlerin modele alinmasi ile olusan regresyon yontemlerinden destek vektor
regresyon, random forest ve regresyon agacinin performanslarinin karsilastiriimasinda
HKO (Hata kareler ortalamasi) en kiiciik, R? (agiklayicilik yiizdesi) en biiyiik olan

deger ile modelin performansikarsilastirilir..

3.6.1. Gergek Veri Setine Gore Regresyon Yontemlerinin Karsilastirilmasi

KKKA gergek hasta verilerine gore regresyon modellerinden; DVR, RF ve
RA’ larinin hasta gruplarma gére HKO ve R?’si, Tablo 3.7.de verilmistir. Coziim i¢in

kullanilan R program kodlar1 EK: 1’de verilmistir.

Tablo 3.7. Hasta Gruplarina Gére Regresyon Modellerinin Karsilastirilmasi

Hasta Gruplari Cocuk Yetiskin Toplam grup
Yontemler HKO R? HKO | R? | HKO R
DVR 2,00 0,84 0,30 | 0,98 | 1,35 | 0,89
RF 3,14 0,83 242 1084 | 282 | 0,85
RA 6,88 0,26 590 | 0,29 | 6,23 | 0,32
n 132 113 245
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Tablo 3.7.” ye gore DVR igin ¢ocuk grupta R?= 0,84, HKO= 2,00 iken yetiskin
grupta R?=0,98, HKO= 0,30’dur. Toplam hasta grubunda ise R? = 0,89,
HKO=1,35"dir. RF i¢gin ¢cocuk grupta R?= 0,83, HKO= 3,14’tiir. Yetiskin grupta

R? =0,84, HKO= 2,42, Toplam hasta grubunda R?= 0,85, HKO= 2,82’dir.RA i¢in
cocuk grupta R? = 0,26 , HKO= 6,88 yetiskin grupta R?>= 0,29, HKO= 5,90 toplam
hasta grubunda R?= 0,32, HKO= 6,23 “tiir.

Tiim gruplarda HKO’s1 en az ve R?’si en yiiksek olan regresyon modeli

DVR’dir. ikinci olarak en iyi model RF’dir. RA digerlerine gore daha diisiiktiir.

3.6.1.1. KKKA verisine gore degiskenlerin 6nem sirasi

KKKA gercek veri setine ait tiim degiskenler modelde 6nemli olmayabilir.
Onemli olan degiskenlerin siralamasini random forest regresyon ydntemine gore
belirlenmistir. Bu yontemde, k adet degiskenle model kurulur, her seferinde bir
degisken disarida birakilarak olusacak hata kareler ortalamasindaki artisa gore
degiskenin modele olan katkis1 bulunur. Buna gore toplam grup, yetiskin ve ¢ocuk
verisine ait degiskenlerin random forest yontemine gére 6nem siras1 Tablo 3.8., Tablo
3.9. ve Tablo 3.10.” da gosterilmistir. Diger yontemlerde degisken se¢im islemi

yapilamamaktadir.

Tablo 3.8. Toplam Grup Verisine Gére Tiim Veride Degiskenlerin Onemlilige Gore

Siralamasi
Degiskenler % Artan HKO
Kanuririnu ihtiya¢ olma durumu 4,5731
Kas agrisi 4,5549
Yas 3,9794
Akcger tutulumu 3,5421
Oksiirik 3,0831
Hayvancilik 2,9521
Konjonktivit 2,5541
Bogaz agrisi 2,3247
Ishal 2,2918
Semptom gln sayisi 2,0858
Yasadigi yer 2,0231
Leukopenia 1,8049
Hepatomegali 1,7989
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Cinsiyet 1,5921
Kiriklik 1,3793
Kanama 1,3763
Bulanti 1,1370
Splenomegali 0,9324
Kusma 0,8605
Biling degisikligi 0,6211
Sarilik 0,4295
Basagrisi 0,4254
Dokuntu 0,4101
Ates -0,8258

Tablo 3.8.e¢ gore toplam gruptaki degiskenlerin Onem sirasina gore
siraladigimizda kan tiriinii ihtiyag olma durumunun veri setinden ¢ikarilmasi modelde
HKO’st % 4,571’k bir artis yaratirken, Ates degiskeninin modelden ¢ikarilmasi
HKO’s1 % -0,82 lik bir artig saglamustir. Sekil 3.2.” de grafiksel gosterimi verilmistir.

KanURUNU _iht
KASAGRISI

yas

AC.DE.RAL
OKSURUK
HAYVANCILIK
KONJONKTIVIT
BOGAZAGR
ISHAL
semptgunsayisi
YASADIGI
Leukopenia
HEPATOMEGALI
CINSIYET
KIRIKLIK
KANAMA
BULANTI
SPLENOMEGALI
KUSMA
BILINCDEGISIKLIGI
SARILK
BASAGRISI
DOKUNTU

ATES S

Sekil 3.2. Toplam gruptaki degiskenlerin modeldeki 6nem sirasinin gésterimi

% Artan HKO
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Sekil 3.2. ‘deki sonuglar Tablo 3.8.’i dogrular nitelikte olup modeldeki en
onemli degiskenler kan {iriinii ihtiya¢ olma durumu, kas agrisi, yas olarak siralanirken

en 6nemsiz degisken ates olup, olmama durumudur.

Tablo 3.9. Yetiskin Verisine Gore Tiim Veride Degiskenlerin Onemlilige Gore

Siralamasi
Degiskenler % Artan HKO
Biling degisikligi 3,5736
Ates 1,8307
Hepatomegall 1,6869
Kan Griini ihtiya¢ olma durumu 1,6401
Semptom gun sayisi 1,5718
Cinsiyet 1,0450
Oksiiriik 0,8359
Yas 0,6505
Leukopenia 0,2386
Bogaz agrisi 0,2091
Yasadigl yer 0,0956
Splenomegali -0,0538
Konjonktivit -0,0740
Bas agrisi -0,2249
Kusma -0,2507
Kas agrisi -0,3195
Dokiinti -0,4665
Hayvancilik -0,6926
ishal -1,0634
Kiriklik -1,0950
Kanama -1,1988
Bulanti -1,3770
Akciger tutulumu -1,6757

Tablo 3.9.a gore yetigkin verisindeki degiskenlerin Onem sirasina gore
siraladigimizda biling degisikligi olma durumunun veri setinden ¢ikarilmasi modelde
HKO’ s1 % 3,5736’°lik bir artis yaratirken, Akciger tutulumu degiskeninin modelden
¢ikarilmast HKO’ s1 % -1,6757’ lik bir artis saglamistir. Sekil 3.2° de grafiksel olarak

gosterilmistir.
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KASAGRISI
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% Artan HKO

Sekil 3.3. Yetiskin verisine gore degiskenlerin modeldeki 6nem sirasinin gosterimi

Sekil 3.3’ deki sonuglar Tablo 3.10’u dogrular sekilde olup modeldeki en
onemli degiskenler biling degisikligi durumu, ates, hepatomegali olarak siralanirken

en 6nemsiz degisken akciger tutulumu ve bulanti olma durumudur.

Tablo 3.10. Cocuk Verisine Gore Degiskenlerin Onemlilige Gore Siralamasi

Degiskenler %IncMSE
Kiriklik 3,4580
Kusma 3,1374
Kas agrisi 1,5375
Akciger tutulumu 1,4400
Oksuiriik 1,3565
Semptom glin sayisi 1,2573
Bogaz agrisi 1,1471
Kanama 0,8271
Bulanti 0,7945
Leukopenia 0,6926
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Yas 0,5143
Hayvancilik 0,4708
Splenomegali 0,4314
Yasadigi yer 0,3543
Konjonktivit 0,2457
Dokunti -0,2711
Bas agrisi -0,5241
ishal -0,6129
Hepatomegali -1,1124
Ates -1,1529
Cinsiyet -1,6022
Biling degisikligi -2,1710
Kan Uridnd ihtiyag olma durumu | -2,6240

Tablo 3.10.’a gore cocuk verisindeki degiskenlerin Onem sirasina gore
siraladigimizda kiriklik olma durumunun veri setinden ¢ikarilmast modeled HKO’s1
% 3,4580’lik bir artig yaratirken, kan {irlinline ihtiya¢ olma durumu degiskeninin

modelden ¢ikarilmast HKO’s1 % -2,6240° lik bir artig saglamistir.
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Sekil 3.4. Cocuk verisine gore degiskenlerin modeldeki 6nem sirasinin gosterimi

Sekil 3.4.’de sonuglar Tablo 3.10’u dogrular sekilde olup modeldeki en 6nemli
degiskenler kiriklik olma durumu, kusma, kas agris1 ve akciger tutulumu olarak
siralanirken en Onemsiz degisken biling degisikligi ve kan {iriinii ihtiyag olma

durumudur

3.6.2. Gergek Veri Setine Ait Simiilasyon Sonuclari icin Regresyon

Modellerinin Karsilastirilmasi

Simiilasyon calismasina gore gercek veri setinden elde edilen, gergek veri
say1st kadar 1000 tekrarli simiilasyon sonuglarina gore toplam hasta, cocuk ve yetiskin
grup i¢in regresyon modellerinin performanslarinin karsilastirilmas: Tablo 3.11°de

gosterilmistir. Sonuglarin ¢éziimiine ait R program kodlar1 EK: 2°de verilmistir.
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Tablo 3.11. Hasta Gruplarinin 1000 Tekrarli Simiilasyon Sonuglarina Gore
Regresyon Modellerinin Karsilastirilmasi

Cocuk Yetiskin | Toplam grup

Y Ontemler
HKO | R? |HKO | R? | HKO | R?

DVR 0,069 | 0,95 | 0,035 | 0,98 | 0,054 | 0,96

RF 0,29 (0,86 | 0,255 | 0,88 | 0,292 | 0,87

RA 0,649 | 0,34 | 0,621 | 0,37 | 0,670 | 0,32

n 132 113 245

Sekil 3.5., Sekil 3.6. ve Sekil 3.7. gorsellerde verilmis ve Tablo 3.11.° i
dogrular niteliktedir. DVR igin ¢ocuk grupta R? =0,95, HKO =0,069, yetiskin grupta
R?= 0,98 HK0=0,035dur. Toplam grupta ise R? =0,96, HKO= 0,054 bulunmustur.
RF igin ¢ocuk grubunda R?=0,86 HK0=0,29, yetiskin grubunda R? =0, 88, HKO=
0,255dir. Toplam grupta ise R? =0,87, HKO=0,292 bulunmustur. RA igin ¢ocuk
grupta R? =0,34, HKO0=0,649, yetiskin grupta R? =0,37, HKO= 0,621’dir. Toplam
grupta ise R? =0,32, HKO= 0,670 bulunmustur.

