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OZET

Doktora Tezi, Mutabakat Fonksiyonu Kullanarak Is Akislar1 Optimizasyonu,
Maltepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim

Dali.

Bu tez calismasinda is akiglarimi karar agaglart yardimiyla optimize
edebilecek bir mutabakat fonksiyonu gelistirilmesi amacglanmigtir. Gelistirilecek
mutabakat fonksiyonunun hali hazirda bulunan karar agaclar ile elde edilebilecek

dogruluk degerlerinden daha yiiksek dogruluk degeri bulmasi hedeflenmistir.

Calisma kapsaminda kullanici verisinin, veri madenciligine uygun hale
getirilebilmesi icin temizlenmesi, ardindan bu veri iizerinden farkli boyutta 6rnek
veriler secilerek karar agaclari olusturulmasi planlanmistir. Farkli algoritma ve veri
biiyiikliikleri ile olusturulan karar agaclar1 bir mutabakat fonksiyonuna girdi olarak
verilmistir. Gelistirilen mutabakat fonksiyonu ile elde edilen tahmin dogrulugunun
tiim karar agaclan igerisindeki en yiiksek dogruluk oranina sahip algoritmadan daha

yiiksek dogruluk oranina sahip olmasi hedeflenmistir.

Tez yedi bolimden olugmaktadir. Birinci boliimde tez hakkinda genel bilgiler
verilerek konuya giris yapilmistir. iki, ii¢ ve dordiincii boliimlerde sirasiyla karar
agaclar, regresyon analizi ve mutabakat fonksiyonu hakkinda genel bilgiler
verilmistir. Besinci boliimde uygulama ortami tasarimi ve kullanilan veri setlerinden
bahsedilmistir. Altinc1 bolimde karar agaclar ile yapilan uygulamanin sonuglari

tablolar ile agiklanmistir. Sonug ve referanslar boliimleri ile tez tamamlanmistir.

Bu tez 2013 yilinda tamamlanmistir ve 70 sayfadan olugmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Karar Agaclari, Is Akislari,
Mutabakat Fonksiyonu
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ABSTRACT

Doctorate Thesis, Workflow Optimization via Consensus Function, Maltepe

University, Institute of Science, Computer Engineering Department.

The objective of this thesis is to prepare a consensus function that can
optimize workflow via decision trees. It is aimed to create a consensus function that
will have a higher degree of accuracy in comparison with the current decision tree

algorithms.

The study is planned to cover data cleaning for mining purposes and the
preparation of decision trees by way of selecting various samples. Decision trees
generated by various algorithms were assembled using a consensus function. By
means of that consensus function, it is aimed to obtain greater accuracy value than

the accuracies of the individual decision tree algorithms.

The thesis consists of seven sections. The first section provides an
introduction by giving general information about the thesis. General information
regarding decision trees, regression analysis and consensus function are given in
sections two, three and four respectively. The design of the test platform and the
detailed descriptions of the data sets used are covered in the fifth section. Results of
the experiments have been given in section six. The thesis is finalized with

conclusion and references.

This thesis has been completed in 2013 and consists of 70 pages.

Keywords: Data Mining, Decision Trees, Work Flows, Consensus Function
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Tez konusunu secmemde beni yoOnlendiren, tez siireci boyunca destek ve
yardimlarini esirgemeyen, degerli bilgilerinden istifade ettigim danigsman hocam Yrd.
Dog. Dr. Turgay Tugay BILGIN’e, maddi ve manevi destegini benden higbir zaman
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1. BOLUM : Giris ve Temel Kavramlar

1.1.  Giris

Bu tez calismasinda is akislarindaki kullanici verisi dikkate alinarak akigin en
iyilestirilmesi {iizerine bir calisma yapilmistir. Calisma sirasinda bir Telekom
firmasindaki egitim seyahat akisindaki gercek kullanici verisi maskelenerek
kullanilmistir. Is akisinin sonucuna karar vermek igin karar agaclari ve bu karar
agaclarindan en iyi mutabakat fonksiyonu olusturulmaya calisilmistir. Farkli boyutta
veri seti Ornekleri alimarak CART, C4.5, ID3 ve CHAID algoritmalar ile
siniflandirma kurallar1  belirlenmistir. Olusturulan siniflandirma kurallarindan
yararlanilarak karar agaclan tiretilmistir ve tiim veri setine uygulanarak her bir karar

agaci i¢in kesinlik diizeyleri ¢ikartilmistir.

Olusturulan karar agaclan ile kesinlik diizeyleri dikkate alinarak en iyi
mutabakat fonksiyonu olusturulmaya calisilmistir. Mutabakat fonksiyonu
kullanilarak elde edilen kesinlik diizeyinin, karar aga¢lariin tek basia uygulanmasi

ile elde edilen kesinlik diizeyinden daha yiiksek olmas1 hedeflenmistir.

Tez calismasinda elde edilen sonuglar grafikler ve tablolar ile gosterilmistir.
Farkli agaclarin sonuglan karsilastirmali olarak gosterilmistir. Mutabakat fonksiyonu
farkli veri setleri iizerinde test edilmis ve is akisi tiiriinden veri setlerinde en iyi

sonug verebilecek genel bir mutabakat fonksiyonu 6nerilmistir.

Uygulama sirasinda karar agaci algoritmalarinin c¢alistirilabilmesi i¢in Rapid
Miner adli veri madenciligi yazilimi ve buna ait Whibo eklentisi kullanilmistir.
Olusturulan karar agaclarinin tiim veri setine uygulanmasi i¢in Tahminci (Forecaster)
adin1 verdigimiz bir yazilim hazirlanmigtir. Ayrica mutabakat fonksiyonunun
olusturulmas1 ve test edilmesi icin Mutabakat Fonksiyonu Uygulamasi

hazirlanmastir.



1.2.  Veri Madenciligi

Her gecen giin {iretilen veri miktart artmaktadir. Siirekli artan disk
kapasiteleri bu bilginin depolanmasin1 kolaylastirmakla birlikte artan bu verinin
analiz edilmesi, degerlendirilmesi ve karar verilmesi daha da zorlagsmaktadir. Bu

noktada veri madenciliginin 6nemi 6n plana ¢ikmakta ve artmaktadir.

Bu boliimde veri madenciliginin tanimi, uygulama alanlari, yasam dongiisii

ve yontemleri detayli olarak incelenmistir.

1.2.1. Veri Madenciligi Tanim

Veri madenciligi, biiyiikk miktarda veri icinden, gelecekle ilgili tahmin
yapilmasini saglayacak baginti ve kurallarin aranmasidir [1]. Veri madenciligi ile
bityiik miktarda veriden yararh bilgi, desenler, ve egilimlerin (genelde 6nceden belli
olmayan) cikarilabilmesi amaclanir [2]. Geleneksel yontemler kullanilarak ¢oziilmesi
cok zaman olan problemlere veri madenciligi siireci kullanilarak daha hizli bir

sekilde ¢oziim bulunabilir [3].

Veri madenciliginin bir baska tanimi ise; verinin sahibine anlamh ve yararh
olacak sekilde veri kiimesinin i¢inde anlamli iligkileri bulmak ve veriyi yeni bir

sekilde 6zetlemek i¢in veri kiimelerinin incelenmesidir [4, 5].



1.2.2. Veri Madenciligi Siireci

Veriden bilgiye ulagma siiresince yapilan c¢alismalarin tiimiine veri
madenciligi siireci denir. Sekil 1.1°de goriildiigii tizere, veri madenciligi siireci
sirasiyla problem tanimlama, veri hazirlama, model olusturma ve sonu¢ adimlarindan

olusmaktadir.

Problem Tanimlama

\ 4

Veri Hazirlama

\ 4

Model Olusturma

\ 4

Sonug

Sekil 1.1 Veri Madenciligi Siireci

Problem tanimlama adiminda Oncelikli olarak problem incelenir ve genel
tanimi yapilir. Veri hazirlama adiminda 6ncelikle veri toplanir, daha sonra bu veriler
temizlenir ve simiflandirilir. Model olusturma adiminda problem c¢oziimii igin
modeller hazirlanir ve test edilir. Basarili olan model veya modeller probleme
uygulanir. Sonu¢ adiminda, uygulanan model veya modeller isletildiginde ortaya
cikan sonu¢ yorumlanir, raporlanir ve bir sonraki problemin tanimina girdi olabilecek

sekilde saklanir.

Baz1 kaynaklarda veri madenciliginin aslinda bir siire¢ olmadigi aym

zamanda bir yasam dongiisii oldugu ifade edilmektedir [6]. Her bir problem ¢oziimii



bir sonraki veri madenciliginin problem tanimi olarak ele alinirsa bu bilginin yanlis

olmadig1 gozlemlenir. Sekil 1.2°de Veri Madenciligi Yasam Dongiisii gosterilmistir

[6].

is'i anlamak Veriyi anlamak
g

N\

Veri hazirhgn

+ g

Modelleme

Uygulama

Degerlendirme

Sekil 1.2 Veri Madenciligi Yasam Dongiisii

Veri madenciligi yasam dongiisii 6 asamadan olusur. Her asamada o
asamanin bir sonraki asamasinin ne oldugu gosterilir. Veri madenciligi yasam
dongiisiinde elde edilen g¢ikarimlar, bir sonraki asamada kullamilir. Asagida veri

madenciligi yasam dongiisii asamalarinin kisa agiklamalar1 verilmistir:

o 1isi Anlamak: Bu asamada problem kisitlari, sonuclari ile birlikte
anlasilmaya ¢aligilir.

¢ Veriyi Anlamak: Toplanan veri incelenir.

e Veri Hazirh@:: Incelenen veri iizerinde temizlik yapilir. Veri

madenciligine uygun hale getirilir.



® Modelleme: Problemin c¢oziimii icin veri madenciligi teknikleri
kullanilarak modelleme yapilir.

¢ Degerleme: Uygulama asamasma gecmeden Once ¢6ziim modeli
bastan asagi kontrol edilir ve tiim kisitlarin dikkate alimip alinmadigi

degerlendirilir.

e Uygulama: Olusturulan model ve veri ile uygulama hazirlanir.

1.2.3. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi yontemleri temelde iki ana baglikta incelenmektedir. Bunlar
Tahmin Edici (Predictive) ve Tamimlayicidir (Descriptive) yontemlerdir [7]. Sekil

1.3.”de veri madenciligi yontemleri detayli olarak gosterilmistir.
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Birliktelik Analizi
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Yapay Sinir Aglari
(Neural Networks)

Diger Yontemler

Diger Yontemler

Sekil 1.3 Veri Madenciligi Yontemleri

1.2.3.1. Tahmin Edici (Predictive) Yontemler

Tahmin edici yontemler sonuclari bilinen verilerden hareket edilerek bir

model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuclar1 bilinmeyen veri

kiimeleri i¢in sonug¢ degerlerin tahmin edilmesidir [7]. Tahmin edici yontemler egri

uydurma ve siiflandirma olarak ikiye ayrilir. Karar agaclar yontemi siniflandirma

yontemlerinden biridir.




Ornegin bir banka 6nceki donemlerde vermis oldugu kredilere iliskin gerekli
tiim verilere sahip olabilir. Bu verilerde bagimsiz degiskenler kredi alan miisterinin
ozellikleri, bagimhi degisken degeri ise kredinin geri 6denip Odenmedigidir. Bu
verilere uygun olarak kurulan model, daha sonraki kredi taleplerinde miisteri
ozelliklerine gore verilecek olan kredinin geri 6denip ddenmeyeceginin tahmininde

kullanilmaktadir.

1.2.3.2. Tanmmlayic1 (Descriptive) Yontemler

Tanimlayic1 yontemlerde amac, biiylik veri kiimelerindeki desen ve iliskileri
tespit ederek, incelenen sistemin anlamini kavramaktir [7]. Demetleme ve birliktelik
analizi yontemleri, tanimlayici yontemlerden bir kagidir. Ornegin 25 yas alti bekar
kisiler ile 25 yas iistii evli kisiler iizerinde yapilan ve Odeme performanslarini

gosteren bir analiz tanimlayic1 modellere 6rnek olarak verilebilir.

1.3.  Is Akislar1 Madenciligi

Is akislar1 madenciliginde, is akislari ile alinan veri setleri yorumlanarak is
akiglarinin nasil daha efektif hale getirilebilecegi incelenmektedir. Bu boliimde is
akislart madenciligi konusunda temel kavramlar, literatiir incelemesi, problemin

tanimi ve tezin amaci aciklanmastir.

1.3.1. is Akislar1 Madenciligi Kavram

Is akislar1 madenciligi, is akislarinin ge¢mis ¢iktilarini kullanarak is akisinin

nasil daha iyi hale getirebilecegini bulmaya caligmaktir. Bulunan sonuglar is akisini
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besleyerek akisin adimlarimi degistirebilir veya akisa cesitli fonksiyonlar
ekleyebilmek i¢in kullamlabilir. Bircok kurumsal firmada is akislarinin kullanilmasi
ile birlikte 6zellikle 1990’11 yillarin sonlarinda is akislarinin nasil daha iyi hale
getirilebilecegi bir problem halini almistir. Bu konuda oncelikle akiglardaki
adimlarda gecen siireler ve kayitlar dikkate alinarak bazi ¢éziimler tiretilmistir [8, 9].
Ardindan yapilan arastirmalar ile veri madenciligi kullanilarak is akis1 kullanic1 veri

setleri ile ¢esitli fonksiyonlar ¢ikartilmaya ¢alisilmistir [10].

