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TURKIYE’DE MOBIL VERI KULLANIMININ VERI MADENCILIGINDE
KULLANILAN ALGORITMALAR iLE ANALIZi

OZET

Yiiksek Lisans Tezi, Tiirkiye’de Mobil Veri Kullannminin Veri Madenciliginde
Kullanilan Algoritmalar ile Analizi, T.C. Maltepe Universitesi, Fen Bilimleri

Enstitiisii, Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dali.

Glintimiizde hizla gelisen teknolojilere paralel olarak artis gosteren veri miktarlari,
verilerin karmasik bir sekilde birikmesine neden olmaktadir. Artan verilerin en
bliyiik problemleri; saklanmasi, islenmesi ve anlamlandirilmasidir. Verilerin islenme
ve anlamlandirilma noktasindaki problemlerine ¢6ziim olarak veri madenciligi ortaya
cikmistir. Veri madenciligi, belirli algoritmalar kullanilarak verilerin daha énceden
bilinmeyen anlamli bilgilerinin tahmin edilmesidir. Veri madenciliginde verileri
ortak Ozelliklerine gore gruplamak i¢in kiimeleme ve siniflandirma algoritmalari

yardimiyla daha farkli yontemler bulunabilir.

Bu calismada belirli bolgeler ve yas gruplari arasinda, mobil veri kullanimina ait veri
seti elde edilerek bu verilerin veri madenciliginde simiflandirma, regresyon ve
kiimeleme algoritmalariyla islenmesi ve bununla beraber Tiirkiye’de bireylerin mobil
veri kullaniminin belirli 6zelliklerine gore (bulundugu bolge, yas grubu ve cinsiyet)

ortaya ¢ikarilmasi amaglanmigtir.

Kasim 2017 yilinda yazilmis olan bu tez 69 sayfadan olugsmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Karar Agaglari, Coklu Regresyon Modeli,
Kiimeleme Y o6ntemleri, Mobil Veri



ANALYSIS WITH ALGORITHMS USED IN DATA MINING OF MOBILE
DATA USAGE IN TURKEY

ABSTRACT

Thesis, Analysis with Algorithms Used in Data Mining of Mobile Data Usage in
Turkey, T.C. Maltepe University, Graduate School of Natural and Applied Sciences,

Department of Computer Engineering.

Nowadays, increasing volume of data parallel to rapidly developing technologies,
data causes complex accumulation of data. The storage, processing and giving
meaning of increasing datas are a major problem. Data mining is used for all datas
that are stored for giving meaning. Data mining is the prediction of information in a
meaning previously unknown using specific algorithm. In data mining, different
methods can be found with the help of clustering and classification algorithms to
group data according to common properties. In this study, data set of mobile data
usage between certain regions and age groups is obtained and processed by

classification, regression and clustering algorithms in data mining.

In this study, dataset of mobile data usage between certain regions and age groups is
processed by classification, regression and clustering algorithms in data mining. And
then, the use of mobile data by individuals in Turkey is determined according to

specific demographic information (region, age group and gender).

This thesis which was written in november 2017 consist of 69 pages.

Key Words: Data Mining, Decision Tree, Multiple Regression, Clustering Methods,
Mobile Data
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ONSOZ

Bu tez calismasinda Tiirkiye’de bireylerin mobil veri kullaniminin belirli
ozelliklerine gore (bulundugu bolge, yas grubu ve cinsiyet) veri madenciliginde
siniflandirma, regresyon ve kiimeleme algoritmalariyla islenerek ortaya g¢ikarilmasi

amaglanmustir.
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1. GIRIS

Glinlimiizde bazi kurum ve sirketler, irettikleri verileri depolama alanlarinda
saklamaktadirlar. Bu verilerin saklanmasi, toplanmasi ve islenmesi de ek problemler
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Depolanan veriler her gecen giin daha da biiyiimekte
ve verilere bakilarak anlamli ifade ¢ikarilmasi giliclesmektedir. Karmasik halde
saklanan veriler, belirli bir amag¢ i¢in islenmesiyle anlamli hale gelebilmektedir.
Toplanan verilerin anlamlandirilmasi noktasinda ise veri madenciligi ¢6ziim olarak
ortaya c¢cikmustir. Veri madenciligi, belirli algoritmalar kullanilarak verilerin daha

onceden bilinmeyen anlamli bilgilerinin tahmin edilmesi ve ortaya ¢ikarilmasidir.

Gelisen teknoloji ile insanlar veri kullanimi noktasinda hatir1 sayilir bir ¢ogunlukta
mobil hatlar1 kullanmaktadirlar. Internet ve bazi iletisim programlarinin yogun
kullanildig1 ¢agimizda artik, mobil iletisim araglar1 vazgegilmez bir ara¢ haline
gelmistir. Mobil veri kullanimi bu sayede daha da artmaktadir. Artan mobil veri
kullanimi, iletisim hizmeti sunan firmalarin siirekli altyapisini  gelistirmeye
zorlamaktadir. Yapilacak iyilestirmeler i¢in veri kullanim yogunlugunu onceden
tespit edip zamaninda yapilan gelistirmeler, rekabet giicliniin 6n planda oldugu
giinimiizde firmay1r her zaman bir adim One tasimaktadir. Ayrica altyapisi i¢in
hazirliklart yapilan 5G teknolojisinde ise internetin yani sira tiim iletisim hizmetinin
de tamamen veriler lizerinden saglanacagimi diisliniiliirse, mobil verinin ne kadar
onemli derecede kullanilacagi ve veri miktarinin artacagi da bir gercektir. Bu hizmeti
sunan firmalar arasindaki rekabet her gecen gilin artmaktadir. 5G teknolojisinin agir
maliyetinden dolay1 bireylerin hangi bolgelerde, hangi yas araliginda, ne kadar veri
kullandig1 bilgilerinin ortaya g¢ikmasiyla, yatirim yapilacak bdlgeler ve sehirler

siralamasina bu ¢alismanin bir 6n 1s1k olarak da kullanilmasi hedeflenmektedir.

Bununla birlikte Tiirkiye’de bireylerin belirli 6zellik bilgilerine gére (bulundugu
bolge, yas grubu ve cinsiyet) mobil veri kullaniminin veri madenciliginde
simiflandirma, regresyon ve kiimeleme yoOntemleri kullanilarak ortaya ¢ikarilmasi

amaclanmistir. Bu arastirmayr gergeklestirmek icin herhangi bir X firmasindan



bolge, yas grubu, cinsiyet ve veri kullanim bilgileri tahmin edici degiskenler olarak
kullanilarak, Tiirkiye’de belirli bolge ve yas gruplarina ait mobil veri kullaniminin
ortaya c¢ikarilmasi ongoriilmeye calisilmistir. Bu c¢alismada kullanilan veriler
igerisinde kisisel higbir veri yoktur. Sadece belirli bolgelerde, belirli yas aralifi ve

cinsiyete ait veri kullanim miktar bilgileri ile ¢aligilmistir.

Bu c¢alismada verinin kapsami, veri kiimesi ve calismada kullanilabilecek uygun

programlarla teknikleri belirlemek i¢in asagidaki siire¢ izlenilmistir;

e Verinin kapsami 2 sekilde belirlenmistir.
o Kapsanan kisiler: Tiirkiye smirlar1 dahilindeki 16-70 yas grubuna ait
bireylerdir.
o Coprafi kapsam: Ornek se¢imi icin Tiirkiye smirlar igerisindeki
yerlesim yerleri kapsama dahil edilmistir.
e (Caligma icin R programlama dili ve Oracle veri tabani kullanilmistir. Y6ntem
olarak da veri madenciliginde simiflandirma, regresyon ve kiimeleme

teknikleri kullanilmastir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Veri madenciliginin terim olarak ilk ortaya c¢ikis tarihi, 1960’11 yillara
dayanmaktadir. O donemlerde veri madenciligi yerine veri taramasi gibi kavramlar
ve 1970’lere gelindiginde ise iliskisel Veri Taban1 Yonetim Sistemleri kullanilmastir.
Burada yasanan zorluklardan en 6nemlisi, verinin miktar1 biiyiidiikk¢e sistemlerin
dogrulugu sorgulanir olmustur. Daha sonraki donemlerde ise ortaya ¢ikan
algoritmalarla veri analizleri yapilmaya baglanmistir. 1990’11 yillarda artik veri
madenciligi tamamen literatiirde yerini almistir. Bu kavram kullanildig1 ilk
zamanlarda veri tabanindaki veriler iizerinde c¢alisilmistir. Fakat zamanla biiyliyen
veri miktarinin etkisiyle veri tabaninda tutulamayacak kadar biiylik verilerin
islenmesi olarak geligmistir. Veri madenciligi, biiylik miktarlardaki verinin tek basina
ortaya ¢ikaramadigi bilgiyi belirli yontemler yardimiyla tahmin eden veya ortaya

¢ikaran analiz stirecidir [1].

Veri madenciligi yontemi, Onceden bilinmeyeni tahmin edici veya tanimlayici
modeller olarak kiimeleme, siniflama ve regresyon modellerini i¢ermektedir. Bu
modeller istenen sonucu basarili bir sekilde elde etmek amaciyla birlikte de
kullanilabilir. Bu modellerde temel olarak yapilan sey, eger yeni bir nesnenin
niteliklerini inceleme ve bu nesneyi dnceden tanimlama ise siniflandirma; eger bu
siiflandirma denetimsiz ve ongoriilecek alanlarin belirlenmesini, birbirine benzeyen
verilerin altkiimelere ayrilmasini hedefler ise kiimelemedir. Bir nesnenin varhig ile
diger bir nesnenin varlig1 arasinda tahmin istenir ve bu tahmin sayisal degisken ise

regresyon modelidir [2,3].

Bilgi sistemleri, mevcut verileri ve gecmisteki verileri sorgulayabilmektedir.
Isletmeler ¢ogu zaman stratejik kararlar almak ya da miisterilerine daha iyi hizmet
verecek yeni politikalar uygulamak zorundadir. Ornegin, market sorumlular1 daha
fazla {irlin satin almay1 tesvik etmek i¢in marketleri yeniden tasarlamaktadirlar.
Telefon sirketleri ise miisterilerini daha fazla ¢agr1 yapmaya tesvik etmek icin yeni

fiyat yapilar1 olusturmaktadirlar. Her iki ornekte de sirketler, veri madenciligi ile



gecmisteki  miisteri  davraniglarini  anlaylp ona gore stratejik  kararlar
alabilmektedirler. Veri madenciligi, biiyiik verilerdeki bilgiyi ortaya ¢ikarir ve veriler
arasinda muhtemel iliskileri belirtmektedir. Veri madenciligi teknolojisinin temel
bilesenleri, istatistik, yapay zeka ve makine 6grenimi gibi arastirma alanlarinda on
yillardir gelistirilmektedir. Giiniimiizde bu teknolojiler ilerleyerek daha once
sistemler icine gOmiilmiis olan bilgilerden faydalanabilecek bir is ortami
olusturabilmektedirler. Bankalar, asagidaki gibi cesitli uygulamalar igin veri

madenciligini kullanabilmektedirler [3]:

e Kart pazarlamasi: Kart veren kuruluslar, miisteri segmentlerini belirleyerek
hedeflenen iirlin gelistirme ve Ozellestirilmis fiyatlandirma ile karliliklarini
artirabilmektedirler.

e Kart fiyatlandirmast ve karlilik: Kart veren kuruluglar, iiriinlerin maddi
imkanlarin1 kullanarak, karlarim1 en st diizeye c¢ikarmak ve miisteri
kayiplarint en aza indirmek ic¢in veri madenciligi teknolojisinden
yararlanabilmektedirler.

e Dolandiricilik algilama: Veri madenciligi ile misterilerin gecmis islemlerinin

incelenip varsa sahtekarlik oldugu tespit edilebilmektedir.