Tiim gruplarda; aciklayicilik yilizdesi en fazla, hata kareler ortalamasi en diisiik
olan regresyon yontemi DVR’dir bunu RF regresyon yontemi izler. RA regresyon
yontemi digerlerine agiklayicilik yiizdesi en az ve hata kareler ortalamasi en yiiksek

olandir. Tablo 3.11.’deki R? degerlerine ait box plot grafigi Sekil 3.5.de verilmistir.
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Sekil 3.5. Cocuk Grubuna igin 1000 Kez Tekrarli Simiilasyona Goére Regresyon

Y ontemlerinin Durumu

Sekil 3.5.” de ki grafik incelendiginde DVR (SVR) yonteminin performansi
digerlerinden daha iyidir. Arkasindan RF takip etmistir. En diisiik performans
RA(RT) olup Tablo 3.11.’i dogrular niteliktedir.
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Sekil 3.6. Yetiskin Grubunun 1000 Kez Tekrarli Simiilasyon Sonuglarina Gore

Regresyon Yontemlerinin Durumu

Sekil 3.6.” da ki grafik incelendiginde DVR (SVR) yonteminin performansi
digerlerinden daha iyidir. Arkasindan RF takip etmistir. En diisiik performans
RA(RT) olup Tablo 3.11."1 dogrular niteliktedir.
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Sekil 3.7. Toplam Hastaya Ait 1000 Kez Tekrarli Simiilasyon Sonuglarina Gore

Regresyon Modellerinin Performanslari

Sekil 3.7.” deki grafik incelendiginde DVR (SVR) yonteminin performansi
digerlerinden daha iyidir. Arkasindan RF takip etmistir. En diisiik performans
RA(RT) olup Tablo 3.11."1 dogrular niteliktedir.

3.6.3. Simiilasyon Cahsmas fle Farkh Senaryolara Ait Verilerin Regresyon
Modellerinin Karsilastirilmasi

Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin korelasyon matrsi i¢in aralarinda diisiik
(r=0,00-0,20), orta (r=0,21-0,40) ve yiiksek (r=0,41-0,60) korelasyon iliskisine gére

uniform dagilimdan, simiilasyon ¢alismasi ile gozlem sayilar1 100, 250 ve 1000 tane
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veri elde edilmistir. Bu verilere gore destek vektdr regresyon, random forest ve
regresyon agaglarinin performanslarinin karsilagtirilmasi sonuclart sirasiyla Tablo
3.12. , Tablo 3.13. ve Tablo 3.14.'de verilmistir. Simiilasyon ¢alismasiyla farkli
senaryolara ait regresyon modellerinin performanslariin karsilastirilmasinda
kullanilan, R programina ait kodlar EK: 3’tedir. Ayrica simiilasyon ¢aligmasinda
kullanilan diisiik, orta ve yiiksek yapili korelasyon matrisleri sirastyla EK:6, EK: 7 ve
EK:8 verilmistir.

Tablo 3.12. Degiskenler Aras1 Korelasyon Yapisina Gére, n=100 I¢in Regresyon

Modellerinin Sonuglari

Diisiik (r=0,00-0,20) | Orta (r=0,21-0,40) | Yiiksek (r=0,41-0,60)
Y ontemler
HKO R? HKO R? HKO R?2
DVR 0,032 0,98 0,026 0,98 0,026 0,98
RF 0,283 0,89 0,227 0,86 0,180 0,86
RA 0,682 0,31 0,550 0,44 0,437 0,56

HKO ve R? degerleri icin 1000 tekrardaki degiskenler arasi iliski yapisinin
yontemler tizerine etkisi Tablo 3.12.’de gosterilmistir, sonuglar Sekil 3.8., Sekil 3.9.
ve Sekil 3.10.’da gorsel hale getirilmistir.

Diisiik (r=0,00-0,20) diizey korelasyon yapisina gére DVR igin R? =0,98,
HKO=0,032; RF i¢in R?=0,89, HKO=0,283; RA i¢in R? =0,31, HKO= 0,682"dir.
Orta (r=0,21-0,40) diizey korelasyon yapisina gére DVR i¢in R? =0,98, HKO =0,026;
RF igin R? =0,86, HKO= 0,22; RA icin R?=0,44, HKO= 0,550"dir. Yiiksek (r=0,41-
0,60) diizey korelasyon yapisina gére DVR icin R?=0,98, HKO=0,026; RF igin R?
=0,86, HKO= 0,180; RA icin R?>= 0,56 HKO= 0,437"dir.

Buna gore her ii¢ korelasyon yapis1 icin R? si en yuksek, HKO’s1 en diisiik
olan regresyon ydntemi DVR’dir. ikinci en iyi yéntem REF’dir. RA‘nin sonuglart

digerlerine gore daha diigtiktir.
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Sekil 3.8. (n=100) Diisiik Diizey Korelasyon Yapisina Gore Regresyon

Y ontemlerinin Performanlari

Sekil 3.8.’de Tablo 3.12’yi dogrular nitelikte olup en yiiksek performansi
DVR (SVM) gostermis olup arkasidan onu RF takip etmistir. En diisiik performansi
RA (RT) gostermistir.
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Sekil 3.9. (n=100) Orta Diizey Korelasyon Yapisina Gore Regresyon Yontemlerinin

Performanlari

Sekil 3.9.’da Tablo 3.12.’yi dogrular nitelikte olup en yiiksek performansi
DVR gostermis olup arkasidan onu RF takip etmistir. En diisiik performansi RA (RT)

gostermistir.
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Sekil 3.10. (n=100) Yiiksek Diizey Korelasyon Yapisina Gére Regresyon

Yontemlerinin Performanslari

Sekil 3.10.’de Tablo 3.12.’yi dogrular nitelikte olup en yiiksek performansi
DVR gostermis olup arkasidan onu RF takip etmistir. En diisiik performanst RA

gostermistir.
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Tablo 3.13. Degiskenler Arast Korelasyon Yapisina Gore, n =250 Igin Regresyon

Modellerinin Sonuglari

Diisiik (r=0,00-0,20) | Orta (r=0,21-0,40) | Yiiksek (r=0,41-0,60)
yontemler
HKO R? HKO R? HKO R?
DVR 0,047 0,97 0,041 0,97 0,044 0,96
RF 0,283 0,89 0,226 0,85 0,181 0,85
RA 0,696 0,30 0,570 0,43 0,456 0,54

Tablo 3.13.’tin sonuglar ile Sekil 3.11., Sekil 3.12. ve Sekil 3.13.” deki herbir

korelasyon yapisina gore gorseller birbirini destekler sekildedir.

Diisiik (r=0,00-0,20) diizey korelasyon yapisina gére DVR i¢in R? =0,97,
HKO= 0,047; RF i¢in R?>= 0,89, HKO= 0,283; RA i¢in R? = 0,30, HKO= 0,696’dir.
Orta (r=0,21-0,40) diizey korelasyon yapisina gére DVR igin R2=0,97, HKO =0,041:
RF icin R2 0,85, HKO =0,226; RA i¢in R? = 0,43 HKO= 0,570’dir. Yiiksek (r=0,41-
0,60) diizey korelasyon yapisina gére DVR i¢in R?=0,96, HKO=0,044; RF icin R?
0,85, HKO=0,181; RA i¢in R? =0,54, HKO= 0,456’dir.

Mliski yapilarina gore her {ic ydontemden en iyi performansi DVR verir,

Arkasindan RF gelir, RA dgerlerine gore daha diisiik performans gdstermistir.
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Sekil 3.11. (n=250) Diisiik Diizey Korelasyon Yapisina Gore Regresyon

Y ontemlerinin Performanslari

Sekil 3.11.” deki grafik incelendiginde DVR (SVR) yonteminin performansi
digerlerinden daha iyidir. Arkasindan RF takip etmistir. En diigiik performans RA
(RT) olup Tablo 3.13.’i dogrular niteliktedir.
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Sekil 3.12. (n=250) Orta diizey korelasyon yapisina gore Regresyon yontemlerinin

performanslari

Sekil 3.12.” deki grafik incelendiginde DVR (SVR) yonteminin performansi
digerlerinden daha iyidir. Arkasindan RF takip etmistir. En diislik performans RA
(RT) olup Tablo 3.13.”ii dogrular niteliktedir.
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Sekil 3.13. (n=250) Yiiksek Diizey Korelasyon Yapisina Gore Regresyon

Y ontemlerinin Performanslari

Sekil 3.13.” deki grafik incelendiginde DVR (SVR) yonteminin performansi
digerlerinden daha iyidir. Arkasindan RF takip etmistir. En diisiik performans RA
(RT) olup Tablo 3.13.7ii dogrular niteliktedir.

94



Tablo 3.14. Degiskenler Arasi Korelasyon Yapisina Gore, n =1000 I¢in Regresyon

Modellerinin Sonuglari

Disiik (r=0,00-0,20) Orta (r=0,21-0,40) Yiiksek (r=0,41-0,60)
Y ontemler
HKO R? HKO R? HKO R?
DVR 0,103 0,92 0,095 0,92 0,103 0,90
RF 0,295 0,89 0,234 0,84 0,197 0,83
RA 0,944 0,13 0,740 0,26 0,563 0,43

Tablo 3.14.’tin sonuglar ile Sekil 3.14., Sekil 3.15. ve Sekil 3.16.” daki herbir

korelasyon yapisina gore grafikler birbirini destekler sekildedir.

Diisiik (r=0,00-0,20) diizey korelasyon yapisina gére DVR igin R? =0,92,
HKO=0,103; RF i¢in R?=0,89, HKO=0,295; RA i¢in R? =0,13 HKO= 0,944"dir. Orta
(r=0,21-0,40) diizey korelasyon yapisina gore DVR i¢in R? =0,92, HKO= 0,095; RF
icin R?=0,84, HKO=0,234; RA i¢in R? = 0,26 HKO= 0,740°dir. Yiiksek (r=0,41-0,60)
diizey korelasyon yapisina gére DVR i¢in R? =0,90, HKO= 0,103; RF i¢cin R?=0,83,
HKO=0,197; RA i¢in R? = 0,43 HKO= 0,563 dir.