1.3.2. Literatiir incelemesi

Siire¢ madenciligi lizerine yapilan ilk calisma 1998 yilinda Cook ve Wolf
tarafindan gerceklestirilmistir [8]. Siire¢ madenciligi ile is akislar1 madenciligini
baglayan ilk ¢alisma ise 1998 yilinda Agrawal, Gunopulos ve Leymann tarafindan
hazirlanmistir [9]. Bu konuda Herbst ve Karagiannis detayli bir calisma yapmis ve
yapilan bu ilk detayli ¢ahisma 1999 yilinda yaymlanmistir [10]. Is akislarinin
modellenmesinde veri madenciliginin onemi, 2001 yilinda Weijters ve Van Der’in
hazirladig1 caligsma ile ortaya c¢ikarilmistir [11]. 2005 Yilinda dokiiman yonetimi
bazli bilgilerin, is akislar1 faaliyet kayitlar1 (activity log) olarak kullanilmasi
konusunda detayli bir ¢alisma yapilmistir [12]. 2005 Yilindaki bir baska calisma
Stanislaw tarafindan hazirlanan, gelisim seviyesinin karar agaclan ile tahmini
tizerinedir [13]. 2006 Yilinda ise ev fiyatlarinin tahmini {izerine bir caligma
hazirlanmistir [14]. Aym yilda is akislarinin tasarimi yapilirken faaliyet kayitlarindan
nasil yararlanilabilecegini gosteren bir ¢alisma gerceklestirilmistir [15]. Is akislarinda
karar agaclarinin kullanimi konusundaki ilk ¢aligma 2007 yilinda yapilmis olup,
karar agag¢larinin is akislarim1 ne kadar etkin hale getirebilecegini ortaya koymustur
[16]. Karar agaclart ile 6grenci performanslarini tahmin etme amaclh calisma 2009
yilinda Ning Fang be Jingui Lu tarafindan hazirlanmistir [17]. Aym yilda yapilan bir
baska calisma, isin azalma riskinin karar agaclan ile tahmin edilmesi konusunda
Vineet Kumar tarafindan yapilmistir [18]. Konuya 1s1k tutacak bir baska calisma,
uzman sistemler ve karar agacglar hakkinda 2010 yilinda yapilmistir [19].
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1.3.3. Problemin Tanimmi ve Tezin Amaci

Bu tez calismasinda is akislarindaki onay/ret kararinin hizli alinmasi
(Otomatiklestirilmesi veya kullaniciya Oneri olusturulmasi) igin karar agaclan
kullanilarak bir mutabakat fonksiyonunun olusturulmasi hedeflenmektedir.
Olusturulacak mutabakat fonksiyonu diger veri setleri ile test edilerek genel amach
bir mutabakat fonksiyonu olusturulmaya calisilacaktir. Mutabakat fonksiyonunun
karar agaci algoritmalarimin tek basmna irettigi kesinlik diizeyinden daha iyi bir

kesinlik diizeyine ulagsmas1 hedeflenmektedir.

Yapilacak calisma sirasiyla asagida aciklanmigtir:

o s akislar1 verisi, veri madenciligi ve karar agaclar1 kullamlabilecek uygun
yapiya getirilecektir.

e Karar agaclann ile bu veri seti kullanilarak tahmin edici agaclarin
olusturulmasi saglanacaktir.

¢ Olusturulan karar agaclari tiim veri seti izerinde test edilecektir.

e Her bir karar agaci icin dogruluk oranlar1 hesaplanacaktir.

¢ Olusturulan agaglar birbirleri arasinda karsilastirilacaktir.

® Olusturulan agaclarin bir kismi veya tiimii alinarak bir mutabakat fonksiyonu
olusturulacaktir.

¢ Bu mutabakat fonksiyonu ile tiim veri seti i¢in sonuclar tekrar olusturulacak
ve kesinlik diizeyleri incelenecektir.

e Mutabakat fonksiyonu i¢in hesaplanan kesinlik diizeyinin kullanilan tiim
karar agaci algoritmalarimin kesinlik diizeyinden daha yiiksek olmasi
hedeflenmektedir.

e Mutabakat fonksiyonu farkli veri setlerine uygulanarak etkinligi deneyler ile

Olctimlenecektir.
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Sekil 1.4 Is Akis1 I¢in Planlanan Coziim

Sekil 1.4.’de Seyahat akis1 ve mutabakat fonksiyonunun birlikte olusacagi
yapr gosterilmistir. Kisaca agiklamak gerekirse, hali hazirda kullanilan is akisi ile
girilen akis talebi bir sonraki adimda onay veya red aksiyonlar ile sonuclandirilir. Bu
sonuclar ve talep bilgileri veri tabaninda depolanir. Sistemin otomatiklestirilmesi
veya kullaniciya bir Oneri sunulmasi amaci ile olusturulacak ¢oziim igin biriktirilen
toplu veri bir sonraki akislar i¢cin karar noktasinda kullanilacaktir. Veri uygun
biiyiikliige ulastiktan sonra karar agaclart olusturulur. Karar agaclart farkh
algoritmalar kullanilarak hazirlanir. Hazirlanan karar agaclarinin kesinlik diizeyleri

hesaplanir. Kesinlik diizeyleri dikkate alinarak mutabakat fonksiyonu olusturulur.

Mutabakat fonksiyonu bir sonraki asamada girilen talepler ic¢in onaya
gitmeden isleme alimir. Yeni talepler akisin sonuclanmasi beklenmeden, sonug
mutabakat fonksiyonu ile tahmin edilir. Tahmin edilen durum, onay/red adimindaki
kullaniciya iletilir veya sistem bu sonucu kullanarak is akisin1 otomatik onaylayarak
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veya reddederek kapatir. Sistem kendisini gelistiren bir yapr ile calisir, yeni bilgiler
geldikce belirli araliklar ile sistem kendini yeniler, tekrardan mutabakat fonksiyonu
olusturur. Sistemin kendini yenilemesi, artan veriye veya Onerilen karar ile
kullanicimin  verdigi kararin belirli bir yiizde ile basarisiz olmasi durumunda

tetiklenir.
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2. B(")LUM : Is Akist Madenciliginde Kullamlan Yéntemler ve
Kalite Olciimii

2.1. Karar Agaclan

Karar agaclar (decision trees), bir tahmin teknigidir. Genelde siniflandirma,
kiimeleme, tahmin modellerinde ve sorunla ilgili arastirma alamini alt gruplara

ayirma i¢in kullanilir [20].

Karar agaclan ile veri olusturulduktan sonra kokten yapraga dogru inilerek
kurallar (Eger-O zaman kurallar) (if-then rules) yazilabilir. Karar agaglarinda kok ve
her diigiim bir soruyla etiketlenir. Diigiimlerden ayrilan dallar ise ilgili sorunun olasi
yanitlarimi belirtir. Her dal diigiimii de s6z konusu sorunun ¢oziimiine yonelik bir
tahmini temsil eder. Bunun gibi kural cikarma, veri madenciligi calismasinin
sonucunu dogrulamak icin kullanilir. Bu kurallar uygulama konusunda uzman bir

kisiye gosterilerek sonucun anlamli olup olmadigi denetlenebilir [20].

Bir karar agac1 modeli, ii¢ boliimden olusur:

i. Karar agaci,
ii.  Agaci olusturacak bir algoritma,

iii. Agac1 veriye uygulayacak ve s0z konusu sorunu cozecek bir

algoritma,

Ornegin Cizelge 2.1°de bulunan veriler bir karar agac1 algoritmasi ile Sekil
2.1’de goriilen sekilde bir karar agacina doniistiiriilebilir. Burada dikkat edilmesi
gereken nokta hedef siitunun belirlenmesi ve hedef siituna ulagim i¢in kullanilacak

siitunlarin secilmesidir.
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Cizelge 2.1 Ornek Karar Agaci Verisi

Futbol
Giin | Hava Sicakhik | Nem Riizgar | Oynamr
m?
1 Giinesli Sicak Yiiksek | Zayif Hayir
2 Giinesli Sicak Yiiksek | Giicli Hayir
3 Kapali Sicak Yiiksek | Zayif Evet
4 Yagmurlu | Normal | Yiiksek [ Zayif Evet
5 Yagmurlu | Serin Normal | Zayif Evet
6 Yagmurlu | Serin Normal | Giigli Hayir
7 Kapali Serin Normal | Giiglii Evet
8 Giinesli Normal | Yiiksek [ Zayif Hayir
9 Giinesli Serin Normal | Zayif Evet
10 Yagmurlu | Normal | Normal | Zayif Evet
11 Giinesli Normal | Normal | Giiglii Evet
12 Kapali Normal | Yiiksek [ Giiclii Evet
13 Kapali Sicak Normal | Zayif Evet
14 Yagmurlu | Normal | Yiiksek | Giiclii Hayir

Sekil 2.1°de goriildiigii iizere havanin durum bilgisi hedef alinarak bir agag
olusturulmustur [20]. Olusturulan agacta nem ve riizgar sonuca ulagmak icin sorulan

sorularin suitunlaridir.
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Sekil 2.1 Ornek Karar Agaci

Literatiirde kullanilan baslica karar agaci algoritmalar1 sunlardir;

e CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector),

e CART (Classification and Regression Trees),

o ID3,

e Exhaustive CHAID,

e (45,

e MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines),
e QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree),
e (5.0,

e SLIQ (Supervised Learning in Quest),
e SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees).
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2.1.1. ID3 Algoritmasi

ID3 algoritmasi J. Ross Quinlan tarafindan 1986 yilinda gelistirilmistir. Veri

tabaninda c¢ok nitelik varsa ve egitim kiimesi ¢ok fazla kayit igeriyorsa, bunun

yaninda az hesaplama yaparak makul bir agac¢ olusturulmak isteniyorsa ID3

algoritmasi kullanilabilir [20]. ID3 algoritmasinin ¢alisma sekli soyledir;

C bir egitim kiimesi olmak iizere, eger C’deki biitiin kayitlar ayni
simif {iyesi iseler, smifin adinda bir diigiim olusturulur ve
algoritma sonlanir, degilse bir test niteligi secilerek karar diigtimii
olusturulur.

C kiimesi, karar diigtimiine gore alt kiimelere ayrilir: Cy, Ca,..,Cp.

Algoritma her bir C; kiimesine 6zyinelemeli bir sekilde uygulanir.

2.1.2. C4.5 Algoritmasi

ID3 algoritmas1 yine aym kisi tarafindan genisletilerek C4.5 adim1 almistir.

ID3 algoritmasinda bir 6zellik sayisal degerlere sahip ise sonug¢ alinamamaktadir. Bu

yiizden C4.5 algoritmasi gelistirilmistir [21]. C4.5 algoritmasinin calisma sekli

sOyledir;

Sayisal degerler ile calisilirken bir esik degeri belirlenir. Bu esik
degeri bulunurken o6zelligin degerleri siralanir ve [vj,vi+1]
araligmin orta noktasi almir, bu deger t esik degeri olarak
belirlenir.

Ozellik degeri bu t esik degerinden biiyiik veya kiiciik esit olmak

tizere ikiye ayrilir.
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2.1.3. CART (Classification and Regression Trees) Algoritmasi

CART, Leo Breiman, Jerome Friedman, Charles J. Stone ve Richard A.
Olshen tarafindan 1984’de gelistirilmistir [22]. CART algoritmasinin 6zellikleri
sOyledir;

e Her asamada ilgili kiimenin, kendinden daha homojen olan iki alt
kiimeye ayrilmasi saglanmaktadir.

e Ayrim islemi kategorik bagimli degiskenler icin GINI, TWOING,
stirekli degiskenler icin en kiiciik kareler sapmasi1 (Least-Squared
Deviation) indeks hesaplamalarina gore yapilmaktadir.

® Bu hesaplamalarda kar, maliyet degerleri ve degisken kategorileri
arasindaki Onceliklerin tanimlanabilmesi gibi saglanan cesitli
esneklikler, CART algoritmasinin giiniimiizde de yogun olarak

tercih edilmesine neden olmaktadir.