Telekomiinikasyon sirketleri, her gecen giin artmakta olan rekabetle karsi karsiya
kalmaktadirlar; bu durum, mevcut miisterileri koruyabilmek ve yenilerini ¢ekebilmek
icin O6zel fiyatlandirma programlari sunmaya zorlamaktadir. Telekomiinikasyonda

veri madenciligi ile kullanilan bazi uygulamalar ise sunlardir [3]:

e (Cagrn detay kaydi analizi: Telekomiinikasyon sirketleri miisterilere ait
ayrintili ¢agr1 kayitlarini inceleyip benzer kullanim modellerine sahip miisteri
segmentlerini belirleyebilmektedirler.

e Miisteri sadakati: Baz1 miisteriler, rakip sirketler tarafindan cazip tesviklerden
faydalanabilmek i¢in hizmet aldig1 sirketi siirekli degistirmektedirler.
Sirketler ise veri madenciligini, sadik kalacak olan miisterilerin 6zelliklerini
belirlemek ve bdylece sirketlerin en fazla kar saglayacak miisterilere

yaptiklar1 harcamalar1 hedef almalarin1 saglamak i¢in kullanabilmektedirler.
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Telekomiinikasyon sektorii ses, faks, cep telefonu, goriintii, e-posta, web veri iletimi
ve diger veri trafigi dahil olmak {izere birgok kapsamli iletisim hizmeti sunmaktan
dolayr hizla gelismistir. Birgcok iilkede bu sektordeki diizenlemelerin degismesi,
iletisim teknolojileri ve yeni bilgisayarlarin gelismesinden dolay1 hizla genislemekte
ve rekabet giiclinii yiikseltmektedir. Bu gelismeler telekomiinikasyon modellerinin
belirlememize, kaynaklar1 daha iyi kullanmamiza ve hizmet kalitesini
tyilestirmemize yardimei olmak i¢in veri madenciliginin kullanilmasina biiytik bir

talep olusturmaktadir [4].

Diinyada iletisim alaninda ¢ok fazla degisiklikler goriilmektedir. Bu degisiklerle
birlikte giiniimiizde artik sabit hatlar kullanilmamakta bunun yerine herkesin sahip
oldugu giin igerisinde ¢alisan bir cep telefonu kullanilmaktadir. Cep telefonlari
sadece bizim diinyaya baglanmamiza araci olmakla kalmayip, eglence cihazlarinin
da amacina hizmet etmektedir. Gelecek teknolojilere, uygun fiyath paketlere, kaliteli
ve hizli iletisime iliskin miisterilerin farkindaligimin artmasiyla; mobil iireticilerin
miisteri talebine tamamen uygun bir paket vermeleri ¢ok énemlidir. Onde gelen cep
telefonu iireticileri en i1yl ve en yeni teknolojileri olusturarak yenilik¢i pazar
devleriyle rekabet edebilmektedir. Ozellikle profesyonel kamera gekimleri, fotograf
isleme ve yiiksek grafikli oyun 6zellikleri bugiinkii cep telefonunu el bilgisayarina
dontstiirmiistiir. Bu cep telefonlar arasinda veri paylasimi baslangigta kizil Gtesi ile
saglanmaktaydi. Kizil 6tesi ile veri aktarilmasindaki veri kayiplar1 ¢ok¢a olmaktaydi
ancak Bluetooth'un ortaya ¢ikisiyla bu eksiklikler giderilmistir ve iki cihaz arasinda
50 metre aralikta veri paylasilmasi saglanmistir. Cep telefonu diinyasinda veri
paylasimindaki hizlilik ile telekomiinikasyon diinyasinin mobil genis bant {izerinde
yeni bir iletisim ve navigasyona odaklanmasini saglamistir. 3G ve 4G
teknolojilerinin gelismesiyle veri aktarim hizi ve miktarinda yeni bir devrim
yasanmistir. 5G teknolojisi ile insanlarin veri iletisimi, hiz1 ve miktarinda artiglar
tamamen yiikselecegi ve ¢alisma ofisleri, yirmi birinci yiizyilin kisisel dijital asistani

olan bu cep telefonlariyla daha da kiigiilecegi ongoriilmektedir [5].

Ulkemiz de bu degisimlerden etkilenerek 4.5G’ye gegis yapip bu konuda altyapisal

olarak onemli bir adim atmistir. Bu teknolojinin getirdigi en 6nemli yenilikler;
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yiiksek hiz, daha disiikk gecikme siiresi ve yliksek kapasitede mobil internet
erisimidir. 4.5G ile yiiksek hizda ve kesintisiz baglant1 saglanabildigi i¢in nesnelerin
interneti (IoT), makineler arasi iletisim (M2M), akilli sehirler, bulut bilisim gibi
birtakim konularda gelismeler saglanmakta ve bu sayede yasam kalitesi daha da
yiikselmektedir. Daha gelismis 5G teknolojisinde ise, 4.5G’de 1 Gbit/s’e varan
hizlarin 5G ile 10 kat artarak 10 Gbit/s’e kadar ulasmasi ongdriilmektedir. Mobil
haberlesme standartlarini  belirleyen Uluslararasi  Telekomiinikasyon Birligi
(ITU)’nin 5G’de hangi frekanslarin kullanilacagina 2019 yilinda karar vermesi ve
ticari olarak kullanimina ise 2020 sonrasinda gegilmesi beklenmektedir. 5G ile
yiiksek frekans bantlarinda yiiksek performans sunabilecek yeni bir telsiz erigim

teknolojisinin gelistirilecegi tahmin edilmektedir [6].

Bugiin diinya niifusunun yarisindan fazlasi internet kullanmakta ve kullanilan
internetin yaridan fazlasi ise cep telefonlar1 araciligiyladir. Bu cep telefonlarinin
kullandig1 internet baglantilarinin ¢ogu yiiksek hizda veri aktarimi saglayan genis
bant teknolojisiyledir. Internet kullanicilarma yonelik 2017 yilinda kiiresel dlgekte

yapilan bir arastirmanin sonucunu asagida ozetlersek:

e Kiiresel internet kullanicis1 sayis1 yaklasik 3.77 milyar.
¢ Kiiresel mobil kullanici sayis1 yaklasik 4.92 milyar.
e Kiiresel sosyal medya kullanicisi sayis1 2.80 milyar.

e Kiiresel e-ticaret kullanicisi sayist 1.61 milyar.

Bu bilgiler 15181nda daha onceki yapilan arastirmalara kiyasla, bir onceki yila gore
internet kullaniminin 354 milyon artisla %10 biiyiidiigii, benzersiz mobil
kullanicilarin 222 milyon artarak %35 kadar biiyiidiigi ve mobil sosyal medya
kullanicilarinin ise 581 milyon artisla % 30 biiytidiigli goriilmiistiir. Bu oranlar veri

kullanim artigint dogrudan etkileyen en 6nemli etmenlerdir [7].

Ulkemiz i¢in yapilan bir diger arastirmanin sonucunu inceledigimizde Tiirkiye’deki
mobil kullanict sayis1 71 milyon iken, sosyal medyaya mobilden baglanan kullanici

sayist ise 42 milyondur ve mobil cihaz kullanicilariin %75°1 akilli telefon
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kullanmaktadir. Biiyiimeye rakamlarini inceledigimizde Tiirkiye’de 2016 Ocak
aymdan 2017 Ocak ayimna kadar internet kullanici sayisiin 2 milyon, aktif sosyal
medya kullanicist sayisinin ise 6 milyon arttig1 ortaya ¢ikmistir. Ayrica Tirkiye’nin
web trafigine gore; bilgisayar lizerinden web kullaniminin %29 oraninda geriledigi,
mobil trafigin ise %33 oraninda artarak iilke genelinde kullanim oraninin %61°e
ciktig1 goriilmektedir. Bu durum Tiirkiye’de web trafigi konusunda mobil kullanimin

ne derece 6nemli oldugunu bir kez daha gozler 6niine sermektedir [8].

Literatiir arastirmasi sonucunda giiniimiizde artik iletisimin ayrilmaz bir pargasi olan
mobil iletisim cihazlarinin kullaniminin yani sira, mobil internet, eglence ve sosyal
aglar gibi hizli ve biiyiik miktarlarda veri iletisimine ihtiya¢ duyulan uygulamalarin
kullanilmasi, rekabet¢i telekomiinikasyon sektoriindeki firmalar1 siirekli altyapisal
tyilestirmelere zorlamaktadir. Bu calisma da bireylerin belirli bolgelere ve yas
gruplaria gore kullandigi mobil verinin ortaya ¢ikarilmasiyla, sektérdeki firmalarin
stirekli bir iyilestirmeye ihtiyag duydugu altyapisal yetersizliklerini Onceden
belirleyebilmesine 6n ayak olacaktir. Ayrica iletisimin tamamen veri iizerinden
olacag1 ve su an ki teknolojiye oranla hizin ve dolayisiyla veri miktarinin 10 kat
artacagl 5G teknolojisi ig¢inde altyapisal yatirnm yapan firmalarin yiiksek maliyet
acisindan veri kullanim yogunluguna gore Onceden belirlenen konumlardan

baslayarak yatirim yapabilmesine yardime1 olacaktir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Veri madenciliginde kullanilan yontemler, verinin tiirline ve veri analizinden sonra
ortaya ¢ikan sonuglara gore tanimlayict ve tahmin edici olmak iizere 2 ana modele
ayrilmaktadir. Tanimlayict modellerde, anlamlandirilmasi gii¢c olan veri setinin karar
vermeye Onciilik etmede kullanilabilecek gizli kalmig Oriintiilerinin ortaya
cikarilmasidir yani karmasik verilerden, insanlar tarafindan yorumlanabilen ilging
desenler olusturmaktir. Bu modellerde kiimeleme, Ozetleme gibi teknikler
kullanilmaktadir. Ornegin, Bir banka, hizmet verdigi miisterilerini maas ve diger
varlik bilgilerine gore tanimlayici modeller uygulayarak onlar1 belirli miisteri

gruplarina ayirabilmektedir.

Tahmin edici modellerde ise eldeki veri setinden bir model veya kural ortaya
cikarilarak sonuglar1 onceden bilinmeyen veri kiimelerine bu kurallar1 uygulayarak
sonug degerlerinin tahmin edilmesidir. Ornegin, bankalar kendi aralarinda ortak bilgi
paylasimi ile herhangi bir miisteriye ait verilere sahip olabilirler. Miisterinin bu
bilgileri bagimsiz degisken olarak ve bankalara ait bor¢larinin zamaninda geri 6denip
O0denmedigi bilgileri ise bagimli degisken olarak kullanilip bir model kurulabilir.
Kurulan bu model, bankadan kredi isteyen miisterinin bu krediyi zamaninda geri
O0deyip 0deyemeyecegini tahmin edebilmektedir. Tahmin edici modellerde karar
agaclari, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, k-en yakin komsu ve navie bayes
gibi teknikleri kullanan siniflandirma ve regresyon yontemleri kullanilmaktadir. [10].

Veri madenciliginde kullanilan metotlar Sekil 3.1°de gdsterilmistir [11].
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Sekil 3.1. Veri madenciligi yontemleri

3.1. Simiflandirma Yontemi

Veri madenciliginde her metot farkli amaca hizmet etmekte, kendi avantaj ve
dezavantajlarim1 sunmaktadir. Siiflandirma en 6nemli metotlardan biridir. Temel
olarak yaptig1 sey nesneleri tanimlamak icin bazi niteliklere sahip 6zelliklere dayali
bir siniflandirici olusturmaktir. Daha sonra bu yeni nesnenin niteliklerini inceleyerek

bu nesneyi 6nceden tanimlanmig bir sinifa atamaktadir [4].