Iliski yapilarma gére her {ic yontemden en iyi performanst DVR verir.

Arkasindan RF gelir, RA dgerlerine gore daha diisiik performans gdstermistir.
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Sekil 3.14 (n=1000) Diisiik Diizey Korelasyon Yapisina Gore Regresyon

Y ontemlerinin Performanslari

Sekil 3.14.” deki grafik incelendiginde DVR (SVR) yonteminin performansi
digerlerinden daha iyidir. Arkasindan RF takip etmistir. En diislik performans RA
(RT) olup Tablo 3.14.’ii dogrular niteliktedir.
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Sekil 3.15 (n=1000) Orta Diizey Korelasyon Yapisina Gore Regresyon

Y ontemlerinin Performanslari

Sekil 3.15.” deki grafik incelendiginde DVR (SVR) yonteminin performansi
digerlerinden daha iyidir. Arkasindan RF takip etmistir. En diisiik performans RA
(RT) olup Tablo 3.14.’1i dogrular niteliktedir.
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Sekil 3.16 (n=1000) Yiiksek Diizey Korelasyon Yapisina Goére Regresyon

Y ontemlerinin Performanslari

Sekil 3.16.” daki grafik incelendiginde DVR (SVR) yonteminin performansi
digerlerinden daha iyidir. Arkasindan RF takip etmistir. En diislik performans RA
(RT) olup Tablo 3.14.’1 dogrular niteliktedir.
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SONUCLAR ve ONERILER

Bu calismada 2009-2010-2011 yillarinda Cumbhuriyet Universitesi Tip
Fakiiltesi Intaniye ve Cocuk Sagh§i ve Hastaliklar1 servislerinde KKKA tanisiyla
yatan 245 hastaya ait 25 degisken ile 6125 veri girisi yapilmistir. Veri madenciliginde
kullanilan kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilastirilmasi
amagclandirilmigtir. Bu ¢aligma destek vektor regresyon, random forest ve regresyon
agaci yontemlerinin performanslarini karsilagtirmasi bakimindan yapilan ilk ¢alisma
olmasi agisindan 6nem tagimaktadir. Ayrica bu ¢alismada veri madenciligi yontemleri
kullanilmistir, veri madenciligi tasidigi 6zellikler ile diger yontemlerden avantajlar
saglamakta ve onem teskil etmektedir. Bu 6zellikler (Koyuncugil ve Ozgiilbas 2009:
26)

e Veri madenciligi veride var olan oriintiileri kesfetme siirecidir ve bu siireg
otomatik veya yar1 otomatiktir. Kesfedilen oOriintiiler anlamli olmalidir ve

genellikle ekonomik avantaj olmak iizere fayda saglamalidir.

o Geleneksel istatistiksel yontemlerin aksine ¢ok biiyiik veri igerisinden yararli
bilginin ¢ikartilmasini sagladigi icin yogun veriden bilgi c¢ikartirken

kullanilacak yegane ¢oziim veri madenciligidir.
e Istatistikgiler genellikle bir hipotez ile baslarlar, Veri madenciligi hipoteze
gerek duymaz.

e Istastiksel analizler hipotezlerini eslestirmek i¢in kendi esitliklerini gelistirmek
zorundayken, veri madenciligi algoritmalar1 esitlikleri otomatik olarak
gelistirir.

o Istatistiksel analizler sadece sayisal verileri kullanirken, veri madenciligi

metin, ses gibi farkl: tiplerde veri kullanir.
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Bu arastirma ile ilgili ortaya ¢ikan sonuglar su sekilde siralanmaistir.

Calismamizda genel olarak KKKA tanisi alan bireylerden erkek hasta sayisi

daha fazladir. Ancak yetiskin grupta kadin hasta sayis1 az da olsa daha fazladir.

Bireylerin hastanede kalis siirelerine gore ¢ocuk grunbunun hastanede kalma
stiresi daha uzundur. En az ise yetigkin gruptur. Semptomlu gegirilen giin sayisi

incelendiginde ortalama olarak yetigkin grup diger gruplardan daha fazladir.

Kirim kongo kanamali ates tanisi alan ¢ocuklarin ¢ogu Sivas ili ve ¢evresi iken
yetiskinlerde tan1 alan hastalarin biiylikk cogunlugu diger illerden
gelmektedirler toplamda hastalarin  biiyiik ¢ogunlugu Sivas ili ve

¢evresindendir.

Cocuk grubun yas araligi 0-17 yas aras1 oldugundan hayvancilikla ilgilenme
durumu yetiskin ve Toplam gruba gore daha diisiiktiir.

KKKA hastalarin  hastaneye geldiklerindeki  bulgular incelendiginde
cocuklarda goriilen bulgular en ¢ok; konjoktivit, akciger tutulumu, oksiiriik ve
atestir. Yetiskinlerde ise en ¢ok goriilen bulgular; sarilik, hepatomegali,
splenomegali, bilin¢ degisikligi, kas agrisi, bogaz agrisi, bulanti, kusma, ishal,
kiriklik, kanama, dokiintii, leukopenia ve kan {iriinii ihtiyacidir. Ates ise her iki

grupta yiiksektir.

Gergek veri setindeki bagimli degisken olan hastanede yatis siiresini kesim
noktast 10 aldigimuzda (-1, 9] ve (9,30] olarak iki kategoriye ayrilmistir.
Siniflama performanslarinin karsilagtirilmasinda algoritmalar incelendiginde;
model testine ait dogruluk 6l¢iitii ile en iyi sonucu RA algoritmasi verir. DVM
en iyi performans bakimindan RA’ya yakindir. Arkasindan RF gelir. Kesinlik
olgiitiine gore en iyi algoritma DVM, arkasindan RA ve RF gelir. Duyarlilik
kriterine gore en iyi algoritma RA ile DVM’dir. Arkasindan RF gelir. F
Olclitliine gore en 1yi sonug iireten algoritma DVM’dir. Arkasindan RA ve RF

gelir.

Toplam grup iizerinden tiim degiskenler random forest regresyon yontemine
gore, degiskenlerin O6nem sirast olusturulmustur buna gore en Onemli

degiskenler kan iirlinii ihtiyag¢ olma durumu, kas agrisi, yas, akciger
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tutulumudur. Daha az énemli olanlar1 splenogami, kusma, biling degisikligi,

sarilik, basagrisi, dokiintii ve atestir.

Yetiskin grup i¢in random forest yontemine ile tiim degiskenlerin 6nem sirasi
olusturulmustur. Buna gore en énemli degisken biling degisikligidir. En az
onemli olan degiskenleri ishal, kiriklik, kanama, bulant1 ve akciger tutulumu

seklinde siralayabiliriz.

Cocuk grubuna gore random forest yontemi ile belirlenen tiim degiskenlerin
siralamasinda en Onemlileri kiriklik ve kusmadir. En Onemsizleri cinsiyet,

biling degisikligi, kan iirlinli ihtiyac olma durumudur.

Gergek veri seti i¢in her ti¢ gruptada DVR agiklayicilik yiizdesi en fazla, HKO
en diisiik olan,regresyon modelidir. Ac¢iklayict ylizdesi olarak en fazla, HKO
en diisiik olan grup yetiskin gruptur.

Hasta gruplar1 1000 kez tekrarli simiilasyon sonuglari icelendiginde; Toplam
gruplarda hata kareler ortalamasi en diisiik ve model uyumu bakimindan en
yiiksek olan regresyon modeli DVR’dir. Arkasindan RF yontemi gelmektedir.

RA yontemi digerlerine gore diisiik performans gostermistir.

Korelasyon yapilarina gore gozlem sayis1 100 oldugunda ve ydntem
performanslari karsilastirildiginda DVR, her ti¢ korelasyon yapist icin HKO
degerleri acisindan en diisiik R? degeri en biiyiiktiir. Diisiik diizey korelasyon
yapisina gore regresyon yontemlerinin performanslarina bakildiginda en iyi
sonucu DVR gostermis olup arkasindan RF gelmektedir. En diisiik performans
RA gostermektedir. Orta diizey korelasyon yapisina gore regresyon
yontemlerinin performanslarina bakildiginda en iyi sonucu DVR gostermis
olup arkasindan RF gelmektedir.En diisiik performans RA gostermektedir.
Yiiksek diizey korelasyon yapisina gore regresyon —yodntemlerinin
performanslarina bakildiginda en iyi sonucu DVR gostermis olup onu RF takip
etmektedir. En diistik performans RA gostermektedir.

Korelasyon yapilarina gore gozlem sayist 250 oldugunda ve yontem
performanslar1 karsilagtirildiginda en iyi regresyon yontemi DVR’dir.

Arkasindan RF yontemi gelmektedir. En diisiik performans RA ya aittir. RA
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regresyon modelinde korelasyon yapisindaki iligki arttikca HKO’de azalma,

aciklama yiizdesinde artig olmustur.

Korelasyon yapilarina gore gozlem sayist 1000 oldugunda ve ydntem
performanslari karsilastirildiginda en iyi regresyon yontemi DVR’dir. DVR en
yiiksek ag¢iklama yilizdesine sahip ve en kiigiik HKO degerine sahiptir. Bunu
RF takip etmektedir. En diisiik degerler RA elde edilmektedir, ancak bu
yontemin korelasyon yapilarindaki iligki arttik¢a agiklama yiizdesi artmakta,

HKO degeri olduk¢a azalmaktadir.
ONERILER

Calismadan elde edilen veriler dogrultusunda asagidaki Oneriler

gelistirilmistir;

Literatiirde yapilan calismalarda veri madenciliginde kullanilan regresyon
yontemerinin performanslari genelde tekli veya ikili olarak incelenmistir. Bu
calismada tgli olarak karsilagtirma yapilmustir. ileriye yonelik ¢aligmalarda
coklu karsilastirmalar yapilmasi 6nerilmektedir.

e Bu calisma R programinda yapilmasi bakimindan bir ilk olup 6nem teskil

etmektedir, yapilacak caligmalarinda bu programda yapilmasi dnerilmektedir.
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EKLER

EK:1 Kirirm Kongo Kanamali Ates Verisine Gore Destek Vektor
Regresyon,Random Forest Ve Regresyon Agaclarinin Performanslarinin

