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MAKINE OGRENME ALGORITMALARI iLE WEB SIiTELERI
TIKLAMALARININ ANALIZi

Tezi Hazirlayan: Tevfik COBAN

Ozet

Bu tez ¢alismasinda, Tiirkiye’de yaygin olarak tiklanan web sitelerinin istatistiksel
verileri kullanilarak, makine 6grenme algoritmalar1 ile analizi yapilmistir. Elde
edilen veriler lizerinde makine Ggrenmesinin basarisinin nasil gergeklestigi, bu
veriler arasinda web sitesi trafigindeki en belirleyici parametreler tespit edilmistir.
Bu tespitler, hem gozetimli 6grenme algoritmalarindan Naive Bayes, Bayes Agi, K
En Yakm Komsu, Destek Vektor Makinesi, ID3 ve C4.5 algoritmalar1 ile hem de
gozetimsiz Ogrenme algoritmalarindan K-means ve Hiyerarsik Kiimeleme
algoritmalar1 ile gerceklestirilmistir. Egitim-test, ¢apraz dogrulama gibi farkli
segeneklerle ayrintili olarak incelenen bu algoritmalarin birbirine gore basari ve
performans kiyaslamasi yapilarak web siteleri tiklamalar1 analizi tizerindeki uygun

ve uygun olmayan algoritmalar belirlenmistir.

Ayrica, goOzetimsiz 6grenme  algoritmalari  kullanilarak ~ web  sitelerinin
kiimelendirilmesi  gergeklestirilmistir. Web sitelerinin tiirii ve Ozelliklerinin,
ziyaretcilerin tiklama {lizerine davraniglarinin nasil degistigi lizerinde yorumlar ve

degerlendirmelere yer verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, Gozetimli 6grenme, Gozetimsiz dgrenme,

Kiimeleme, Smiflandirma, Web siteleri tiklama analizi, Web sitesi istatistikleri



ANALYSIS OF WEBSITE CLICKS
WITH MACHINE LEARNING ALGORITHMS

Presented by: Tevfik COBAN

Abstract

In the work presented, statistical data of web sites which are the most common
clicked in Turkey are analyzed with machine learning algorithms. For website traffic,
the most decisive parameters of this statistical data are identified. Both some
supervised learning algorithms like Naive Bayes, Bayesian Network, K Nearest
Neighborhood, Support Vector Machines, 1D3, C4.5 algorithms and some
unsupervised learning algorithms like K-Means, Hierarchical Clustering algorithms
are used for these determinations. These algorithms are investigated with different
options like training —test, cross validation and performance and success of these
algorithms are compared to each other, for the websites clicks analysis appropriate

and inappropriate algorithms are selected.

Also, using unsupervised learning algorithms websites are clustered. This study
include reviews and assessments about effect of type and characteristics of websites

on visitor’s click behavior.

Keywords: Machine Learning, Supervised Learning, Unsupervised Learning,

Clustering, Classification, Click Analysis of Websites, Website Statistics
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KISALTMALAR

Web : World Wide Web (Diinya Capinda Ag)

E-ticaret  : Elektronik ticaret (Internet vb. bilisim aglari {izerinden yapilan tiim
bilgi, hizmet, para vs. gibi ekonomik degerlerin degisimi siireci)

WEKA : Waikato Environment for Knowledge Analysis (Veri madenciligi-
Makine 6grenmesi alaninda kullanilan bir yazilim.)



1. GIRIS

1.1. Makine Ogrenmesi

Insan dogumundan itibaren, yasamak igin ¢evresine uyum saglamak ve bu
uyumu gerceklestirebilmek i¢in de siirekli olarak 6grenmek zorundadir. Bu nedenle
yasamini  siirdiirebilmek i¢in gereksinim duydugu bilgi, beceri, tutum ve

davranislarmin ¢ogunu 6grenerek kazanmaktadir.

Bir bilgi ve becerinin, 6grenme sayilmasi i¢in davranista degisiklik yapmasi
ve bu degisikligin uzun siireli olmasi1 gerekmektedir. Ayn1 zamanda ortaya ¢ikan
davranis degisikliginin yasant1 lirlinii olmasi da gerekmektedir. Yeni 6grenmeler ile
kisinin kapasitesi gelisir, dnceden yapamadigi bir seyi yapabilir hale gelir. Daha
genis anlamda, 6grenme sonucu, birey i¢inde bulundugu cevreye, ortama, evrene

yeni bir anlam yiikler ve konumunu yeniden tanimlar.

Gegmisten bu yana bilgisayarlar insanlardaki gibi 6grenme, kavrama ve akil
yiiriitme yapip yapamayacagi arastirilmistir. Ornegin, borsa analizinde doviz, altm ya
da hisse senetlerinin gelecek zamanlarda degerlerinin ne olacagi, bilgisayar
sistemlerinin insan sesini, yaziya nasil dokebilecegi ya da hirsizliga kars1 konulmus
olan bir giivenlik kamerasinin bu durumu nasil anlayabilecegi gibi konular arastirma
ve merak konusu olmustur. Orneklere bakildiginda, bu sistemlerde gecmis bilgiler ile
gelecekteki bir durum igin tahmini bir bilgi yani tecriibe olusturulmak istendigi
anlagilmaktadir. Ancak yapilan arastirma ve incelemeler, bilgisayar sistemlerinin,
insan beyninin pek cok 6zelligini basariyla gerceklestirmesine ragmen 6grenme ve

tecriibe kazanma konusunda yetersiz oldugunu ortaya koymustur.

Bir bilgisayar sistemi belirli bir konuda ¢ok 06zel problemleri sorunsuz
cozebilmesine ragmen, ayn1 probleme benzer bagka bir problemle karsilastiginda bir
onceki c¢oziimden elde ettigi bilgi ve tecriibeleri kullanmamakta ve ¢oziim igin
yaptig1 isleri yeni bastan tekrarlamaktadir. Ayn1 problemle ¢ok kere karsilastiginda
da her defasinda ayni ¢abay1 harcayarak ayni sonuca ulagmaktadir. Bu problem,
yapay zeka arastirmacilarmin odak noktasi olmus, bastan beri ulasmak istenilen
ideal, insan gibi davranan, ge¢cmis tecriibelerini kullanabilen, idrak edip karar verme

yetenegine sahip sistemleri liretmek olmustur. Bu sorunu agmanin yolu, bilgisayar
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sisteminin dgrenmeyi gerceklestirmesidir. Ogrenen bir bilgisayar sistemi, olusan
durumlara gore hem kendini yenileyebilecek hem de benzer problemleri 6nceki

duruma gore daha etkin ve hizli bir sekilde ¢6zebilecektir[1].

Yukarida anlatilan problemlere ¢6ziim aranmasi makine 6grenmesi alaninin
dogmasina ve gelismesine neden olmustur. Bu agidan makine O0grenmesi, Ornek
verileri kullanarak, ya da geg¢misteki deneyimlerden yararlanarak, tlimevarim
yontemiyle tanmimlayic1 ya da tahminsel c¢ikarimlar yapacak sekilde bilgisayar
programlamak olarak tanimlanmaktadir[2]. Diger tanimiyla makine &grenmesi,
bilgisayarlarin veritabanlarina dayali 6grenimini olanakli kilan algoritmalarin tasarim

ve gelistirme siireglerini inceleyen bir bilim dalidir.

Makine Ogrenmesi arastirmalarmm agirlik verildigi konu, bilgisayarlara
karmagik Oriintiileri algilama ve veriye dayali akilc1 kararlar verebilme becerisi
kazandirmaktir. Makinelere bu becerileri kazandirabilmek i¢in birgok algoritma
gelistirilmistir. Ancak ge¢cmis bilgilere ait veri kiimelerinin sonlu olusu ve gelecegin
tam olarak kestirilememesi nedeniyle Ogrenmeyi saglayacak algoritmalarin
basarisina ait kesin bir gilivence verilememektedir. Bunun yerine, algoritma
basarisinin olasiliksal sinirlar1 Ongoriilmeye c¢alisilmaktadir. Makine 6grenme
algoritmalarinin ¢ogu sayisal verilerle ¢alismaktadir. Bu nedenle islenecek olan
veriler sayisallastirilir. Ornegin veri metin ise, metindeki harfler, heceler ve kelimeler

genelde frekanslarma gore kodlanarak sayilara ¢evrilir.

Makine 6grenmesinin baslica uygulamalart makine algilamasi, bilgisayarli
gérme, dogal dil isleme, s6zdizimsel Oriintii tanima, arama motorlari, tibbi tani,
biyoinformatik, kredi kart1 dolandiriciligi denetimi, borsa yatiwrimlart ve
coziimlemesi, DNA dizilerinin siniflandirilmasi, konusma ve el yazisi tanima, desen
tanima, nesne tanima, oyun oynama, yazilim miithendisligi, uyarlamali web siteleri ve
robot gezisidir. Bu teknolojilerinin analiz alaninda, son yillardaki en Onemli
gelismelerden birisi karar destek sistemlerinin ihtiyaci olan bilgiyi liretmeye aday bir
sistem olarak ortaya ¢ikan bilim dali da veri madenciligidir. Veri madenciligi, tanim
olarak, biiyiik miktarda ve olduk¢a hizli toplanan verilerin, ¢esitli analizler
sonucunda anlamli bilgilere doniistiiriilmesi noktasinda devreye giren siiregtir. Veri

madenciligi ¢aligmalarindaki gercek amag, gbzden kacan veya insan faktorii ile


http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Tan%C4%B1_(yapay_zeka)&action=edit&redlink=1
http://tr.wikipedia.org/wiki/Biyoinformatik
http://tr.wikipedia.org/wiki/Borsa

tespitinin miimkiin olmadigi durumlarin tespitini saglamak ve ge¢mise bakarak
gelecegin tahminini gergeklestirmektir.

Veri madenciligi; veri tabanlari, istatistik ve makine 6grenmesi konularinin
kavramlarina dayanir ve onlarin tekniklerini kullanir. Soyle ki, makine dgrenmesi
yontemleri, veri madenciligi algoritmalarinda kullanilan ydntemlerin ¢ekirdegini
olusturur. Ornegin, makine dgreniminde kullanilan bir karar agaci, kural ¢ikartimi
pek cok veri madenciligi algoritmasinda kullanilmaktadir[3]. Dolayis1 ile makine
O0grenmesi; istatistik, olasilik kurami, veri madenciligi, oriintii tanima, yapay zeka,
uyarlamali denetim ve kuramsal bilgisayar bilimi arasinda yakin bir bag vardir. Bu
disiplinler, yarim ya da tam otomatik siiregleri gerektirecek veri i¢indeki kurallari ve

kullanilabilecek bilgileri bulmay1 amaglar.

1.2. Web Sitesi ve istatistikleri

Web siteleri, teknolojinin hizla gelistigi giinlimiizde bilgi erigimi ve
paylasimi, ticaret, pazarlama, reklamcilik, eglence ve sosyal iletisim gibi amaglarla

kullanilmas1 bakimindan iyi bir arag konumundadirlar.

Kurumsal agidan bakildiginda, web siteleri ile genis bir kitleye hicbir araci
kullanmadan ulasmak, kurum imajmi giiclendirmek, kurum ile ilgili gelismeleri ve
aninda duyurabilmek i¢in kac¢milmaz hale gelmistir. Bunun yaninda, miisteri ile
karsilikl1 etkilesime olanak saglayarak, satiglar1 artirma, yeni pazarlar ve miisteriler
elde etmede, kurum giderlerini azaltmada biiyiik yararlar saglamaktadir. Ornegin,
web sitesi araciligl ile internet bankaciligi hizmeti acan bir banka, miisterisinin
bankaya gitmeden bir¢ok islem yapabilmesini saglayip, miisterisini bilinyesinde
tutmayi, internet bankaciliginin kullanimmin artmasiyla daha fazla kar yapmay1 ve
personel giderlerinin azaltmay1 basarabilir. Bu da web sitesinin 6nemini ortaya koyan

bir nedendir.