Denetimli 6grenme olarak ta adlandirilan smiflandirmanin amaci, nesneleri
tanimlamak i¢in bazi niteliklere sahip verilerin grubunu tanimlamak ve nitelik

temelinde bir siniflandirict olusturmaktir. Ayrica veri setindeki 6rnekleri kullanarak



her bir sinifa ait farkli 6zelliklerin ortaya cikarilmasi ve bu ozelliklerin belirli
kurallarla agiklanmasidir. Veri kiimesinden belirli kurallarin ortaya ¢ikarilma siireci
tamamlandiginda, bu kurallar yeni orneklem veri kiimelerine uygulanir ve bu
verilerin hangi sinifa ait oldugu kullanilan model ile belirlenir. Bu modelde veri
kiimesi, kullanilan algoritmaya uygun olarak hazirlanir. Daha sonra veri kiimesinin
bir kism1 egitim diger bir kismu ise test i¢in ayrilir. Egitim i¢in ayrilan veri kiimesiyle
modelin 6grenimi gerceklesir, test icin ayrilan veri kiimesiyle de modelin dogruluk
derecesi belirlenir. Dogruluk derecesi, veri kiimesinin uygulandigi modelde dogru
olarak siniflanan olaylarin sayisinin gerceklesen tiim olaylarin sayisina boliinmesiyle
ortaya c¢ikar. Hatali olarak smniflanan olay sayisinin, gergeklesen tiim olaylarin
sayisina boliinmesiyle de hata oram1 ortaya c¢ikmaktadir [4]. Simiflandirma

yonteminde en yaygin kullanilan teknikler [14];

e Karar agacglar teknikleri

e Yapay sinir aglar teknikleri

¢ Genetik algoritmalar

e K-En yakin komsu algoritmalari
e Navie-Bayes teknikleri

e Kural tabanh algoritmalar

Navie-Bayes, her bir degiskenin sonuca olan etkilerinin olasilik olarak
hesaplanmasina dayanan bir istatistiksel siniflandirma  teknigidir. Bayes
siniflandirma, biiylik veri tabanlarima uygulandigr zaman yiiksek hiz ve dogruluk
orani sergilemektedir. Bu yontem bir 6rnekle agiklanirsa; bayes modeli, hava sartlar,
nem, sicaklik ve riizgar bilgilerine gore tenis oynayip oynayamama tahmininde
bulunabilmektedir. Sisteme degisken bilgilerinin tiim olasiliklar1 tenis oynar veya
oynayamaz seklinde ogretilmektedir. Egitilmis sistemde bu model, hava yagmurlu,
nem var, soguk ve riizgarin var oldugu bilgilerine gore tenis oynanamaz tahminini

bildirebilmektedir.[10]

Kural tabanhi siniflandirmada, IF-THEN kurallar1 kiimesi kullanilir. Bilgiyi veya

bilginin kii¢lik parcalarini temsil etmenin en iyi yolu kurallardir. IF-THEN kuralinda
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IF kosul THEN sonucun bir ifadesidir. Ornek olarak, yas ve 6grenci bilgilerinin
bulundugu degiskenler ile kontorlii mobil hat kullaniminin tahmini i¢in dnceden
egitilmis sisteme IF yas = genglik ve 6grenci = evet THEN 6n 6demeli hat kullanimi
vardir bilgisini verebilmektedir. Bir kuralin "IF" kismi (veya sol tarafi), onciil kural
veya Onkosul olmaktadir. "THEN" kismi (veya sag taraf) sonucta ortaya c¢ikan

kuraldir. Kuralin sonucunda ise bir siif tahmini bulunmaktadir [10].

K-en yakin komsu siiflandiricilar benzetme yoluyla 6grenmeye, yani belirli bir test
grubunu ona benzeyen egitim gruplariyla karsilagtirmayr temel almaktadir. Egitim
gruplar1 n niteliklerle tanimlanip ve her bir grup, n-boyutlu bir uzayda bir noktay1
temsil etmektedir. Bu sekilde, tiim egitim grubu n-boyutlu bir desen alaninda
saklanmaktadir. Bilinmeyen bir oOrneklem verildiginde, k-en yakin komsu
siniflandiricisi, bilinmeyen 6rnekleme en yakin olan k desen alanini aramaktadir. Bu
yakinhik Oklid uzakhig: ile tanimlanmaktadir. Bilinmeyen 6rneklem, k en yakin
komsu icinden en c¢ok benzedigi sinifa atanmaktadir. En yakin komsu
siniflandiricilar, sayisal tahmin i¢in yani verilen bir bilinmeyen 6rneklem i¢in gercek
degerli bir tahminin dondiiriilmesi i¢inde kullanilabilir. Bu durumda, siniflandirici
ortalama degeri dondiirmektedir. Bu yontem biiylik egitim setleri ile daha yavas

calismaktadir [10].

Genetik algoritmalar, dogal evrim fikirlerinin siirecine benzer sekilde ¢alisan
algoritmalardir. Genetik fonksiyonlarin, bilgisayar problemlerine uygulanmasi ile
problemlerin ¢dziimiinii hedefleyen bir yaklasimdir. En gii¢lii kisinin hayatta kalma
kavramina dayanarak, mevcut niifustaki en uygun kurallarin yani sira bu kurallarin
soyundan gelen yeni bir niifus olusturmaktadir. Problemlere tek bir ¢6ziim yerine
farkli ¢oOziimler iceren ¢Oziim kiimesi Uretmektedirler. Genetik algoritmalar
genellikle ikili kodlama, permiitasyon kodlama ve deger kodlama tiirlerinde
calismaktadir. Ikili kodlama tiiriinde kromozomlar “1011” gibi degerlerle ifade
edilmektedir. Deger kodlama tiiriinde, kromozomlar “ABCFG” veya “ileri-geri-
yukar1” gibi ifadelerle temsil edilmektedir. Permiitasyon kodlama tiiriinde ise “(8 5 6
7 2)” gibi degerlerle ifade edilmektedir. Genetik algoritmalar, yeniden iiretim,

caprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorler kullanmaktadirlar. Yeniden iiretim,
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var olan neslin yerine yeni bir nesil olusturmaktir. Caprazlama, atanin sahip oldugu
ikili sisteme ait kromozom degerlerinin yerleri degistirilerek en uygun degere sahip
cocuk kromozomlarimi ikili sistemde iiretmektir. Mutasyonda, kuralin dizesindeki
rasgele secilen bitler ters gevrilerek kromozom c¢esitliligi artan yeni nesil elde
edilmektedir. Genetik algoritmalar i¢in kullanilan en yaygin 6rnek gezgin satici
probleminin ¢ézlimiidiir. Genetik algoritmalar giiniimiizde yaygin olarak quantum

hesaplama araglarinda ve CPU hizlandirma gibi konularda kullanilmaktadir [10].

Yapay sinir aglar1 insan beyninin yapisini temel alarak olusturulmus tekniktir. Yapay
girisler i¢in uygun sonuglar iiretebilmesidir. Bu sebeple karmasik problemlerin
¢Ozlimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1 yaygin olarak goriintii
ve ses tanimlama sistemleri, tahmin ve kestirim sistemleri, ariza analizi ve tip gibi

alanlarda kullanilmaktadir [14].

3.1.1. Karar agaclan teknikleri

1970’lerin sonlar1 ve 1980’lerin basinda, makine 6grenme arastirmacisi olan J. Ross
Quinlan tarafindan ID3 (Yinelemeli Ayristirici) olarak bilinen bir karar agaci
algoritmasi1 gelistirmigtir. Daha sonra Quinlan, C4.5 algoritmasim1 (ID3’{in yerini
alan) ortaya c¢ikarmistir. 1984'te ise bir grup istatistik¢i ikili karar agaglarinin
tiretimini tanimlayan Siiflama ve Regresyon Agaclarin1i (CART) yaymlamiglardir.
ID3 ve CART algoritmalar1 ayni zamanlarda birbirinden bagimsiz olarak
bulunmustur ancak karar agaclarini olusturmak icin benzer bir yaklasim
izlemektedirler. ID3, C4.5 ve CART algoritmalari, karar agaclarinin yukaridan
asagiya, yinelemeli bol - fethet bigiminde yapilandirildigi geriye doniisii olmayan bir
yaklasimi benimsemektedirler. Karar agaglarinda ¢ogu algoritma yukaridan asagiya
dogru olan yaklasimi uygulamaktadir. Karar agaclarinda yaygin olarak kullanilan
diger algoritmalar ise rastgele orman (random forest), hizlandirilmis agaclar (boosted

trees), dondiirme agaci (rotation forest), C5.0 ve MARS algoritmalaridir [4].
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Veri  madenciliginde  karar  agaglari, kolayca  yorumlanabilir  olmasi,
giivenilirliklerinin i1yi olmas1 ve agac¢ yapisiyla da kolay, anlasilir kurallarin
olusturulabilmesi nedenlerinden dolayir siniflama modelleri igerisinde en popiiler
siniflama teknigidir. Tahmin edici bir teknik olan karar agaci kok, diigiim ve

yapraklar1 olan bir aga¢ goriintimiindedir [12].

Karar agaci olusumunda gergeklesecek modeli karar diiglimii belirler. Bu modelin
karar diiglimii tizerinde uygulanmasi sonucunda aga¢ dallara ayrilir. En st
seviyedeki ayirimlara bagli olarak agacin ardisik olarak diiglim ve dallara ayrilmasi
islemi gerceklesir. Dallara ayrilan agacta eger dalin ucundaki veriler bir smif
olusturamiyorsa burada bir diigiim olusur ve diiglimden sonra tekrar dallara ayrilma
islemi ardisik olarak gerceklesir. Eger agacin dalindaki verilerle bir simif
olusabiliyorsa burada artik bir yaprak olusur ve bu yaprak veri kiimesinden bir grup
benzer niteliklere sahip veriyi temsil eder. Bu islemler yukaridan asagiya dogru
ilerler. Kok diigiimiinden baslayip yapraga ulasincaya kadar ardisik olarak devam

eder [14]. Basit bir karar agaci Sekil 3.2°de gosterilmistir [4].

Sekil 3.2. Karar agaci teknikleri
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Basit bir sekilde karar agaci, veri kiimesinde bulunan verilerin belirli niteliklerine
bakarak daha kiiciik veri kiimesi gruplarina bolme islemidir. Basarili olarak boliinen
gruplarin iiyeleri nitelik bakimindan birbirleriyle daha benzer olmaktadir. Veri
miktariin biiyiik oldugu veri kiimelerinin smiflandirma problemlerinde en uygun

¢Oziim yontemi karar agaclar1 yontemleridir [13].

Karar agaglar1 ¢ok boyutlu verileri isleyebilmektedir. Elde edilen bilginin agag
biciminde temsil edilmesi insanlar tarafindan kolayca benimsenmesini
saglamaktadir. Karar agacinda 6grenme ve siiflandirma adimlar basit ve hizh
olmaktadir. Genellikle karar agaglarinin dogrulugu da iyidir. Bununla birlikte, basar
orani eldeki verilere bagli olabilmektedir. Bazi karar agaci algoritmalar1 yalnizca ikili
agaclar tretirken, bazilar ise ikili olmayan agaclar iiretebilmektedirler. Karar agaci
algoritmalari, tip, imalat ve liretim, finansal analiz, astronomi ve molekiiler biyoloji
gibi bir¢ok uygulama alaninda kullanilmaktadir. Karar agaglari, birgok ticari kurallar

sistemlerin temelini olusturmaktadir [4].