Karsilagtirilmasinda Kullanilan R Programindaki Kodlar

library(el071)
library(rpart)
library (randomForest)
library (corpcor)
library (MASS)

kkka.veri=read.csv2 (file.choose (), header=TRUE)

sonuc.svm = svm(YATCIK T~.,data=kkka.veri, type="eps-
regression”, kernel="radial", gamma=0.5, cost=2)
pred.svm=predict (sonuc.svm, kkka.veri)
mse.svm=sum((kkka.veri$YATCIK_T - pred.svm) "2) /nrow (kkka.veri)
r2.svm = (cor (kkka.veri$YATCIK T , pred.svm))"2

sonuc.rf <- randomForest (YATCIK T ~ ., data=kkka.veri,
mtry=5, ntree=100, importance=TRUE,na.action=na.omit)
pred.rf=predict (sonuc.rf, kkka.veri,predict.all=TRUE)
mse.rf=sum( (kkka.veri$YATCIK T -
pred.rfSaggregate) *2) /nrow (kkka.veri)

r2.rf = (cor(kkka.veriSYATCIK T , pred.rfSaggregate))”2

sonuc.rt=rpart (YATCIK T ~ ., data=kkka.veri)

pred.rt=predict (sonuc.rt, kkka.veri)

mse.rt=sum( (kkka.veri$YATCIK T - pred.rt) *2) /nrow (kkka.veri)
r2.rt = (cor(kkka.veriS$YATCIK T , pred.rt))”"2
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EK: 2 Gercek Veri Setinin Korelasyon Yapisi ile Simulasyon Kodlar:

cocuk verisi ig¢in

c.kor=read.csv2 (file.choose (), header=T)
c.kor=make.positive.definite (c.kor)

d=24
mean=rep (0, d)

kesim=c(-0.17,-0.50, 0, 0, 0,1.07,-
0.06,1.47,1.62,0.77,1.47,1.81,-0.89,-1.30,1.04,-0.89,-
0.57,0.40,0.77,-1.41,-1.54,0.37,0.80,0.57)

tez.fonksiyon=function(n, nbin, mu, Sigma, num.sim)

{

# bagimli degiskenin veride en son siitunda yer almasi
gerekiyor

# n: gozlem sayisi

nbin: nitel dedisken sayisi

mu: ortalama vektoru

Sigma: korelasyon matrisi

num.sim: simulasyon sayilsi

He e e e

pred.svm=numeric (n)
mse.svm=numeric (num.sim)
r2.svm=numeric (num.sim)

pred.rf=numeric(n)
mse.rf=numeric (num.sim)
r2.rf=numeric (num.sim)

pred.rt=numeric (n)
mse.rt=numeric (num.sim)
r2.rt=numeric (num.sim)

for (i in l:num.sim)

{

mydata=data.frame (mvrnorm(n,mu, Sigma) )

# nitel dediskenleri tanimlama
for (j in l:nbin) {

mydatal, j]l=cut (mydatal[,j], breaks=c (min (mydatal,]j])-1,
kesim[j], max(mydatal[,j])+1))

}

#SVM ile model olusturma, radial kernel kullanilarak
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sonuc.svm = svm(X24~.,data=mydata, type="eps-
regression", kernel="radial",gamma=0.5, cost=2)

# svm modeli kullanilarak kestirim deJerleri hesaplatma
pred.svm=predict (sonuc.svm,mydata)

# hata kareler ortalamasini hesaplatma
mse.svm[i]=sum( (mydata$xX24- pred.svm)"2)/n

# model uyumunu dedJerlendirmek icin R-kare dederini hesaplatma

r2.svm[i] = (cor (mydata$xX24 , pred.svm)) "2

# Random Forest ile model olusturma

sonuc.rf <- randomForest (X24~.,data=mydata, mtry=5,
ntree=100, importance=TRUE,na.action=na.omit)

# RF modeli kullanilarak kestirim deJerleri hesaplatma
pred.rf=predict (sonuc.rf, mydata,predict.all=TRUE)

# hata kareler ortalamasini hesaplatma
mse.rf[i]=sum((mydata$X24 - pred.rfS$Saggregate)”"2)/n

# model uyumunu dederlendirmek icin R-kare dederini hesaplatma
r2.rf[i] = (cor(mydata$X24 , pred.rfSaggregate)) "2

# Regresyon adaci ile model olusturma

sonuc.rt=rpart (X24~.,data=mydata)

# Regresyon adaci modeli kullanilarak kestirim degerleri
hesaplatma

pred.rt=predict (sonuc.rt, mydata)

# hata kareler ortalamasini hesaplatma
mse.rt[i]=sum((mydata$xX24 - pred.rt)”2)/n

# model uyumunu dederlendirmek icin R-kare dederini hesaplatma
r2.rt[i] = (cor(mydata$xX24 , pred.rt))"2
}

mse.svm.ort=mean (mse.svm)
r2.svm.ort=mean (r2.svm)

mse.rf.ort=mean (mse.rf)
r2.rf.ort=mean(r2.rf)

mse.rt.ort=mean (mse.rt)
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r2.rt.ort=mean(r2.rt)

sonuc=1list (MSE.SVM=mse.svm, MSE.SVM.ortalama=mse.svm.ort,
R2.SVM=r2.svm, R2.SVM.ortalama=r2.svm.ort,
MSE.RF=mse.rf,MSE.RF.ortalama=mse.rf.ort, R2.RF=r2.rf,
R2.RF.ortalama=r2.rf.ort,

MSE.RT=mse.rt, MSE.RT.ortalama=mse.rt.ort, R2.RT=r2.rt,
R2.RT.ortalama=r2.rt.ort)

return (sonuc)

}

cocuk=tez.fonksiyon (132, nbin=21, mu=mean, Sigma=y.kor,
num.sim=1000)

boxplot (c (cocukSR2.RT, cocuk$SR2.RF,
cocuk$R2.SVM) ~rep (c ("RT", "RF", "SVM") ,each=1000))

#yetiskin verisi

y.kor=read.csv2 (file.choose (), header=T)
y.kor=make.positive.definite(y.kor)

d=25
mean=rep (0, d)

kesim=c(-0.17,-0.50, 0, 0, 0,1.07,-
0.06,1.47,1.62,0.77,1.47,1.81,-0.89,-1.30,1.04,-0.89, -
0.57,0.40,0.77,-1.41,-1.54,0.37,0.80,0.57,-0.37)

tez.fonksiyon=function(n, nbin, mu, Sigma, num.sim)

{

# bagimli degiskenin veride en son siitunda yer almasi
gerekiyor

# n: gdzlem sayisi

nbin: nitel degisken sayisi

mu: ortalama vektori

Sigma: korelasyon matrisi

num.sim: simulasyon sayisi

e o o

pred.svm=numeric (n)
mse.svm=numeric (num.sim)
r2.svm=numeric (num.sim)

pred.rf=numeric(n)

mse.rf=numeric (num.sim)
r2.rf=numeric (num.sim)
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pred.rt=numeric(n)
mse.rt=numeric (num.sim)
r2.rt=numeric (num.sim)

for (1 in l:num.sim)
{

mydata=data.frame (mvrnorm(n,mu, Sigma) )

# nitel deJiskenleri tanimlama
for (j in 1l:nbin) {

mydatal, j]l=cut (mydatal[,j], breaks=c (min (mydatal,]j])-1,
kesim[j], max(mydatal,j])+1))

}

#SVM ile model olusturma, radial kernel kullanilarak
sonuc.svm = svm(X25~.,data=mydata, type="eps-

regression", kernel="radial",gamma=0.5, cost=2)

# svm modeli kullanilarak kestirim dedgerleri hesaplatma
pred.svm=predict (sonuc.svm,mydata)

# hata kareler ortalamasini hesaplatma
mse.svm[i]=sum( (mydata$x25- pred.svm)"2)/n

# model uyumunu dederlendirmek icin R-kare dederini hesaplatma
r2.svm[i] = (cor (mydata$xX25 , pred.svm)) "2
# Random Forest ile model olusturma

sonuc.rf <- randomForest (X25~.,data=mydata, mtry=5,
ntree=100, importance=TRUE,na.action=na.omit)

# RF modeli kullanilarak kestirim dederleri hesaplatma
pred.rf=predict (sonuc.rf, mydata,predict.all=TRUE)

# hata kareler ortalamasini hesaplatma
mse.rf[i]=sum((mydata$X25 - pred.rfS$Saggregate)”"2)/n

# model uyumunu dederlendirmek icin R-kare dederini hesaplatma
r2.rf[i1] = (cor (mydata$xX25 , pred.rf$aggregate)) "2

# Regresyon agaci ile model olusturma

sonuc.rt=rpart (X25~.,data=mydata)
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# Regresyon adaci modeli kullanilarak kestirim dederleri
hesaplatma
pred.rt=predict (sonuc.rt, mydata)

# hata kareler ortalamasini hesaplatma
mse.rt[i]=sum((mydata$x25 - pred.rt)”2)/n

# model uyumunu dederlendirmek icin R-kare dederini hesaplatma
r2.rt[i] = (cor(mydata$xX25 , pred.rt))"2

}

mse.svm.ort=mean (mse.svm)
r2.svm.ort=mean (r2.svm)

mse.rf.ort=mean (mse.rf)
r2.rf.ort=mean(r2.rf)

mse.rt.ort=mean (mse.rt)
r2.rt.ort=mean (r2.rt)

sonuc=1list (MSE.SVM=mse.svm, MSE.SVM.ortalama=mse.svm.ort,
R2.SVM=r2.svm, R2.SVM.ortalama=r2.svm.ort,

MSE .RF=mse.rf,MSE.RF.ortalama=mse.rf.ort, R2.RF=r2.rf,
R2.RF.ortalama=r2.rf.ort,

MSE .RT=mse.rt, MSE.RT.ortalama=mse.rt.ort, R2.RT=r2.rt,
R2.RT.ortalama=r2.rt.ort)

return (sonuc)

}

yetiskin=tez.fonksiyon (113, nbin=22, mu=mean, Sigma=y.kor,
num.sim=1000)

boxplot (c(yetiskin$SR2.RT, yetiskinSR2.RF,
yetiskin$R2.SVM) ~rep (c ("RT", "RF","SVM") ,each=1000))

#tlim veri
t.kor=read.csv2 (file.choose (), header=T)

t.kor=make.positive.definite (t.kor)

d=25
mean=rep (0, d)

kesim=c(-0.17,-0.50, 0, 0, 0,1.07,-
0.06,1.47,1.62,0.77,1.47,1.81,-0.89,-1.30,1.04,-0.89, -
0.57,0.40,0.77,-1.41,-1.54,0.37,0.80,0.57,-0.37)
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tez.fonksiyon=function(n, nbin, mu, Sigma, num.sim)