2.1.4. CHAID (Chi-Square Automatic Interaction Detector) Algoritmasi

CHAID, CART algoritmasina benzemektedir. 1980 yilinda Gordon
tarafindan gelistirilmistir [23]. CHAID algoritmasinin 6zellikleri soyledir;

e CART algoritmasi ile arasindaki en biiyiik fark veriyi boliimlere
ayirirken farkli bir yol kullanmasidir. Optimum boliimleri segmek
icin kullanilan ENTROPY veya GINI metrikleri yerine ki kare
testi uygulayan bir teknik kullanilir.

e Kategorik ve siirekli degiskenler iizerinde ¢alisabilmesi, agacta her
digiimi ikiden fazla alt gruba ayirabilmesi gibi nedenlerle

giiniimiizde de tercih edilen bir algoritmadir.
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2.1.5. SLIQ (Supervised Learning In Quest) Algoritmasi

IBM Quest 1996 yilinda diger algoritmalardaki (QUEST) hafiza problemi

tizerine gelistirilmistir [24]. SLIQ algoritmasinin 6zellikleri soyledir;

e Biiyik veri kiimelerini bdoliimlere ayirarak karar agaci
olustururken O©n-siralama teknigini kullamir. Bu teknik her
diigiimdeki siralama masrafin biiyiik 6l¢iide 6nlemis olur.

e SLIQ her digim icin simf listesi olarak adlandirilan ayrik
siralanmig bir liste tutar. Bu listedeki her eleman verideki
niteliklere karsilik gelmektedir ve bir simif etiketine sahiptir.

e SLIQ, karar agacimi olustururken genislik oncelikli yolu kullanir.
Her nitelik icin uygun siralanmis listeyi tarar ve her deger igin
ENTROPY degerini hesaplar.

e Her nitelik icin ENTROPY hesaplandiktan sonra veriyi bolmek
icin bir nitelik secilir. Bu islem veri siniflara ayrilana kadar

yinelemeli olarak devam eder.

2.2. Hata Matrisi

Hata matrisi, veri madenciliginde bulunan smiflandirma sonuclarinm
degerlendirmek amaciyla kullanmilmaktadir. Cizelge 2.2°de kullanilan hata matrisi

gosterilmistir.
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Cizelge 2.2 Hata Matrisi

Mevcut Simif /Tahmin

Edilen Simif C1 -C1
C1 TP FN
-C1 FP TN

Bir siiflandiricinin 4 tane sonug iiretme olasilig1 vardir ve Cizelge 2.2°de bu
sonuglarin gosterimi yapilmaktadir. EZer tahminlenen sonu¢ pozitif ve gercek
degerde pozitif ise dogru pozitif (true positive - TP) olarak adlandirilir. Ancak gercek
deger negatif ise {lretilen sonu¢ yanlis pozitif (false positive - FP) olarak
isimlendirilir. Tam tersi olarak tahminlenen ve gercek degerlerin her ikiside negatif
ise dogru negatif (true negative - TN), tahminlenenin negatif fakat gercek degeri
pozitif oldugu durumda ise iiretilen sonu¢ yanlis negatif (false negative - FN) olarak

adlandirilir [25].

TP gercek ve tahmin sonuglarinin tiimiinde pozitif olarak bulunan kiimeyi
temsil etmektedir. TN ise gercek ve tahmin sonuglarinin tiimiinde negatif olarak
bulunan kiimeyi temsil etmektedir. Sistemin kesinlik diizeyi (accuracy)
hesaplanirken, toplam dogru bulunan sonug sayisi toplam sayiya boliiniir. Cikan
sonu¢ tahmin algoritmasimin kesinlik diizeyini gostermektedir. Bu oran 1’e ne kadar

yakin olursa tahmin sisteminin basarisi o kadar biiyiik olur.

Kesinlik Diizeyi = (TP + TN) / Toplam (1)

Hata diizeyi (error rate) hesaplanirken kesinlik diizeyi 1’den ¢ikarilir. Bu oran

ne kadar yiiksek cikarsa tahmin sisteminin bagaris1 o kadar diisiiktiir.

Hata Diizeyi = 1- Kesinlik Diizeyi 2)
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Cizelge 2.3 Seyahat Akis1 Veri Seti I¢in Hata Matrisi

Gercek / Tahmin seyahat_onay = seyahat_onay = None Toplam
evet hayir
seyahat_onay = evet 6934 26 40 7000
seyahat_onay = hayir 412 2500 88 3000
Toplam 7346 2526 128 10000

Cizelge 2.3’de gercek sonuclar ve karar agaci ile bulunan sonuglar
karsilastirmali olarak gosterilmistir. Toplam 10000 adet satirdan olusan veri seti
bulunmaktadir. Bunlarin 7000 tanesinin sonucu “evet” ve 3000 tanesinin sonucu ise
“hayir” *dir. Karar agaci algoritmasi 6934 tane kaydi “evet” olarak etiketlemistir. 26
kaydi ise normalde “evet” olarak etiketlemesi gerekirken ‘hayir” olarak
etiketlemistir. 40 kayitta ise herhangi bir sonug iiretememistir. Seyahat onay1 “hayir”
oldugu bilinen 3000 kayittan 2500 tanesi “hayir” olarak etiketlenmistir. 412 tanesi
ise hatal1 bir sekilde “evet” olarak etiketlenmistir. 88 tanesinde ise herhangi bir sonug
elde edilememistir. Bu durumda sistemin kesinlik diizeyi (accuracy) asagidaki gibi

hesaplanir;

Kesinlik Diizeyi = (2500 + 6934) /10000
= 0,9434

Sistemin hata diizeyi ise asagidaki sekilde hesaplanir;

Hata Diizeyi = 1-0,9434
= 0,0566
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2.3. Karar Agaclar1 Performans Analizleri

Bu boliimde ¢alismada kullanilan karar agaglar1 algoritmalarinin performans
analizleri tablo ve grafikler ile gosterilmistir. Performans analizi seyahat akis1 veri
seti kullanilarak yapilmistir. Yapilan ¢alismada veri seti biiyiikliigii gercek veri seti
icerisinden rasgele secilerek elde edilmistir. Olusturulan veri seti MS-SQL veri
tabaninda saklanmistir. Rapid Miner ve Whibo eklentisi yardimiyla veri setinin karar
agaclar1 bulunmustur. Uygulamanin karar agaglar1 olusturma siireleri analiz edilerek
performanslart not edilmistir. Kullanilan donanimin bellek ve islemcisi yetersiz
kaldigindan calisma 30.000 kayit ile sinirlandirilmistir. Performans olgiimleri 2.40
GHz Intel i5 islemcisi ve 4 GB ana bellegi bulunan bir bilgisayarda
gergeklestirilmistir.

2.3.1. CHAID Algoritmasi Performans Analizi

CHAID algoritmas1 kullanilarak farkli veri setlerinin performanslart zaman

ve ornek sayis1 dikkate alinarak Cizelge 2.4.’de gosterilmistir.

Cizelge 2.4 CHAID Algoritmasi Performans Analizi

Ornek Sayis1 | Agac Olusturma Siire (sn)
50 1
100 1
500 6
1000 10
5000 60
10000 200
20000 500
30000 900
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Cizelge 2.4.’deki ornek sayilar ve aga¢ olusturma siireleri dikkate alinarak

olusturulan egri Sekil 2.2.”de gosterilmistir.

Agag Olusturma Siire (sn) / Ornek Sayisi

1000
900

800
700 /
600
500 /
400
300 /
200
100 /
0 . . . . . . 1
50 100 500 1000 5000 10000 20000 30000

Sekil 2.2 CHAID Algoritmasi Performans Analizi Egrisi

Sekil 2.2.°de gosterilen egri dikkate alinarak CHAID algoritmasinda 6rnek

sayisindaki artig, aga¢ olusturma siiresini iistel bir sekilde etkilemektedir.
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2.3.2. CART Algoritmasi Performans Analizi

CART algoritmasi kullanilarak farkli veri setlerinin performanslar1 zaman ve

ornek sayisi dikkate alinarak Cizelge 2.5.”de gosterilmistir.

Cizelge 2.5 CART Algoritmasi Performans Analizi

Ornek Sayis1 | Agac Olusturma Siire (sn)
50 2
100 3
500 1000
1000 3000
5000 8000
10000 20000
20000 50000
30000 100000

Cizelge 2.5.°deki ornek sayilar1 ve aga¢ olusturma siireleri dikkate alinarak

olusturulan egri Sekil 2.3.”de gosterilmistir.

120000

100000

80000

60000

40000

20000

0

Agag Olusturma Siire (sn) / Ornek Sayisi

/

/

50 100 500

1000 5000 10000 20000 20000

Sekil 2.3 CART Algoritmasi1 Performans Analizi Egrisi
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Sekil 2.3.’de gosterilen egri dikkate alinarak CART algoritmasinda 6rnek

sayisindaki artig, aga¢ olusturma siiresini iistel bir sekilde etkilemektedir.

2.3.3. C4.5 Algoritmasi Performans Analizi

C4.5 algoritmas1 kullanilarak farkli veri setlerinin performanslari zaman ve

ornek sayis1 dikkate alinarak Cizelge 2.6.”de gOsterilmistir.

Cizelge 2.6 C4.5 Algoritmasi Performans Analizi

Ornek Sayis1 | Agac Olusturma Siire (sn)
50

100
500
1000
5000
10000
20000
30000

B S T I N T N B e B

Cizelge 2.6.’deki ornek sayilar1 ve aga¢ olusturma siireleri dikkate alinarak

olusturulan egri Sekil 2.4.”de gosterilmistir.
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Agac Olusturma Siiresi (sn) / Ornek Sayisi

35 /
\ /
25 /
/
1,5 /
. /

0 I I I I I | | |
50 100 500 1000 5000 10000 20000 30000

Sekil 2.4 C4.5 Algoritmasi Performans Analizi Egrisi

Sekil 2.4.°de gosterilen egri dikkate alinarak C4.5 algoritmasinda 6rnek

sayisindaki artig, aga¢ olusturma siiresini dogrusal bir sekilde etkilemektedir.

2.3.4. ID3 Algoritmasi Performans Analizi

ID3 algoritmasi kullanilarak farkli veri setlerinin performanslart zaman ve

ornek sayisi dikkate alinarak Cizelge 2.7.’de gosterilmistir.

Cizelge 2.7 ID3 Algoritmasi Performans Analizi

Ornek Sayis1 | Agac Olusturma Siire (sn)
50

100
500
1000
5000
10000
20000
30000

Bl WD| W[ == ==
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Cizelge 2.7.deki ornek sayilar ve aga¢ olusturma siireleri dikkate alinarak

olusturulan egri Sekil 2.5.”de gosterilmistir.

Agac Olusturma Siiresi (sn) / Ornek Sayisi

4,5

3,5 /
3 /
2,5 /

2
1,5 /
1 /
0,5

0 T T T T T T T 1
50 100 500 1000 5000 10000 20000 30000

Sekil 2.5 ID3 Algoritmas1 Performans Analizi Egrisi

Sekil 2.5.°de gosterilen egri dikkate alinarak ID3 algoritmasit Ornek

sayisindaki artis, aga¢ olusturma siiresini dogrusal bir sekilde etkilemektedir
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3. BOLUM : Lojistik Regresyon Analizi Giris ve Temel Kavramlar

3.1. Giris

Tez galigmasinda mutabakat fonksiyonunu bulabilmek i¢in lojistik regresyon
analizi kullamlmistir. Lojistik regresyon analizi ile tiim veri setleri modellerinin
katsayilar1 hesaplanmistir. Hesaplanan katsayilar Forecaster uygulamasi ile veri seti
tizerinde denenmis ve kesinlik diizeyleri bulunmustur. Bulunan kesinlik diizeylerinin,

en basarili modellerin kesinlik diizeylerinden daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Basit ve coklu regresyon analizlerinin uygulanabilmesi i¢in degiskenlerin
baz1 varsayimlari yerine getirmesi gerekir. Bu kosullarin saglanmadig veri setlerine
basit ya da coklu regresyon analizleri uygulanamaz. Lojistik regresyon analizi,
normal dagilim varsayimi ve siireklilik 6n kosulu gerektirmeyen bir regresyon

yontemidir [26].

Bu boliimde lojistik regresyon analizi tanimlanmis ve matematiksel ifadesi
gosterilmistir. Calismada lojistik regresyon analizi igin SPSS 15.0 program

kullanilmastir.

3.1.1. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon, cevap degiskenin kategorik olarak, ikili (binary,
dichotomous), tiglii ve coklu kategorilerde gozlendigi durumlarda aciklayici
degiskenlerle sebep-sonug¢ iliskisini belirlemede yararlanilan bir yontemdir.
Aciklayic1 degiskenlere gore cevap degiskenin beklenen degerlerinin olasilik olarak
elde edildigi sinmiflama ve atama islemi yapmaya yardimci olan bir regresyon

yontemidir. Lojistik regresyon yonteminde bagimli degisken iizerinde aciklayici
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degiskenlerin etkileri olasilik olarak hesaplanarak risk faktorlerinin olasilik olarak

belirlenmesi saglanir [26].
Lojistik regresyon analizinde li¢ yontem vardir.

i. ikili Lojistik Regresyon,
ii. Sirali Lojistik Regresyon,

iii. Isimsel Lojistik Regresyon.

Bu calismada ikili lojistik regresyon analizi kullanilmustir. Ikili lojistik
regresyon, ikili cevap iceren bagimli degiskenlerle yapilan lojistik regresyon
analizidir. Bir ya da daha fazla agiklayici degisken ile ikili cevap degisken arasindaki

bagintiy1 ortaya cikarir.