Karar agaci algoritmalarinin bilinen en 6nemli avantajlari;

e Agac yapisindan dolayr insanlar tarafindan anlasilmasi ve yorumlanmasi
kolay olmaktadir.

e On isleme hizhidir ve biiyiik verilerde ¢ok az bir 6n isleme ile veri
kullanilabilir hale gelmektedir.

e Bazi algoritmalar sadece sayisal problemlerde kullanigli iken bazilari ise
sadece kategorik verilerde kullanislidir. Karar agaclar1 ise hem sayisal hem
kategorik verilerle calisabilmekte ve kullanigli sonuglar iiretebilmektedir.

e Her adim ayr1 ayr1 yorumlanabilir ve goriintiilenebilmektedir.

e Biiyiik verileri kisa siirede isleyebildiginden dolay1 basit ve hizli bir yapiya
sahip olmaktadir [10].
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3.2. Regresyon Yontemi

Smiflandirma yontemi kategorik degerlerin tahmin edilmesinde, regresyon yontemi
ise siireklilik gosteren sayisal degerlerin tahmin edilmesinde kullanilmaktadir.
Regresyon yontemi, bir veya daha fazla siirekli degisken nitelige sahip verilerin diger
Ozniteliklerini temel alan onceden tahmin yontemidir. Regresyon, veri kiimesinde
bulunan 6l¢iit degiskeni ile diger tahmin degiskenleri arasindaki iliskiyi sayisal bir
formiile doniistirmede kullanilan istatistiksel analizdir. Bir baska ifadeyle
degiskenler arasinda iliskinin niteligini bulmayr amaclayan bir analiz yontemidir

[10].

Regresyon, degiskenlerin sayisal oldugu bir veya daha fazla bagimsiz degiskenden
bir bagimli degiskenin degerini tahmin etmek i¢in kullanilir. Veri madenciliginde
kullanilan yaygin regresyon modelleri dogrusal ve ¢oklu regresyondur. Dogrusal
Regresyon, bagimli ve bagimsiz degisken arasinda ikili bir iliski var oldugu
durumlarda kullanilmaktadir. Sadece bir bagimli degisken ile bir bagimsiz
degiskenin bulundugu veri setlerine bu regresyon modeli uygulanabilmektedir.
Kullanilan tahmin degiskenlerinin degerlerinden hareketle 6lgiit degerinin tahmin
edilebilmesi amacglanmaktadir Dogrusal regresyon yonteminde bir adet tahmin
degiskeni kullanilirken ¢oklu regresyon yonteminde ise birden fazla tahmin

degiskeni kullanilmaktadir [15].

3.2.1. Coklu regresyon teknikleri

Birden fazla bagimsiz degiskenin bir bagimli degiskeni etkileyebildigi durumlarda
coklu regresyon teknigi kullanilmaktadir. Coklu regresyon, bagimh bir degisken
tizerinde etkisi olan birden fazla bagimsiz degisken ile bu bagimli degisken
arasindaki iligkiyi ortaya cikaran analiz yontemidir [15]. Bu analiz yOonteminin
sonucunda bagimli degisken ile bu degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenler

arasindaki iligskiyi matematiksel formiillerle agiklayabilmek amaglanmaktadir.
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Coklu regresyonda, modele dahil edilecek bagimsiz degiskenlerin neler olacagi ve
bunlarin dahil edilis bi¢cimi regresyon analizinin sonucunu etkilemektedir.
Aragtirmacinin bu modele degiskenlerin tiimiinii birden dahil edebildigi gibi
degiskenleri istedigi bicimde ya da sirada dahil edebilir. Burada amag arastirmacinin
belirledigi degiskenlerin, bagimli degisken iizerindeki etkilerinin incelenmesidir [15].
Bu modelde ortaya cikarilan katsayilarin giivenilirligi standart hata degerlerine
bakilarak degerlendirilmektedir. Regresyon modellerinde belirlilik katsayis1 1°e en
yakin degerler icin kotii sonug elde edilirken 0’a en yakin degerler i¢in en iyi ve

anlamli sonug elde edilmektedir [16].

Coklu regresyonda dogru model olusturulmaya calisilirken degisken eleme veya
degisken ekleme yontemleri kullanilmaktadir. Degisken ekleme yonteminde tiim
degiskenleri modele katmadan sadece belirlenen sabit degiskenle model olusturulur.
Daha sonra olusturulan bu model ile bagimsiz degiskenler arasindan modele en yakin
korelasyon degerine sahip bagimsiz degisken secilerek modele eklenilir. Eklenen bu
degisken modele anlamli katki sagliyorsa modelde tutulur. Bu sekilde eklendikten
sonra anlaml1 katki getiren diger bagimsiz degiskenler icinde islemler tekrarlanarak
model olusturulur. Degisken eleme yonteminde ise, olusturulan baslangic modeline
diger bagimsiz degiskenlerin tiimii dahil edilir. Sonrasinda bagimsiz degiskenler
arasindan olusturulan bu modele gore, sonug ile en diisiik korelasyon sergileyen
bagimsiz degisken modelden ¢ikarilir. Modelden ¢ikarilan bu degisken, modelin
bagimsizligimi anlamli derecede diisiiriirse modelde tutulur. Bu islemler, modelde

sadece anlaml1 derecede bagimsiz degiskenler kalana kadar tekrar edilir [15].

Coklu dogrusal regresyon modeli denklem 3.1° de verilmistir.

Y = bo + b1X1 + bZXZ + -+ bTLXTL (3.1)

by : Dogrunun y eksenini kestigi nokta
by, b,, ..., b, : Regresyon katsayilari

X1, X5, ..., X, : Bagimsiz degisken degerleri
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3.3. Kiimeleme Yontemi

Kiimeleme yontemi, siniflandirma yonteminden farkli olarak denetimsizdir ve veriler
arasinda benzer niteliklere sahip olanlar1 altkiimelere ayrilmasini hedefler.
Kiimeleme yonteminde hangi nesnenin hangi altkiimeye ait oldugu belli degildir. Bu
yontem nesnelerin birbirine benzeyen 6zelliklerine gore gruplara ayrilmasidir. Ayni
gruptaki nesneler farkli gruptaki nesnelere gore nitelik bakimindan birbirlerine daha
cok benzerler. Kiimeleme modellerinde amag, nesnelerin birbirlerine ¢ok benzedigi
halde 6zellikleri bakimindan birbirlerinden ¢ok farkli altkiimelere boliinmesi ve bu

sekilde veri tabanlarinda saklanmasidir [9].

Kiimeleme, veri nesnelerinin kiimesini birden ¢ok gruba ayirmaktadir. Kiime analizi
veya basit¢ce kiimeleme, bir takim veri nesnelerinin alt gruplara boliinmesi islemidir.
Her bir alt kiime, bir kiimedir ve kiimedeki nesneler birbirine benzemektedir, ancak
diger kiimelerdeki nesnelerle benzer degildir. Farkli kiimeleme yontemleri, ayn1 veri
kiimesinde farkli kiimeler olusturabilir. Boliimleme, insanlar tarafindan degil
kiimeleme algoritmasi tarafindan gerceklestirilmektedir. Bu nedenle, kiimeleme, veri
icindeki daha once bilinmeyen gruplarin kesfedilmesine yol agabilmesi agisindan

yararhdir [4].

Kiime analizi, is zekasi, goriintii kalib1 tanima, web aramasi, biyoloji ve giivenlik
gibi birgok alanda yaygin sekilde kullanilmaktadir. Is zekasinda kiimeleme, cok
sayida miisteriyi bir grup icindeki miisterilerin gii¢lii benzer 6zelliklere sahip oldugu
gruplar halinde organize etmek icin kullanilabilir. Bu, gelismis miisteri iliskileri
yonetimi ic¢in i§ stratejilerinin gelistirilmesini kolaylagtirir. Ayrica, ¢ok sayida
projeye sahip bir damigsman sirketini 6rnek vermek gerekirse; proje yonetimini
tyilestirmek i¢in kiimeleme ve bdliinme yontemlerini uygulayarak projeleri
benzerlige dayali kategorilere doniistlirebilir. Béylece proje denetimi ve teshisi proje

teslimini ve sonuclarini iyilestirmek i¢in etkin bir sekilde yonetilebilir [4].

Bir veri madenciligi islevi olarak kiime analizi, verilerin dagilimi hakkinda fikir

edinmek, her kiimenin 6zelliklerini gozlemlemek ve daha ileri analizler i¢in bagimsiz
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bir ara¢ olarak kullanilabilmektedir. Ayrica tespit edilen kiimeler nitelik altkiimesi
secimi ve smiflandirma gibi diger algoritmalar i¢in bir 6n islem basamagi gorevi

gorebilmektedir [4].

Kiimeleme yonteminde, siiflandirma yontemleri gibi verilerin ait oldugu herhangi
bir simif bulunmamaktadir. Siniflandirma yontemlerinde egitilen modelin smiflar
bilinmektedir ve bilinmeyen bir veri geldiginde hangi sinifa ait olacagi tahmin
edilebilmektedir. Fakat kiimeleme yonteminde, veriler kendi i¢inde benzer gruplara
ayrilmaktadirlar. Bazen kiimele islemleri, siniflandirma yontemi i¢in bir Onislem
olarak ta kullanilabilmektedir. Kiimeleme yontemlerinde kullanilan bir¢ok algoritma
mevcuttur. Bu algoritmalar verinin tipine ve amacina gore kullanilabilmektedirler.

Yaygin olarak kullanilan bu algoritmalar asagidaki sekilde gruplanabilir [10].

1. Bolme metodu (Partitioning methods)
Yogunluk tabanli metodlar (Density-based methods)
Hiyerarsik metodu (Hierarchical methods)

Model tabanli metodlar1 (Model-based methods)

@nok

Izgara tabanli metodlar1 (Grid-based methods)

Bolme metodu, n adet verinin k adet altkiimeye boliinmesidir. Verilerin
boliinmesiyle olusan altkiimelerde, nesneler kendi i¢inde benzer fakat altkiimeler
arasinda farklidir. En ¢ok kullanilan bélme metodu algoritmalar1 ise k-means ve k-
medoids  yontemleridir. ~ K-means  yontemi, altkiimelerin  ortalamasinin
hesaplanabildigi durumdaki veriler i¢in kullanilabilmektedir. K-medoids yontemi ise
n adet nesnede, verilerin cesitli Ozelliklerini temsilen k adet temsilci nesne
bulabilmektir. Temsilci nesneler olusturulan kiimelerin merkezidir. K-medoids ile k-

means yontemlerinin en onemli farki merkez noktalarinin belirlenme seklidir [10].

Hiyerarsik kiimeleme metodu, n adet nesne baslangigta n adet kiime olarak
secilmektedir ve bu nesneler en yakin kiimelerle birlestirilme esasina dayanmaktadir.
Olusturulan altkiimeler 1ise bir kiime agaci seklinde gruplara ayrilmaktadir.

Hiyerarsik kiimelemede kiime agaglari, asagidan yukariya ve yukaridan asagiya
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olmak lizere 2 smifa ayrilmaktadir. Asagidan yukariya dogru olan kiimelemede,
oncelikle her nesne kendi kiimesini olusturmakta ve bu kii¢iik kiimeler birleserek
daha biiyiik kiimeleri olusturmaktadir. Bu birlesme her nesnenin dahil oldugu tek bir
kiime olusuncaya kadar devam etmektedir. Yukaridan asagiya dogru olan
kiimelemede ise her nesnenin dahil oldugu tek bir kiime olusturulmakta ve bu tek
kiime boliinerek daha kii¢iik kiimeleri olusturmaktadir. Bu boliinme her bir nesnenin
kendi kiimesini olusturana kadar devam etmektedir. Yukarindan asagiya ve asagidan

yukari dogru olusan hiyerarsik kiimeleme metodu Sekil 3.3°de gosterilmistir [10].

Basamaklar "
Asagidan yukariya
7 (Agglomerative)
(X
D—>(xv)
P

0 ¥
=

, Yukaridan asadiya
< (Divisive)
Basamaklar

Sekil 3.3. Hiyerarsik kiimele yontemleri

3.3.1. K-Means kiimeleme teknikleri

En iyi bilinen ve en yaygin kullanilan bdliimleme yontemlerinden biri k-means
yontemidir [9]. K-means algoritmasi, veri tabaninda bulunan nesnelerin k adet farkl
altklimeye boliimlenmesini saglar. Kiimeleme sonucu her bir altkiimenin kendi
icindeki elemanlar aras1 benzerlikler ¢ok iken, altkiimeler aras1 eleman benzerlikleri

cok dustiktiir [4].