{

# bagimli degiskenin veride en son siitunda yer almasi
gerekiyor

# n: gozlem sayisi

nbin: nitel degisken sayisi

mu: ortalama vektoru

Sigma: korelasyon matrisi

num.sim: simulasyon sayisi

B e

pred.svm=numeric (n)
mse.svm=numeric (num.sim)
r2.svm=numeric (num.sim)

pred.rf=numeric(n)
mse.rf=numeric (num.sim)
r2.rf=numeric (num.sim)

pred.rt=numeric (n)
mse.rt=numeric (num.sim)
r2.rt=numeric (num.sim)

for (i in l:num.sim)

{

mydata=data.frame (mvrnorm(n,mu, Sigma) )

# nitel dediskenleri tanimlama
for (7 in l:nbin) {

mydatal, j]l=cut (mydatal[,j], breaks=c (min (mydatal,]j])-1,
kesim[j], max(mydatal,3j])+1))

}

#SVM ile model olusturma, radial kernel kullanilarak
sonuc.svm = svm(X25~.,data=mydata, type="eps-
regression", kernel="radial",gamma=0.5,cost=2)

# svm modeli kullanilarak kestirim deJerleri hesaplatma
pred.svm=predict (sonuc.svm,mydata)

# hata kareler ortalamasini hesaplatma
mse.svm[i]=sum( (mydata$Xx25- pred.svm)”2)/n

# model uyumunu dederlendirmek icin R-kare dederini hesaplatma

r2.svm[i] = (cor (mydata$xX25 , pred.svm)) "2

# Random Forest ile model olusturma
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sonuc.rf <- randomForest (X25~.,data=mydata, mtry=5,
ntree=100, importance=TRUE,na.action=na.omit)

# RF modeli kullanilarak kestirim dederleri hesaplatma
pred.rf=predict (sonuc.rf, mydata,predict.all=TRUE)

# hata kareler ortalamasini hesaplatma
mse.rf[i]=sum((mydata$X25 - pred.rf$aggregate)”2)/n

# model uyumunu dedJerlendirmek icin R-kare dederini hesaplatma

4

r2.rf[i] = (cor(mydata$X25 , pred.rfSaggregate)) "2

# Regresyon adaci ile model olusturma
sonuc.rt=rpart (X25~.,data=mydata)

# Regresyon adaci modeli kullanilarak kestirim degerleri
hesaplatma
pred.rt=predict (sonuc.rt, mydata)

# hata kareler ortalamasini hesaplatma
mse.rt[i]=sum((mydata$X25 - pred.rt)”"2)/n

# model uyumunu dederlendirmek icin R-kare dederini hesaplatma
r2.rt[i] = (cor(mydata$xX25 , pred.rt))"2

}

mse.svm.ort=mean (mse.svm)
r2.svm.ort=mean (r2.svm)

mse.rf.ort=mean (mse.rf)
r2.rf.ort=mean(r2.rf)

mse.rt.ort=mean (mse.rt)
r2.rt.ort=mean(r2.rt)

sonuc=list (MSE.SVM=mse.svm, MSE.SVM.ortalama=mse.svm.ort,
R2.SVM=r2.svm, R2.SVM.ortalama=r2.svm.ort,
MSE.RF=mse.rf,MSE.RF.ortalama=mse.rf.ort, R2.RF=r2.rf,
R2.RF.ortalama=r2.rf.ort,

MSE.RT=mse.rt, MSE.RT.ortalama=mse.rt.ort, R2.RT=r2.rt,
R2.RT.ortalama=r2.rt.ort)

return (sonuc)

}

tum=tez.fonksiyon (245, nbin=22, mu=mean, Sigma=t.kor,
num.sim=1000)
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boxplot (¢ (tumSR2.RT, tumSR2.RF,
tum$R2.SVM) ~rep (c ("RT", "RF", "SVM") ,each=1000))

pred.rf=numeric(n)

mse.rf=numeric (num.sim)
r2.rf=numeric (num.sim)
pred.rt=numeric(n)
mse.rt=numeric (num.sim)
r2.rt=numeric (num.sim)
for (i in l:num.sim)

{

mydata=data.frame (mvrnorm(n, mu=mean, Sigma=y.kor))

for (37 in 1:22) {
mydatal, j]l=cut (mydatal[,j], breaks=c (min (mydatal,j])-
1,kesim[]j],max (mydatal[,]j])+1))
}
sonuc.svm = svm(mydatal[,25]~.,data=mydata, type="eps-
regression", kernel="radial")
pred.svm=predict (sonuc.svm,mydata)
mse.svm[i]=sum( (mydatal[,25] - pred.svm)”"2)/n
r2.svm[i] = (cor (mydatal[,25] , pred.svm))"2

sonuc.rf <- randomForest (mydatal[,25]~.,data=mydata, mtry=5,
ntree=100, importance=TRUE,na.action=na.omit)
pred.rf=predict (sonuc.rf, mydata,predict.all=TRUE)

mse.rf[i]=sum( (mydatal[,25] - pred.rf$Saggregate)”"2)/n
r2.rf[i] = (cor(mydatal[,25] , pred.rfSaggregate))”2

sonuc.rt=rpart (mydatal[,25]~.,data=mydata)
pred.rt=predict (sonuc.rt, mydata)

mse.rt[i]=sum((mydatal,25] - pred.rt)”2)/n r2.rt[i] =
(cor (mydatal[,25] , pred.rt))”2

mse.svm.ort=mean (mse.svm)
r2.svm.ort=mean (r2.svm)

mse.rf.ort=mean (mse.rf)
r2.rf.ort=mean (r2.rf)

mse.rt.ort=mean (mse.rt)
r2.rt.ort=mean(r2.rt)

sonuc=1list (MSE.SVM=mse.svm, MSE.SVM.ortalama=mse.svm.ort,
R2.SVM=r2.svm, R2.SVM.ortalama=r2.svm.ort,
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MSE.RF=mse.rf,MSE.RF.ortalama=mse.rf.ort, R2.RF=r2.rf,
R2.RF.ortalama=r2.rf.ort,

MSE.RT=mse.rt, MSE.RT.ortalama=mse.rt.ort, R2.RT=r2.rt,
R2.RT.ortalama=r2.rt.ort)

}

return (sonuc)
1

aa=tez.fonksiyon(n, mu, Sigma, num.sim=1000)

boxplot (c (aaSR2.RT,aaSR2.RF,
aaSR2.SVM) ~rep (c ("RT", "RF", "SVM") ,each=1000))
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EK: 3 Korelasyon Yapilarina ve Gozlem Sayilarina Gore Destek
Vektor Regresyon, Random Forest ve Regresyon Agacinin
Performanslariin Karsilastirilmasinda, R Programinda Kullanilan

Kodlar.

library (corpcor)
library (MASS)
library(el071)
library (randomForest)
library (rpart)

kesim=c(-0.17,-0.50,1.07,-0.06,1.47,1.62,0.77,1.47,1.81,-
0.89,-1.30,1.04,-0.89,-0.57,0.40,0.77,-1.41, -
1.54,0.37,0.80,0.57,-0.37)

d=25
mean=rep (0, d)

# dusik korelasyon
# r -> (0 - 0.20)

k=runif (d* (d-1)/2, 0, 0.20)
d.kor=diag(d)

d.kor[lower.tri(d.kor) ]=k
=t

d.kor[upper.tri(d.kor) ] (d.kor) [upper.tri(d.kor)]

d.kor=make.positive.definite (d.kor)
# orta korelasyon

# r -> (0.201 - 0.40)
k=runif (d* (d-1)/2, 0.201, 0.40)
o.kor=diag(d)

o.kor[lower.tri(o.kor)]=k
=t

o.kor[upper.tri(o.kor)] (o.kor) [upper.tri(o.kor)]

o.kor=make.positive.definite (o.kor)
# yuksek korelasyon

# r —> (0.401 - 0.60)
k=runif (d* (d-1)/2, 0.401, 0.60)

y.kor=diag (d)
y.kor[lower.tri(y.kor) =k
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y.kor[upper.tri(y.kor) ]=t (y.kor) [upper.tri(y.kor)]

y.kor=make.positive.definite(y.kor)

# yukarida tanimlanan 3 farkli korelasyon yapisi daha once
olusturdugumuz tez.fonksiyon adli

# fonksiyonda c¢alistirildi. bu fonksiyonda n de§eri sirasiyla
100, 2500 ve 1000 olarak alindi.

tez.fonksiyon=function(n, d, nbin, mu, Sigma, num.sim)
{

# bagimli dediskenin veride en son siitunda yer almasi
gerekiyor

n: godzlem sayisi

degisken sayisi

nbin: nitel degisken sayisi

mu: ortalama vektoru

Sigma: korelasyon matrisi

num.sim: simulasyon sayisil

R

pred.svm=numeric (n)
mse.svm=numeric (num.sim)
r2.svm=numeric (num.sim)

pred.rf=numeric (n)
mse.rf=numeric (num.sim)
r2.rf=numeric (num.sim)

pred.rt=numeric(n)
mse.rt=numeric (num.sim)
r2.rt=numeric (num.sim)

for (i in l:num.sim)
{
mydata=data.frame (mvrnorm(n,mu, Sigma) )
# nitel dediskenleri tanimlama
for (7 in l:nbin) {
mydatal, j]l=cut (mydatal[,j], breaks=c (min (mydatal,]j])-1,
kesim[j], max(mydatal,3j])+1))
}

#SVM ile model olusturma, radial kernel kullanilarak

sonuc.svm = svm(X25~.,data=mydata, type="eps-
regression", kernel="radial",gamma=0.5,cost=2)
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# svm modeli kullanilarak kestirim dederleri hesaplatma
pred.svm=predict (sonuc.svm,mydata)

# hata kareler ortalamasini hesaplatma
mse.svm[i]=sum( (mydata$x25- pred.svm)"2)/n

# model uyumunu dederlendirmek icin R-kare dederini hesaplatma

r2.svm[i] = (cor (mydata$xX25 , pred.svm)) "2

# Random Forest ile model olusturma

sonuc.rf <- randomForest (X25~.,data=mydata, mtry=5,
ntree=100, importance=TRUE,na.action=na.omit)