3.1.2. Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik regresyon, bagimli degiskenin tahmini degerlerini olasilik olarak
hesaplayan ve olasilik kurallarina uygun siniflama yapma imkani veren bir
istatistiksel yontemdir. Lojistik regresyon tablolastirilmig ya da ham veri setlerini
analiz eden bir yontemdir. iki degiskenli lojistik regresyon modeli Denklem 3’de

gosterilmistir.

grothiX 1
1+ gbothbrX - 1+ e (Bo+BiX) G)

P(V)=

Regresyon katsayilarinin hesaplanmasi asagidaki gibi yapilir;
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P(Y)
In W - rgu"' BlK1 + Bzxz + ot Biﬂx'.ﬂ “4)

P
Q)

— photBi¥ +B2X% + .+ BpXpy _ gFogPi1¥iplaX:  gBp¥Ep (5)

Birden ¢ok bagimsiz degisken iceren bir model i¢in regresyon analizi

denklemi asagidaki gibi gosterilmistir.

Y =a+ X, +6,X,+...+8 X, ©)

X;...X, sebepleri gosterirken, Y sonucu gostermektedir. a sembolil ise sabit

katsay1 degeridir. Bu denklemi bulabilmek i¢in her bir gbzlem asagidaki gibi formiile

edilir.

Yi=06+,@Xi1+,32X,-2+----+:BnXin+‘5} 7

Her bir gozlemin numarast i ile goOsterilmistir. Regresyon analizi matris

olarak asagidaki gibi gosterilir;

XlO Xll Xln
X: X20 X21 X2n
_Xm() Xml an_
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| £ B
P,

Y £, ,Bn

Y sonug kiimesini, £ hata kiimesini ve £ katsayilar1 gostermektedir.

3.2. Lojistik Regresyon Analizi Kullanim Gerekcesi

Tez calismasinda kullanilan veri setlerinde 4 adet bagimli ve 1 adet bagimsiz
degisken bulunmaktadir. Bu degiskenlere uygulanacak olan regresyon analizi i¢in
verilerin siirekli ve normal dagilimi varsayiminmi saglamasi gerekmektedir. Ancak
kullanilan veri setlerinin yapisi ikili yapida oldugu i¢in bu veri setlerine uygulanacak

en uygun analiz olarak lojistik regresyon analizi secilmistir.

Lojistik regresyon analizinin uygulanabilmesi icin en az bir degiskenin iki ve
daha fazla yapida deger almasi gerekir. Tez calismasinda 4 adet bagimsiz ve 1 adet
bagimli ve ikili yapida girilmis degerler bulunmaktadir; dolayisiyla lojistik regresyon

modeli tercih edilmistir.
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4. BOLUM : Mutabakat Fonksiyonu Giris Ve Temel Kavramlar

4.1. Mutabakat Fonksiyonu

Mutabakat Fonksiyonu, bir konu, bir olay veya bir vaka durumunda uzlagsma
durumudur. Fikir birligi veya oydasim kelimeleri de Tiirkcemizde mutabakat ile

esanlamli kelimeler olarak kullanilmaktadir.

Cesitli algoritmalar ile olusturulmus karar agaclari bir durum igin farkh
tahminler olusturabilmektedir. Tiim karar agaclarimi kullanarak bir mutabakat
fonksiyonu hazirlayip, ortak bir tahmin sonucunda uzlasma olusturuldugunda tahmin
kesinligi arttirilabilir. Bunun i¢in farkli modellerin farkli 6rnekler i¢in olusturdugu
tahminlerin tek bir modelde toplanmasi gerekir. Sekil 4.1°’de mutabakat fonksiyonu

icin bir ornek gosterilmistir.

(8 & (&) @
I l
.16. * N
(@0 Y Ys
— /
*0) . v, ® Xy ////
N, . 'II )]
o X / X
N /8
x . Il._\_l\ ) \_ pt?
v

Sekil 4.1 Mutabakat Fonksiyonu Ornegi
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Sekil 4.1’de 4;, A5, A3 ve A4 farkli modelleri, X;, X, X; ve X, ise farkli
ornekleri gostermektedir [27]. A’larin yanindaki kiimeler /, 2 ve 3 seklinde bulunan

tahminlerdir. Bulunamayan sonuglar ? ile gosterilmistir.

A= 1{1,1,1,2,2,3,3}
Jo={22,2,33,11}
Js={1,1,2,2,3,2,3}
da={1,2,2,1,2,2,2}

1. ve 2. modellerin tahmin kiimesi benzerlik gostermektedir. 3. tahmin
kiimesi bunlardan farklidir. 4. tahmin kiimesi ise tutarsizlik ve eksikler icermektedir.
Bu tahmin kiimelerinin tiimii veya bir kismi1 kullanilarak daha basarili ve tek tahmin
kiimesi elde edilmesi beklenmektedir. Bdyle bir mutabakat fonksiyonu

olusturabilmek i¢in birliktelik metotlar1 (ensemble methods) kullanabilir.

4.2. Birliktelik Metotlar1 (Ensemble Methods)

Veri madenciliginde kullanilan temel tekniklerden birisi birliktelik
metotlaridir. Birliktelik metotlar1, veri seti analiz edilerek bu veri seti i¢indeki
birliktelik davramislarinin bulunmasimi ve tahminine yonelik caligmalar yapilmasini

saglarlar.

Birliktelik metotlari, olusturulan modellerin tahmin kesinligini arttirmak ve
bu modelleri birlestirilmek amaciyla kullanilir. Ornegin birliktelik metotlari ile ii¢

farkli modelin sonuclarn bir uzlagma saglayarak tek bir sonug iiretilebilir.

Sekil 4.2.’de basit olarak birliktelik metotlarinin nasil calistigi gosteren bir
ornek bulunmaktadir [27]. “Data” veri setini, “C;,C,,..Cy” ise farklt modellerin

sonuglarint gosteren kiimedir. Cj,Cs,..Cr modellerinin tim oy sonuglart dikkate
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almarak mutabakat fonksiyonu olusturulur. Olusturulan mutabakat fonksiyonu

dikkate alinarak girdilere istinaden sonuglar tahmin edilir.

Yeni
Veri Seti

Oylarin
Toplami

Sekil 4.2 Birliktelik Metotlar1 Ornegi

Farkli modelleri dikkate alarak mutabakat fonksiyonu olusturmanin bir¢ok

yontemi vardir. Bu yontemlerden en ¢ok kullanilanlar [27];

e Paketleme (Bagging)

o Agirlikli Paketleme (Boosting)

Paketleme modellerin aritmetik ortalamasini alirken, agirlikli paketleme

metodu ise modellerin agirlikli ortalamasini almaktadir.

4.2.1. Paketleme

Bu metot birden fazla doktorun hastalik tanmisi koyma sirasinda oylama
yapilarak toplam en yiiksek oyun tani olusturma kararina varilmasina benzetilebilir.
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Olusturulan modeller bir ornek kiime iizerinde calistiritlip tahminler olusturulur.
Herhangi bir 6rnek i¢in modellerden tahminleri istenir, paket model tahminleri sayar
ve en yiiksek oyu alan tahmin secilerek o 6rnegin tahmini olarak atanir. Genellikle
olusturulan yeni paket model tek bir modelin olusturdugu sonuglara gére daha fazla

kesinlik icermektedir [27].

T farkli karar agaci kiime sayist olsun, n 6rnek veri setinin uzunlugu, H
olusturacak yeni fonksiyon olarak adlandirilirsa; Paketleme metodu sozde kodu

asagidaki gibi yazilabilir.

1. Ornek veri seti (xi1,V1)...... (Xn, Vn)
2. For I=1..T
a. H(x)=majority(h;(x)....... he (x))

3. Result H

4.2.2. Agirhikh Paketleme

Agirlikl Paketleme birden fazla doktora danisarak ardindan her bir doktorun
verdigi karari belirli bir agirliga gore (Ornek: Unvan) bir tan1 olusturulmas: seklinde

aciklanabilir.

Uygulamada olusturulan modellere farkli agirliklar verilir. Her bir modelden
bir 6rnek icin tahmin istenir. Istenen tahminler agirliklar ile carpilir ve toplanir.
Olusan sonug i¢inde en yiiksek kat sayiya sahip tahmin sonu¢ tahmin olarak drnege

atanir.

Bu yontem oldukga basarilidir. Fakat agirliklar degistirip ideale yakin sonug

olusturulmasi durumunda farkli 6rnek gruplarinda basarisiz olabilir [27].
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T farkli karar agaci kiime sayist olsun, n 6rnek veri setinin uzunlugu, H
olusturacak yeni fonksiyon olarak adlandirilirsa; Agirlikli Paketleme metodu s6zde

kodu asagidaki gibi yazilabilir.

1. Ornek veri seti (Xi;,Vi)..e... (Xn, Vn)
2. For I=1..T
a. H(x)=avg(h;(x)wi+....... +he (X) we)

3. Result H
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5. BOLUM : Uygulama Ortam Tasarimi ve Kullamlan Veri Setleri

5.1.  Uygulama Hakkinda

Uygulamada ii¢ farkli veri seti i¢in karar agaclar1 olusturulmus ve kesinlik
diizeyleri hesaplanmistir. Seyahat akisi, banka kredi bilgileri ve yetigkin bilgileri veri
setleri, kullanilan veri setleri boliimiinde anlatilmigtir. Uygulama sirasinda adim adim

yapilan ¢alismalar Sekil 5.1.”de gosterilmistir.

Ornek Veri Seti Secimi

\ 4

Farkli AlZloritmalardan Olusan Karar Agaclarinin Bulunmasi

v
Toplam Veriden Ornek Verinin Cikarilarak UyBulama Yapilacak Veri
Setinin Bulunmasi

v
UyRulama Verisi Uzerinde Karar Agaci AlRoritmalari UyBulanarak
Kesinlik Dlzeylerinin Hesaplanmasi

;

Lojistik ReRresyon Analizi ile Mutabakat Fonksiyonunun Bulunmasi

\ 4

Mutabakat Fonksiyonunun Kesinlik Diizeyi Hesaplanmasi

v
Mutabakat Fonksiyonu Kesinlik Dlzeyi ile Karar Agaclari Kesinlik
Dizeylerinin Karsilastiriimasi

Sekil 5.1 Uygulama Akist
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Uygulamanin ilk adiminda tiim veri iizerinden rasgele ornek veri se¢ilmistir.
Ikinci adimda ornek veri seti kullanilarak karar agaclar elde edilmistir. Takip eden
adimda tiim veri setinden Ornek veri seti ¢ikartilmistir ve uygulama veri seti elde
edilmistir. Dordiincii adimda uygulama veri seti iizerinde karara agaclan
algoritmalar1 kullanilarak kesinlik diizeyleri hesaplanmistir. Besinci adimda lojistik
regresyon analizi ile mutabakat fonksiyonu hesaplanmistir. Altinci ve yedinci adimda
sirastyla mutabakat fonksiyonu kesinlik diizeyi bulunur ve diger algoritmalarin

kesinlik diizeyleri ile mutabakat fonksiyonu kesinlik diizeyi karsilagtirilmistir.

5.2.  Uygulama Gelistirmede Kullanilan Araclar

Uygulamanin gelistirilmesi ve deneylerin yapilabilmesi icin birden fazla arag

kullanilmistir. Kullanilan araclar asagida listelenmistir;

¢ Rapid Miner,

e  Whibo,

e Forecaster,

e SPSS,

e MS Visual Studio .NET 2008,
e  MS SQL Server 2008.

Rapid Miner ve Whibo eklentisi ile karar agaclari hesaplanmistir. Forecaster
uygulamast ile kesinlik diizeyleri hesaplanmistir. SPSS ile mutabakat fonksiyonu
hazirlanmistir. MS Visual Studio .NET 2008 uygulamasi ile C# dili kullanilarak
Forecaster uygulamasi yazilmistir. MS SQL Server 2008 uygulamasi ile
Forecaster’da kullanilmak iizere uygulama verisi hazirlanmig ve tiim veriler bu veri

tabani uygulamasinda tutulmustur.

36



5.2.1. Rapid Miner Araci

Rapid Miner, veri madenciligi icin gelistirilmis acik kaynak kodlu
yazilimlardan biridir. Java tabanli gelistirilen yazilim bircok veri madenciligi
projesinde kullanilmistir. Tez hazirlanirken Rapid Miner uygulamasi farkli karar

agaclan iiretilmek icin kullanilmistir.

Rapid Miner uygulamasinin kullanici arayiizii araciligiyla tasarlanan model
ile farkli algoritmalar ve farkli veri seti formatlar birlestirilerek ¢alismanin modeli
olusturulur. Calistir tusu ile uygulama calistirilarak sonuglar ekranda gozlemlenir
veya farkli formattaki dosyalara c¢ikti olarak verilir. Sekil 5.2°de Rapid Miner

uygulamasi kullanici arayiizii gdsterilmistir.

&2 51 - RapidMiner@TIOG863207 o
Ele it 203 Tools yew Holp
SHEI 2A PIB TZD
P dveview  Progess ElwL B Parameters
@ § Genes d-PEIES-|ERivp 8B
5 Process
logrerbosiy it v
i s
logfle 3
. esatiie 9
& Doeralrs 3 Renosicries .
[ Prozess Corto 34,
(] Repesitory Azcess (7).
& (0 mpot (22 encodrg SISTEN v
6 C Bmot(17)
5 ] Daty Tensomatcn 113)
5 (] thodeling (161
23 esalation 281
3 winibo ()
@rer Comraent
9 e
14 Set Role
/i Protlems o -
3 Hopiohems foung Synopsis
This onzraorcan be useco charge the atriowirol2
Message Fes Lozation (r2gulan, special, akel, id..)
Description
This onzraorcan be used o charge the e cfan atiule of
the inpLt ExeropiaSet 'souwant o change e 3 ure
nam3you sheuic use the
)

Sekil 5.2 Rapid Miner Kullanic1 Arayiizii
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5.2.2. Whibo Eklentisi (Rapid Miner Eklentisi)

Rapid Miner uygulamasi i¢in bir eklentidir. Karar agaclarindan C4.5, 1D3,
CART ve CHAID’i uygulayabilmek i¢in kullamlmistir. Ag¢ik kaynak kodlu bir
eklentidir. Rapid Miner ve Whibo kullanilarak uygulama i¢in hazirlanan tasarim

Sekil 5.3.”de bulunmaktadir.