K-means algoritmasi, bir kiimenin merkezini nesnelerin ortalama degeri olarak
tanimlamaktadir. Ilk olarak, n sayida nesnelerin igindeki merkezi rastgele secer,

bunlarin her biri baslangicta bir kiimenin ortalamasini veya merkezini temsil eder.
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Kalan nesnelerin her biri i¢in, nesne ile kiime ortalamasi arasindaki Oklid mesafesine
dayali olarak, en yakin olan kiimeye atanmaktadir. Daha sonra k-means algoritmasi,
kiimelemedeki varyasyonlar1 tekrar tekrar devam ettirmektedir. Her kiime i¢in bir
onceki yinelemede kiimeye atanan nesneleri de kullanarak kiimenin yeni ortalamasini
hesaplanmaktadir. Mevcut yinelemede olusturulan kiimeler onceki yinelemede
olusturulan kiimelerle ayni1 olana kadar devam etmektedir [4]. Belirlenmis bir k

degeri i¢in k-means kiimeleme algoritmas1 4 agsamada gerceklesmektedir:

1. Veri kiimesi her grup bir altkiime olacak sekilde k sayida altkiimeye ayrilir.

2. Kiimedeki nesnelerin niteliklerinin ortalamasi merkez nokta oldugundan
dolay1 her demetin ortalamasi hesaplanir.

3. Nesneler kendi merkez noktalarina en yakin olan kiimeye atanir.

4. Nesnelerin bulundugu kiimelerde degisiklik olmayana kadar islemler asama

2’den devam edilir [4].

K-means algoritmasinin bilinen en yaygin problemi ise merkez nokta i¢in baglangigta
kotii bir se¢im yapilirsa kiimelemedeki degisiklik ¢ok sik olur ve istenmeyen farkl
sonuglar olusabilir. Ayrica disarda kalan degeri bliylik nesnelerde, dahil olacagi

kiimenin merkez noktasinda biiyiik derecede sapma meydana getirebilir [17].

K-means kiimeleme metodunun sonuglari, kiime merkezlerinin ilk rastgele se¢imine
bagli olabilmektedir. Uygulamada iyi sonuglar almak i¢in, k-means kiimelemenin
farkli ilk kiimelenme merkezleri ile birden ¢ok defa calistirilmasi yaygindir [4] K-
means yontemini kullanarak bir takim nesnelerin kiimelenmesi basit sekilde Sekil

3.4’te gosterilmistir [4].
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Sekil 3.4. K-means kiimeleme teknikleri

K-means kiimeleme yonteminin bilinen en biiyiik avantajlar1 ise kiime sayisinin
baslangicta bilinmesi sayesinde dogruluk orani en yiiksek olan yontemdir. Ayrica en
biiyilk ozelliklerinden biri biiyiik miktardaki veriler iizerinde yiiksek dogruluk
payiyla ¢alisabilmesidir.
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4. GERCEKLESTIRILEN CALISMA

Bu ¢alismada herhangi bir X firmasindan belirli bolgelerde ve yas gruplar1 arasinda
mobil veri kullanimina ait veri seti elde edilerek bu verilerin veri madenciliginde
kullanilan yaygin yontemlerle islenmesi ve Tirkiye’de bireylerin mobil veri
kullaniminin belirli 6zellik bilgilerine gére (bulundugu bolge, yas grubu ve cinsiyet)
ortaya cikarilmasidir. Ag¢ik kaynak kodlu olmasi, diger diller ve programlar ile
baglant1 destegi, genis bir yelpazede grafiksel teknikler icermesinden dolayr R

programlama dili tercih edilmistir.

Calismada veri madenciligi uygulamasinin B6liim 3’te agiklanan model ve yontemler
kullanilarak verinin hazirlanmasi, ¢alismanin gerceklestirilmesi ve model olusturma

asamalarindaki islemler anlatilacaktir.

4.1. Veri Setlerinin Olusturulmasi

Tiirkiye smurlari icerisinde ve yas araligi 16-70 olan bireylere ait kullanilan mobil
verilerin veri kiimesi ¢alismada kullanilmistir. Bu veri kiimesine ek olarak
Tirkiye’deki sehirlerin enlem ve boylam bilgilerini igeren veri seti Google haritalar
sirketinden elde edilmistir. Veri setimiz su 4 ana nitelikten olusmustur: Sehir,
cinsiyet, yas araligi ve kullanilan mobil veri bilgisidir. Bu ana bilgiler Tablo 4.1°de

gosterilmistir.

Tablo 4.1. Veri kiimesi ana nitelikler

ALAN ADI VERI TURU VERI BILGISI
CITY Karakter Sehir bilgisi
GENDER Karakter Cinsiyet bilgisi
AGE_GROUP Karakter Yas aralig1 bilgisi
USAGE DATA KB Say1 Kullanilan veri bilgisi -KB-

Veri kiimesindeki ana niteliklerin yaninda ek olarak bolge ismi, kullanilan mobil veri

araligl, enlem-boylam bilgisi, kullanilan verinin MB ve GB nitelikleri de yer
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almaktadir. Bu bilgiler Tablo 4.2°de gosterilmistir. Kullandigimiz modellere uygun

olan nitelikler veri setinden segilerek modele uygulanmistir.

Tablo 4.2. Veri kiimesi diger nitelikler

ALAN ADI VERI TURU VERI BILGISI
REGION _NAME Karakter Bolge adi
USAGE DATA MB Say1 Kullanilan veri bilgisi -MB-
USAGE DATA GB Say1 Kullanilan veri bilgisi -GB-
USAGE DATA GB _GROUP | Karakter Kullanilan veri araligi bilgisi
LAT Say1 Enlem Bilgisi
LNG Say1 Boylam Bilgisi

Veri madenciligi 6ngorii modeli ile ilgili daha o©nce yapilan c¢aligmalar
incelendiginde, birden ¢ok tahmin edici degiskene sahip ve tahmin edilmesi istenen
degiskenin veri tiirliniin sayisal deger oldugu durumlarda, 6grenme modeli olarak
regresyon yontemi kullanildigi gériilmiistiir. Tahmin edilmesi istenen degiskenin veri
tiirliinlin belirli grup verisi oldugunda ise smiflandirma ve kiimeleme tekniklerinin
kullanildig1 goriilmiistiir. Elimizdeki veri setinde bireyin mobil veri kullanim bilgisi
sayisal deger igerdiginden dolay1 regresyon yontemi uygulanmistir. Siniflandirma ve
kiimele teknigini uygulayabilmek i¢in mobil veri kullanim bilgisi belirli kategorik

araliklarla gruplandirilarak yeni bir degisken olarak modellere uygulanmistir.

Veri seti, Oracle veri tabaninda scriptler ve SQL sorgulartyla diizenlenmistir. Veri
setinde KB seklinde olan veri kullanim bilgilerinin MB ve GB ¢evrimleri yapilmistir
ve her bir GB kullanim araligiyla ilgili gruplamalar yapilip bu grup degerlerine
karsilik gelen sayisal degerler verilmistir. Daha sonra elde edilen bu veri setinde
sehir degiskenine karsilik gelen sayisal enlem ve boylam bilgileri her sehir icin ayr
ayri esitlenip veri setine eklenilmistir. Bu konum bilgileri sehir merkezinin diinya
tizerindeki gecerli enlem boylam bilgileridir. Ayrica her sehir bilgisinin karsiligi olan

sehir isimleri ve bulundugu bdlge isimleri de veri setine eklenmistir.

Veriler, Oracle veri tabaninda SQL sorgular1 kullanilarak eksik nitelik barmndiran
kayitlar da temizlenerek smiflandirma, kiimeleme ve regresyon analizi igin

kullanilabilir bi¢cime getirildikten sonra, herhangi bir eksik veri icermeyen 128.581
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kayittan olusan bir veri kiimesi elde edilmistir. Elde edilen veri kiimesindeki

degiskenler, veri tiirleri ve degiskenlerin aciklamalar1 Tablo 4.3’te gosterilmistir.

Tablo 4.3. Veri kiimesi degisken bilgileri

ALAN ADI VERI TURU VERI BILGISI
ID Say1 Veri kayit numarast
CITY ID Say1 Sehir plaka bilgisi
AGE_GROUP Karakter Yas aralig1 bilgisi
AGE 1D Say1 Yas aralig1 sayisal bilgisi
GENDER Karakter Cinsiyet bilgisi
GENDER _ID Say1 Cinsiyet sayisal bilgisi
DATA _USAGE GB ID Say1 Veri kullanim sayisal bilgisi
DATA USAGE GB GROUP Karakter Veri kullanim grup bilgisi
DATA USAGE GB GROUP _ID | Sayi Veri kullanim grup sayisal bilgisi
DATA _USAGE GB Say1 Veri kullanimi1 GB
DATA USAGE KB Say1 Veri kullanimi1 KB
DATA USAGE MB Say1 Veri kullanimi MB
CITY Karakter Sehir bilgisi
REGION_ID Say1 Bolge sayisal bilgisi
REGION NAME Karakter Bolge bilgisi
LAT Say1 Enlem bilgisi
LNG Say1 Boylam bilgisi

Veri setinde karakter olarak tutulan degiskenlerin her birine karsilik yeni sayisal

degerler tanimlanarak bu degiskenler sayisallastirilmistir. Veri kullanim aralig

degiskeninin sayisallastirilmasi islevinde her bir veri kullanim degeri icin 1’den

baslanarak artan numerik degerlerle eslestirilmistir. Mobil veri kullanim araligina

karsilik artan numerik degerler eslestirilerek yeni degisken olarak eklenmistir. Yeni

sayisal degerler Tablo 4.4’de gosterilmistir.
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Tablo 4.4. Veri kullanim bilgisi i¢in sayisal deger
DATA_USAGE_GB_GROUP | DATA_USAGE_GB_GROUP_ID

Veri kullanim miktar grubu | Veri kullamim grubu sayisal degeri
0-1
1-2
2-4
4-6
6-8
8-10

10-12
12-14
14-16
16-18
18-20
20+

g =N IN-1 oSl RN Y RV N RS S ) e )

Veri setinde bireylerin cinsiyet bilgisinin tutuldugu degiskenin sayisallastirilmasi
islevinde cinsiyet degerleri 1°’den baglanarak artan numerik degerlerle eslestirilmistir.

Yeni sayisal degerler Tablo 4.5’te gosterilmistir.

Tablo 4.5. Cinsiyet i¢in sayisal deger

GENDER GENDER_ID
Cinsiyet Cinsiyet sayisal degeri
E 2
K 1

Veri setinde bolge bilgisinin tutuldugu degiskenin sayisallastirilmasi islevinde bolge
isim bilgileri 1’den baslanarak artan numerik degerlerle eslestirilmistir. Yeni sayisal

degerler Tablo 4.6° da gosterilmistir.

Tablo 4.6. Bolge bilgisi i¢in sayisal deger
REGION_ID REGION_NAME
Bolge adi sayisal bilgisi Bolge ad1
1 Akdeniz Bolgesi
Dogu Anadolu Bolgesi
Ege Bolgesi
Glineydogu Anadolu Bolgesi
I¢ Anadolu Bolgesi
Marmara Bolgesi
Karadeniz Bolgesi

<N| NN B |W[DN
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Veri setinde bireylerin yas araligr bilgisinin tutuldugu degiskenin sayisallastirilmasi
islevinde yas aralik bilgileri 1’den baslanarak artan numerik degerlerle

eslestirilmistir. Yeni sayisal degerler Tablo 4.7°de gosterilmistir.