# RF modeli kullanilarak kestirim deJerleri hesaplatma
pred.rf=predict (sonuc.rf, mydata,predict.all=TRUE)

# hata kareler ortalamasini hesaplatma
mse.rf[i]=sum((mydata$xX25 - pred.rf$aggregate)”2)/n

# model uyumunu dederlendirmek icin R-kare dederini hesaplatma
r2.rf[i] = (cor (mydata$X25 , pred.rfSaggregate)) "2

# Regresyon adaci ile model olusturma

sonuc.rt=rpart (X25~.,data=mydata)

# Regresyon adaci modeli kullanilarak kestirim degerleri
hesaplatma

pred.rt=predict (sonuc.rt, mydata)

# hata kareler ortalamasini hesaplatma
mse.rt[i]=sum((mydata$xX25 - pred.rt)”2)/n

# model uyumunu dederlendirmek icin R-kare deferini hesaplatma

r2.rt[i1] = (cor (mydata$x25 , pred.rt))"2

}

mse.svm.ort=mean (mse.svm)
r2.svm.ort=mean (r2.svm)

mse.rf.ort=mean (mse.rf)
r2.rf.ort=mean(r2.rf)

mse.rt.ort=mean (mse.rt)
r2.rt.ort=mean(r2.rt)

130



sonuc=1list (MSE.SVM=mse.svm, MSE.SVM.ortalama=mse.svm.ort,
R2.SVM=r2.svm, R2.SVM.ortalama=r2.svm.ort,
MSE.RF=mse.rf,MSE.RF.ortalama=mse.rf.ort, R2.RF=r2.rf,
R2.RF.ortalama=r2.rf.ort,

MSE.RT=mse.rt, MSE.RT.ortalama=mse.rt.ort, R2.RT=r2.rt,
R2.RT.ortalama=r2.rt.ort)

return (sonuc)

}

# Disltk, orta ve yliksek korelasyon diizeyi ile n=100,250 ve
1000 gbdzlem sayisi icin simiilasyon analizi islemleri

# disuk korelasyon, n=100

aal00d=tez.fonksiyon (n=100, nbin=22, mu=mean, Sigma=d.kor,
num.sim=1000)

boxplot (c (aal00dSR2.RT,aal00dSR2.RF,
aal00dS$R2.SVM) ~rep (c ("RT", "RF", "SVM") ,each=1000))

aalO00d$MSE.RT.ortalama
aalO00d$MSE.RF.ortalama
aal00d$MSE.SVM.ortalama

aalO0d$R2.RT.ortalama
aalO00dSR2.RF.ortalama
aal00dSR2.SVM.ortalama

aal00dSMSE.RT)
aal00dSMSE.RF)
aal00dSMSE. SVM)
aal00dSR2.RT)
aal00dSR2.RF)
aal00dSR2.SVM)

fivenum
fivenum
fivenum
fivenum
fivenum
fivenum

~ e~ o~~~ —~

# n=250

aaz250d=tez.fonksiyon (n=250, nbin=22, mu=mean, Sigma=d.kor,
num.sim=1000)

boxplot (¢ (aa250dSR2.RT, aa250dSR2.RF,
aa250dSR2.SVM) ~rep (c ("RT", "RF", "SVM") ,each=1000))

aa250dSMSE.RT.ortalama
aa250dSMSE.RF.ortalama
aa?250dSMSE.SVM.ortalama
aa?250dSR2.RT.ortalama
aa?250dSR2.RF.ortalama
aa250d$R2.SVM.ortalama

fivenum (aa250dSMSE.RT)
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fivenum (aa250dSMSE.RF)
fivenum (aa250dSMSE.SVM)
fivenum (aa250dsSR2.RT)
fivenum (aa250dSR2.RF)
fivenum (aa250dSR2.SVM)

# n=1000

aal000d=tez.fonksiyon (n=1000, nbin=22, mu=mean, Sigma=d.kor,
num.sim=1000)

boxplot (¢ (aal000dSR2.RT,aal000dSR2.RF,
aal000dSR2.SVM) ~rep (c ("RT", "REF", "SVM") ,each=1000))

aal000dSMSE.RT.ortalama
aal0O00dSMSE.RF.ortalama
aal000dSMSE.SVM.ortalama

aal000dSR2.RT.ortalama
aal000dSR2.RF.ortalama
aal000dSR2.SVM.ortalama

aal000dSMSE.RT)
aalO00dS$MSE.RF)
aal000dS$SMSE. SVM)
aal000dS$SR2.RT)
aal000dS$SR2.RF)
aal000ds$R2.SVM)

fivenum
fivenum
fivenum
fivenum
fivenum
fivenum

—~ e~ o~~~ —~

# orta korelasyon, n=10

aal0O0o=tez.fonksiyon (n=100, nbin=22, mu=mean, Sigma=y.kor,
num.sim=1000)

boxplot (c (aal000SR2.RT,aal000SR2.RF,
aal000$R2.SVM) ~rep (c ("RT", "RF", "SVM") ,each=1000))

aalO00o$MSE.RT.ortalama
aalO00o$MSE.RF.ortalama
aal00oSMSE.SVM.ortalama

aalO0O0o$R2.RT.ortalama
aalO00o$R2.RF.ortalama
aalO00o$R2.SVM.ortalama

aal000SMSE.RT)
aal000SMSE.RF)
2al00o0$SMSE.SVM)
aal000$R2.RT)
aal00o0S$R2.RF)
aal000SR2.SVM)

fivenum
fivenum
fivenum
fivenum
fivenum
fivenum

~ o~~~ o~ o~

132



# n=250

aaz250o=tez.fonksiyon (n=250, nbin=22, mu=mean, Sigma=y.kor,
num.sim=1000)

boxplot (c (aa25005R2.RT, aa2500$R2.RF,
aa2500$R2.SVM) ~rep (c ("RT", "RF", "SVM") ,each=1000))

aa2500$MSE.RT.ortalama
aa2500$MSE.RF.ortalama
aa2500$MSE.SVM.ortalama

aa2500$R2.RT.ortalama
aa2500$R2.RF.ortalama
aa2500$R2.SVM.ortalama

fivenum (aa2500$MSE.RT)
fivenum (aa2500$MSE . RF)
fivenum (aa2500$MSE.SVM)
fivenum (aa2500SR2.RT)
fivenum (aa2500SR2.RF)
fivenum (aa2500S$R2.SVM)

# n=1000

aal000o=tez.fonksiyon (n=1000, nbin=22, mu=mean, Sigma=y.kor,
num.sim=1000)

boxplot (¢ (aal0000SR2.RT,aal0000S$R2.RF,
aal0000$R2.SVM) ~rep (c ("RT", "RF", "SVM") ,each=1000))

aal0000SMSE.RT.ortalama
aal0000oSMSE.RF.ortalama
aal0000S$SMSE.SVM.ortalama

aalO0000S$R2.RT.ortalama
aalO0000S$R2.RF.ortalama
aal0000S$SR2.SVM.ortalama

fivenum (aal0000SMSE.RT)
fivenum (aalO0000oSMSE.RF)
fivenum (aal0000SMSE.SVM)
fivenum (aal0000S$SR2.RT)
fivenum (aal0000S$R2.RF)
fivenum (aal0000S$R2.SVM)

# yuksek korelasyon, n=100

aalOOy=tez.fonksiyon (n=100, nbin=22, mu=mean, Sigma=y.kor,
num.sim=1000)

133



boxplot (¢ (aal00ySR2.RT,aal00ySR2.RF,
aal00ySR2.SVM) ~rep (c ("RT", "RF", "SVM") ,each=1000))

aalO0y$SMSE.RT.ortalama
aalO0y$SMSE.RF.ortalama
aal00y$SMSE.SVM.ortalama

aalO0y$R2.RT.ortalama
aal0O0ySR2.RF.ortalama
aalO00ySR2.SVM.ortalama

fivenum (aal00ySMSE.RT)
fivenum (aal0O0ySMSE.RF)
fivenum (aal00ySMSE.SVM)
fivenum (aal0O0ySR2.RT)
fivenum (aal0O0yS$SR2.RF)
fivenum (aal00yS$SR2.SVM)

# n=250

aa250y=tez.fonksiyon (n=250, nbin=22, mu=mean, Sigma=y.kor,
num.sim=1000)

boxplot (¢ (aa250ySR2.RT, aa250ySR2.RF,
aa250ySR2.SVM) ~rep (c ("RT", "RF", "SVM") ,each=1000))

aa250ySMSE.RT.ortalama
aa250ySMSE.RF.ortalama
aa250ySMSE.SVM.ortalama

aa250ySR2.RT.ortalama
aa250ySR2.RF.ortalama
aa250ySR2.SVM.ortalama

fivenum
fivenum
fivenum
fivenum
fivenum
fivenum

aa250y$MSE.RT)
aa250y$MSE . RF)
aa250y$MSE. SVM)
aa250y$R2.RT)
aa250y$R2.RF)
aa250ySR2.SVM)

~ e~ o~~~ —~

# n=1000

aal000y=tez.fonksiyon (n=1000, nbin=22, mu=mean, Sigma=y.kor,
num.sim=1000)

boxplot (c (aal000yS$R2.RT,aal000ySR2.RF,
aal000y$R2.SVM) ~rep (c ("RT", "RF", "SVM") ,each=1000))

aal000ySMSE.RT.ortalama
aal000ySMSE.RF.ortalama
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aal000ySMSE.SVM.ortalama

aalO000y$R2.RT.ortalama
aalO000y$R2.RF.ortalama
aal000y$R2.SVM.ortalama

fivenum
fivenum
fivenum
fivenum
fivenum
fivenum

aal000yS$SMSE.RT)
aal000ySMSE.RF)
aal000yS$SMSE. SVM)
aal000ySR2.RT)
aal000ySR2.RF)
aal000yS$R2.SVM)

—~ o~ o~ o~~~
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EK: 4 R Pograminda Simiflamanin Yapihisi

library(e1071)

library(rpart)

library(randomForest)

for (i in 1:23) y.veri[,i]=factor(y.veri[,i])

veri$Y ATCIK _kod=cut(veri$YATCIK_T,breaks=c(-1,9,max(veri[,26])))
veri=veri[,c(-4,-26)]

sonuc.svm = svm(YATCIK kod~.,data=veri, type="C-
classification",kernel="radial )

pred.svm=predict(sonuc.svm,veri)

sonuc.rf <- randomForest(YATCIK kod~.,data=veri, mtry=5, ntree=100,
importance=TRUE,na.action=na.omit)

pred.rf=predict(sonuc.rf, veri[,-25],predict.all=TRUE)
sonuc.rt=rpart(YATCIK _kod~.,data=veri)
pred.rt=predict(sonuc.rt, veri)
pred.rt=cut(pred.rt[,2],breaks=c(-1,0.50,1),labels=c(0,1))
table(pred.svm,veri[,25])
table(pred.rf$aggregate,veri[,25])
table(pred.rt[,2],veri[,25])
> pred.rt=predict(sonuc.rt, veri)
> pred.rt=cut(pred.rt[,2],breaks=c(-1,0.50,1),labels=c(0,1))
> table(pred.rt,veri[,25])
pred.rt (-1,9] (9,30]