Read Excel bileseni ile akis verisi alinmaktadir. “Set role” bileseni ile tahmin
edilecek siitun belirlenmektedir. “Generic decision tree” bileseni ile kullanilacak

agac modeli secilmektedir.

Set Role
Read Excel (
q D

exa exa

[% ot @ °'i)

e 5]

C] tra mod D
e )
9

Sekil 5.3 Rapid Miner Uzerinde Whibo ile Gelistirilen Model

Model calistirildiktan sonra olusturulan aga¢ yapist iki farkli sekilde cikti

olarak alinabilir. Bunlar;

e Gorsel Agac Gosterimi,

e Metin Agac Gosterimi.
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| s_DeptCode |

=019 C0.28 CO.16 CO.20 CM.79 CM.40 GM.B9 CM.BE CE.BO CM.77 CF.77= C5.84 CF.BE CE.B3 CET2 IM.71 CM.B5S CM.B1 C5.85

__ ¥

| s_DeptCode |

YES

=(0.28 C0.16 GM.79 CM.40 CM.B9 CM.BE CE.BO CM.77 CF.77 CEBS CEB1 CS58B3 CMB1 CE8S

| 5_DaysCourt | | s_DaysCourt |
= BIR IKI BES ALTI Al= DORT UC = BIR IKI AL= UC ALTI BES DORT
¥ ¥
| 5_DeptCode | |s DeptCode | | s HoteReservation |  |s DeptCode |
= C0.18= G024 CMB5 = CO= C0.24 C0.20 = NO= = CM.40 CM.B9= CO.28 CO.16 F.77

% y N b ¥ N

HO NO YES HO HO NO HO HO

[ i -_——— - I |

Sekil 5.4 Gorsel Karar Agaci Ciktisi

Sekil 5.4.’de elde edilen karar agacinin gorsel olarak ciktis1 goriilmektedir.
Mavi oval kareli kutucuklarin icerisinde hedefe ulagmak icin gerekli siitunlarin ismi

__

bulunur. Bunlarin hemen altinda ifadesinden sonra gelen kisim ise aldiklar
degerlerdir. Agac iizerinde bulunan NO ve YES alanlan hedef siitunun ¢iktilardir,
altlarinda bulunan kirmizi mavi isaretler ise, bu alanlarin ne kadar dogru oldugunu
gosterir. %100 NO veya YES sonucuna ulasilan kisimlar komple kirmizi veya mavi
olarak gosterilir. Bir agacin %100 tiim sonuglan karsilamasi durumu ideal durumdur,
gercek hayatta biiyiik veri setlerinde bu tahmin oram ile karsilagilmasi oldukca

glictiir.

Sekil 5.5.°de karar agacinin metin olarak ¢iktis1 gosterilmistir. Metin

“l”

izerinden incelendiginde ifadesi ile gosterilen kisimlar dallanmay1 ifade

73 2]

etmektedir. ifadesinden sonra gelen kisim hedef siitundaki sonucu gosterir.

Parantez icerisinde yazan kisimlar bu sonucu hangi sayi ile olusturdugunu gosterir.

Ornek olarak 4. satirda 48 adet NO sonucu 8 adet YES Sonucu bulunustur,

NO sonucu genel sonug olarak yazilmistir.
39



Tree

5 DieptCode = C0.15 00,26 C0.16 C0.29 CN.79 .40 CM.69 CH.66 CE.59 CH.77 CF.77 C0.24 (E.55 CE.61 C5.83 CH.70 (.65 CH.61 C3.85
5 Deptlode = C0.19 C0.Z9 C0.24 CA.71 CM.65

| 3 DegsCount = BIR IKT BES ALTI ALTIDARCOR

[ | 2 Deptlode = (0,19 C0.29 CN.71 ¢ KO {H0=48, YE3=8}

[ | =Deptlode = (0.24 CM.65 : KO (NO=3, YES=Z}

| 3 DagsCount = DORT UC

| | s Deptfode = £0.19 (M7 = YES (WD=§, TES=11)

|1 5DeptCode = £0.24 C0.29 : WO {N0=4, YE3=2}

8 DeprCode = 00,28 (0.16 CH.79 CW.40 CN.69 (W86 CE.89 CN.T7 CF.77 (E.85 CE.6L (5,43 CH.61 (5,45
| s DagsCount = BIR IET ALTIDANCOR

| | &5 HorelRessrvation = B0 : B0 (W0=126, TES=0)

| 1 = HotelReservation = TES : KO (ND=25, TE3=2}

| 3 DegsCoumt = OC ALTI BES DORT

|| &Deptlode = (M.40 (M.69 (.77 (5,83 CF.77 : B0 {W0=10, YES=(}

[ | =Deptlode = C0.25 (0.16 : HO (NOs39, YESst)

Deptlode = (5,84 CF.86 (E.63 CE.72 1 YES (HO=0, YES=7)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
H

Sekil 5.5 Metin Karar Agaci Ciktisi
5.2.3. Sonuclar1 Yorumlamak icin Gelistirilen Forecaster Araci

Rapid Miner ve Whibo eklentisi kullanilarak hazirlanan metin seklinde agacin
alimip, islenip, ardindan veri seti ile iliskilendirilip sonuglarin olusturulmasi i¢in yeni
bir yazilima ihtiya¢ duyulmustur. Bunun icim Forecaster adi verilen ek bir yazilim
gelistirilmigtir. Forecaster uygulamast windows uygulamasi seklinde hazirlanmus,
uygulama yazilim dili olarak C#, veri tabani olarak ise MS-SQL Server

kullanilmustir.

Forecaster’t calistirmadan once hazirlanan metin seklinde agaglar veri
tabaninda hazirlanan tablolara girilir. Forecaster ile toplam 12 adet farkli karar agaci
ayni anda veri setine uygulanarak sonuclar olusturulabilir ve kesinlik diizeyleri
bulunabilir. Olusturulan programin c¢alisma adimlar1 kisaca Sekil 5.6.’da
gosterilmistir.
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Whibo ile iiretilen karar agacit metin olarak sisteme alinir ve veri tabania
kaydedilir. Veri tabanina kaydedilirken herhangi bir islem uygulanmaz. Her bir dal
ayr bir satir olarak tabloya eklenir. Kural motoru olusturulurken, veri tabanindaki
agac lizerinde gezilir, gelistirilen doniistiiriici araciligiyla if-else yapisina
dontistiiriiliir. Kural motoru olusturulduktan sonra kullanic1 verisi sisteme girilir.
Kullanict verisi de veri tabaninda bir tablo iizerinde kayit edilir. Girilen kullanici
verisi lizerinde kural motoru calistirtlir. Her bir satir i¢in birer tahmin orani
olusturulur. Kural motoru sonrasi bulunan sonuclardan Oranlarmm Hesaplanmasi

modiilii ile bagar1 oranlar1 analiz edilir.

Agac (Metin) Girisi

\ 4
Kural Motoru

Olusturulmasi

\ 4

Veri Setleri Girisi

\ 4
Kural Motoru
Calistirlmasi

\ 4
Oranlarin
Hesaplanmasi

Sekil 5.6 Forecaster Calisma Adimlari

Sekil 5.7.’de Forecaster uygulamasinin kullanici ekrani verilmistir, iist alanda
bulunan getData butonu ile tiim veri seti sisteme alinir, getTrees butonu ile karar
agaclar uygulama icerisine alinir, calculate All butonu ile tiim agaclar veriler iizerine
uygulanarak sonuclar ve dogruluk oranlart hesaplanir. Uygulamanin alt kisminda

bulunan butonlar ile farkli karar agaclar tiim veri setine tek tek uygulanabilir.
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Uygulanan karar agaclari algoritmalart sirasiyla CHAID, CART, C4.5 ve
ID3’dir. Uygulama farkli boyutlardaki veri Ornekleri ile hazirlanan agaglar

kullanmaktadir. Oranlarin hesaplanmas1 i¢in Hata Matrisi (Confusion Matrix)

kullanilmustir.
& Form1
getData | [ GetTrees

Fom Type s DaysCout s DepiCode s_HotelReservatior s_TravelType s s_Advance id &
» BR 019 NO YURTICI CERENPACUN MO 1 B

ES uc 028 YES YURTICI ESRADOGUS  [NO 2

H BR Co.16 NO YURTICI BURCU SAMUR... [NO 3

H DORT 019 YES YURTICI CERENPACUN  |YES 4

ES Kl 028 YES YURTICI ESRADOGUS ~ [NO 5

B BR 019 NO YURTICI CERENPACUN  |NO 5
CHAD CART 4 D3

[ RulsTed B id RueTed | id RueText B d Rule Text -
» E_s,nemcﬂdwc @ 3 s_DeptCode = C. » o TravelType= ) » + DeptCoce =C. |

& | s_DaysCount = 2 | s_DaysCount =| 2 | &_HotelReserv 2 s_DeptCode =C.

3 | 1 s_DepiCode. 3 | 1 s_fasistantN | 3 | | s_DeptCode 3 s_DeptCode =C..

4 |1 FomType 4 11| s DaysCo 4 | 1 s_DeptCode 4 s_DeptCode =C.

5 111 FomType 5 11| 5_DaysCo 5 | | s_DeptCode 5 | s_TrvelType

[3 I 1 & DentCode ™ R 11 8 AssistartN T [ 111 s NavsCn 7 R I s TrmvelTwne 7
0l i | ¢ al ] ] al i | Ll in |
CHAID 2 CART_2 C45.2 D32

[ RueTed B id RuleText E id RuleTert & d Ruls Text -
» E_s_DeptCﬂde:C 0 » E_:,Dayscﬂum:EH » _:jmeﬁype: 3 Y _,chﬂde:g a

2 | s_Assstanthia 2 | =_DeptCods = 2 | FomType <E.. 2 s_DeptCode =C..

3 | 1 s_DaysCoun 3 | 1 s_fasstantN 3 | FomType = S 3 s_DepiCode =C..

4 111 5_DeptCo 4 |11 5_HotelRe 4 | | s_DeptCode 4 s _DepiCode =C.

5 1111 5 Assigt 5 11| 5_HotelRe 5 |1 s_DeptCode 5 s_DeptCode =C..

3 L1001 s Assist ™ [ I 1 s AssistartN T [ 11 s DNentfnde 7 R I s TravelTne 7
4 [ 3 Ql [ | ¢ [l [ | < I ] v
CHAID CART 45 D3

[ RuleText B d RueTet e id RueText e d RulText -
N _s_gemcm:c a3 b _:_vaeﬁype: H b _:_vaeﬁype= i b _s_ﬂemr;ode=c.m

2 | s_AssstantNa 2 | s Assistantla 2 | FomType =E 2 s_DepiCode =C.

3 | 1 5_DaysCoun 3 | & fssistanthia 3 | FomType =5 3 s_DeptCode =C.

4 111 s Assitan 4 s_TravelType = . 4 | | s_DeptCode 4 s_DeptCode =C..

5 |11 s_Assistan 5 | s_DeptCode = 5 I 1 s DepiCode 5 s_DepiCode =C..

& LU0 1s e T ] 1| FomTme= 7 A 1| s DectCode ™ A | s TevelTine ™
| i v Ql i G gl i ] v < i | v

%0768286171916711 : 2 ) “0.738565581064246 5 “0TB1277807439046
%0,835201883237231 - - B . TABIBTETTTE 7 %0.778252358070831
408376336397 75751 - < 7 0752802989855846 7 078305 MB353799%6

Sekil 5.7 Forecaster Kullanic1 Arayiizii

Ornek olarak uygulamada chaidl butonuna tiklandiginda calisacak metodun
sozde kodu asagidaki gibidir.

1. Satir=0
2. Veri tabanindan verileri al

3. Veri tabanindan karar agacini al
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4. Sonu¢ bulunacak satirin silitunlarini al
5. ID=0, Level=0

6. Agacin ID ve Level elemanindan basla ve bu elemanin
degeri ile ilgili satirin silitununu karsilastir

7. Eger sonug¢ YES veya NO ise 11’e git

8. Sonucu aramak i¢in adacin ayni levelda bulunan bir
sonraki elemanina bak, bir sonraki eleman yoksa 10’a
git, ID=ID+1

9. Git 7
10. Level=Level+1, Git 6

11. Sonu¢ bulundu, bir sonraki veri satiri i¢in
satir=satir +1

12. Satirlar bitti ise 13, bitmediyse Git 4

13. Oranlari hesapla

5.2.4. SPSS Uygulamasi

SPSS (Statistical Packages for the Social Sciences) uygulamasi Sosyal
Bilimler i¢in verilerin analizinin yapilmasi, anlamlandirilmasi, veriler arasinda

ilisikilerin ortaya c¢ikarilmasi amaciyla kullanilan bir programdir [29].