Tablo 4.7. Yas bilgisi i¢in sayisal deger

AGE_ID AGE_GROUP
Yas aralig1 sayisal bilgisi Yas aralhig

1 0-20

2 20-30
3 30-40
4 40-50
5 50-60
6 60+

Elde edilen verilerle, veri madenciligi ¢alismasi i¢in kullanilacak programlara uygun
dosya formatlarinin olusturulmasi asamasinda ise veri madenciliginde siniflandirma,
kiimeleme ve regresyon modellerini olusturmak i¢cin R Studio programi
kullanilmistir. R Studio, R programlama dilinin kullanimini kolaylastiran kullanici
dostu bir uygulama gelistirme aracidir. Bu program veri girdilerini Oriintii
dosyalarindan almaktadir. Bu dosya formatini olusturmak i¢in Oracle veri tabanini
kullanan ve uygulama gelistirme araci olan Toad for oracle yazilimi kullanilmistir.
Veriler, Oracle veri tabaninda Tablo 4.8’deki gibi tek bir tablo {izerinde
birlestirilmistir. Daha sonra bu veriler Toad yardimiyla, sekmeyle ayrilmis metin

formatinda kaydedildikten sonra R studio ile igeri alinmistir.
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4.2. Model Olusturma

Bu calismada olusturulan siniflandirma, kiimeleme ve regresyon modelleri R Studio
1.0.153 programi yardimiyla hazirlanmistir. Ayrica verideki degiskenlik, benzerlik
egilimleri, verilerin hangi alanlarda kiimelendigi, ayristig1 veya nasil bir egilim
izledigi hakkinda fikir sahibi olmak i¢in R Studio’daki grafik ve haritalar gibi veri
gorsellestirme araglar1i  kullanmilmistir. Calismada Yeni Zelanda’daki Aucland
Universitesinde Ross Ihaka ve Robert Gentleman tarafindan yazilan R dili
kullanilmistir. Daha sonra diinyanin g¢esitli yerlerindeki arastirmacilar R’yi
gelistirmek icin bir araya gelmis ve R Gelistirme Takimi adli bir ekip
olusturmuslardir. R programlama dili, Unix, Windows ve Mac OS platformlarinda
calistirllabilen igerisinde bircok makine Ogrenmesi algoritmasi barindiran bir veri
madenciligi ve istatistiksel hesaplama programidir. R’nin asil alani istatistiki
hesaplama ve grafik gosterimi olmasina ragmen, biinyesinde cesitli siniflandirma,

kiimele ve regresyon analizi algoritmalarini da barindirmaktadir.

4.2.1. Smiflandirma yonteminde karar agaclar1 modelinin olusturulmasi

Karar agaglari, siniflandirma yonteminde kullanilan diger algoritmalara gore kolay
anlasilmasindan dolay1 yaygin olarak kullanilan modeldir. Bu modelde eldeki veriler
olusturulan agaca uygulanir. Karar agacglari modeli olusturulurken elimizdeki veri
setine uygun olan ve R de yaygin olarak kullanilan kosullu ¢ikarim agac (ctree)
fonksiyonu kullanilmistir. R’de kullandigimiz ctree fonksiyonunda formiil ve veri
seti parametrelerini kullanarak karar agaci olusturulmustur. Formiil kisminda karar
degiskeni, gruplanmis veri kullanimi degerine karsilik gelen sayisallastirilmig
degisken (data usage gb group id) olarak seg¢ilmistir. Modelin uygulanmas1 sonucu

olusan karar agaci Sekil 4.1°de gdsterilmistir.
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Karar agac1 modeli incelendikten sonra her bir nodun ayri1 ayr1 hata paylar1 Sekil

4.2°de gosterilmistir.

[1] root

[2] AGE ID <=3

[3] AGE ID <=2

| [4] GENDER ID <=1:2 (n=6697, err = 74.2%)

| [5] GENDER ID>1:2 (n=19085, err =77.5%)

[6] AGE ID>2

| [7] GENDER ID <= 1:2 (n= 8923, err = 73.9%)

| [8] GENDER ID>1:2 (n=33179, err =75.3%)

[91 AGE ID>3

[10] AGE ID <=4

| [11] GENDER ID <=1:0 (n = 7365, err = 69.3%)

| [12] GENDER ID > 1: 0 (n=29174, err = 70.4%)

[13]AGE ID>4

| [14] AGE ID <=5
[15] GENDER ID <=1:0 (n =3295, err = 62.8%)
[16] GENDER ID > 1: 0 (n= 15416, err =61.7%)

171 AGE _ID > 5: 0 (n = 5452, err = 51.0%)

|
|
|
|
I
.
.
I

Sekil 4.2. Karar agaclari modeli sonuglari

Bu modelin sonuglarinin gosterildigi Sekil 4.2°nin incelenmesinde hata oranlarinin
%50 - %77 araliginda oldugu gozlemlenmistir. Buradaki hata oranlarindan kastedilen
degerler ise nodun sonucu olusan sinifin icerdigi mobil veri kullanim miktarinin
disinda kalan diger mobil veri kullanim araliklaridir. Tim nodlar1 asagida

aciklayacak olursak:

NOD4 : Hata oram1 %74,2°dir. Kurala uyan 6697 verinin %25,8’inin sonucu 2,
yani mobil veri kullanimi1 2-4 GB araliginda; %74,2’sinin sonucu ise 2

disindaki tiim degerler, yani 2-4 GB disindaki tiim deger araliklaridir.
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NODS5

NOD7

NOD8

NODI11

NOD12

NOD15

NOD16

NOD17

Hata oran1 %77,5 dir. Kurala uyan 19085 verinin %22,5’inin sonucu 2,
yani mobil veri kullanim1 2-4 GB aralifinda; %77,5’inin sonucu ise 2
disindaki tiim degerler, yani 2-4 GB disindaki tiim deger araliklaridir.
Hata oran1 %73,9’dur. Kurala uyan 8923 verinin %26,1’inin sonucu 2,
yani mobil veri kullanimi 2-4 GB aralifinda; %73,9’unun sonucu ise 2
disindaki tiim degerler, yani 2-4 GB disindaki tiim deger araliklaridir.
Hata oram %75,3 diir. Kurala uyan 33179 verinin %24,7’sinin sonucu
2, yani mobil veri kullanim1 2-4 GB araliginda; %75,3’{linlin sonucu ise
2 disindaki tiim degerler, yani 2-4 GB disindaki tiim deger araliklaridir.
Hata oran1 %69,3 diir. Kurala uyan 7365 verinin %30,7’sinin sonucu 0,
yani mobil veri kullanim1 0-1 GB araliginda; %69,3’iiniin sonucu ise 0
disindaki tiim degerler, yani 0-1 GB disindaki tiim deger araliklaridir.
Hata oran1 %70,4°diir. Kurala uyan 29174 verinin %29,6’sinin sonucu
0, yani mobil veri kullanim1 0-1 GB araliginda; %70,4’{iniin sonucu ise
0 disindaki tiim degerler, yani 0-1 GB disindaki tiim deger araliklaridir.
Hata oram1 %62,8°dir. Kurala uyan 3295 verinin %37,2’inin sonucu 0,
yani mobil veri kullanim1 0-1 GB araliginda; %62,8’inin sonucu ise 0
disindaki tiim degerler, yani 0-1 GB disindaki tiim deger araliklaridir.
Hata oram1 %61,7’dir. Kurala uyan 15416 verinin %38,3’iiniin sonucu 0,
yani mobil veri kullanimi1 0-1 GB araliginda; %61,7’sinin sonucu ise 0
disindaki tiim degerler, yani 0-1 GB disindaki tiim deger araliklaridir.
Hata oran1 %51 dir. Kurala uyan 5452 verinin %49’unun sonucu 0, yani
mobil veri kullanomi1 0-1 GB araliginda; %51’inin sonucu ise 0

disindaki tiim degerler, yani 0-1 GB disindaki tiim deger araliklaridir.

Karar agac1t modelinin sonuglarinin gosterildigi Sekil 4.2°de hata oranlar1 ¢ok yiiksek

cikmaktadir. Bu hatanin olusmasina sebep olan karar degiskeninin degismesi

gerekmektedir. Bunun ic¢in veri setinde karar degiskeninin sahip oldugu sonug

degerlerinin daha genis kapsamli olmasi diisiiniilmiistiir. Veri setinde karar degiskeni

olarak kullanilan verinin yerine, asagidaki 6zelliklere uygun sekilde daha genel bir

gruplama verisi olusturulmus ve yeni olusturulan bu verinin karar degiskeni olarak

kullanilmuistir.

31



Yeni eklenen karar degiskeni 6zellikleri:

e (-6 GB arasi1 veri kullanimi: 0: Normal veri kullanimai.

e 6 GB ve daha yiiksek veri kullanimi: 1: Yiiksek veri kullanimi.

Veri setinde veri kullanim miktarlar1 incelendiginde ortalama veri kullanim miktar1 6
GB gibi bir deger ortaya cikmaktadir. Bu deger temel alinarak 6 GB ve alt
degerlerine ait veri kullanim miktar1 normal, 6 GB iizeri veri kullanimi ise yiiksek
veri kullanim miktar1 olarak gruplanmistir. Bu 06zelliklere sahip degiskeni
usage data_decision alan adiyla sadece bu modelde kullanilmak {izere veri setine
dahil edilmistir. Yeni degiskenin bulundugu veri seti tekrardan R programina
yiiklenerek karar agacit modeli olusturulmustur. Tekrardan olusturulan karar agaci

Sekil 4.3°de gosterilmistir.
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Olusturulan karar agaci incelendiginde bir onceki karar agacina kiyasla ¢ok daha az
hata orani ile karsilasilmistir. Node bazinda incelendiginde en sagdaki nodun hata
payinin en az oldugu gozlemlenmistir. Node15’in hata pay1 en az, Node4’lin ise hata

pay1 en ¢ok olan deger olarak géze carpmaktadir.

Karar agaci olusturulduktan sonra ortaya ¢ikan kurallar:

Eger Birey yas1 <=30 ise
Ve Cinsiyet = Kiz ise NOD3
Cinsiyet = Erkek ise NOD4
Eger Birey yas1 >30 ise
Ve birey yas1 <= 40 ise
Ve Cinsiyet Kiz ise NOD7
Cinsiyet=Erkek ise NODS8
Ve Bireyin yas1 >40 ise
Ve Bireyin yas1 <= 50 ise NOD10
Ve Bireyin yast >50 ise
Ve bireyin yas1 60 <=ise
Ve cinsiyet=Kiz ise NOD13
Cinsiyet=Erkek ise NOD14
Ve bireyin yasi>60 ise NOD15

Nod’larin incelenmesinde ise:

NOD3 : Hata oran1 %28,9 ile 0°dir (normal veri kullanimi). Yani NOD3 kuralina
uyan bireylerin %71,1°1 normal veri kullanimima %28,9’u da yiiksek
veri kullanimina sahiptir.

NOD4 : Hata oran1 %34,7 ile 0°dir (normal veri kullanimi). Yani NOD4 kuralina
uyan bireylerin %65,3’li normal veri kullanimina %34,7’si de yliksek

veri kullanimina sahiptir.
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NOD7

NOD8

NOD10

NOD13

NOD14

NOD15

Hata orani %19,6 ile 0’dir (normal veri kullanimi). Yani NOD7 kuralina
uyan bireylerin %80,4’li normal veri kullanimina %19,6’s1 da yliksek
veri kullanimina sahiptir.

Hata oran1 %22,4 ile 0’dir (normal veri kullanimi). Yani NODS kuralina
uyan bireylerin %77,6’s1 normal veri kullanimina %22,4’1 de yliksek
veri kullanimina sahiptir.

Hata oran1 %15 ile 0’dir (normal veri kullanimi). Yani NOD10 kuralina
uyan bireylerin %85’1 normal veri kullanimima %15°1 de yiiksek veri
kullanimina sahiptir.

Hata oram1 %14,9 ile 0’dir (normal veri kullanimi). Yani NODI13
kuralina uyan bireylerin %85,1°1 normal veri kullanimina %14,9’u da
yiiksek veri kullanimina sahiptir.