Web sitelerinin aligveris sitesi olarak hizmete olanak vermesi, artan kredi
kart1 kullanim1 ve kargolama, postalama sektorlerindeki gelismelerle elektronik
ticarete yogun bir yonelim s6z konusudur. e-ticaret alaninda faaliyet gosteren bir web
sitesi sirketinin en ¢ok Onem verecegi konulardan biri, web sitesinin ziyaretgiler
tarafinda her zaman popiiler olmasidir. Ciinkii bir e-ticaret sitesinin iiriin satis

miktarinin, site popiilerligi ile orantili olmas1 beklenir.
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Sosyal paylasim, arkadaslik, oyun, eglence, video, miizik yayinlar1 da web
siteleri arasinda ragbet goren site kategorilerindendir. Bu web siteleri, dogrudan iiriin
satis veya pazar amagli kurulmamis olsalar bile gerek web sitesi yOneticilerinin
maddi beklentilerini karsilamasi, gerek web sitesinin yaymn hayatma devam etmesi,
giincelleme, bakim gibi ugraslar sonucunda yapilan giderleri kargilamasi bakimindan
da dolayl yoldan gelir elde etme ihtiyact s6z konusudur. Daha ¢ok arkadaslik ve
dosya paylasim sitelerinde goriilmekte olan ticretli tiyelik (aylik - 3 aylik- 1 yillik
gibi) yontemiyle gelir elde edilebilecegi gibi, web sitelerine alinan reklamlar aracilig

ile gelir elde edilebilmektedir.

Web sitesinin popiilerligi, sahipleri kadar reklam verenler agisindan da
dikkate alinabilen bir kriterdir. Ciinkii reklam verecek olan bir sirket, reklam
maliyetini de diislinerek, maksimum hedef kitleye ulasip, karini arttirmak
istemektedir. Internet reklamciliginin da, diger reklam tiirlerine gore miisterilere daha
fazla bilgi sunabilmesi imkani bakimindan istiinliigiiniin olmasi, web sitelerinde

reklamcilig1 arttiran bir unsurdur.

Web sitesi istatistikleri ise, bir siteye ziyaretgilerin ilgi Olgiitiinii, o siteyi
kullanma aliskanliklarin1 ve ziyaret¢i profili hakkinda fikir edinebilmek amaciyla
kaydi tutulan degerler biitiiniidiir. Web sunucular1 tarafinda tutulabilen kayitlar
oldugundan ve web sitelerinin popiilaritesini kiyaslamada net ve dogru bir bilgi

sunduklarindan bu istatistiklerin 6nemi giderek artmaktadir.

Bir reklam veren, bir web sitesine reklam vermek istediginde hangi siteyi
neye goOre degerlendirmelidir? Reklam verilen bir web sitesinin ¢ok miisteri
kazandiracagi sadece ziyaret¢i sayisina m1 baghdir, yoksa o web sitesinde ¢ok zaman
geciriliyorsa bu durum yeterli midir? Web istatistikleri degerleri bakimindan iyi ya
da kotii olan bir web sitesinin bu konumunu en ¢ok belirleyici istatistiki parametre
hangisidir? Maddi gelir ya da hobi amagli olarak bir kisi, ¢ok ziyaret edilen bir web
sitesi istegi varsa, hangi konuya yonelik tiirde bir web sitesi hazirlamalidir? gibi
sorular web siteleri istatistikleri tutulmasi, analiz edilmesi, degerlendirilmesi ve

yorumlanmasi siirecini baslatan sorulardan birkagidir.

Yukaridaki beklentiler 15181nda, yapilan bu ¢aligmada Tiirkiye’de Ocak 2011
tarthinde en ¢ok ziyaret¢i almis 1000 adet web sitesinin web istatistiklerine ait

analizlerinin makine 6grenme algoritmalar1 ile nasil yapilabilecegi gosterilmistir.
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Tasarlanan yonteme gore hangi algoritmalarin bu analizlerde uygun, hangilerinin
uygun olmadigi ve algoritma basar1 performanslarmim nasil degistigi de incelenerek

bu alandaki ortaya atilan sorulara cevap verilmeye ¢alisilmistir.

Basarili algoritmalarin tespitinden sonra, elde edilen sonuglarda, web sitesi
istatistiklerindeki parametrelerin, birbirlerine gére hangilerinin uygulamalarda daha

yararl olabilecegi arastirilmis, dnem tagiyan parametreler tespit edilmistir.

Ayrica, ziyaretcilerin farkl site tiirlerine ilgisini ve bu site profillerini ortaya
cikarmak i¢in verilerin kiimelenmesi saglanmis ve buna iligkin yorum ile

degerlendirmelere yer verilmistir.

Yapilan bu ¢alismanin igerigi 6zetlenecek olunursa, 2. Bolim’de makine
Ogrenmesi yontemlerinden 6 farkli gozetimli O6grenme algoritmas: ve 2 farkh
gbzetimsiz 0grenme algoritmalar1 anlatilarak sayisal orneklerle pekistirilmistir. 3.
Boliim’de ¢alismada kullanilan verilerin elde edilmesi, analiz edilmesini saglayan
uygulama ve veri doniisiimlerine deginilmistir. 4.Boliim’de makine Ogrenme
algoritmalarinin  basar1 ve performans Olglimiinde kullanilacak kavramlar
aciklanmigtir. Daha sonra calismada kullanilan verilerin makine &grenmesi
algoritmalar1 ile stnamasi gergeklestirilerek, algoritmalarin elde edilen basar1 oranlari
da karsilastirilarak degerlendirmelere yer verilmistir. 5. Bolim’de ise kullanilan

yontemle elde edilen yararh bilgiler 6zetlenerek sonuglar agiklanmaistir.



2. MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI

Bilgisayarlarin basit bir problemi ¢ozmesi, genellikle gerekli ¢iktiyr bir
girdiler kiimesinden tliretme yOnteminin ag¢ik¢a tanimlanmasidir. Sistem
tasarimcisinin veya programcinin gorevi; o yontemi, bilgisayarin istenilen etkiye
ulagmak i¢in takip edecegi direktiflerin siralamasina ¢cevirmek veya programlamaktir.
Ancak bilgisayarlar1 programlamak her tiirlii probleme ¢6ziim getirmeyebilir. Clinkii
girdi verilerine karsilik istenilen ¢ikisi elde etmenin bilinen bir yontemi olmayabilir.
Gerekli yontem agikca ifade edilemediginden, bu Ornekler klasik programlama
yaklasimi ile ¢oOziilemez. Bu tiir problemlerin ¢oziilebilmesi i¢in alternatif yol
deneyimlerden yararlanilmasidir. Ornegin bir ¢ocuga birgok hayvan icerisinde
hangilerinin kus oldugunun kendisine sylenerek kuslar1 6grenmesi gibi, bilgisayarin
da giris/cikis islevselligini orneklerden 6grenmesidir. Programlar1 sentezlemek icin
ornek kullanma yaklasimma makine égrenme yontemi denir. Ogrenme siireci i¢inde
yer alan giris/cikis islevselliginin drnekleri ise egitim verisi, bu verilerin olusturdugu
kiime ise egitim kiimesi olarak adlandirilir [4]. Egitim kiimeSinin smamasimin
yapilmasinda kullanilan verilere test verisi, bu verilerin olusturdugu kiimeye ise test
kiimesi adi verilir.

Makine 6grenme yontemlerinden yaygin olarak kullanilanlar1 gézetimli
Ogrenme Ve gbzetimSiz Ogrenme olmasina ragmen, yart gozetimli 6grenme ile

destekleyici 6grenme de tercih edilmeye baglamistir.

2.1. Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Ogrenme gergeklestirecek sisteme, egitim drnekleri olarak girdi verileri ve bu
verilere karsilik gelen her bir ¢ikt1 degeri verilmektedir (Sekil.1). Cikt1 degerleri
verildigi i¢in, her girdi verisinin hangi smifa ait oldugu ve toplam kag¢ ayr1 smifin
oldugu baslangicta bellidir. Bu ydntemde kullanilan algoritma ile girdi ve ¢ikt1
verileri arasindaki iligkiler ortaya ¢ikarilmaktadir. Bu ¢ikarimlar ise girdi verileri ile
ogrenme gerceklestiren sistemin olusturdugu bir model aracilig ile olur. Bu model
de yeni bir veri gelmesi durumunda test edilebilir. Boylece, olusturulan gézetimli
ogrenme modelinin test basarisi kolayca olgiilebilir. Test islemi de, elde sahip olunan
verilerin biiylik kisminin egitim (genellikle % 70 civaridir) amach ayrilmasmdan

sonra kalanmin ise test verisi olarak kullanilmasi olabilir.



Nitelikler Karar Niteligi
{Hedef Nitelik)

Veri ID Nitelik A Nitelik B /’Sonuq

1 Pozitif Yiksek [ Sinif_1 \

2 Negatif Yiksek | Sinif 2 ||

3 Negatif Diis | snif2 | k. Kararveri

' Sinif 3 “~. kiimesi {Hedef

veri kime)

Nitelik durumlarina ait 2]
kume y=[Pozitif, Gozetimli 6grenme de
Negatif, Notr] her verinin hangi

sinifta oldugu
baslangigta verilir.

Sekil. 1. Gozetimli 6grenmede veritabam genel yapisi

Gozetimli 6grenme modellerinde, dgrenerek yeni bir girdi verisine karsilik
gelen smif degeri tahmin edilerek, smiflandirma yapabilmek miimkiindiir.
Smiflandirma ve regresyon modelleri gézetimli 6§renme yontemlerine 6rnek olarak

verilebilmektedir.

2.1.1. Bayes Simiflandirma Algoritmalar: (Bayesian Classification Algorithms)

Bilimsel karar yOontemlerinden biri olan Bayes siniflandirmasi, istatistik
alaninda gelisme gosteren bir yaklasimdir. Bu yaklasim, iki kaynagi en verimli
sekilde birlestirmeye ¢alismaktadir. Birinci kaynak, verinin i¢cermis oldugu objektif
bilgidir. Digeri ise, bir teori, gercekligi kabul gbren bir fikir, dnsel bir bilgi veya
bir¢ok olasilig1 olan siibjektif diisiince ya da bir durum hakkinda kisinin kabul etme

diizeyidir[5].

Giiniimiizde bilimsel 6grenme ve karar vermede 6nemli bir ilgi odagi olan
yaklasim; kosullu olasilik ve toplam olasilik temeline dayanan Bayes teoreminden

gelmektedir.

Ayni1 6rnek uzay1 igerisinde ortak noktalar1 bulunan iki olay A ve B olsun. B
olayinin gerceklesme olasiligl, eger A olaymimn gerceklesme olasiligina bagh ise
burada kosullu bir olasiliktan s6z edilebilir. Yani B olayi, ancak A olay bilindiginde

gerceklesebilecektir. S6z konusu olasilik, sembollerle (2.1)’deki gibi gosterilir:
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P(A,B)

P(B|A) = P

P(A) # 0
(2.1)

Burada;

P(A,B) [P(A n B) seklinde de gosterilebilir] : A ve B olaylarinin birlikte ortaya
cikma olasiligm,

P(A): A olaynin ortaya ¢ikma olasiligini,

P(B|A) : A olayinin gergeklestigi bilindiginde, B olaymnin ortaya ¢ikmasi olasiligimi,

yani B olaymin A olay1 i¢gin kosullu olasiligini1 gostermektedir.