Tez’de SPSS 15.0 versiyonu kullanilarak, lojistik regresyon teknigi ile karar

agaclarindan mutabakat fonksiyonu olugturulmaya caligilmustir.

SPSS ile lojistik regresyon analizi yapabilmek icin Oncelikle uygulama
verisinin SPSS’e alinmasi gerekmektedir. Veri setini herhangi bir Excel dosyasindan
kopyalayarak SPSS iizerine yapistirarak SPSS’e veri girisi yapilabilir. Veri girisi
tamamlandiktan sonra veri lizerinde yapilacak calisma icin “Analyze” meniisii
altindan “Regression” secenegi ve ardindan “Binary Logistic” secilir. Sekil 5.8’de bu

secim gosterilmistir.
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va2 *Untitled1 [DataSetD] - SPSS Data Editor
File Edit Wiew Data Transform | Analyze Graphs  Utilities  Window  Help

= =N S Y Reports rE
B olo] k=l 0 e 2 @S
|1 VARDDOOT Tables g
WARODDD] | VARDDDD,  -empare Means Y |AROO0DS | ver var
1 200 20 General Linear Model 4 100
5 ] IDD 1 ID Generalized Linear Models  » ] IDD
7 i IUD i 'D Mixed Models » ] IUD
] ] '. '
4 200 10 ‘egression 4 Linear... —
5 2,00 10 Loglinear 4 Curwve Estimation. . |
5] 1 ,DD 1 ,D Classify 3 —
7 2,00 10  DataReduction » E-|r|-= it l_
Multinomial Logistic,.. ——
g 2,00 2p skl ’ Crdinal. .. I
g 200 20 N.cunpararnetrlc Tesks k Probit... s
10 200 20 Time Series 4
Suryineal 4 Monlinesar. .. —
1; ?'gg 1 'g Multiple Response 4 ‘eight Eskimation. .. —
! ! Missing Yalue Analysis. .. Z-Skage Least Squares. .. S
13 1,00 1.0 Complex Samples 4 ) _ I
14 1,00 10 Quality Control 5 Cptimal Scaling. ..
15 1,00 10 ROCCurve... | 100 |

Sekil 5.8 SPSS Lojistik Regresyon Analizi Se¢imi

El Logistic Regression x|

£ VARD000T Dependent: 0K
& WARDDD0DZ E | & waR00005 =
azte
SN gy g2
Frevious | Mexst | | Hece!
Covanates: Cancel
‘:‘ | [vaRoo0oz et
o al WARDDDOZ
WARDDDO4
k ethod: IEnter j
Selection W ariable:
13 | Fiule:.. |
Cateqgarical. .. | Save.. | Options. .. |

Sekil 5.9 SPSS Lojistik Regresyon Bagimli ve Bagimsiz Degisken Sec¢imi
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Lojistik regresyon analizi secildikten sonra acgilan pencerde bagimli ve
bagimsiz degiskenler secilir. Ardindan “OK” butonu ile regresyon analizi sonuglar
elde edilir. Sekil 5.9’da bagimlhi ve bagimsiz degiskenlerin secildigi ekran

gosterilmektedir.

5.2.5. Microsoft Visual Studio.NET 2008

Forecaster uygulamasinin gelistirilmesi i¢in Microsoft Visual Studio.NET
2008 kullanilmigtir. Microsoft Visual Studio 2008, Microsoft tarafindan gelistirilen
bir tiimlesik gelistirme ortamidir. Forecaster uygulamasi gelistirilirken C#

programlama dili kullanilmistir.

5.2.6. Microsoft SQL Server 2008

Forecaster uygulamasinin ihtiya¢ duydugu is akis1 verisi ile islemler sirasinda
ihtiya¢ duyulan verilerin saklanmas1 ve birbiri ile iliskilendirilmesi i¢cin Microsoft
SQL Server 2008 yazilimi kullanilmigtir. Microsoft SQL Server, bilgi yonetimi ve

depolama amaciyla kullanilan bir iliskisel veri taban1 yonetimi sistemidir.
Veri tabanindan sorgulama yapilabilmesi i¢in Oncelikle baglanti sonrasi

acilan ekrandan ilgili veri tabam secilir, ardindan sorgu dili kullanilarak sorgulanmak

istenen bilgi istenir. Sekil 5.10.’da 6rnek sorgulama ekrani gosterilmektedir.
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L2 Microsoft SQL Server Management Studio =101 x|

Fie Edt View Query Froject Debug Took Window Community  Help
SNewauery | [y [ i 05 5 [ |5 W S | & g

47 %7 | Phdsadule -| 1 Execurs b W o 30 qJ 37 iy | § &

SQLQueryl.sql- TTO6863307".. | o

Conect~ |32 80 m T & Select * from C45ResultsTable [nolock)|

D)

B | TT06863307\SQLEXPRESS (SQL Servel |
El [ Databases
[ System Databases
[ aLkan
[ prd
[ ) Phd_adult
[ J) Phd_car
[ Phd_Mursery
[ Phd_toting
|4 Phd1o0oAdul:
| Phd1000Banking
|4 Phdioooworkflow 4| |
Phd4_Banking -
tj Phadadult 3 Risuts |y Messages |
| Phddworkflow id [ result |
| Phdsidult T vES
| 1] PhdSBanking T
| Phsworkfiow
= || PhdTestWorkflow
[ Dakabiase Disgrams
3 Tables
[ views
[ Syronyms No
[ Frogrammabilty TS =

513 Sare Rrrker =1 |~
“ Ll_l (D query executed successfly. | TTosssaE07sqUERPRESS (10.0... | TURKCELTCYKOCDAG (52) | PhdSedult | 00:00:00 | 2743 rows

Sekil 5.10 Microsoft SQL Server 2008 Veri Taban1 Sorgulama Ekrani

L+ IL|1|

N m e W
-
i
W

)|\A|D‘)|Lﬂ|h|h}|m|_¢

5.3. Kullanilan Veri Setleri

Calismalar ii¢ farkli veri seti lizerinde gerceklestirilmistir. Bunlar; Seyahat
Akisi, Banka Kredi (Bank Credits) ve Yetiskin Bilgileri (Adult) ’dir. Banka Kredi ve
Yetiskin Bilgileri veri setleri kisa adi UCI olan “University of California, Irvine”
biinyesinde bulunan “Machine Learning Repository” adli veri tabanindan alinmistir

[28].

5.3.1. Seyahat Akis1 Veri Seti

Seyahat akis1 veri seti, bir iletisim firmasinin hali hazirda kullanilan seyahat
akig1 veri setinin gercek bilgileri maskelenerek olusturulmustur. Olusturulan veri
setinde baz1 satirlar ve siitunlar ¢alismaya etki etmeyecegi dusiiniildiigiinden
cikarilmigtir. Veri madenciligi calismasma uygun 7 siitun 5500 satirdan olusan bir
veri seti elde edilmistir. Son siitun tahmin edilecek onay siitununu gostermektedir.

Cizelge 5.1°de bu veri setine iliskin detayl1 siitun bilgileri gosterilmistir.
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Cizelge 5.1 Seyahat Akis1 Veri Seti

Siitun Ismi Aciklama Alabilecegi Degerler
FormType Seyahat formunun tipini gosterir. ES(Egitim Seyahat),
E(Egitim)
DaysCount Seyahat siiresini gosterir. Sayisal degerler.
DeptCode Calisanin ¢alistig1 boliimiin kodunu Metin degerler.
gosterir.
HotelReservation | Otel rezervasyonu olup olmayacagini Evet/Hayir
gosterir.
Travel Type Seyahatin yurtici mi yurtdigt m1 oldugunu | YI/YD
gosterir.
AssitantName Calisanin bagli oldugu asistani gosterir. Metin degerler.
Approve Akisin onaylanip onaylanmadig bilgisini | Evet/Hay1r

gosterir.

Seyahat akisi 4 adimhidir. Bu adimlar sirastyla;

i.  Akis baglatan bilgi girisi,

ii.  Boliim asistan1 onayi,

ili.  Acente onayl,

iv.  YOnetici onay1.

seklindedir.

5.3.2. Banka Kredi Bilgileri Veri Seti

Banka kredileri bilgi seti bir 6zel bankanin miisterilerinin bilgileri ile
hazirlanmigtir. Tiim veri “University of California, Irvine” biinyesinde bulunan
“Machine Learning Repository” adli veri tabanindan alinmistir. 1000 Satir ve 20

siitundan olusan veri setinden 7 adet siitun secilerek karar agaglar1 olusturulmustur.

Cizelge 5.2’de bu veri setine iligskin detayl siitun bilgileri gosterilmistir.
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Cizelge 5.2 Banka Kredi Veri Seti

Siitun Ismi Aciklama Alabilecegi Degerler
Credit History Kredi Ge¢misi Bilgisi A31-A34

Purpose Amag A41-A49 ve A100.
Savings Miisteri Hesap Bilgisi A61-A65.

Present Calisma Gegmisi AT1-AT75.
Employment

Personal Status Medeni Hali ve Cinsiyeti A91-A95.

and Sex

Other Debtors / Kefalet Bilgileri A101-A103.
Guarantors

Result Kredi Sonucu Evet/Hayir

5.3.3. Yetiskin Bilgileri Veri Seti

Yetigkin bilgileri veri seti, farkli oOzelliklere sahip yetiskin bireylerin
ozellikleri ile hazirlanmistir. Yetiskinlerin verilerine gore yillik gelirlerini tahmin
etmeye yonelik bir veri setidir. Bu veri seti’ de “University of California, Irvine”
biinyesinde bulunan “Machine Learning Repository” adli veri tabanindan alinmistir.
48842 Satir ve 14 siitundan olusan veri setinden 3000 satir ve 7 adet siitun secilerek

karar agaclar1 olusturulmustur. Cizelge 5.3’de bu veri setine iliskin detayli siitun

bilgileri gosterilmistir.
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Cizelge 5.3 Yetiskin Bilgileri Veri Seti

Siitun Ismi Aciklama Alabilecegi Degerler

Workclass Is Sinif1 Private, Self-emp-not-inc, Self-emp-inc,
Federal-gov, Local-gov, State-gov,
Without-pay, Never-worked.

Education Egitim Bilgisi Bachelors, Some-college, 11th, HS-grad,
Prof-school, Assoc-acdm, Assoc-voc, 9th,
7th-8th, 12th, Masters, 1st-4th, 10th,
Doctorate, 5th-6th, Preschool.

Marital Status Medeni Hali Married-civ-spouse, Divorced, Never-
married, Separated, Widowed, Married-
spouse-absent, Married-AF-spouse.

Occupation Meslek Bilgisi Tech-support, Craft-repair, Other-service,
Sales, Exec-managerial, Prof-specialty,
Handlers-cleaners, Machine-op-inspct,
Adm-clerical, Farming-fishing, Transport-
moving, Priv-house-serv, Protective-serv,

Armed-Forces.

Relationship Mliski Bilgisi Wife, Own-child, Husband, Not-in-family,
Other-relative, Unmarried.

Race Irk. White, Asian-Pac-Islander, Amer-Indian-
Eskimo, Other, Black.

Result Yillik Kazang Sonucu | Evet/Hayir

(50.000<X).
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6. BOLUM : Karar Agaclar1 ve Mutabakat Fonksiyonu Uygulama
Sonuglar:

6.1. Uygulama Sonuclar1 Hakkinda

Bu boliimde Seyahat Akisi, Banka Kredi Bilgileri ve Yetiskin Bilgileri
Uygulama sonuglar1 farkli boliimler seklinde ele alinarak anlatilmistir. Her bir
bolimde yapilan calisma Ozetlenmis, karar agaclart ve mutabakat fonksiyon
sonuclar1 gosterilmis, hata matrisleri ortaya cikarilmis, ek deneylerden bahsedilmis
ve lojistik regresyon sonuglar1 yorumlanmistir. Son boliimde tiim sonuglar bir arada

yorumlanmistir.

6.2. Seyahat Akis1 Uygulama Sonuclari

5619 satirdan ve 7 siitundan olusan veri seti iizerinde 250 satirlik rasgele
ornek secilmistir. Bu Ornek veri iizerinde Rapid Miner ve Whibo eklentisi
kullanilarak ID3, C4.5, CHAID ve CART algoritmalar1 ¢calistirilmistir. Olusan karar
agaclan tiim veriye uygulanarak tahmin sonuglan elde edilmistir. Tahmin sonuclar
gercek verilerin sonuglan ile karsilastirilarak karar agaglarinin kesinlik diizeyleri
hesaplanmistir. Bu calismaya ek olarak farkli boyutlardaki ornek veri setleri ile

deneyler desteklenmistir.

6.2.1. Karar Agaclar1 ve Mutabakat Fonksiyon Sonuclari

Cizelge 6.1°de Karar agaclar ve lojistik regresyon analizi sonucunda bulunan

mutabakat fonksiyonu sonuglar1 karsilastirilmistir. Bu calisma 6rnek alinan 250’lik
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veri seti ile olusturulan karar agaci ve olusturulan mutabakat fonksiyonu tiim veri

setine uygulanmstir.