Hata oram1 %12,7 ile 0’dir (normal veri kullanimi). Yani NODI14
kuralina uyan bireylerin %87,3’li normal veri kullanimina %12,7’si de
yiiksek veri kullanimina sahiptir.

Hata oram1 %10,3 ile 0’dir (normal veri kullanimi). Yani NODI15
kuralina uyan bireylerin %89,7’si normal veri kullanimina %10,3’i de

yiiksek veri kullanimina sahiptir.

Karar agacimin incelenmesi sonucunda her bir nodun ayr1 ayri kurallar1 ve hata

oranlar1 Sekil 4.4’de gosterilmistir.
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[2] AGE ID <=2

| [3] GENDER ID <=1:0 (n= 6697, err =28.9%)
| [4] GENDER ID>1: 0 (n= 19085, err = 34.7%)
[STAGE ID>2

[6] AGE ID <=3

| [7] GENDER ID <=1:0 (n= 8923, err = 19.6%)
| [8] GENDER ID>1:0 (n=33179, err =22.4%)
[91 AGE ID >3

| [10] AGE ID <=4:0 (n=36539, err = 15.0%)

| [11] AGE ID>4

| | [12] AGE ID <=5

| [13] GENDER ID <=1: 0 (n = 3295, err = 14.9%)
| [14] GENDER ID > 1: 0 (n= 15416, err = 12.7%)
|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
| 15] AGE_ID > 5: 0 (n = 5452, err = 10.3%)

[
|
|
[

Sekil 4.4. Karar agaclar1 2. modeli sonuglari

Yukarida gosterilen karar agaci algoritmasiyla yapilan calisma neticesinde elde
edilen sonuglara gore, hata orant %15’den kiiclik nodlar temel alinarak, Tiirkiye’de
60 yas lizeri bireylerin %89,7’si, 50 ve 60 yas aras1 erkek bireylerin %87,3°1i, 50 ve
60 yas aras1 bayan bireylerin %85,1°1, 40 ve 50 yas aras1 bireylerin %85°1 0-6 GB

araliginda mobil veri kullandig1 ortaya ¢ikarimistir.

4.2.2. Regresyon yonteminde coklu regresyon modelinin olusturulmasi

Coklu Regresyon modeli olusturulurken veri setimizde bagimli degisken olarak
mobil veri kullanimi1 degiskeni kullanild1. Bagimsiz degiskenler olarak da bolge, yas,
cinsiyet ve sehir bilgileri kullanildi. R’de dogrusal model kestirimi i¢in Im(Formiil,

Veri) fonksiyonundan yararlanildi. Fonksiyonun, model olusturulurken kullanilan
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parametrelerinden Formiil, uygun oldugu diisliniilen modelin sembolik gdsterimidir.

Veri ise modeldeki degiskenleri iceren listedir.

Regresyon modellerinde anlamlilik diizeyi, 0’a yakin deger anlamli olarak, 1’e yakin
deger ise kotii sonug olarak kabul gérmektedir. Bu yakinlik arastirmaci tarafindan
belirlenen esik degerle olciiliir. Oregin, 0.05 degeri esik kabul edilerek bu degerin
istiindeki degerler kotli sonug, altindaki degerler anlamli olarak nitelendirilir. Bu
caligmada esik deger 0.05 olarak kabul edildi. Mobil veri kullaniminin bagiml
degisken, bolge, yas, cinsiyet ve sehir bilgilerinin ise bagimsiz degisken oldugu veri
setimizi girdi olarak kullanip ¢oklu regresyon modelimizi olusturuyoruz. Olusturulan

bu modelin sonuglar1 Tablo 4.9°da gosterilmistir.

Tablo 4.9. Coklu regresyon modeli sonuglari

Estimate Prediction(>|t|) | Sign. codes
(Intercept) 6.7018341 <2e-16 ook
REGION ID 0.0104980 0.060454
AGE ID -0.7573595 <2e-16 otk
GENDER 1D 0.1507664 5.08e-09 oAk
CITY_ID -0.0019096 0.000165 oAk
Signif. codes: 0 “***’|0.001 “**]0.01 “*>]0.05°>| 0.1 *°| 1
Residual standard error: 3.765 on 128581 degrees of freedom

Regresyon modelinde her bir bagimsiz degiskenin Tablo 4.9’da gosterilen anlamlilik

diizeyleri incelendiginde,

e Yas bilgisini veren (AGE ID) degiskenin anlamlilik degeri 2e-16’dan daha
kiigiiktiir, yani 0 degerine ¢ok yakindir ve 2e-16<0.05 oldugundan anlamlidir.
e Cinsiyet bilgisini veren (GENDER ID) degiskenin anlamlilik degeri 5.08e-
09°dur, yani O degerine ¢ok yakindir ve 5.08e-09 < 0.05 oldugundan

anlamlidir.
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e Sehir bilgisini veren (CITY ID) degiskenin anlamlilik degeri 0,000165°dir ve
0,000165 <0.05 oldugundan bu degiskende anlamlidir.

e Bolge bilgisini veren (REGION ID) degiskenin anlamlilik degeri
0,060454’tiir ve 0,060454 > 0.05 oldugunda bu bagimsiz degisken kotii sonug

vermektedir.

Coklu Regresyon modelinde en uygun modeli bulmak i¢in bir ka¢ yontem vardir.
Bunlardan en yaygin olarak kullanilam1 geriye dogru eleme yontemiyle en uygun
modelin bulunmasidir. Geri dogru eleme yonteminde ilk adim, anlamlilik diizeyi i¢in
kotii sonug olarak belirlenen degiskenler igerisinde en kotii anlamlilik diizeyine sahip
degisken, modelden atilir. Bu degisken olmadan geri kalan degiskenlerle model
tekrar ¢alistirilir. Elde edilen yeni model tekrar incelenir. Kotii anlamli degisken yine
varsa bu durum tekrar edilir. Sayet tim degiskenler anlamli olunca model

tamamlanmistir.

Geriye dogru eleme yontemini uygularken elimizde anlamlilik diizeyi kétii olan tek
degisken bolge bilgisidir. En uygun modeli bulabilmek icin bolge bilgisi degiskeni
veri setinden ¢ikarilmistir. Mobil veri kullaniminin bagimli degisken, yas, cinsiyet ve
sehir bilgilerinin ise bagimsiz degisken oldugu veri setimizi girdi olarak kullanilip
coklu regresyon modelimi tekrar olusturulmustur. Elde edilen yeni sonuglar Tablo

4.10°da gosterilmistir.

Tablo 4.10. Coklu regresyon 2. modeli sonuglari

Estimate Prediction(>|t|) | Sign. codes
(Intercept) 6.7466737 <2e-16 ook
AGE ID -0.7567465 <2e-16 otk
GENDER 1D 0.1481422 8.86e-09 ok
CITY_ID -0.0017262 0.00052 ok
Signif. codes: 0 “***’|0.001 “**]0.01 “*>]0.05°°| 0.1 *’| 1
Residual standard error: 3.765 on 128581 degrees of freedom
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Elde edilen yeni regresyon modeli incelendiginde yas bilgisini veren (AGE ID)
degiskenin anlamlilik degeri 2e-16’dan daha kiigiik yani 0 degerine yakindir. Bu
deger 2e-16<0.05 oldugundan anlamlidir. Cinsiyet bilgisini veren (GENDER ID)
degiskeninin anlamlilik degeri 5.08e-09’dur yani 0 degerine daha yakindir. Bu deger
5.08e-09<0.05 oldugundan anlamlhidir. Sehir bilgisini veren (CITY ID) degiskeninin
anlamlilik degeri 0,00052°dir yani O degerine daha c¢ok yakindir. Bu deger
0,00052<0.05 oldugundan bu degiskende anlamlidir. Burada bir onceki regresyon
modelimize gore cinsiyet ve sehir degiskenimizin anlamlilik degerinde kiiciik
degisiklik olmustur. Bu da bolge bilgisinin degisken listesinden c¢ikarilmasinin

sonucudur. Bu sekilde ¢oklu regresyon modeli tamamlanmustir.

Sonug olarak ¢oklu regresyon modelinin elimizdeki veri setine uygulanmasindaki
amacimiz, denklem 5.1°deki matematiksel formiile ulasarak bagimsiz degiskenler
arasinda bu formiil kullanilip bagimli degiskenin tahmin edilmesini saglamaktir.
Olusturulan anlamli modelde Tablo 4.10°da goriildiigii gibi bagimsiz degiskenlerin

katsay1 bilgileri olugturulmustur. Buna gore:

Y S bO + b1X1 + bzXz + -+ anTl (5.1)

Y : Mobil veri kullanimi

X, : Yas bilgisi (AGE ID)

X, : Cinsiyet bilgisi ( GENDER 1D )
X3 : Sehir bilgisi (CITY _ID)

by : 6.7466737

b, ( X; in katsayis1): -0.7567465

b, (X, nin katsayist ): 0.1481422

b; ( X3 lin katsayisi1 ): -0.0017262

Elde edilen formiil;

Y = (6.7466737) + (—0.7567465)X; + (0.1481422)X, + (—0.0017262)X;
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Ornegin, 32 yasinda, erkek ve Istanbul’da yasayan bireyin mobil veri kullanim bilgisi

bu formiil yardimiyla hesaplanirsa;

Yas verisinin degeri: 32 = 30-40=3
Cinsiyet verisinin degeri: Erkek = 2

Sehir verisinin degeri: Istanbul = 34
Bu degerler elde edilen formiilde yerlerine yazilip asagidaki sonug elde edilmistir.

Y =(6.7466737) + (-0.7567465) x 3 +(0.1481422) x 2 + (-0.0017262) x 34
Y =5,4707749 = 5.5 GB mobil veri kullanimina sahiptir.

Bu formiilden elde edilen bir diger c¢ikarim ise tiim degiskenler sabit kalmak
kosuluyla cinsiyet degiskenini belirten X, verisinin katsayis1 (0.1481422) pozitif bir
deger ve X, verisinin alabilecegi degerler 2: Erkek, 1: Bayan oldugundan erkeklerin

bayanlardan daha ¢ok mobil veri kullandig1 ortaya ¢ikarilmistir.

4.2.3. Kiimeleme yonteminde k-means modelinin olusturulmasi

K-means kiimeleme modeli olusturulurken oncelikle k degerinin belirlenmesi
gerekmektedir. R’de optimal k sayisini belirleyen fonksiyonlar mevcuttur ve
varsayilan maksimum k sayis1 10’dur. Bu fonksiyon yardimiyla veri setimize uygun

k degeri hesaplanip sonucu Sekil 4.5’te gdsterilmistir.
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Optimum Kiime Sayisi
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Sekil 4.5. Uygun k degeri grafigi

Yukaridaki Sekil 4.5’te en biiyiikk kirilmanin k=2’de oldugunu goézlemlemekteyiz.
Dolayisiyla k=2"den sonra ¢ok biiyiik degisimler olmadigindan optimal k degerimizi
2 olarak belirliyoruz. K=3 ve k=4’te de kirilmalar olusmustur fakat k=1 ile k=2
arasindaki degisim kadar olmamistir. 4’ten sonraki k degerleri i¢cinde degisim ¢ok

azdir.

R’de k-means kiimeleme algoritmasi kmeans fonksiyonuyla gerceklestirilir. Kmeans
fonksiyonunun dataset, k ve nstart olmak {lizere aktif olarak kullanilan 3 parametresi

vardir;

Dataset: Veri seti bilgisini matrix formatinda alir.
K: Alt kiime sayisidir. Caligmada k=2 degeri verildi.
Nstart: Baglangigta boliinmesi istedigimiz kiime sayisi. Daha iyi sonug igin

caligmada 100 degeri verildi.
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K-means algoritmasinin sonuglar1 bastaki rastgele merkez secimlerinden c¢ok
etkilendiginden dolay1 nstart degerinin 1 den biiyiik olmasi gerekmektedir. Nstart>1
secildigi zaman birden fazla baglangi¢ konfiglirasyonunu dener ve en iyi
konfigiirasyonla ilgili raporlar iiretir. Ornegin, nstart = 25'in eklenmesi, 25 baslangi¢

rastgele merkezi olusturur ve algoritma i¢in en iyi olani seger.