0 75 15

1 44 111
> sonuc.rt
n= 245
node), split, n, loss, yval, (yprob)

* denotes terminal node
1) root 245 119 (9,30] (0.4857143 0.5142857)

2) yas>=55.544 14 (-1,9] (0.6818182 0.3181818)
4) semptgunsayisi< 1.5 12 0 (-1,9] (1.0000000 0.0000000) *
5) semptgunsayisi>=1.5 32 14 (-1,9] (0.5625000 0.4375000)
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10) semptgunsayisi>=6.5 13 2 (-1,9] (0.8461538 0.1538462) *
11) semptgunsayisi< 6.519 7 (9,30] (0.3684211 0.6315789) *
3) yas< 55.5 201 89 (9,30] (0.4427861 0.5572139)
6) yas< 16.5 128 57 (-1,9] (0.5546875 0.4453125)
12) yas>=12.565 21 (-1,9] (0.6769231 0.3230769)
24) semptgunsayisi>=4.539 7 (-1,9] (0.8205128 0.1794872) *
25) semptgunsayisi< 4.5 26 12 (9,30] (0.4615385 0.5384615)
50) ISHAL=112 4 (-1,9] (0.6666667 0.3333333) *
51) ISHAL=0 14 4 (9,30] (0.2857143 0.7142857) *
13) yas< 12.5 63 27 (9,30] (0.4285714 0.5714286)
26) KONJONKTIVIT=1 27 10 (-1,9] (0.6296296 0.3703704)
52) yas< 9.5 14 2 (-1,9] (0.8571429 0.1428571) *
53) yas>=9.5 13 5 (9,30] (0.3846154 0.6153846) *
27) KONJONKTIVIT=0 36 10 (9,30] (0.2777778 0.7222222) *
7) yas>=16.5 73 18 (9,30] (0.2465753 0.7534247) *
table(pred.svm,veri[,25])
pred.svm (-1,9] (9,30]

(-1,9] 94 39
(9,30] 25 87
> s0nuc.svm
Call:
svm(formula = YATCIK _kod ~ ., data = veri, type = "C-classification”, kernel =
"radial™)
Parameters:

SVM-Type: C-classification
SVM-Kernel: radial
cost: 1
gamma: 0.04
Number of Support Vectors: 222
> sonuc.rf

Call:

randomForest(formula = YATCIK _kod ~ ., data = veri, mtry = 5, ntree = 100,
importance = TRUE, na.action = na.omit)

Type of random forest: classification
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Number of trees: 100

No. of variables tried at each split: 5

OOB estimate of error rate: 37.96%
Confusion matrix:

(-1,9] (9,30] class.error
(-1,9] 73 46 0.3865546
(9,30] 47 79 0.3730159
> pred.rf=predict(sonuc.rf, veri[,-25],predict.all=TRUE)
> table(pred.rf$aggregate,veri[,25])
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EK: 5 Tiim Veri ile Degisken Seciminde Gore Kullamilan Kodlar

tum.data=read.csv2 (file.choose (), header=TRUE)

sonuc.rft <- randomForest (YATCIK T ~ ., data=tum.data,
mtry=5, ntree=100, importance=TRUE,na.action=na.omit)

# dedisken 6nmelilikleri ile ilgili sonuc¢larin elde edilmesi
importance (sonuc.rft, type=1)

# dedisken 6nmeliliklerinin grafiksel gdsterimi

varImpPlot (sonuc.rft, type=1)

# Yetiskin verisi lizerinde degisken secimi

yetiskin.data=read.csv2 (file.choose (), header=TRUE)

sonuc.rfy <- randomForest (YATCIK T ~ ., data=yetiskin.data,
mtry=5, ntree=100, importance=TRUE,na.action=na.omit)

# dedisken onmelilikleri ile ilgili sonuclarin elde edilmesi
importance (sonuc.rfy, type=1)

# dedisken 6nmeliliklerinin grafiksel goésterimi

varImpPlot (sonuc.rfy, type=1)

# Cocuk verisi ltzerinde dedisken secimi
cocuk.data=read.csv2 (file.choose (), header=TRUE)

sonuc.rfc <- randomForest (YATCIK T ~ ., data=cocuk.data,
mtry=5, ntree=100, importance=TRUE,na.action=na.omit)

# dedisken Onmelilikleri ile ilgili sonuc¢larin elde edilmesi
importance (sonuc.rfc, type=1)

# dedisken Onmeliliklerinin grafiksel gdsterimi

varImpPlot (sonuc.rfc, type=1)
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EK:6 (r=0,00-0,20) Diisiik Diizey Korelasyon Matrisi

1,00 0,03 0,05 0,16 0,14 0,05 0,10 0,20 0,12 0,18 0,00 001 0,03 0,14 0,19 005 0,08 0,11 0,19 0,13 0,15 0,09 0,16 0,11 0,12
0,03 1,00 005 0,19 0,09 0,02 0,15 0,18 0,15 0,10 0,05 0,18 0,08 0,19 0,00 0,14 0,06 0,18 0,13 0,07 0,15 0,17 0,03 0,15 0,10
0,05 0,05 100 005 0,01 004 0,14 000 0,19 0,07 0,13 0,11 0,15 0,03 0,05 0,09 0,15 0,11 0,14 0,18 0,02 0,19 0,17 0,14 0,03
0,16 0,19 0,05 1,00 0,18 0,10 0,00 0,01 0,01 0,14 0,00 0,06 0,13 0,18 0,14 0,12 0,10 0,06 0,17 0,15 0,18 0,05 0,18 0,05 0,09
0,14 0,09 0,01 0,18 1,00 0,13 0,09 0,08 0,02 0,13 0,06 0,15 0,11 0,15 0,13 0,13 0,01 0,18 0,15 0,04 0,14 0,17 0,17 0,15 0,05
0,05 0,02 0,04 0,10 0,13 1,00 0,04 0,15 0,00 0,15 0,08 0,14 0,02 0,10 0,19 0,07 0,20 0,12 0,17 0,06 0,04 0,17 0,06 0,19 0,13
0,10 0,15 0,14 0,00 0,09 0,04 1,00 0,18 0,09 0,00 0,18 0,03 0,08 0,09 0,10 0,15 0,02 0,20 0,19 0,03 0,18 0,18 0,12 0,04 0,13
0,20 0,18 0,00 0,01 0,08 0,15 0,18 1,00 0,04 0,02 0,17 0,05 0,13 0,13 0,15 0,18 0,07 0,10 0,18 0,16 0,02 0,20 0,18 0,07 0,10
0,12 0,15 0,19 0,01 0,02 0,00 0,09 0,04 100 0,19 0,13 0,05 0,12 0,12 0,09 0,02 0,17 0,17 0,04 0,03 0,20 0,17 0,12 0,09 0,15
0,18 0,10 0,07 0,14 0,13 0,15 0,00 0,02 0,19 100 0,10 0,17 0,19 0,19 0,14 0,10 0,18 0,04 0,02 0,14 0,04 0,05 0,12 0,11 0,16
0,00 0,05 0,13 0,00 0,06 008 0,18 0,17 0,13 0,10 1,00 0,04 0,02 0,05 0,18 0,04 0,18 0,09 0,02 0,01 0,18 0,02 0,11 0,05 0,15
o001 0,18 0,11 0,06 0,15 0,14 0,03 0,05 0,05 0,17 0,04 1,00 0,18 0,01 0,05 0,11 0,17 0,11 0,07 0,14 0,01 0,06 0,15 0,14 0,16
0,03 o008 0,15 0,13 0,11 0,02 0,08 0,13 0,12 0,19 0,02 0,18 1,00 0,07 0,13 0,14 0,18 0,01 0,13 0,06 0,19 0,14 0,19 0,11 0,19
0,14 0,19 0,03 0,18 0,15 0,10 0,09 0,13 0,12 0,19 0,05 0,01 0,07 1,00 0,07 0,09 0,03 0,17 0,13 0,20 0,02 0,09 0,14 0,11 0,01
0,19 0,00 0,05 0,14 0,13 0,19 0,20 0,15 0,09 0,14 0,18 0,05 0,13 0,07 1,00 0,18 0,09 0,06 0,12 0,13 0,11 0,11 0,18 0,06 0,12
0,05 0,14 0,09 0,12 0,13 0,07 0,15 0,18 0,02 0,10 0,04 0,11 0,14 0,09 0,18 1,00 0,19 0,10 0,13 0,14 0,14 0,08 0,13 0,02 0,13
0,08 0,06 0,15 0,10 0,01 0,20 0,02 0,07 0,17 0,18 0,18 0,17 0,18 0,03 0,09 0,19 1,00 0,14 0,04 0,12 0,05 0,05 0,15 0,14 0,04
0,11 0,18 0,11 0,06 0,18 0,12 0,20 0,10 0,17 0,04 0,09 0,11 0,01 0,17 0,06 0,10 0,14 1,00 0,07 0,19 0,05 0,05 0,16 0,11 0,06
0,19 0,13 0,24 0,17 0,15 0,17 0,19 0,18 0,04 0,02 0,02 0,07 0,13 0,13 0,12 0,13 0,04 0,07 1,00 0,08 0,06 004 0,14 0,13 0,13
0,13 0,07 0,18 0,15 0,04 0,06 0,03 0,16 0,03 0,14 0,01 0,14 0,06 0,20 0,13 0,14 0,12 0,19 0,08 1,00 0,09 0,12 0,11 0,12 0,01
0,15 0,15 0,02 0,18 0,14 0,04 0,18 0,02 0,20 0,04 0,18 0,01 0,19 0,02 0,11 0,14 0,05 0,05 0,06 0,09 1,00 0,20 0,16 0,15 0,09
0,09 0,17 0,19 0,05 0,17 0,17 0,18 0,20 0,17 0,05 0,02 0,06 0,14 0,09 0,11 0,08 0,05 0,05 0,04 0,12 0,20 1,00 0,00 0,16 0,11
0,16 0,03 0,17 0,18 0,17 0,06 0,12 0,18 0,12 0,12 0,11 0,15 0,19 0,14 0,18 0,13 0,15 0,16 0,14 0,11 0,16 0,00 1,01 0,18 0,01
0,11 0,15 0,14 0,05 0,15 0,19 0,04 0,07 0,09 0,11 0,05 0,14 0,11 0,11 006 0,02 0,14 0,11 0,13 0,12 0,15 0,16 0,18 1,00 0,04
0,12 0,10 0,03 0,09 0,05 0,13 0,13 0,10 0,15 0,16 0,15 0,16 0,19 0,01 0,12 0,13 0,04 0,06 0,13 0,01 0,09 0,11 0,01 0,04 1,00
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EK:7 (r=0,21-0,40) OrtaDiizey Korelasyon Matrisi