Cizelge 6.1 Karar Agaclar1 ve Mutabakat Fonksiyonu Kesinlik Diizeyleri

Yontem Kesinlik Diizeyi
g E CHAID 0,838
< TEv CART 0,685
S ~—)
s = C4.5 0,741
s 5
< = D3 0,765
Mutabakat Fonksiyonu 0,842

Mutabakat fonksiyonu ile karar agaclarina gore daha yiiksek kesinlige sahip
bir sonu¢ ortaya cikarilmistir. SPSS ile bulunan mutabakat fonksiyonu asagida

gosterilmistir.

Mutabakat Fonksiyonu = 1,446 * CART + 1,785 * CHAID

Cizelge 6.2’de olusturulan mutabakat fonksiyonu hata matrisi gosterilmistir.

Cizelge 6.2 Mutabakat Fonksiyonu Hata Matrisi

Gercek Sonug /

E H
Mutabakat Fonksiyonu vet aywr
Evet 272 325
Hayir 521 4251

Toplam 5619 satirdan 250 adet 6rnek veri ¢ikartilmistir. 5369 satir igerisinde
basarili bulunan iki kiime (Evet / Evet ve Hayir / Hayir) toplanarak 4523 satir basarili

bulunmustur. Buradan yola ¢ikilarak;
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Mutabakat Fonksiyonu Kesinlik Diizeyi = 4523 /5369
= 0,8424

olarak bulunmustur.

Bu calismaya ek olarak, rasgele farkli ornek veri setleri secilerek karar
agaclar yeniden olusturulmustur. Toplam veri {izerinden 6rnek veri setleri ¢ikartilip
kalan veri seti iizerinde karar agaclari ve mutabakat fonksiyonu uygulanmistir.
Uygulama sonucunda kesinlik diizeyleri bulunmus ve bulunan sonuglar

karsilastirmali olarak gosterilmistir. Bulunan sonuglar Cizelge 6.3.”de gOsterilmistir.

Cizelge 6.3 Ek Deney Sonuglar

Kesinlik Diizeyi

Yontem Deney 1| Deney 2| Deney 3| Deney4| Deney 5

CHAID 0,816 0,786 0,745 0,756 0,798

5 £ 0,766 0,719 0,72 0,701 0,742
5= CART

< E 0,800 0,799 0,754 0,760 0,802

55 C4.5
E = 0,808 0,778 0,745 0,764 0,832
< |1D3
Mutabakat Fonk. 0,816 0,786 0,791 0,789 0,832

Deney 1 ve Deney 2’de mutabakat fonksiyonu, en iyi kesinlik diizeyini veren
CHAID algoritmasi ile aym degeri yakalamistir. Deney 3 ve Deney 4’de mutabakat
fonksiyonu tiim algoritmalarin kesinlik diizeyinden daha yiiksek kesinlik diizeyine
ulagmistir. Deney 5’de ise mutabakat fonksiyonu, en iyi kesinlik diizeyine sahip ID3
algoritmasi ile ayni1 kesinlik diizeyine ulasmustir. Cizelge 6.4’de yapilan ek deney

sonuclarinin ortalamas1 gosterilmistir.
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Cizelge 6.4 Ek Deney Sonuglar1 Ortalamasi

Yontem Kesinlik Diizeyi

g g CHAID 0,708

< Té CART 0,730

g 2 C45 0.783
s 5

- D3 0.785

Mutabakat Fonksiyonu 0,803

Yapilan ek deneylerin sonuclar1 dikkate alindiginda, ek deney sonuglarinin
ortalamasindaki mutabakat fonksiyonu kesinlik diizeyi diger algoritmalarin ortalama

kesinlik diizeyinden yiiksektir. Bu sonuca gore mutabakat fonksiyonunun basaril

oldugu goriilmektedir.

6.2.2. Lojistik Regresyon Sonuclari

Bu boliimde seyahat akisi icin yapilan SPSS programi kullanilarak lojistik
regresyon calismasi agiklanmistir. Cizelge 6.5’de bagimh degiskenin SPSS tarafinda

kodlamas1 gosterilmektedir.

Cizelge 6.5 Ek Bagimli Degiskenin Kodlamasi

Gercek Deger SPSS Degeri
Evet 0
Hayir 1

SPSS ilk adimda (Adim O0) lojistik regresyon sabitinin katsayisini
hesaplamistir. Cizelge 6.6’da sabit terimin katsayis1 gosterilmektedir. SPSS sabit
terimin katsayisini -2,028 olarak bulmustur. Buradaki iterasyon 5. adimda bitmistir.
5. Adimda bitmesinin sebebi iterasyon degiskeninin degisimi 0,001’den kiiciik

olmasidir.
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Cizelge 6.6 Sabit Terimin Katsayisinin Hesaplanmasi

Adim 0

Iterasyon Iterasyon Degiskeni | Sabitin Katsayisi
1 3579,643 -1,535
2 3446,653 -1,953
3 3443,828 -2,026
4 3443,826 -2,028
5 3443,826 -2,028

Adim 0’da bulunan sabitin katsayisint Wald Istatistigi yontemi ile test

edilmesi gerekmektedir. Cizelge 6.7.’de Sabit terimin katsayisinin lojistik regresyon

icin uygun olup olmadifmin testi icin Wald Istatistigi yonteminin sonucunu

gostermektedir. Cizelge 6.8. ise Wald istatisti§indeki kolonlardaki kisaltmalarin

adlarinm gostermektedir.

Cizelge 6.7 Sabit Terimin Uyumunun Wald Istatistigi Sonucu

B

S.E. Wald Df

Sig(p)

Exp(B)

Adim 0 Sabit

-2,028

0,045 | 2025,164 1

0,000

0,132

Cizelge 6.8 Wald Istatistigi Tablosu Kolonlarin Aciklamasi

Terim Aciklama

B Sabit terime ait regresyon
katsayisi

S.E. Katsay1ya ait standart hata
(Standart Error)

Wald Model uyumunu test eden wald
istatistik sonucu

Df Serbestlik derecesi (degree of
freedom)

Sig(p) Modelin uyumlu olup olmadigina
karar vermemizi saglayan p
degeri

Exp(B) Risk faktorii
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Wald istatistiginin sonucunda elde edilen p degerinin 0,05’den kiiciik olmasi
durumunda %35 anlamlhlik diizeyinde katsayinin uyumlu oldugu sdylenebilir. Cizelge
6.7°deki deger 0,05’in altinda oldugu i¢in katsay1 denklem i¢in uyumludur. Cizelge

6.9’da bagimsiz degiskenlerin katsayilan gosterilmektedir.

Cizelge 6.9 Bagimsiz Degiskenlerin Katsayilar

B S.E. Wald Df Sig(p) | Exp(B)

Adim 1 2.Degisken 2,527 0,113 498,522 1 0,000 | 12,518
Adim 2 2.Degisken 1,446 0,108 179,015 1 0,000 4,245
1.Degisken 1,785 0,124 206,274 1 0,000 5,959

Cizelge 6.9°da gosterildigi tizere Adim 2’deki Sig. (p) degerleri 0,05’in
altindadir. Denklemi olusturmak icin Adim 2’deki 1. ve 2. degisken katsayilari

kullanilmastir.

6.3. Banka Kredi Bilgileri Uygulama Sonuclari

1000 satirdan ve 7 siitundan olusan veri seti iizerinde 250 satirlik rasgele
ornek secilmistir. Bu Ornek veri iizerinde Rapid Miner ve Whibo eklentisi
kullanilarak ID3, C4.5, CHAID ve CART algoritmalar1 ¢calistirilmistir. Olusan karar
agaclan tiim veriye uygulanarak tahmin sonuglar1 elde edilmistir. Tahmin sonuglarini
gercek verilerin sonuglan ile karsilastirilarak karar agaglarinin kesinlik diizeyleri
hesaplanmistir. Bu calismaya ek olarak farkli boyutlardaki ornek veri setleri ile

deneyler desteklenmistir.

6.3.1. Karar Agaclari ve Mutabakat Fonksiyonu Sonuclari

Cizelge 6.10’da Karar agaglarn ve lojistik regresyon analizi sonucunda

bulunan mutabakat fonksiyonu sonuclar karsilastirilmistir. Bu calisma 6rnek alinan
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250’lik veri seti ile olusturulan karar agaci ve olusturulan mutabakat fonksiyonu tiim

veri setine uygulanmistir.

Cizelge 6.10 Karar Agaclar ve Mutabakat Fonksiyonu Kesinlik Diizeyleri

Yontem Kesinlik Diizeyi
5 £ CHAID 0,653
< Té CART 0,637

S ~—
& g C4.5 0,632

s 5
i D3 0,605
Mutabakat Fonksiyonu 0,654

Mutabakat fonksiyonu ile karar agaclarina gore daha yiiksek kesinlige sahip
bir sonu¢ ortaya cikarilmistir. SPSS ile bulunan mutabakat fonksiyonu asagida

gosterilmistir.

Mutabakat Fonksiyonu = 0,642 * CHAID + 0,358 * C4.5

Cizelge 6.11 Mutabakat Fonksiyonu Hata Matrisi

Gercek Sonuc /

Mutabakat Fonksiyonu Evet | Hayir
Evet 203 a1
Hayir 113 88

Cizelge 6.11°de olusturulan mutabakat fonksiyonu hata matrisi gosterilmistir.
Toplam 1000 satirdan 250 adet 6rnek veri ¢ikartilmistir. 750 satir icerisinde basaril
bulunan iki kiime (Evet / Evet ve Hayir / Hayir) toplanarak 491 satir basarili

bulunmustur. 4 Adet satir i¢in sonu¢ bulunamamastir.

Buradan yola ¢ikilarak;

Mutabakat Fonksiyonu Kesinlik Diizeyi = 491 /750
= 0,6546
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olarak bulunmustur.

Bu calismaya ek olarak, rasgele farkli ornek veri setleri secilerek karar
agaclan yeniden olusturulmustur. Toplam veri {izerinden Ornek veri setleri ¢ikartilip
kalan veri seti iizerinde karar agaclarnn ve mutabakat fonksiyonu uygulanmistir.
Uygulama sonucunda kesinlik diizeyleri bulunmus ve bulunan sonuglar

karsilastirmali olarak gosterilmistir. Bulunan sonuglar Cizelge 6.12’de gosterilmistir.

Cizelge 6.12 Ek Deney Sonuglari

Kesinlik Diizeyi
Yontem Deney 1| Deney 2| Deney 3| Deney 4| Deney 5
CHAID 0,569 0,619 0,640 0,643 0,605

) § 0,709 0,705 0,682 0,713 0,681
&= | CART
< E» 0,699 0,68 0,735 0,654 0,697
5% C4.5

S

5 = 0,694 0,664 0,703 0,654 0,729
< < |1D3

Mutabakat Fonk. 0,725 0,705 0,719 0,675 0,729

Deney 1’de Mutabakat Fonksiyonu tiim karar agaclan icerisinde en yiiksek
kesinlik diizeyine sahiptir. Deney 2’de en yiiksek kesinligi sahip CART, Deney 5’te
ise en yiiksek kesinlik diizeyine sahip ID3 algoritmasi ile aymi kesinlik diizeyine
erismistir. Deney 3 ve Deney 4’de Mutabakat Fonksiyonu diger algoritmalarin
kesinlik diizeylerinin altinda kalmistir. Cizelge 6.13’te yapilan ek deney sonuglarinin

ortalamasi gosterilmistir.

Cizelge 6.13 Ek Deney Sonuclar1 Ortalamasi

Yontem Kesinlik Diizeyi

g g | CHADD 0,615
S =
< g CART 0,698
L] =
g ;éin C4.5 0,693
“ 2 ID3 0,689

Mutabakat Fonksiyonu 0,711

57



Yapilan ek deneylerin sonuglar dikkate alindiginda, ek deney sonuglarinin
ortalamasindaki mutabakat fonksiyonu kesinlik diizeyi diger algoritmalarin ortalama

kesinlik diizeyinden yiiksektir. Bu sonuca gore mutabakat fonksiyonu basarili oldugu

sOylenebilir.

6.3.2. Lojistik Regresyon Sonuclari

Bu boliimde banka kredi bilgileri icin yapilan SPSS programi kullanilarak
lojistik regresyon caligmasi aciklanmistir. Cizelge 6.14’de bagimli degiskeninin

aldig1 degerlerin SPSS islem yaparken hangi degerlere cevrildigi gosterilmektedir .

Cizelge 6.14 Bagimli Degiskenin Kodlamasi

Gercek Deger SPSS Degeri
Evet 0
Hayir 1

SPSS ilk adimda (Adim O0) lojistik regresyon sabitinin katsayisini
hesaplamistir. Cizelge 6.15’de lojistik regresyon sabitinin katsayis1 gosterilmektedir.
SPSS sabit terimin katsayisini 0,802 olarak bulmustur. Buradaki iterasyon 3. adimda
bitmistir. 3. adimda bitmesinin sebebi iterasyon degiskeninin degisimi 0,001’den

kiigiik olmasidir.