Benzer sekilde,

P(A,B)
P(B)

P(AIB) =
(2.2)

yazilmasit miimkiindiir (P(B): B olaymin ortaya ¢ikma olasihigidir). Bu durumda,
her iki esitligin pay kisminda birlesik olasiik mevcuttur ve bu iki esitlik
birlestirildiginde (2.3)’teki formiil elde edilir:

P(A|B).P(B)

P(B|A) = PA)

P(A) # 0
(2.3)

Bayes smiflandirmasi, Bayes teoremini temel alan bir smiflandirma
algoritmasidir. Bu smiflandirma, 6rnek 6n bilgiler toplandiktan sonra, karara iliskin
smif bilgileri hakkinda olasiliksal yorumlar yapilmasma olanak saglamaktadir.
Ornegin, “Bir F olay1 bilgisi i¢in, i¢inde birden fazla sinif barindiran C olaymin
hangi smif1 gerceklesebilecektir?”” sorusuna yanit bulunmak istensin. Burada, smifi
temsil eden her i igin, P(C;|F) olasiliginin bulunmasi gerekmektedir. Bunun igin

Bayes teoreminden yararlanilirsa, genel formda;

P(F|C).P(C)

P(C|F) = P(F)

(2.4)

yazilabilir. Boylece siiflandirilacak olan bir veri i¢in, hangi siniflara hangi olasilik
dahilinde katilabilecegi fikir edinilir. Bayes siniflandirma, Naive Bayes ve Bayes ag1

algoritmasi olmak iizere ikiye ayrilir.



2.1.1.1. Naive Bayes Algoritmasi (Naive Bayes Algorithm)

Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoremine dayanan ve matematiksel istatistik
tekniklerin kullanildig1 bir smiflandirma yontemidir. Amaci, birbirinden bagimsiz ve
farkli niteliklerin belirledigi sonuglar ile bu niteliklere ait yeni girdi verilerini
kullanarak, bu verinin hedef (karar) kiimesinde hangi smifa ait oldugunu
belirlemektir. Karar vermede kullanilan kriter ise hedef kiimede yer alan siniflarin,
smiflandirilacak veriye gore kosullu olasiliklarmin degeridir. En yiiksek kosullu
olasilig1 saglayan smif, yeni verinin sinifi olarak belirlenmektedir.

Naive Bayes smiflandirma algoritmasinda, girdi verisinde birbirinden
bagimsiz 6zellikleri olan her bir parametrenin sonuca olan etkisi olasiliksal olarak
hesaplanmaktadir. Bundan dolayi, veri smiflandirmas1 aslinda simirlar1 kosullu
olasilik degerleri ile belirli olan bir tahmindir.

F={F,, F,, ...., E, } birbirinden bagimsiz m adet nitelige ait sinif degerlerinden
olusan veri ornegi ve Ci,Cy, ....,C, bagimli smif degiskeni olarak diisiiniiliirse,

Bayes teoremi yardimiyla;

P(FIG) P(C)

PGIF) ==

(2.5)
elde edilir. Burada her P(C;|F) i¢in P(F) sabit kalacagindan ve smif segiminde
maksimum benzerlik dikkate alinarak biiyiikliik karsilastirmasi yapilacagindan dolay1
payday1, yani P(F) degerini, hesaplara katmaya gerek kalmamaktadir [6]. Clinkii F
verisi sabit bir veri olup, smifi belirlenmesi istenen F verisi igin (2.5)” deki pay

degerinde en biiyiik degeri saglayan C; smifi segilerek, veri 6rnegi sinifi belirlenmis

olur.

P(GIF) £ P(GIF) & ... 2 PCIF) =
P(FIC)P(C)) £ P(FIC)HP(C,) & ... 3 P(FIC)P(C,) (2.6)

Pay degeri olan P(F|C;)P(C;) degeri genisletilecek olursa;

P(FIC)P(CI=P(C). TTk=1 P(FlC) =P(C). P(F1C). P(F,|C) ... P(F,IC; )
(2.7)

olarak elde edilir.

F verilerine ait her C; simifi igin hesaplanan bu degerlerden biiyiik olan i smifi

se¢ileceginden dolay1 Naive Bayes algoritmasi i¢in sonug ifadesi;
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arg max { P(FIC)P(C;) } (2.8)
olur. Bu ifade “maximum a posteriori classification (MAP)” olarak bilinir[203].

Naive Bayes algoritmasinin uygulanacagi bir problem ele alinsin. Problem,
kiigiik 6lgekli bir sigorta sirketinin farkli kriterlere sahip miisterileri i¢in bazi kasko
sigortasi bedellerini belirlemek istemesidir. Bu bedeller, sigorta sirketini belirli bir
mali dengede tutabilmek amaciyla ne ¢ok yiiksek ne de ¢ok diisilk olmamalidir.
Bunun nedeni sigorta bedelleri ¢ok yiiksek oldugunda, sirketin miisteri kaybima
ugramasi, ¢ok diisiik oldugunda ise miisterilerin, dolayisi ile arag¢ hasar bedellerinin
fazla olmasi nedeniyle sigorta bedellerinin bu giderleri karsilayamamasidir. Bu
nedenle de miisterilerine ait yas/yerlesim/arag tiretim bilgileri kullanilarak daha 6nce
baska bir sigorta sirketinden hizmet almis olan veya ilk defa sigorta yaptirmak
isteyen farkli kriterlere sahip bir miisteriye ait sigorta bedelinin ne olacagi
belirlenmek istenmektedir. Sigorta bedeli, trafik kazasi gegirme riskine gore

artmaktadir.

Tablo.1.’deki istatistiki bilgiler bir sigorta sirketinde bulunmaktadir. So6z
konusu sigorta sirketinden hizmet almak isteyen, sehirde arag kullanan, geng yeni bir
miisterinin araci yerli oldugu bilindiginde, tablodaki bilgilere gore bu miisteri igin

trafik kazasi riskinin ¢ok olup olmadig1 6grenilmek istenmektedir.

Tablo.1. Sigorta sirketi miisterilerinin profili

Miisteri No Yas Yerlesim Arag Uretim Trafik Kazasi Riski
001 Geng Biiyliksehir Yerli Cok
002 Geng Biiyliksehir Yerli Az
003 Geng Biiyliksehir Yerli Cok
004 Yash Biiyliksehir Yerli Az
005 Yasl Biiyiiksehir Ithal Cok
006 Yash Sehir Ithal Az
007 Yash Sehir Ithal Cok
008 Yash Sehir Yerli Az
009 Geng Sehir Ithal Az
010 Geng Biiyiiksehir Ithal Cok

Smiflandirilmasi istenen veri ;

F = {F, = (Yas: Geng), F, = (Yerlesim: Sehir), F; = (Arac¢ Uretim:Yerli) } dir.
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Ci bagimhi degisken smifinda Cok ve Az olmak tizere iki farkli veri
oldugundan C sinifi ikiye ayrilir. C; = Cok, C, = Az olarak segilebilir. Problemdeki

mevcut verilerle hesaplanan kosullu olasilik degerleri Tablo.2.’de verilmistir.

Tablo.2. Miisteri profilleri veritabanindan ¢ikarilan kosullu olasihk tablosu

C F=Geng¢ F=Sehir F=Yerli
5 1 3 1 2
C=C,=Cok, P(¢,) T P(F,|Cy) =3 P(F|Cy) =3 P(F3|Cy) =3
—r 5 _ 1 _2 _3 _3
C=C,=Az, P((C,) BT P(F|Cy) =3 P(F,|Cy) =3 P(F3|Cy) =3

(2.7) deki ifadeyi her C smifi igin hesaplamak gerekmektedir. Dolayist ile
P(F|C;)P(Cy) ve P(F|C,)P(C,) degerleri hesaplanir.

C = C; = Cok i¢in (2.7) deki ifadeden

P(F|Cy)P(Cy)=P(Cy). P(F11Cy). P(F,|C)P(F5]Cy)

P(F|C))P(Cy)= = 0,024 olarak bulunur.

N |-

31
ars

Ul | DN

C = C, = Az igin (2.7) deki ifadeden

P(F|C2)P(C)=P(Cy). P(F11C,). P(F,1C)P(F3]Cy)

N |-
Ul N

33
P(F|C,)P(C,)= - = 0,072 olarak bulunur.

arg max.{ 0,024 ; 0,072} =0,072

oldugundan dolay1 verilen 6rnek igin trafik kazasi riskine ait sinifta “Az” durumu
secilir. Bu sonu¢ farkli kriterler s6z konusu oldugunda da, sigorta sirketine
miisterisinin aracina ait sigorta bedelinin en dogrusunu belirlemede biiyiik kolaylik
saglayacaktir. Soyle ki, elde edilen bu bilgi ile trafik kazasi riski “Az” oldugundan,

bu nitelikteki miisteriye ait sigorta bedeli diisiik tutulacaktir.

Naive Bayes algoritmasi, mevcut verileri kullanarak her yeni bir duruma ait
sonu¢ i¢in olasiliksal yontemlerle tahmin yaptig1 i¢cin, mevcut verilerin fazlaliligi

sonucun dogru tahmin edilmesi ihtimalini arttirmaktadir.
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2.1.1.2. Bayes Ag1 Algoritmasi (Bayesian Network Algorithm)

Bayes agi, cesitli olaylarda degiskenler arasindaki sebepleri ve etkileri
gostermek icin Bayes Teoreminin kullanildigi, yonlii, ¢evrimsiz grafiklerden olusan
modeldir[7]. Ornegin hava durumu, alarm cihazmnin calismasi, hastahk nedenleri
arastirmasinda kullanilabilmektedir. Bir kanser hastaligina dair arastirmada, sigara
kullanimi, genetik, radyasyon, beslenme bozukluklar1 gibi etkilerin kanser
hastaliginin nedenlerine etkilerini bir arada olasiliklar dahilinde incelemek miimkiin
olmaktadir.

Bayes ag1, degiskenler arasindaki iligki hakkindaki ge¢cmis bilgisini ne kadar
iyi bilirse o kadar iyi olasiliksal iliskiler kurar. Ancak, Bayes agi1 kosullu olasilik
tablolarindaki bilinen verilerin tam olarak dogru olmadigi, yani her zaman gecerli
olmadig1 durumlarda da dogru sonuglar iiretebilmektedir. Bu nedenle Bayes aglari,

diger yapay zeka algoritmalarna alternatif duruma gelmektedirler.

Bayes ag1 otomatiklesmis karar mekanizmasina gerek duyulan ¢ok cesitli

alanlarda artarak kullanilmaktadir.
Bir Bayes Agy,
e Degiskenlere ait bir dizi,
e Degiskenleri birbirine baglayan grafiksel yap1 ve

e Bir dizi kosullu olasiliktan olusur.

Bayes agi, uygulamalarda grafiksel olarak tasarlanirken her bir degisken
diigiimlerle gosterilir. Her diiglim, durumlara ya da her degisken icin olas1 degerler
kiimesine sahiptir. Diigiimler, etkilesimin yoniinii tanimlayan bir yay ile nedenselligi
gostermek lizere birbirine baglanir. Bu yaylar kenar olarak tanimlanir ve Dbir
diigtimiin sebep-sonug iliskisi i¢inde, diger diigiimii nasil etkiledigini ifade eder ve

kosullu bagintilara karsilik gelirler.

Bayes aginda (2.9.)’da verilen zincir kurali gecerlidir. Bu kural, bir Bayes ag1

icin bilesik olasilik dagilimina ait fonksiyonun bulunmasinda kullanilmaktadir.