K-means algoritmasi veri setimizdeki farkli degiskenlerin bir arada kullanilmasiyla
birka¢ kez denenmistir. Veri setindeki sehir, yas ve veri kullanim degiskenleri

kullanilarak olusturulan k-means kiimeleme modeli Sekil 4.6’da gosterilmistir.

Kiimeleme Grafigi

g Kiime
89 [#]1
£ (4]
[=]

-5’.0 -2‘.5 0.‘0 2.’5
Dim1 (40.5%)

Sekil 4.6. Sehir, yas ve veri degiskenleriyle k-means modeli

Veri setinde bulunan sehir, cinsiyet, yas ve veri kullanim degiskenleri kullanilarak

olusturulan k-means kiimeleme modelinin sonucu Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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Kiimeleme Grafigi

Dim?2 (25.7%)
bk
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Sekil 4.7. Sehir, cinsiyet, yas ve veri degiskenleriyle k-means modeli

Veri setinde bulunan cinsiyet bilgisi, yas bilgisi ve veri kullanim bilgilerini igeren
degiskenler kullanilarak olusturulan k-means kiimeleme modelinin sonucu Sekil

4.8°de gosterilmistir.

43



Kiimeleme Grafigi
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Sekil 4.8. Cinsiyet, yas ve veri degiskenleriyle k-means modeli

Veri setinde bulunan bdlge bilgisi, yas araligi ve veri kullanim bilgisini igeren
degiskenler kullanilarak olusturulan k-means kiimeleme modelinin sonucu Sekil

4.9°da gosterilmistir.
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Kiimeleme Grafigi
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Sekil 4.9. Bolge, yas ve veri degiskenleriyle k-means modeli

Yukaridaki k-means kiimeleme modelinin uygulanmasi sonucu olusan gorsel
grafikler incelendiginde Sekil 4.6 nin nispeten Sekil 4.7, Sekil 4.8 ve Sekil 4.9’a gore
daha ayrik kiimelenebilir veriler oldugu gozlemlenmistir. Kiimele yontemiyle elde
edilen en uygun sonug¢ sehir, yas ve veri degiskenleriyle olusturulan k-means

modelidir.

Sonug olarak K-means kiimele yontemini elimizdeki veri setimize uyguladigimizda
cinsiyet bilgisi, yas bilgisi ve veri kullanim bilgisini igeren degiskenlerin kendi
aralarinda ayrica kiimeleme yoluyla da ayrilabilmekte veya veri tabaninda da bu

sekilde boliimlenerek saklanabilmektedir.
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4.2.4. Veri gorsellestirilme metodu

Veri gorsellestirme, verilerin grafik ve haritalar gibi araglarla sunularak en iyi sekilde
anlagilabilecegi bir yontemdir. Bu sekilde verideki degiskenlikler, benzerlikler,
ayrismalar ve verinin nasil bir egilim izledigi daha kolay goriilebilir. Ayrica veri
kiimesinde bulunan ortalamadan sapan farkli 6zelliklere sahip verileri de tanimlamak

mumkundiir.

Calismamizda elimizdeki veri setinin daha okunabilir ve anlasabilir olabilmesi i¢in
veri gorsellestirme metodu kullanilmigtir. Bu metodu R uygulamalariyla beraber
Google haritalan {lizerinde yapilmasi miimkiin olan gorsel ¢aligmalar ele alinmistir.
Modelin gerceklesmesi i¢in R’de ggmap ve mapproj kiitiiphaneleri kullanilarak Sekil
4.10 elde edilmistir.
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Sekil 4.10°da elde edilen ¢alisma incelendiginde elimizdeki veri setinde bulunan her
bir sehir degiskeni i¢in kullanilan veri miktar1 ortaya ¢ikarilmistir. Bu haritada hangi
sehirlerde ortalama ne kadar veri kullanildig1 tahmin edilebilmektedir. Calismay1
daha da iyilestirmek adina her bir sehrin niifusunun, iilke niifusuna etki eden agirlik
katsayisin1 bulmak i¢in sehirlerin niifus sayisi ile Tiirkiye’nin toplam niifus sayisi
Tiirkiye Istatistik Kurumundan (TUIK) elde edilmistir. Daha sonra her bir sehrin
niifus sayis1 lilke niifusuna boliinerek sehirlerin agirlik katsayisi elde edilmistir.
Tirkiye’de sehirlerin {ilke niifusuna etki eden agirlik katsayilar1 Tablo 4.11°de

gosterilmistir.

Tablo 4.11. Sehirlere gore niifus agirlik katsayisi

CITY_ID | NUFUS AGIRLIK KATSAYISI

34 0,185480673144231

6 0,0669864892721558
35 0,0529167678539504

16 0,0363515716262951

7 0,0291744504604913

1 0,0275847091201839
42 0,0270789512395503
27 0,0247352902443456

Bu agirlik katsayisina gore eldeki veri setinden her bir sehrin katsay1 oran1 kadar
rastgele secimle yeni bir veri kiimesi elde edilmistir. Bu veri kiimesinde her sehre ait
veriler agirlik katsayisina gore hesaplanmistir. Hesaplama sonucunda ise her sehir
niifus yogunlugu oraninda veri icererek toplamda 40 bin civarinda veri igeren yeni
bir veri kiimesi elde edilmistir. Veri kiimesi, veri gorsellestirme modelimizde

kullanilarak Sekil 4.11 elde edilmistir.
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Sekil 4.11°deki harita incelendiginde, veri kullanim miktar1 arttikca kirmizi dairesel
isaretlerin ¢ap1 da artmaktadir. Veri kullanan birey sayisi arttik¢a da kirmizi renklerin
bulanik goériinlimden daha net goriiniime kavustugu izlenilmistir. Burada dairelerin
kiiciik ve bulanik oldugu bolgelerde veri kullanimi miktar1 ve veri kullanan birey
sayisinin az oldugu, dairelerin kiiciik fakat net oldugu bolgelerde ise veri kullanimi
miktar1 az fakat veri kullanan birey sayisinin fazla oldugu ortaya c¢ikmaktadir.
Dairelerin biliyiik ve net oldugu bolgelerde veri kullanimi miktar1 ve veri kullanan
birey sayisinin biiylik oldugu, dairelerin biiyiik fakat bulanik oldugu bolgelerde ise
veri kullanim1 miktar1 biiylik fakat veri kullanan birey sayisinin az oldugu ortaya
cikmaktadir. Ayn1 veri seti kullanilarak R’de farkli grafiksel fonksiyonlar ile veri
gorsellestirme metodu uygulanarak niifus yogunluguna bagl veri kullanim miktarini

gosteren Sekil 4.12°deki harita elde edilmistir.
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Sekil 4.12°de ise her bir veri kullanim miktar1 farkli renklerde dairesel sembollerle
gosterilmistir. Veri kullanan birey sayisi ise dairesel semboliin ¢apiyla dogru orantili
olacak sekilde gosterilmistir. Daha yogun niifusa sahip sehirlerde veri kullanim
yogunlugu dairenin biiyiikliigiiyle gdzlemlenmektedir. Ornegin, Istanbul’un
tizerindeki dairenin biiylikliigline bakilarak en yogun mobil veri kullanimina sahip
bolge olarak ortaya ¢ikmakta ve dairesel semboliin rengine bakilarak yaklasik 4 GB

veri kullanim miktar1 oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

Asagidaki Sekil 4.13’de ise Tiirkiye’deki sehirlerde bireyin yas araligina bagli mobil
veri kullanim1 gosterilmistir. Burada veri kullanim miktar1 farkli renklerdeki dairesel
sembollerle gosterilirken, bireyin yas araligi dairesel semboliin boyutlar: ile
gosterilmektedir. Sekil 4.13’de goriildiigli lizere cogu sehirlerde veri kullanim
miktarina ait birden ¢ok renk hakimdir. Dairenin en dis ¢eperindeki renk, yas araligi
en biiylik bireylerin kullandig1 mobil veri iken, dairenin merkezine dogru gidildikce

azalan yas araliginin kullandig1 veri miktar1 gosterilmistir.
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5. SONUC

Bu ¢alismada veri madenciligi, Tiirkiye’de mobil veri kullaniminin bireylerin belirli
ozelliklerine gore (bulundugu bolge, yas grubu, cinsiyet) gruplandirilarak, insan
gozlemiyle belirlenmesi kolay olmayan Oriintii ve kurallar1 ortaya c¢ikarmak icin

kullanilmuastir.

Yapilan smiflandirma, regresyon ve kiimeleme analizleri sonunda analiz Oncesi
eldeki veri setine bakilarak cesitli sonuglara varilmistir. Siniflandirma yontemi
kullanilarak Tirkiye’de bireylerin yas gruplari ile kullanilan veri miktar1 arasindaki
iliski bulunmustur. Hangi yas grubunun yaklasik ne kadar veri miktar1 harcayacagi
ortaya konulmustur. Regresyon yonteminde ise bireylerin yas bilgisi, sehir bilgisi ve
cinsiyet bilgisi verileriyle tahmini olarak kullandigi mobil veriyi ortaya g¢ikaran
matematiksel formiil bulunmustur. Bir baska kullandigimiz yontem olan kiimeleme
yonteminde yas, cinsiyet, sehir ve mobil veri kullanim bilgilerinin saklandig1 veri
tabanlarmi1 yonetmek ¢ok gilic hale gelmistir. Bu verileri bir sekilde bdlerek
saklayabilmek, erisim i¢in ¢ok biiyiik kolaylik saglayacaktir. Birbiriyle bagimsiz gibi
goriinen degiskenler, kiimeleme yontemiyle ortaya ¢ikarilan kurallar ile boliinebilir
ve ayr1 ayr1 saklanabilir hale getirilmistir. Veri gorsellestirme yontemi kullanilarak
verilerin en iyi sekilde anlasilabilecegi ve yorumlanabilecegi gorsel haritalar ortaya
cikartlmistir. Bu haritalar 1s13inda bolgesel tabanli veri kullanim miktarlar1 ve veri

miktar yogunlugu ortaya c¢ikarilmistir.

Gelisen teknolojiler ile artik insanlar veri kullanimi noktasinda hatir1 sayilir bir
cogunlukta mobil hatlar1 kullanmaktadir. internet ve bazi iletisim programlarmin
yogun kullanildig1 ¢agimizda artik mobil iletisim araglari vazgegilmez olmustur.
Mobil veri kullanimi bu sayede daha da artmaktadir. Artan internet kullanimlar
mobil teknoloji sunan sirketler i¢in veri iletisiminde gecikme ve kaliteli iletisim
sorunlarin1 da beraberinde getirmistir. Bu veri iletisimini saglayan veri miktarlarinin
stirekli artisi, firmalar1 daha kaliteli ve daha hizli veri aligverisi i¢in altyapisal

tyilestirmelere itmektedir. Ayrica altyapisi i¢in hazirliklar yapilan 5G teknolojisinde
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ise internetin yani sira veri iletisiminin de tamamen veriler ile saglandigini
diistiniirsek mobil verinin ne kadar énemli derecede kullanilacagi ve veri miktarmi
artiracag ortaya ¢ikmaktadir. Bu hizmeti sunan firmalar arasindaki rekabet her gecen
giin artmaktadir. Altyapisal calismalarin devam ettigi 5G teknolojisinin agir
maliyetinden dolay1 bireylerin hangi bdlgelerde hangi yas araliinda ne kadar veri
kullandig1 bilgilerinin ortaya ¢ikmasiyla yatirnm yapilacak bolgeler ve sehirler
siralamasina bu ¢alisma bir on 151k olarak da kullanilabilir. Ayrica bu konuda daha

farkli ¢alismalara da kaynak olmas1 hedeflenmektedir.
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