Cizelge 6.15 Sabit Terimin Katsayisinin Hesaplanmasi

Adim 0

Iterasyon Iterasyon Degiskeni | Sabitin Katsayisi
1 887,609 0,762
2 887,358 0,802
3 887,358 0,802

Adim 0’da bulunan sabitin katsayisint Wald Istatistigi yontemi ile test
edilmesi gerekmektedir. Cizelge 6.16’da sabit terimin katsayisinin denklem igin
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uygun olup olmadigmin testi icin Wald Istatistigi yonteminin sonucunu

gostermektedir.

Cizelge 6.16 Sabit Terimin Uyumunun Wald Istatistigi Sonucu

B S.E. Wald Df | Sig(p) | Exp(B)

Adim 0 Sabit 0,802 0,081 98,550 1 0,000 2,230

Wald istatistiginin sonucunda elde edilen p degerinin 0,05’den kii¢iik olmasi
durumunda %35 anlamlhilik diizeyinde katsayinin uyumlu oldugu sdylenebilir. Cizelge
6.16’daki deger 0,05’in altinda oldugu icin katsayi lojistik regresyon icin uyumludur.

Cizelge 6.17°de bagimsiz degiskenlerin katsayilar1 gosterilmektedir.

Cizelge 6.17 Bagimsiz Degiskenlerin Katsayilar

B S.E. Wald Df | Sig(p) | Exp(B)
Adim 1 1.Degisken 0642 | 0,199 | 10427 1| o001 1,901
3.Degisken 0,358 | 0,196 3,331 1| 0048 1431

Cizelge 6.17°de gosterildigi iizere Adim 1°deki Sig. (p) degerleri 0,05’in
altindadir. Denklemi olusturmak icin Adim 1’deki 1. ve 3. degisken katsayilari

kullanilmastir.

6.4. Yetiskin Bilgileri Uygulama Sonuclari

3000 satirdan ve 7 siitundan olusan veri seti iizerinde 250 satirlik rasgele
ornek secilmistir. Bu Ornek veri iizerinde Rapid Miner ve Whibo eklentisi
kullanilarak ID3, C4.5, CHAID ve CART algoritmalar ¢alistirilmistir. Olusan karar
agaclan tiim veriye uygulanarak tahmin sonuglari elde edilmistir. Tahmin sonuglarini

gercek verilerin sonucglan ile kargilastirilarak karar agaglarinin kesinlik diizeyleri
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hesaplanmistir. Bu calismaya ek olarak farkli boyutlardaki ornek veri setleri ile

deneyler desteklenmistir.

6.4.1. Karar Agaclar1 ve Mutabakat Fonksiyon Sonuclari

Cizelge 6.18’de Karar Agaclani ve lojistik regresyon analizi sonucunda
bulunan mutabakat fonksiyonu sonuglart karsilagtirilmistir. Bu c¢aligma 6rnek alinan
250’lik veri seti ile olusturulan karar agaci ve olusturulan mutabakat fonksiyonu tiim

veri setine uygulanmistir.

Cizelge 6.18 Karar Agaclar1 ve Mutabakat Fonksiyonu Kesinlik Diizeyleri

Yontem Kesinlik Diizeyi
5 o CHAID 0,731
s =
< F CART 0,748
S N
g g C4.5 0,727
s S
ol D3 0,722
Mutabakat Fonksiyonu 0,761

Mutabakat fonksiyonu ile karar agaclarina gore daha yiiksek kesinlige sahip
bir sonu¢ ortaya cikarilmistir. SPSS ile bulunan mutabakat fonksiyonu asagida
gosterilmistir. Cizelge 6.19°da olusturulan mutabakat fonksiyonu hata matrisi

gosterilmistir.

Mutabakat Fonksiyonu = 1,404 * CHAID + 0,466 * CART
+ 0,345 * C4.5 + 0,306 * ID3

60



Cizelge 6.19 Mutabakat Fonksiyonu Hata Matrisi

Gercek Sonug /

Mutabakat Fonksiyonu Evet | Hayir
Evet 441 412
Haymr 242 | 1653

Toplam 3000 satirdan 250 adet 6rnek veri ¢ikartilmistir. 2750 satir igerisinde
basarili bulunan iki kiime (Evet / Evet ve Hayir / Hayir) toplanarak 2094 satir basaril

bulunmustur. 2 Adet satir i¢in sonug bulunamamistir. Buradan yola cikilarak;

2094 /2750
0,7614

Mutabakat Fonksiyonu Kesinlik Diizeyi

olarak bulunmustur.

Bu calismaya ek olarak, rasgele farkli ornek veri setleri secilerek karar
agaclan yeniden olugturulmustur. Toplam veri {izerinden Ornek veri setleri ¢ikartilip
kalan veri seti iizerinde karar agaclarnn ve mutabakat fonksiyonu uygulanmistir.
Uygulama sonucunda kesinlik diizeyleri bulunmus ve bulunan sonuglar
karsilastirmali olarak gosterilmistir. Bulunan sonuclar Cizelge 6.20°de gosterilmistir.

Cizelge 6.21°de yapilan ek deney sonuglarinin ortalamasi gosterilmistir.

Cizelge 6.20 Ek Deney Sonuglari

Kesinlik Diizeyi
Yontem Deney 1| Deney 2| Deney 3| Deney 4| Deney 5
CHAID 0,682 0,713 0,690 0,719 0,731
)gn L; CART 0,747 0,775 0,772 0,767 0,761
TE 'g C4.5 0,669 0,713 0,660 0,728 0,675
Q %" ID3 0,678 0,695 0,695 0,724 0,731
Mutabakat Fonk. 0,765 0,775 0,772 0,784 0,787
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Cizelge 6.21 Ek Deney Sonuclar1 Ortalamasi

Yontem Kesinlik Diizeyi
g £ CHAID 0,707
’%‘J g CART 0,765
g En C4.5 0,689
ol D3 0.704

Mutabakat Fonksiyonu 0,777

Yapilan ek deneylerin sonuglar dikkate alindiginda, ek deney sonuglarinin
ortalamasindaki mutabakat fonksiyonu kesinlik diizeyi diger algoritmalarin ortalama
kesinlik diizeyinden yiiksektir. Bu sonuca gore mutabakat fonksiyonu basarili oldugu

soylenebilir.

6.4.2. Lojistik Regresyon Sonuclari

Bu boliimde yetigkin bilgileri i¢in yapilan SPSS programi kullanilarak lojistik
regresyon c¢alismasi acgiklanmistir. Cizelge 6.22°de bagimlhi degiskenin SPSS

tarafinda kodlamas1 gosterilmektedir.

Cizelge 6.22 Ek Bagimli Degiskenin Kodlamasi

Gercek Deger SPSS Degeri
Evet 0
Hayir 1

SPSS ilk adimda (Adim O0) lojistik regresyon sabitinin katsayisini
hesaplamistir. Cizelge 6.23’de sabit terimin katsayis1 gosterilmektedir. SPSS sabit
terim katsayisini -1,141 olarak bulmustur. Buradaki iterasyon 4. adimda bitmistir. 4.
Adimda bitmesinin sebebi iterasyon degiskeninin degisimi 0,001’den kiiciik

olmasidir.
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Cizelge 6.23 Sabit Terimin Katsayisinin Hesaplanmasi

Adim 0

Iterasyon | Iterasyon Degiskeni | Sabitin Katsayisi
1 2665,982 -1,031
2 2660,603 -1,138
3 2660,599 -1,141
4 2660,599 -1,141

Adim 0’da bulunan sabit katsayis1 degerini Wald Istatistigi yontemi ile test
edilmesi gerekmektedir. Cizelge 6.24°de sabit terim katsayisinin lojistik regresyon
icin uygun olup olmadifiin testi i¢in Wald Istatistigi yonteminin sonucunu

gostermektedir.

Cizelge 6.24 Sabit Terimin Uyumunun Wald Istatistigi Sonucu

B S.E. Wald Df Sig(p) | Exp(B)

Adim 0 Sabit -1,141 0,048 573,852 1 0,000 0,320

Wald istatistiginin sonucunda elde edilen p degerinin 0,05’den kii¢iik olmasi
durumunda %35 anlamhlik diizeyinde katsayinin uyumlu oldugu sdylenebilir. Cizelge
6.24°deki deger 0,05’in altinda oldugu i¢in katsayr denklem icin uyumludur. Cizelge

6.25’de bagimsiz degiskenlerin katsayilar1 gosterilmektedir.

Cizelge 6.25 Bagimsiz Degiskenlerin Katsayilar

B S.E. Wald Df Sig(p) | Exp(B)

Adim 1 1.Degisken 2,088 ,106 | 390,359 1 0,000 8,065
Adim 2 1.Degisken 1,727 0,127 186,051 1 0,000 5,626
4.Degisken 0,674 0,133 25,795 1 0,000 1,962

Adim 3 1.Degisken 1,494 0,148 101,277 1 0,000 4,456
2.Degisken 0,496 0,164 9,213 1 0,002 1,643
4.Degisken 0,495 0,146 11,496 1 0,001 1,641

Adim4 1.Degisken 1,404 0,155 81,701 1 0,000 4,073
2.Degisken 0,466 0,165 8,012 1 0,005 1,594
3.Degisken 0,345 0,176 3,858 1 0,049 1,413
4.Degisken 0,306 0,177 3,990 1 0,042 1,358
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Cizelge 6.25’de gosterildigi iizere Adim 4’deki Sig. (p) degerleri 0,05’in
altindadir. Denklemi olusturmak i¢in Adim 4’deki 1., 2., 3. ve 4. degisken katsayilan

kullanilmustir.

6.5. Sonuclarin Toplu Olarak Yorumlanmasi

Gergeklestirilen ¢alismalarda ti¢ farkli veri seti lizerinde dort farkli karar
agaci algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuglar kaydedilmistir. Karar agaclan
algoritmalarinin sonuclarindan yola ¢ikarak en iyi kesinlik diizeyini verecek bir
mutabakat fonksiyonu gelistirilmistir. Elde edilen mutabakat fonksiyonu ii¢ veri
setine uygulandiginda birka¢ durum disinda karar agaglarimin her birinin iirettigi
kesinlik diizeyinden daha yiiksek bir deger sagladigi deneysel olarak ispatlanmistir.
Bu durumda mutabakat fonksiyonunun, is akislari i¢in karar verilmesi noktasinda,

sistemin en iyilestirilmesine katki sagladig: goriilmiistiir.

Yapilan ek deneylerde mutabakat fonksiyonu ve karar agaglarinin kesinlik
diizeyleri karsilastinlldiginda farkli sonuclar elde edilmistir. Bir ka¢ durumda
mutabakat fonksiyonu kesinlik diizeylerinin karar agaclarn kesinlik diizeyi ile ayni
degerde veya biraz daha kotii oldugu goriilmiistiir. Buna ragmen, ortalamalar
alindiginda mutabakat fonksiyonunun kesinlik diizeyinin her bir veri seti i¢in basarili

oldugu sdylenebilir.
Bir bagka nokta ise karar agaclarinin basarili oldugu sonuglar her bir deneyde

farkli karar agaclar algoritmalarina aittir, mutabakat fonksiyonu kullanildiginda is

sistemin hangi karar agacini segmesi gerektigini bilmesine gerek olmayacaktir.
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7. BOLUM : DEGERLENDIRME VE ONERILER

Is akislar1 onay veya reddinin tahmini ile ilgili olarak farkli karar agaci
algoritmalar1 incelenmistir. Is akislar1 kullanic1 verisi iizerinden farkli boyutlarda
ornekler alinmistir. Rapid Miner ve Whibo eklentisi ile birlikte veriler karar
agaclarina doniistiiriilmiistiir. Bu ¢alisma sirasina ID3, CART, C4.5 ve CHAID karar
agaclann algoritmalart kullamilmistir. Calisma sirasinda ii¢ farkli  veri seti
kullanilmistir. Kullanilan veri setleri sirasiyla, Seyahat Akisi, Banka Kredileri ve

Yetiskin Bilgileridir.

Farkli veri setlerinden alman ornekler ile ortaya ¢ikarillan karar agaclarinin
tahminlerini olusturabilmek icin tiim veri seti tizerinde karar agaclarim1 uygulayan
Forecaster programi gelistirilmistir. Forecaster programu ile karar agaclar1 sonuglari

kesinlik diizeyleri hesaplanmistir.

Karar agaglar1 kullanilarak Lojistik Regresyon analizi yontemi ile her bir veri
seti i¢in mutabakat fonksiyonu bulunmustur. Lojistik regresyon analiziyle gelistirilen
mutabakat fonksiyonu ile daha yiiksek kesinlik diizeyleri bulunmasi hedeflenmistir.
Her bir karar agaci algoritmasinin tek basina uygulanmasi ile elde edilebilen en iyi
kesinlik diizeyinden daha iyi deger iireten mutabakat fonksiyonu elde edilmistir. Bu

durumda hedeflenen sonuca ulasildig: ifade edilebilir.
Takip edecek calismalarda tahmin kesinliginin arttirilmasi i¢in karar agaclar

disindaki tahmin modelleri incelenecektir. Yeni tahmin modelleri ile olusturulacak

mutabakat fonksiyonlarmin kesinlik diizeyleri farkli veri setleri i¢in hesaplanacaktir.
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