P(Xl,Xz, ,Xn) = P(Xn |X1, ""Xn—l)P(Xll' . an—l)
n
= P(anXl, "'!Xn—l)P(Xn—llei ""Xn—Z)P(Xl""Xn—Z) == nP(XL |X1 ,..,Xl'_l )
i=1

(2.9)
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Sekil.2.’de farkli durumlara ait tasarlanmis, 6rnek Bayes aglar1 ve bilesik
olasilik dagilimlar1 verilmektedir.

R EY

P(X.,X,,X3)=P(X;|X,).P(X,, X
P(Xy, X5, X3)=P (X, |X,). P(X;3]X1). P(X;) (1, X2, X5)=P (s 1X0). P(Xe, X1)

P(X1, X3, X3)=P(X3]X,). P(X11X3). P(X3)
FORO TS

P (X1, X5, X3)=P (X3, X,|X1). P(Xy)
P(Xy, X3, X3)=P(X3|X1, X3). P(X1). P(X3) P(Xy1, X5, X3)=P(X,|X3,X,). P(X51X). P(X,)

Sekil.2. Farkh yapidaki basit Bayes aglari ve birlesik olasihk dagilimlar
Sekil.2.a.’da X;’den X, ye bir kenarin var oldugu goriilmektedir. Bu durumda
X1, X, nin ebeveyni olur ve X,'in X, lizerinde dogrudan bir etkisi vardir. X, nin bir
ebeveyni oldugundan, kendisinin yerel olasilik dagilimi da kosullu olur. i=1, 2,
3,.....n olmak tizere her X;’ye ait ebeveynler kiimesi ebeveyn(X;) olarak gosterilirse
Bayes aglar1 igin genellestirilebilecek bilesik olasilik dagilimi ifadesi (2.10)’daki hali
alir:

n
PXi=x1, 0., X, =x,) = HP(Xi = x; | ebeveyn(X;))
i=1

(2.10)

Herhangi bir kosullu olasilik ise (2.11)’deki gibi hesaplanir:

ZXk ve X,’ni iceren P(X)
P(Xk:Xm) X girdileri
P(Xk |Xm) = = ]
P(Xm) Z X liceren P(X)

X girdileri

(2.11)
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Bu algoritmaya Ornek olarak, Sekil.3.’de kalp krizi sonunda ameliyat

gecirmis ya da hayatini kaybetmis olan kisilere ait olasiliklar1 belirlenmis olaylarda,

sigara kullaniminin etkisini incelemek iizere olusturulan basit bir Bayes agi

verilmektedir. Bu olaylara iliskin olasiliklar da Tablo.3.’de verilmektedir.

P(A)

Sekil.3. Sigara ve kalp Kkrizine iliskin basit bir Bayes ag1

Sigara

P(S)

P(O)

Tablo.3.’deki veriler dogrultusunda, ameliyat ve 6limii gerceklesen kisilerin

sigara icme olasilig1 6grenilmek istenmektedir. Bir baska deyisle P(S:1/A:1,0:1)

degeri bulunmalidir. Olasilik tablolarinda yer alan ameliyat, oliim, kalp krizi

ger¢eklesmesi ve sigara kullanilmasi durumlar1 1 olarak, tam tersi ise 0 olarak

gosterilmistir.
Tablo.3. Degiskenlere ait olasihik degerleri
a) b) c) d)
Sigara Kalp Krizi Ameliyat ) Oliim
P(S) P(K/S) P(A/K) P(O/K)
0 1 0 1 0 1 0 1
0,59 | 0,41 Sigara 01091 |0,09 Ka_lp_ 010,72 | 0,28 Ka_lp_ 00,19 |0,81
10069 |031| |Krizilqlo45|055| |[KMz)q|042]058

Sekil.3.’deki Bayes agindaki degiskenler arasindaki iliski su sekilde

yorumlanabilir: Sigara degiskeni, kalp krizi degiskeninin ebeveynidir. Kalp krizi

degiskeni ise hem ameliyat hem de &liim degiskeninin ebeveynidir. Oliim, ameliyat

ve sigara degiskenleri ise birbirinden bagimsizdir.
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Kosullu bir olasilik hesaplamak icin Oncelikle birlesik olasilik dagilimi

hesaplanmalidir. Yukaridaki Bayes ag1 i¢cin bu dagilim asagidaki gibi olur:

P(S,K,A,0) = P(A|K).P(O|K).P(K|S).P(S)

P(S:1,K,A:1,0:1)

P(S:1]4:1,0:1) = ~
( | ) P(S,K,A:1,0:1)

P(S:1,K,A:1,0:1) = P(A:1 | K:0). P(O:1 | K:0). P(K:0 | S:1). P(S:1) + P(A:1 | K:1).
P(O:1 | K:1). P(K:1 | S:1). P(S:1) = 0,28.0,81.0,69.0,41+ 0,55.0,58.0,31.0,41=0,1046
P(S,K,A:1,0:1) = P(A:1 | K:0). P(O:1 | K:0). P(K:0 | S:1). P(S:1)

+P(A:1 | K:1).P(O:1 | K:1).P(K:1 | S:1).P(S:1) + P(A:1 | K:0).P(O:1 | K:0).P(K:0 | S:0).
P(S:0) + P(A:1 | K:1). P(O:1 | K:1). P(K:1 | S:0). P(S:0)=0,28.0,81.0,69.0,41+
0,55.0,58.0,31.0,41 +0,28.0,81.0,91.0,59 + 0,55.0,58.0,09.0,59=
0,0641+0,0405+0,1217+0,0169 = 0,2432

P(S:1,K,A:1,0:1) _ 0,1046
P(S,K,A:1,0:1) ~ 0,2432

P(S:1]A4:1,0:1) = = 0,43

Ameliyat olup, dlen kisilerin sigara icme olasilig1 % 43 olarak elde edilmis olunur.

2.1.2.Destek Vektor Makineleri Algoritmasi (Support Vector Machines Algorithm)

Destek Vektor Makineleri temeli 1960’lara kadar dayanan ve V.N. Vapnik
tarafindan gelistirilen bir istatistiksel 6grenme teorisi alaninda ortaya ¢ikmis bir
ogrenme yontemidir[8]. Destek Vektér Makineleri algoritmasi 1995 yilinda,
smiflandirma ve dogrusal olmayan fonksiyon yaklagimi problemlerinin ¢6zimii i¢in
V.N. Vapnik tarafindan 6nerilmis olup, giliniimiizde el yazisi tanima, ses tanima,
meme kanseri tahmini, biyoinformatik ve uzaysal veri analizi gibi bir¢ok alanda
sik¢a kullanilmaktadir[9].

Destek Vektor Makineleri, dogrusal olmayan Ornek uzaymi, orneklerin
dogrusal olarak ayrilabilecegi bir yliksek boyuta aktararak, farkli 6rnekler arasindaki
maksimum smirin bulunmasi esasina dayanir. Bu alanda karsilagilan problemlerin
biiyiikk ¢gogunlugu, birgok farkli bilesenden olusan problemlerdir ve dogrusal olarak
ayrilmis bir yap1 halinde degildirler. Dogrusal olarak ayrilmis olan veriler arasinda
maksimum smirin direkt olarak bulunmasi basit olmasina ragmen, dogrusal olarak
ayrilamayan veriler Oncelikle dogrusal olarak ayrilabilecekleri farkli bir uzaya

aktarilmaktadir.
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En iyi ayirici agiri diizlem

w
A '\ ‘

Destek vektorler

Sinif 1

yi=+1
Sinif 2

y, =—1 Maksimum

"z » mesafe
Orijin Orijin Mesafe: 1/| |w]| |
a) b)

Sekil.4. Dogrusal yapilabilen ayrim a) iki stmfli verileri ayiran bazi asin diizlemler
b) En iyi ayirici asirt diizlem ve simirlar

Dogrusal olarak ayrilabilme durumunda, bu iki degerli veriler bir asir1 diizlem
ile ayrilabilmektedir. Siniflandirmay1 saglayan bu diizleme ayirict asirt diizlem adi
verilir. Sekil.4.’de bu duruma ait bir 6rnek verilmistir. Farkli iki smifta yer alan
verileri birbirinden aymrmak i¢in birgok ayirici asir1 diizlem kullanilabilir ancak
O0grenme hatasinin asgari olmasi gerektigi i¢in bu diizlemlerden uygun olani
secilmelidir. Bu nedenle amag, veri kiimesindeki en u¢ verilerin arasindaki
mesafenin maksimum oldugu optimum bir asir1 diizlemle ayirip, ayni smifa ait biitiin
verileri diizlemin ayni tarafinda birakmaktir. Diizlemin optimum olmasiyla,
genelleme yetenegi de maksimum diizeyde olmaktadir. Burada siniflara ait diizlemler
tizerinde yer alan en ugtaki verilere destek vektor adi verilir. Ayirict asirt diizlem, bu
diizlemleri ortalamaktadir [10].

Dogrusal olarak ayrilabilme durumunda x; € R dzellikler vektorii ve her biri
y;={-1,+1} ile gosterilen smiflardan birine ait olmak {izere n adet egitim verisi
{x;,y:} seklinde ifade edilsin. Bu durumda, ayirici asir1 diizlem igin fonksiyon

asagidaki gibidir:
fx)=wl.x+b= ) wx;+b
2
(2.12)

Burada w, asir1 diizlemin normalini, b sabiti ise sapma degerini ifade eder.

|b|/||w]| asir1 diizlemin orijine olan uzakligi, x asir1 diizlem {izerinde olan

herhangi bir nokta olmak iizere asir1 diizlem iizerindeki noktalar cinsinden w’.x +
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b = 0 kosulunu saglamaktadir. Dolayis1 ile ayirict asir1 diizlem verileri iki smnifa
boleceginden

Smif 1 : f(x)> 0 i¢in y;=+1;

Siif 2 : f(x)< 0 igin y;= -1 (2.13)

yazilmas1 miimkiindiir.

Ayirict asirt diizlem, y;={-1,+1} smiflarmna ait olan veri kiimesine optimal
olarak esit uzaklikta se¢ilmektedir. Bu ayirici asir1 diizlem, verileri iki kisma
ayirmaktadir. Bu diizlemin st tarafinda kalan verilerin y;= +1 sinifina, altinda kalan
verilerin ise y;= -1 ait oldugu kabul edilirse;

y;=+1li¢in wl.x + b>+1
y;=-ligin wl.x + b<-1 (2.14)
yazilabilir. (2.14)’teki iki esitlik birlestirildiginde asagidaki ifade elde edilmektedir:
ywl.x+b)>1 (i=1,2,....n) (2.15)

Egitim kiimesi verileri, {x;,y;} formunda girdi olarak bilinmektedir. Destek
vektorler arasindaki mesafenin maksimum oldugu, en uygun ayirici asir1 diizlemin
belirlenebilmesi i¢in yukaridaki esitlikte w ve b degerlerinin bulunmasi

gerekmektedir.