1,00
0,22
0,38
0,23
0,30
0,27
0,32
0,29
0,33
0,26
0,27
0,29
0,36
0,28
0,26
0,32
0,39
0,32
0,39
0,27
0,30
0,35
0,24
0,36
0,30

0,22
1,00
0,25
0,38
0,33
0,28
0,37
0,37
0,35
0,35
0,36
0,39
0,31
0,38
0,31
0,40
0,32
0,26
0,33
0,36
0,24
0,34
0,38
0,37
0,36

0,38
0,25
1,00
0,26
0,23
0,22
0,39
0,35
0,30
0,39
0,26
0,38
0,24
0,37
0,30
0,30
0,34
0,24
0,21
0,33
0,33
0,36
0,38
0,21
0,30

0,23
0,38
0,26
1,00
0,32
0,28
0,37
0,26
0,23
0,28
0,31
0,35
0,21
0,28
0,35
0,32
0,24
0,34
0,23
0,33
0,33
0,30
0,35
0,31
0,24

0,30
0,33
0,23
0,32
1,00
0,21
0,24
0,39
0,31
0,38
0,38
0,33
0,34
0,30
0,34
0,27
0,25
0,39
0,30
0,38
0,38
0,33
0,31
0,36
0,24

0,27
0,28
0,22
0,28
0,21
1,00
0,36
0,35
0,38
0,31
0,36
0,32
0,37
0,29
0,33
0,26
0,25
0,29
0,33
0,25
0,39
0,34
0,26
0,25
0,36

0,32
0,37
0,39
0,37
0,24
0,36
1,00
0,37
0,28
0,26
0,22
0,35
0,31
0,37
0,38
0,38
0,38
0,35
0,25
0,30
0,37
0,32
0,36
0,34
0,30

0,29
0,37
0,35
0,26
0,39
0,35
0,37
1,00
0,38
0,28
0,29
0,29
0,26
0,29
0,22
0,27
0,33
0,22
0,22
0,34
0,39
0,22
0,33
0,31
0,35

0,33
0,35
0,30
0,23
0,31
0,38
0,28
0,38
1,00
0,25
0,21
0,24
0,34
0,33
0,30
0,40
0,25
0,35
0,21
0,23
0,29
0,33
0,39
0,37
0,32

0,26
0,35
0,39
0,28
0,38
0,31
0,26
0,28
0,25
1,00
0,21
0,33
0,34
0,27
0,37
0,24
0,39
0,24
0,36
0,32
0,36
0,33
0,38
0,25
0,22

0,27
0,36
0,26
0,31
0,38
0,36
0,22
0,29
0,21
0,21
1,00
0,34
0,25
0,23
0,22
0,23
0,31
0,34
0,34
0,35
0,27
0,22
0,32
0,39
0,25

0,29 0,36
0,39 0,31
0,38 0,24
0,35 0,21
0,33 0,34
0,32 0,37
0,35 0,31
0,29 0,26
0,24 0,34
0,33 0,34
0,34 0,25
1,00 0,25
0,25 1,00
0,28 0,40
0,24 0,30
0,30 0,32
0,23 0,22
0,32 0,32
0,21 0,32
0,24 0,23
0,30 0,34
0,37 0,38
0,28 0,32
0,21 0,22
0,34 0,39
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0,28
0,38
0,37
0,28
0,30
0,29
0,37
0,29
0,33
0,27
0,23
0,28
0,40
1,00
0,27
0,39
0,36
0,22
0,40
0,39
0,38
0,38
0,22
0,23
0,32

0,26
0,31
0,30
0,35
0,34
0,33
0,38
0,22
0,30
0,37
0,22
0,24
0,30
0,27
1,00
0,39
0,34
0,32
0,24
0,29
0,28
0,32
0,22
0,38
0,35

0,32
0,40
0,30
0,32
0,27
0,26
0,38
0,27
0,40
0,24
0,23
0,30
0,32
0,39
0,39
1,00
0,24
0,33
0,37
0,23
0,33
0,37
0,24
0,28
0,22

0,39
0,32
0,34
0,24
0,25
0,25
0,38
0,33
0,25
0,39
0,31
0,23
0,22
0,36
0,34
0,24
1,00
0,22
0,40
0,33
0,26
0,39
0,28
0,37
0,35

0,32
0,26
0,24
0,34
0,39
0,29
0,35
0,22
0,35
0,24
0,34
0,32
0,32
0,22
0,32
0,33
0,22
1,00
0,24
0,24
0,23
0,37
0,22
0,37
0,27

0,39
0,33
0,21
0,23
0,30
0,33
0,25
0,22
0,21
0,36
0,34
0,21
0,32
0,40
0,24
0,37
0,40
0,24
1,00
0,36
0,24
0,32
0,32
0,30
0,37

0,27
0,36
0,33
0,33
0,38
0,25
0,30
0,34
0,23
0,32
0,35
0,24
0,23
0,39
0,29
0,23
0,33
0,24
0,36
1,00
0,39
0,34
0,32
0,35
0,33

0,30
0,24
0,33
0,33
0,38
0,39
0,37
0,39
0,29
0,36
0,27
0,30
0,34
0,38
0,28
0,33
0,26
0,23
0,24
0,39
1,00
0,31
0,29
0,38
0,30

0,35
0,34
0,36
0,30
0,33
0,34
0,32
0,22
0,33
0,33
0,22
0,37
0,38
0,38
0,32
0,37
0,39
0,37
0,32
0,34
0,31
1,00
0,28
0,28
0,25

0,24
0,38
0,38
0,35
0,31
0,26
0,36
0,33
0,39
0,38
0,32
0,28
0,32
0,22
0,22
0,24
0,28
0,22
0,32
0,32
0,29
0,28
1,00
0,31
0,34

0,36
0,37
0,21
0,31
0,36
0,25
0,34
0,31
0,37
0,25
0,39
0,21
0,22
0,23
0,38
0,28
0,37
0,37
0,30
0,35
0,38
0,28
0,31
1,00
0,36

0,30
0,36
0,30
0,24
0,24
0,36
0,30
0,35
0,32
0,22
0,25
0,34
0,39
0,32
0,35
0,22
0,35
0,27
0,37
0,33
0,30
0,25
0,34
0,36
1,00



EK:8 (r=0,41-0,60) Yiiksek Diizey Korelasyon Matrisi

1,00
0,54
0,50
0,53
0,60
0,52
0,44
0,57
0,48
0,51
0,55
0,45
0,52
0,57
0,54
0,57
0,44
0,58
0,43
0,57
0,55
0,59
0,58
0,50
0,55

0,54
1,00
0,57
0,42
0,54
0,59
0,59
0,54
0,49
0,50
0,45
0,41
0,48
0,58
0,48
0,47
0,47
0,55
0,50
0,47
0,54
0,51
0,46
0,50
0,58

0,50
0,57
1,00
0,49
0,57
0,41
0,54
0,46
0,57
0,53
0,51
0,44
0,53
0,51
0,57
0,56
0,49
0,43
0,50
0,44
0,52
0,58
0,43
0,43
0,48

0,53
0,42
0,49
1,00
0,53
0,51
0,57
0,45
0,50
0,52
0,54
0,55
0,58
0,47
0,51
0,58
0,47
0,59
0,42
0,51
0,44
0,46
0,46
0,53
0,51

0,60
0,54
0,57
0,53
1,00
0,51
0,50
0,41
0,57
0,48
0,57
0,54
0,44
0,46
0,55
0,59
0,51
0,52
0,46
0,58
0,51
0,41
0,51
0,57
0,48

0,52
0,59
0,41
0,51
0,51
1,00
0,54
0,58
0,44
0,58
0,51
0,58
0,59
0,58
0,47
0,57
0,52
0,57
0,57
0,44
0,41
0,59
0,49
0,41
0,58

0,44
0,59
0,54
0,57
0,50
0,54
1,00
0,54
0,48
0,49
0,42
0,43
0,44
0,43
0,43
0,43
0,48
0,43
0,53
0,54
0,57
0,58
0,55
0,48
0,44

0,57
0,54
0,46
0,45
0,41
0,58
0,54
1,00
0,59
0,50
0,47
0,57
0,54
0,54
0,59
0,50
0,47
0,43
0,57
0,51
0,50
0,44
0,50
0,57
0,55

0,48
0,49
0,57
0,50
0,57
0,44
0,48
0,59
1,00
0,52
0,52
0,54
0,59
0,53
0,54
0,56
0,53
0,42
0,51
0,52
0,43
0,57
0,45
0,53
0,58

0,51
0,50
0,53
0,52
0,48
0,58
0,49
0,50
0,52
1,00
0,60
0,48
0,55
0,43
0,42
0,41
0,54
0,58
0,57
0,48
0,48
0,50
0,50
0,57
0,56

0,55
0,45
0,51
0,54
0,57
0,51
0,42
0,47
0,52
0,60
1,00
0,45
0,50
0,53
0,56
0,58
0,42
0,54
0,51
0,56
0,59
0,44
0,48
0,44
0,50

0,45
0,41
0,44
0,55
0,54
0,58
0,43
0,57
0,54
0,48
0,45
1,00
0,51
0,57
0,49
0,53
0,47
0,46
0,43
0,49
0,57
0,43
0,48
0,58
0,44

0,52
0,48
0,53
0,58
0,44
0,59
0,44
0,54
0,59
0,55
0,50
0,51
1,00
0,47
0,46
0,53
0,51
0,42
0,48
0,51
0,42
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