Herhangi bir x; veri noktasinm asir1 diizleme olan uzakligini asagidaki gibidir:

_|w".x + b
vl
(2.16)
Yukaridaki iki denklem birlestirildiginde asagidaki ifade elde edilir:
1
.d: > ——
yid; > ] (2.17)

Optimal bir ayirict asir1 diizlemin destek vektorler ile arasindaki mesafesinin
maksimum olmasinin gerekliligine deginilmisti. Bundan dolay1 ayiric1 asir1 diizlemle

en yakin x; noktasi arasindaki mesafenin maksimum olmasi gerekmektedir.
(2.17)°deki m ifadesi (w,b) asir1 diizlemi ile bir x; veri noktasi arasindaki
uzakligin bir alt siniridir. Eger veri noktalar1 kiimesi i¢inde, bu alt smir1 esitlikle
saglayan bir x; noktasi bulunursa bu, ayirict diizleme en yakin noktanin bulundugu

anlamma gelir. Bu durumda, en yakin x; noktasi ile ayimrici diizlem arasindaki
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1
mesafenin maksimum olabilecegi deger m’e karsilik geldiginden dolay1 ||w]|

ifadesinin minimize edilmesi gerekmektedir. Bu da ikinci dereceden optimizasyon
teknikleri ile yapilabilmektedir.

||W||2 = Z w? =ww = w'w (Oklid Formu)
i=1

(2.18)

. T
Ikinci dereceye ylikseltildikten sonra (2.18)’deki % ifadesinin minimize
edilmesi gerekir. Burada %2 ¢arpani islemleri kolaylastirmak igin eklenir. Bu ifadede

dual optimizasyonu ¢o6zmek igin Lagrange fonksiyonlar: ve Karush-Kuhn-Tucker
kosullarindan yararlanilir[6].
Lagrange fonksiyonu (2.19)’da verilmistir:

L(w,b,a) = %(WT.W) —z a;[y;(wl.x; +b)—1]
i=1

(2.19)
Bu fonksiyonun sirasiyla w ve b’ ye gore kismi tiirevleri alinirsa asagidaki

ifadeler elde edilir:

n

zyiaixi =w

i=1

zyl‘ai =0

i=0

(2.20)

(2.21)
Karush-Kuhn-Tucker kosullar1 olarak bilinen (2.20) ve (2.21)’deki esitlikleri

kullanilarak Lagrange agilimi yapilirsa optimizasyon problemi (2.22)’deki hali ile

maksimize edilir:

n

n
1
L(a) = Z a4 =3 Z YiY i X! X;
ij=1

i=1
(2.22)

(2.22)deki aq ay, ... ... a, katsayilar1 Lagrange ¢arpanlari olarak isimlendirilir

ve bu denklemin bu carpanlara gore kismi tiirevlerinin alinip sifira esitlenmesi
sonucunda elde edilirler. Lagrange carpanlar1 elde edildikten sonra w* degeri

(2.23)’deki denklem araciligi gibi hesaplanabilir.
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w* = styiaixi (i=12..n)
(2.23)

Boylece bulunan w* degeri ile ||w|| ifadesi minimize edilmis olur. b sabiti

ise (2.24)’deki gibi hesaplanir:

Nsy

1 1
— 5T W =
b—nsv. Sél (ys X5 . w*) (s=12,..ng)
(2.24)

Burada sv destek vektorleri, n, ise destek vektorlerin sayisini gostermektedir[203].

Bu degerlerin kullanilmasi ile X, smifi belirli olmayan bir girdi verisi olmak
iizere smiflandirma problemi, w* .X +b denkleminin isaretini bulmaya indirgenir.
Sonug olarak smiflandirma icin kullanilacak karar fonksiyonu
sgn(f(x))=sgn(w* .x+b) olur.

Veri kiimelerinin dogrusal olarak smiflandirilmast her zaman miimkiin
olamamaktadir. Sekil.5.a.’da buna benzer bir 6rnek verilmistir. Bu durumda farklh
smiflara ait verilerin ayrimi, minimum hata ile dogrusal olarak yapilmaya c¢aligilir.
Bu da, ayn1 sinifa ait verilerin miimkiin oldugunca en fazlasini1 dogrusal ayirici asir1
diizlemin aymi tarafinda birakarak saglanmaktadir. Sekil.5.b.’de normalde dogrusal
ayrimi yapilamayan verilerin belirli bir hata oran1 ile dogrusal olarak yapildigi ayrim

gosterilmistir.

En iyi ayirici asiri diizlem

> 1
A '\ ‘ E‘”
Sinif 1 1 ~ Sinif 1
yi =+ yi = +1
. Sinif 2
y; =—1 Maksimum
> » mesafe
Orijin Orijin

Sekil.5. a)Verilerin dogrusal ayrilamama durumu b) Verilerin gevsek

degiskenler ile birbirinden ayrilmasi
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Verilerin smiflandirilmas: dogrusal ayrim adimlarmma gevsek degiskenlerin
(slack variables) eklenmesi yolu ile yapilir. Gevsek degiskenler & ile

gosterilmektedir.
(2.15)’deki denkleme bu degiskenler eklenir ve (2.25)’deki hale getirilir:
yiwhx+b)>1-¢ (iF1,2,...n), & =0 (2.25)

§=0 dogru smflandirilmis veriler igin, 1>¢& >0 kosulu dogru
smiflandirilmig ancak ayirici asgir1 diizlemin ortalamis oldugu maksimal bolge i¢inde
kalan veriler i¢in, &, > 1 kosulu ise ayiric agir1 diizlemin diger tarafinda kalan yani

yanlis siniflandirilmis veriler i¢in gecgerlidir.

Verilerin dogrusal olarak smiflandirilmasinin miimkiin olmadig1 durumlarda,
verileri bir st boyuta tasidiktan sonra dogrusal olarak ayirmak miimkiin
olabilmektedir. Bu, dogrusal olmayan destek vektdor makineleri ile saglanmaktadir.
Bu amagla ¢ekirdek fonksiyonlarimdan gegirilen giris verileri, iist boyutlu uzaylara

disiiriiliir ve smiflandirma burada yapailir.

3 n 8 o ©° " V2x,x
' ° P 3
e N 2
0.5 3 . &
o’ ." - :
0 | & & " .. i (1)
= :- P "X .J X = ¢(x) i)
0.3 g O i
N . . - ./_ c' '3
15 8¢ %09 @ -
15 1 05 0 05
a.) 2 boyutta b.) 3 boyuta tasindiktan

dogrusal olarak

. sonra dogrusal olarak
ayrilamayan veriler

ayrilabilen veriler

Sekil.6. Dogrusal olarak ayrilamayan verilerin iist boyutta ayrilmasi

Dogrusal olarak ayrilamayan verilerde (Sekil.6.a.), ¢ c¢ekirdek fonksiyonu
kullanilarak n boyutlu bir veri kiimesini m>n olmak iizere m boyutlu yeni bir veri
kiimesine doniistiirlilerek, yiiksek boyutta siniflandrma islemi gerceklestirilir.

Sekil.6.b.’de, 2 boyutlu uzayda dogrusal ayrilamayan veri kiimelerinin 3 boyutlu
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uzaya tagindiktan sonra dogrusal ayrilabilecegi gosterilmistir. Cekirdek fonksiyonu
bu gibi problemlere ¢6ziim getirdiginden, destek vektor makineleri algoritmalarinda

onemli bir rol oynar.

Lagrange fonksiyonu, c¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak doniisiimii yapildiktan
sonra (2.26)’daki hali alir:
x = ¢x)

Nl»—k

L(a) = i

i=1

z yiviaia dx)" d(x)
i (2.26)

Buradaki ¢ (x,))"¢(x) carpimi K(x;, %) = ¢(x;) ¢(x;) ¢ekirdek fonksiyonu
olarak tanimlanir ve (2.27)’deki gibi de gosterilebilir.

L(a) = i

i=1

Nl»—k

n
z Yiyja;q; K(xi'xj)

(2.27)
Asagida bazi ¢ekirdek fonksiyonlar1 goriilmektedir:

o Dogrusal Cekirdek Fonksiyonu : K(xi'xj) = xl.ij

e Polinom Cekirdek Fonksiyonu : K(xl-,xj, c,p) =(c+ xl-ij) P

Veriler iist boyuta tasindiktan sonraki durumda smiflandirma igin karar

fonksiyonu ise sgn(f(x))=sgn(w. ¢p(x)+b) olarak yazilabilir.

Destek Vektor Makineleri temelde iki smifa ait verileri siniflandirmak igin
tasarlanmis olsalar da, ikiden fazla sinifa ait verileri smiflandirmak iginde
kullanilabilirler. Cok sinifli Destek Vektor Makineleri adi verilen bu smiflandiricilarin
kullandig1 yaklasimlardan en 6nemli ikisi, bire-bir ve bire-tim yontemidir.Bire-bir

yonteminde, her smifa ait veri kiimesi, diger siniflara ait veri kiimeleri ile ayr1 ayr1

n(n—1)

egitilir ve n adet farkli siif olmasi1 durumunda tane ikili siniflandirici

olusturulur. Bire-tim yonteminde ise her sinifa ait veri kiimesi, diger veriler tek bir
smifa aitmis gibi kabul edilerek egitilir ve n adet farkli sinif olmasi durumunda n
adet ikili siniflandirict olusturulur. Her iki yontemde egitim islemleri sonucu test
asamasinda gelen Ornegin hangi sinifa ait oldugu, biitiin egitim islemleri sonucu

bulunan destek vektorler kiyaslanarak bulunur. Bu nedenle Destek Vektor Makineleri,

21



coklu siniflandirma igeren problemlerini, iki sinifa ait smiflandirma problemlerinin
toplami olarak ele almaktadir [11].

Destek Vektor Makineleri algoritmasi 6rnegi i¢cin Tablo.4.’de koordinatlar1 ve
smifi verilmis veriler bulunmaktadir. Verileri birbirinden ayrran fonksiyonu ve

x4 = (3,—1) olan yeni bir verinin hangi smifa ait oldugu bulunmak istenmektedir.

Tablo.4. Koordinat sisteminde bulunan veriler

Veri Koordinat Simf
X4 (3,2) +
X, (1,2) +
X3 (2,3) -

Destek vektor makinelerinde siniflandirma igin kullanilan karar fonksiyonu asagidaki
bigimdedir:

sgn(f(x))=sgn(w* .x+Db)

Veriler, 2 smiftan (+ ve - ) olusmaktadir. Oncelikle verilerin y;={-1,+1} degeri
karsilig1 segilerek belirlenir.

Smif (+) = y; = +1
Smif(+) = y, =+1
Smif (-) = y; = —1 oldugu kabul edilsin.

Egitim kiimesine ait veriler, matrisel formda asagidaki sekilde gosterilir:

a3} el e[

Fonksiyonun bulunabilmesi i¢in ayirict asir1 diizlemin normali (w) ve b
sabitinin bulunmasi gerekmektedir. Bunun i¢in Once Lagrange fonksiyonu
hesaplanir:

n n
1
L(a) = Z a4 -3 Z YiY i X X;
i=1

ij=1
n=3 adet veri i¢in x ve y degerleri yerine konularsa denklem asagidaki hali alir:

1
L(a) = a; +a, + az —E(loalz + 2a,% + 13a3? + 8a,a, — 10a,a; — 18a;as3)

n
Z yia; =0
i=0

esitligi de kullanilarak
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yiaq +y2a2 +y3a3 = 1.a1 + 1.a2 + (_1).613 =0

as = a; + a, elde edilir. Bu ifade L(a)’da yerine konulursa;

L(a) = 2a; + 2a; —2a;> — 2 a,? = 3aya, elde edilir. Bu denklemin a; ve a;’ ye

, - . . . 1 1
gore kismi tlirevleri alinip sifira esitlemesi ile a; = 242 = bulunur.

az=a,t+ta;=—+—-=

1
2

e
e

Lagrange carpanlarindan higbiri sifira esit ¢ikmadigi i¢in bu ¢arpanlara bagh
x verilerinin hepsinin destek vektor oldugunu (ng, = 3) gostermektedir[6].

*
w = z YyiaiX;

xie SV
esitligi kullanilarak w* = y,a;x; + y,a,x, + y3azx3  yazilabilir. Bu ifade de
degerler yerine konulursa

0
w' = I l sonucu elde edilir. Sapma degeri b ise asagidaki gibi hesaplanir:
-1

nSV
1 1 1 1 1 1
b=—. Z(——xT.W*) == (——xT.W*)+(——xT.W*)+(——xT.W*) =2
Ngy <S_1 Y s\ y2 ys

0
]x + 2 olur.

bulunur. Fonksiyon ise f(x)=w* .x+b=

Fonksiyonun bulunmasi ile herhangi bir (s,t) koordinatlarinda oldugu
varsayilan yeni bir x 6rnegi siniflandirmasi i¢in, kullanilacak ayirici asir1 diizlem
fonksiyonu x=(s,t) olmak iizere

0 0
f(X)Z[ ]X-l— 2 = [ ][s t]+2 = -t + 2 seklinde olur. f{x)=0 esitliginden t=2
-1

bulunarak ayiric1 asir1  diizlem ¢izilebilir. Buna iliskin grafik Sekil.7.’de
verilmektedir. Burada aywrici asir1  diizlem {izerindeki noktalar cinsinden
f(x)= w* .x+b=0 esitligini sagladig1 gorilmektedir.

x4 = (3,—1) verisinin ait oldugu smifin belirlenmesi igin degerler, karar
fonksiyonunda yerine konulur. Burada s=3, t=-1 ve f(x)=-t+2 oldugundan,
sgn(—(—1) +2) > 0 oldugu i¢in f(X)> 0 kosulu gerceklesir ve y;= +1 sinifina denk
gelen (+) smifi segilmis olur (Sekil.7.).
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NS A N
flx)=-t+2 5 Ayirici agin diizlem
X2 X
————————————— ado T T L.
& 5
] 2 1 1 2 3 4
1 I
X4
f(x)=+1 = y=+1sinifi

Sekil.7. Verilerin ayiricl asin diizlem ile birbirinden ayilmasi

2.1.3.K En Yakin Komsu Algoritmasi (K Nearest Neighborhood- KNN Algoritm)

K en yakm komsu algoritmasi, siniflandirilmasi istenen bir verinin, en yakin
kK komsuluktaki verileri baz alarak smiflandirilmasmin bir sonucu olan gozetimli
O0grenme algoritmasidir. Bu algoritma cografi ve uydu bilgi sistemleri,
elektrokardiyografi (EKG), bilgisayar ve ag giivenligi gibi ¢esitli alanlarda
kullanilabilmektedir.

Bu algoritmada smiflandirilmas: istenen verinin, egitim kiimesindeki
verilere uzakliklar1 ayr1 ayr1 hesaplanir. Veriler arasindaki uzakliklar 6lgiiliirken en
¢ok Oklid uzaklik formiilii kullanilmaktadir[12].

Bu uzakliklarda, en kiigiik uzakliklar dikkate alinarak, simiflandirilmasi
istenen veriye en yakin k tane egitim noktasi bulunur. Smiflandirma ise, bu k tane

verinin en fazla olanina gore yapilir.

Sekil.8. Sinifi belirlenecek olan bir verinin siniflara gore konumu
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Bu algoritmada, k parametresi, verilen bir noktaya en yakin komsu verilerin
sayisint belirler ve smifin belirlenmesinde Onemli bir rol oynar. Sekil.8.’de
smiflandirilmasi istenen tiggen seklindeki veri géz Oniine alindiginda, karelere ait
olan sinifa mi, yoksa dairelere ait olan sinifa mi dahil olacagini belirleyen k
parametresinin degeri olacaktir. Ornegin, k=3 icin daireye en yakm 3 6rnekten 2’si
daire, 1’i kare (2>1) oldugundan dolayr smniflandirilmasi istenen iiggen, daire
smifina dahil edilebilir. k=5 oldugunda ise daireye en yakin 5 komsu 6rnekten 3’1
kare ve 2’si dairedir. Bu durumda kare sinifi 6rnekleri sayisi, daire orneklerin

sayisindan fazla (3>2) oldugundan dolay1 iiggen, kare smifina dahil edilebilir.
Algoritmanin ¢aligsma ilkesi asagidaki verilen adimlarla 6zetlenebilir:

1. Veriler arasindaki mesafeyi bulabilmek i¢in uygun uzaklk formiilii secilir.

2. k degeri belirlenir.

3. Smuft belirlenmek istenen nokta ile elde mevcut olan diger tiim noktalar
arasindaki uzakliklar ayr1 ayr1 hesaplanir.

4. Hesaplanan bu uzakliklar kullanilarak kiig¢iikten biiylige dogru siralanir ve
smiflandirilmasi istenen noktaya en yakimn k tanesi belirlenir.

5. Smiflandirilmasi istenen nokta, secilen bu k tane noktada en ¢ok tekrar eden

smifa dahil edilir ve veriye ait sinif belirlenmis olunur[12].

K en yakin komsu algoritmasma Ornek olarak Tablo.5.’de, X = (x,x;)
seklinde verilmis deger ciftleri ve buna karsilik gelen sonuglara ait siniflar
verilmigtir. Bu verilere gore k en yakin komsu algoritmasi kullanilarak k=3 olmak

iizere Y = (3,1) noktasina karsilik gelen sonug¢ 6grenilmek istenmektedir.

Tablo.5. Ornek veriler

Sira No X4 X, Karar
1 5 2 NEGATIF
2 4 4 POZITIF
3 8 5 NEGATIF
4 6 9 NEGATIF
5 2 7 POZITIF

Y noktasinin her gézlemdegeri ile arasindaki uzakliklar Oklid formiilii kullanilarak

hesaplanir ve gozlem degerlerinin bu noktaya yakinliklar1 belirlenir (Tablo.6).
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Tablo.6. Y noktasimin diger noktalara uzakhklar

Y noktasina
Sira No X1 Xy OKklid Mesafesi (d) Karar gore yakinlhik
siralamasi
1 5 2 JG=-32+2-1)2=+5 NEGATIF 1
2 4 4 J@E =32+ @-1)2=v10 POZITIF 2
3 8 5 JB -3+ (G-1)?%=+41 NEGATIF 4
4 6 9 J(6-3)2+(09-1)?2=+73 NEGATIF 5
5 2 7 J2-3)2+ (7 -1)?*=+37 POZITIF 3

k=3 olarak se¢ildigi i¢in smnifi belirlenmek istenen Y noktasina en yakin
(minimum d mesafesindeki) 3 komsu segilir. Bu noktalar 1, 2 ve 5 nolu noktalardir.
Bunlara ait Karar niteliginde en ¢ok hangi degerin oldugu belirlenir. Bu 3 noktaya
karsilik gelen Karar niteliginde 2 adet Pozitif ve 1 adet Negatif deger bulundugu igin
Y = (3,1) noktasina karsilik gelen smif Pozitif olarak belirlenmis olur.

O F N W & U v N 0 WO
UJ*

9 Pozitif @ Negatif
Sekil.9. Y noktasinin k=3 icin en yakin komsulari

2.1.4. Karar Agaclan ile Stmflandirma Algoritmalar

Karar agaglari, smiflar1 bilinen 6rnek verilerden tiimevarim yontemiyle
ogrenme gerceklestirebilen ve aga¢ diyagrami seklinde gosterilebilen bir karar yapisi
cesididir [13]. Yontem, karisik bir siniflandirma problemini, ¢ok asamali bir hale
getirerek basit bir karar verme islemi gergeklestirdiginden dolayr yayginlikla
kullanilmaktadir. Diger simflandirma algoritmalariyla kiyaslandiginda karar
agaclarinm yapilandirilmas: ve anlasilmasi daha kolaydir[14].

Karar agaglar1 yontemi, belirli bir sinifin muhtemel iiyesi olacak elemanlarin

belirlenmesi, risk durumlarma gore iiyelerin kategorilere ayrilmasi, gelecekteki
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olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar olusturulmasi ve veri kiimesinden faydali
olacaklarm secilmesi gibi temeli olan alanlarda kullanilmaktadir.

Karar agaglar1 kullanilarak verinin  simiflandirilmasi, iki  basamakta
gerceklesmektedir. Oncelikle mevcut veriler egitim ve test kiimesi olarak ikiye ayrilir
ve sirastyla su yol izlenir [15]:

e Egitim amaciyla kullanilacak veriler, temiz ve tutarl bir hale donistiiriiliip
karar agaci algoritmasi Ogrenme asamasindan gegirilir. Daha sonra
algoritmanin tahminsel amaglar i¢in kullanabilecegi bir karar agaci modeli
olusturulur.

e Ikinci asamada, olusturulan model test verileri ile test edilir. Bdylelikle, bu
karar mekanizmasima ne kadar giivenilecegi bilgisi elde edilmis olur. Daha
sonra, elde edilen kurallar kullanilarak yeni verilerde tahmin edilmesi

beklenen nitelikler tahmin edilebilir.

4 diigim ve 5 yaprakli 6rnek bir karar agaci Sekil.10.’da verilmistir. Bu sekilden
goriilecegi gibi karar agacinin temel yapisi diigim, dal ve yaprak olarak adlandirilan
i¢ temel kisimdan olusur. Bu aga¢ yapisinda, her bir nitelik bir digim
(D1, Dy,D3,Dy, ...) tarafindan temsil edilir. Dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin diger
elemanlaridir. Agacta, en son kisimlar yaprak, en tistteki diigiim ise kok diigiim ya da
kisaca kok olarak adlandirilir. Kok ve yapraklar arasinda kalan kisimlar ise dal
olarak ifade edilir[16].

A
D, Kok Yaprak
Evet / ayir Digim
Evet \Haylr

Agacin

derinligi
Hayir

Sinifl Evet Hayir Sinif4 Sinifs
[ YZ ] [ Y3 ]
\ 4
Sinif2 Sinif3

Sekil.10. Ornek bir karar agaci yapisi
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Tablo.7. Karar Agacindan elde edilen kurallar tablosu

Kurallar | Dy niteligi D, niteligi D5 niteligi D, niteligi Sonu¢
Kural 1 Evet Evet Siif 1
Kural 2 Evet Hayir Evet Sinif 2
Kural 3 Evet Hayir Hayir Sinif 3
Kural 4 Hayir Evet Smif 4
Kural 5 Hayir Hayir Sinif 5

Bu smiflandirma yonteminde amag, agac olusturulurken kullanilan egitim
verilerine ait nitelik bilgilerinden yararlanarak verilere iligkin bir dizi sorular
sorulmas1 ve elde edilen cevaplar dogrultusunda hareket ederek en kisa siirede
sonuca gidilmesidir. Bu sekilde karar agaci sorulara aldigi cevaplari toplayarak karar
kurallar1 olusturur(Tablo.7.). Her yaprak icin, ¢ikarilan kurallar sonucunda 6grenme
gerceklestirilmis olur.

Karar agaclarinin olusumu, yineleme ilkesine dayanir. Baslangicinda, her
egitim verisi, karar agacinm kokiine (D;) yerlestirilir ve nitelikle etiketlenmis olan
kokten ¢ikacak yanita goére, bu diigiimden ayrilan en az 2 dal ile dallanma
(boliimleme) gergeklestirilir. Her dallanma islemiyle, hedef niteligi temsil eden
sonug niteliginin tiyeleri bir digeriyle ¢ok daha benzer hale gelmektedir[17]. Kokten
sonraki ilk diiglimde, en yiiksek aywrimi yapan nitelige (D, veya D3) dayali test
sorgulamasi yapildiktan sonra 6rnek, sirayla yonlendirildigi diigiime (D, ve varsa
digerleri) ya da smf etiketlerinin temsil ettigi yapraklara iletilir. Sirayla, her
diiglimde sinanan 6rnek, son yapi1 olan bir yapraga ulasana kadar sorgulamaya devam
edilir. Kokten her bir yapraga giden tek bir yol veya tek bir karar kurali vardir. Bu
kurallarda 6grenmeyi saglamaktadir. Ogrenme siirecinde, her yeni drnek igin aymrimi
saglayan nitelik, farkli diigiimlerin ve sinama sorgulamalarmin olugsmasini saglar. Bu
nedenle, karar agaci dinamik bir grenme yontemidir [18]. Ogrenme gergeklestikten
sonra, elde bulunan tiim veriler ya da veri setine yeni eklenen bir veri bu

algoritmadan gegirilerek siniflanma yapilmig olunur.

Az sayida veriden olusan bir karar agacinda ¢ok sayida gergeklesen dallanma
ile ¢cok genis ve karmasik bir agac¢ yapisi ortaya ¢ikabilmektedir. Derinligi asiri
sayida diiglimden olusan bir karar agacinda bazi verilere ulasabilmek icin veri

kiimesinin ¢ok fazla sorgulamadan geg¢mesi gerekir ki bu da istenen bir durum
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degildir. Asir1 6grenme (Overfitting) adi verilen bu durumda bazi verilere, az
sorgulama ile ulagilabilecek iken veri kiimesinin giiriiltii igermesi nedeniyle daha zor

ulagilir. Asir1 6grenmede, egitim verilerine ait hata orani diisiik, test verilerine ait

hata orani biiytiktiir[19].
Dogruluk
performansi
A
Egitim
- —
verileri
\ Test
verileri
Asiri
6grenme
» Agac derinligi

Sekil.11. Karar agaclar derinlik ve dogruluk performansi iliskisi

Algoritmalar aga¢ olustururken, egitim kiimesi ile calisirken bu kiimedeki en
ufak detaylar1 bile yorumlar. O veriye 6zgli durumlar1 kurallastirir. Bu nedenle
gereginden fazla biiylimeye baglayan agag, bu sirada test kiimesinin dogrulugunu
azaltirken hata oranim1 da arttirmaktadir. Ancak agacin, egitim kiimesinin tiim
verilerini tutarli kilmaktan daha c¢ok, test kiimesine dogru cevap vermesi
gerekmektedir. Bu nedenle, karar agacinda budama yapilarak s6z konusu hatanin
azaltilmas1 amaglanir. Sekil.11.’deki grafikten goriilecegi gibi karar agacinin belli bir
biiyiikliigiinden sonra (test verileri icin) dogrulugu azalmaktadir. iste bu noktada
karar agacinin basarisinin arttirilmasi i¢in budama isleminin gerekliligi ortaya
cikmaktadir. Budama, smiflandirmay1 etkilemeyen ve sonuca bir katkisi olmayan
dallarin agactan c¢ikartilmasi islemidir. Budama ile gereksiz bilgilerin sonuctan
cikarilarak karar agacinin karmasikligini azaltilmasi ve algoritma hizinin arttirilmasi

saglanmaktadir.

Karar agaclarinda budama iki sekilde yapilabilmektedir:
e On budama: Bu yontemde asir1 dallanmay1 engellemek igin dnceden bir esik
degeri belirlenir. Bir diigiimde, dallanma sonucunda ayrilan smiflar bu esik

degerinin altinda ise dallanmaya son verilir ve bu asamadaki baskin sinif
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yaprak olarak sonlandirilir. Boylece 6nemsiz dallara ayrilacak alt agaglarin
olusmasi Onceden engellenir. Esik degerinin iyi belirlenmemesi bazi
sorunlara yol agmaktadir. Bu deger yiiksek tutuldugunda, cok genel
kurallardan olusan bir karar agaci olusur ve verileri iyi ayristiramaz, diigiik
tutuldugunda ise, gereginden fazla ayristirma yaptigi icin karar agaci ¢ok
ozele inebilir.

Son budama: Son budama, 6n budamanin aksine karar agaci tamamen
olusturulduktan sonra uygulanan bir yontemdir. Bu yontem 3 farkh sekilde
uygulanabilmektedir: Alt agaclar silinip yerine yaprak konulmasi ve alt
agaclarm ytikseltilmesi islemi (bir tistteki diigiimii silip alt agac1 ylikseltme)
seklinde yapilabilmektedir. Ayrica karar agaci lizerinde 6nemsiz derecede bir
agirhigi olan alt agacin direkt olarak agagtan c¢ikarilmasi olarak bilinen dal

kesme yontemi mevcuttur.

Daha oncede bahsedildigi gibi karar agaglarinda esas olan, bir veri kiimesini

niteliklerine gére sorgulamalar yaptirarak en hizli sekilde sonuca ulagsmaktir. Bir veri

kiimesi icin, yine aymi niteliklerle ¢ok farkli sekillerde karar agaci kurulmasi

miimkiindiir. Ancak bir veri kiimesi i¢in ideal tek bir karar agaci vardir. Bundan

kasit, ideal olan karar agaci, 6grenme kiimesi disindaki verilerde de ayni kurallar

olusturur ya da az hata payiyla ayni hipotez sonuglarini ortaya ¢ikartmaktadir [20].

Ideal olan karar agaclarmin kurulmasmda dikkat edilmesi gereken en 6nemli asama

en ayirici niteliklerin tespitidir. Yani en homojen sonuglarin olusmasini saglayan

nitelikler dncelikli diigiimleri olusturmalidir. Tablo.8.’deki bir veri kiimesi i¢in tek

bir dallanma iki farkli nitelige gore gosterilmistir:

Tablo.8. Hastalarin etkilendigi
faktorlere iliskin istatistiki veri kiimesi

. Sigara Genetik | Cinsiyet
@ Var Yok Erkek
Var Yok Erkek
Var Yok Var Yok Var Var Erkek
Yok Var Erkek
3 Erkek 1 Erkek 2 Erkek 2 Erkek Yok Var Kadin
3Kadin 2 Kadin 1 Kadin Yok var Kadmn
Yok Yok Kadin

Sekil.12. Farkh dallanmalara gore olusan yapraklar
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Yukaridaki Ornekte sigara niteligi, genetik niteligine gore daha ayirict bir
ozellik olmustur. Ciinkii hedef niteligi temsil eden cinsiyete iliskin siniflar baz
alindiginda, aymi sinifta olan veriler birbiri ile daha ¢ok yan yana yer almistir.
Kisacasi sigara niteligi, genetik niteligine gore cinsiyeti daha iyi temsil etmektedir.
Soyle ki; sigara niteligine ait diigiimde, genetik niteligi dikkate alinmadan bile
“Sigara icen hastalarin hepsi erkektir” sonucu ¢ikarilabilmektedir. Genetik
niteliginin yer aldigi diiglimde ise ayrim kotii oldugu icin ¢ok net bir sonug

¢ikarilamamaktadir. Bu da bu diigiimiin kalitesinin diisiik oldugunun gostergesidir.

Karar agaglarinin olusturulmasindaki en 6nemli adim agagtaki dallanmanin
hangi kriterlere gore yapilacagi ya da hangi nitelik degerlerine gére aga¢ yapisinin
olusturulacagidir. Bunun i¢in pek ¢ok algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalar,
karar agaci olustururken, kok, diigiim se¢cimi ve dallanma kriterleri bakimindan
birbirlerinden ayrilmaktadir. Bu calismada, entropiye dayali algoritmalardan ID3 ve

C4.5 algoritmalarina deginilecektir.

Karar agaglari, siirekli nitelik degerlerinde kullanilabilmelerine ragmen, bu
degerleri tahmin etmede ise ¢ok basarili degildir. Diger bir dezavantaji ise siif sayis1
fazla ve 6grenme kiimesi 6rnekleri sayist az oldugunda model olusturma ¢ok basarili
olmamasidir. Bunun yaninda yorumlanmasi kolaydir ve anlasilabilir kurallar
olusturmaktadir[19]. Olusturulan karar agacinin her yapragi igin kdkten baslayarak,
her diigiime ugrayarak If (Eger)-Then (ise)-Else (Degilse) yapis1 formunda karar

kurallar1 yazilabilmektedir.

2.1.4.1. 1ID3 Algoritmasi (Iterative Dichotomiser 3 Algorithm)

ID3 algoritmasi, kokten baslayarak, bir karar agaciin her dallanma
durumunda veri kiimesinin en ayirict niteligini bularak, adim adim sabit bir veri
kiimesi igin karar agacinm olusturulmasini saglayan bir algoritmadir ve ilk olarak J.

Ross tarafindan 1986 yilinda gelistirilmistir.

ID3 algoritmasinda, hedef kiimenin en ayirici niteliklerini belirlemek {izere
entropi kurallarin1 temel alan bilgi teorisi kullanilmaktadir. Entropi, bir sistemdeki
belirsizlik olarak tanimlanabilir. Tek hedef nitelikli karar agaglarinda ID3

algoritmasi, bilgi kazanci yaklagimini kullanmaktadir[16].
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S, hedef niteligi temsil eden bir veri kiimesi olmak tizere, bu kiimede yer alan
her farkli smiftan verinin gerceklesme olasiliklart P={p1,p2,ps, ....pn} olmak iizere, S

kiimesine ait entropi (2.28)’deki gibi hesaplanir:

Entropi(S) = — ) pilog(p;)

n
i—1

4

(2.28)

Entropi, beklenmeyen bir durumun ortaya ¢ikma olasiligidir ve belirsizligin
artmasi ile entropi degeri de artmaktadir. Bir kiimeye ait entropinin minimum degeri
0, maksimum degeri ise 1 olabilir. Bu degerler, 2 sinif ve 6 6rnek veriden olusan bir

kiime i¢in Tablo.9.’da irdelenmistir.

Tablo.9. Farkh simiflara ait veri sayisi ve entropi iliskisi

ki(i)lfll;e(kS) Entropi (S) Aciklama
A A A Homqje!’l olma durumu: Tiim V_er_iler ayni sinifta oldugundan
0 belirsizlik yoktur. Ciinkii bir verinin, bagka bir siniftan olmasi
A A A miimkiin degildir.
A A A Orneklerin simiflara sayica rastgele dagilmasi: Farkl

. siiftan birisi digerlerine gére sayica baskindir. Bu nedenle bu
O<Entropi(S)<1 verinin ger¢eklesme olasiligi fazladir ve belirsizlik arada bir

AAE

degerdedir.
A A A Biitiin 6rneklerin simiflara esit dagilma durumu: Farkli
1 smuflardaki verinin ger¢eklesme olasiligi esittir ve baskinlik
BB s0z konusu olmadigindan belirsizlik maksimumdur.

Bir karar agacinda her karar asamasinda yani dallanma sirasinda, en uygun

agacin kurulmasi igin algoritmanin bilgi kazanci ya da kisaca kazang adi verilen bir

veriye ihtiyaci vardir.

S hedef niteligi ve A bunun haricinde kalan diger niteliklerinden birisi olmak
tizere; S hedef niteliginin, A niteliginin degerine bagl olarak S={S;,S;,....,S,}
seklinde alt kiimelere ayrilmasi miimkiindiir. Bu durumda, A niteliginin S veri

kiimesindeki bilgi kazanci (2.29)’daki gibi olur:

|5y |

veValues (4) |S|

Kazang(S,A) = Entropi(S) — Z .Entropi(S,)
(2.29)
Values(A), A niteliginin alabilecegi degerleri, S,, ise A’nin v oldugu durumda
S’nin altkiimesini ifade etmektedir.

32




Algoritma her nitelik i¢in bilgi kazancini hesaplar ve en yiiksek bilgi kazanci
degerine sahip nitelik belirlenir. Daha sonra niteligin adiyla adlandirilan bir diigim
olusturulur. Bu diiglimiin her degeri i¢in bir dal olusturulur ve dal tarafindan
kendisine yeni bir 6zellik kazandirilmis olan hedef nitelige ait alt kiimeler de yeni
olusturulan alt diigiime yerlestirilir. Bu diigiimde de nitelik degerlerine bagh olarak
dallanma meydana getirilir. Ancak, hedef alt kiimesi goz 6niine alinacagindan dolay1
entropi ve kazanglar yeniden hesaplanir. Bu da algoritmanin kendini yenileme
Ozelliginin var oldugunu gostermektedir. Karar agacindaki dallanmalar, bir
diigimdeki biitiin 6rnekler tek bir sinifa ait olana kadar algoritma her bir alt diigiime

tekrar tekrar uygulanir.

ID3 algoritmasi 6rnegi igin bir hastane veritabanin da damar tikanikligi i¢in
on kontrol yaptiran kisilerin adlari, laboratuvar sonuglari ve rahatsizhigm tespit edilip

edilmedigini belirten test sonucuna iliskin bilgiler Tablo.10.’da verilmistir.

Tablo.10. Hastalara ait testlerin sonuclari

No. | Kolesterol Kan sekeri Tansiyon Kilo Test sonucu
01 Diisiik Normal Diistik Sisman Pozitif
02 Normal Normal Yiiksek Sisman Negatif
03 Normal Diisiik Normal Normal Negatif
04 Diisiik Diistik Normal Sisman Pozitif
05 Diisiik Yiiksek Normal Normal Negatif
06 Normal Yiiksek Yiiksek Sisman Negatif
07 Diistik Diistik Diisiik Normal Negatif
08 Yiiksek Normal Yiiksek Sisman Pozitif

Rahatsizlikla iliskili en 6nemli faktor ile ilgili bir arastirma yapilmasi
istenmektedir. Bu veri kiimesi kullanilarak, niteliklere ait hangi durumlarda
rahatsizhigin goriildiigli ve hangi durumlarda rahatsizligin goriilmedigi ortaya
¢ikarilmak istenmektedir. Bir baska deyisle istenen, sonuglara iligkin kurallarm elde
edilmesidir. Kurallar bulundugunda, rahatsizhigm kimlerde en fazla risk

olusturabilecegi irdelenecek ve sonuclar tedavide yarar saglayacaktir.

Problem icin karar agaci olusturulacaktir ve Oncelikle kok diigiimii temsil
edecek niteligin bulunmasi gerekmektedir. Hedef niteligi (S) test sonucudur ve

smiflandirilacak verilere ait sonuclar1 icermektedir. Nitelikleri ise kolesterol, kan
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sekeri, tansiyon ve kilodan olusmaktadir. Daha Onceden de bahsedildigi gibi
diigiimler olusturulurken en c¢ok bilgi kazancin1 saglayan nitelikler secilmektedir.

Kazang formiiliinde yer alan S hedef niteligine ait entropi hesaplanacak olursa:
S=[3+,5-]:

_ 3 3\ /5 5
Entropi(S) = — ) pilog,(p;) = — (g) log, (§) - (§) log, (§) = 0.95443
1

n

i

olarak hesaplanir.

A niteligi: Kolesterol v=[Diisiik, Normal, Yiiksek]

V: Diisiik = Spsir =[2+,2-] :>Entropi(SDu$uk)=— G) log, G) - G) log, G)= 1

V: Normal = Sy,rmar =[0+,3-] = Entropi(Syormar )=— (g) log, (g) - G) log, (§)= 0
V: Yiksek = Syasere =[1+,0-] DEntropiSyasa)=— (3) 10gz (5) = (5) logz (3)= 0
Kolesterol i¢in kazang degeri hesaplanir:

Kazang(S, Kolesterol)= 0.95443 — (3.1 +>.0 +.0)= 045443

A niteligi: Kan sekeri v=[Diisiik, Normal, Yiiksek]

V: Diisiik = Spasai=[1+.2-] = Entropi(Spasa )=— (%) log, G) - (g) log, @: 0.91829

VNOrMal= Syormar =[2+, 112 Entropi(Syorma )=— (2) logz (2) = (3) logz (5 )= 0.91829

V: Yiiksek = Sygpear = [0+:2-] = Entropi(Syigeer )=— (g) log, (g) - (2) log, (g)z 0
Kan sekeri i¢in kazang degeri hesaplanir:

Kazang(S, Kan sekeri)= 0.95443 — (%. 0,91829 + g 0,91829 + g 0)= 0,26571

A niteligi: Tansiyon v=[Diisiik, Normal, Yiiksek]

v: Diisiik = Spisuc=[1+,1-] S Entropi(Spasu )=— (%) log, G) - G) log, G)z 1
V:NOrMal= Syormar =[1+,2-] Entropi(Syorma )=— () logz (3) — (£) log, (%)= 0.91829

V: Yiiksek = Syquser =[1+2-] 2 Entropi(Syaser )=— () loga () — (2) log. (2)= 0.91829

Tansiyon i¢in kazang degeri hesaplanir:
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Kazang(S, Tansiyon)= 0.95443 — (g. 1+ g 0,91829 + % 0,91829) = 0,01571
A niteligi: Kilo v=[Normal, Sisman]

V: Normal = Syormar =[0+,3-]1 = Entropi(Syorma )=— (g) logs (g) B (g) log, G): 0

V:Sisman= Sgisman =[3+,2- 12 Entropi(Ssigman )=— G) log, (g) - (g) log, (g): 0.97095
Kilo i¢in kazang degeri hesaplanir:
Kazang(S, Kilo)= 0.95443 — (2.0 +2.0,97095) = 0,3475

Tablo.11. Nitelikler ve kazang¢ degerleri

Nitelikler Kazang
Kolesterol 0,45443
Kan sekeri 0,26571
Tansiyon 0,01571

Kilo 0,3475

Tablo.11.’den goriilecegi gibi nitelikler arasinda en yiiksek kazang degerini
kolesterol saglamistir. Bir bagka deyisle, kolesterol bu veriler arasinda test sonuclar
hedef niteligine gbre en ayirici niteliktir. Bu nedenle ilk diigiim, kolesterol olarak

belirlenir.

Tablo.12. Kok diigiimiin farkh simiflari iceren durumu

Kolesterol
Kolesterol Kan Tansiyon Kilo Test

sekeri sonucu

Disiik

Yiiksek
Diisiik Normal Diisiik Sisman | Pozitif

2 Positif 5 . Diisiik Diisiik Normal Sisman | Pozitif
: Diistik Yiiksek Normal Normal | Negatif

2 Negatif Negatif Pozitif 9 :
Diisiik Diisiik Diisiik Normal | Negatif

Sekil.13. Kok diigiimiin belirlenmesi
sonucu olusan karar agaci

Kok diigiim olarak belirlenen kolesterol niteligi her durumuna bagli olarak
dallara ayrilir (Sekil.13). Hedef kiimenin her bir verisi, dallar1 temsil eden durumlara
gore smiflandirilir. Goriildigii gibi kolesteroliin normal ya da yiiksek oldugu
durumlarda veriler ayni siniftan oldugu i¢in baska bir niteligin dallanma yapmasina
gerek yoktur. Bu nedenle bu durumlar igin yaprak olusturulur. Ancak kolesteroliin

diistik oldugu durum igin farkli smiflara ait veriler bulunmaktadir. Bu nedenle, diger
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niteliklerden birini ya da birkagini kullanarak bir diigiim noktasi olusturup yeni bir

dallanma yaratarak verilerin siniflara ayrilmasi gerekmektedir.

Bu noktada veri tabani; kolesterol=diisik durumu i¢in dikkate alinir

(Tablo.12). Oncelikle olusan yeni hedef kiimeye gére entropi hesaplanmalidir:

S=[2+, 2-] :

Entropi(S) = — i pilog:(p)) = — @ log, (%) - G) log, G) =1
i=1

Farkli siniflardaki veriler esit sayida oldugu i¢in belirsizlik maksimuma ulagmustir.
A niteligi: Kan sekeri v=[Diisiik, Normal, Yiiksek]
- . 1 1 1 1
V: DLLSMk = SDl"l$l"1k:[1+!1-] iEntropl(SDusuk)=— (E) logz (E) - (E) logz (E)zl
V: Normal = Syorma = [1+,0-] =Entropi(Syorma )=— G) log, G) - (g) log, (g)=0

. . 0 0 1 1
V: Yiiksek = Syiikser = [0+,1-] = Entropi(Syiser )=— (I) log, (I) — (;) log, (;) =0
Kan sekeri i¢cin kazang degeri hesaplanir:

: 2 1 1

Kazang(S, Kan sekeri)=1 — (Z 1+ " 0+ " 0)=0,5
A niteligi: Tansiyon v=[Diisiik, Normal]

- . 1 1 1 1
V: Diisiik = Spsir =[1+,1-] ﬁEntropl(SDusuk):— (E) log, (E) - (E) log, (E) =1

. 1 1 1 1

V: Normal = Syorma =[1+,1-] =Entropi(Syorma )=— (E) log, (E) — (E) log, (E) =1
Tansiyon i¢in kazang degeri hesaplanir:
Kazang(S, Tansiyon)=1 — (%. 1+ %. 1)=0
A niteligi: Kilo v=[Normal, Sigman|]

V: Normal = Syormar =[0+,2-]1 = Entropi(Syormal )=— (g) log, (g) - (%) log, (%) =0

V: Sisman = Ssisman =[2+,0-] :>Entr0pi(5$i;man )=— (%) log, (g) - (g) log, (g) =0

Kilo i¢in kazang degeri hesaplanir:

Kazang(S, Kilo)=1 — (% 0+ %. 0) =1
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Tablo.13. Nitelikler ve kazang¢ degerleri

Nitelikler Kazang

Kan sekeri 0,5

Tansiyon 0
Kilo 1

Bu asama icin en yiiksek kazang saglayan nitelik olan kilo niteligi, yeni

digiime ait nitelik olarak belirlenir ve karar agaci asagidaki son hali alir:

Kolesterol
Negatif } [
\

Sisman Normal

N
2 2
Pozitif Negatif
Y,

Sekil.14. Karar agacinin son hali

1
Pozitif

Karar agaci olusturulduktan sonra kural olusturulmasi ve yorumlanmasi
kolaydir. Bu veri kiimesi i¢in hedef kiimeyi siiflara en iyi ayiran nitelik kolesterol,
daha sonra kilo olmustur (Sekil.14.). Baska bir deyisle, damar tikanikligi, en ¢ok
kolesterol, daha sonra kilo ile 6zdeslestirilebilir. Bu sonucun bulunmasi, kuskusuz
tanida kolaylik saglamaktadwr. Bu da karar agaglarinin uygulamalarda verimli
kullanilabileceginin en basit gostergesidir. Karar agaclarinin asil yarar1 sonuglara
iliskindir. Burada 4 adet yaprak 4 ayr1 kurali ifade etmektedir. Kurallar, programlama
dillerindeki if-then-else yapisi formunda, kokten her yapraga giden yol igin
cikarilabilir:

If kolesterol=yiiksek then test sonucu=pozitif
If kolesterol=normal then test sonucu=negatif
If kolesterol=diisiik and kilo=sisman then test sonucu=pozitif

If kolesterol= diisiik and kilo=normal then test sonucu=negatif
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2.1.4.2. C4.5 Algoritmasi (C4.5 Algorithm)

ID3 algoritmasi, karar agaclari olusturmada kullanilmasina ragmen bazi
noktalarda yetersiz kalan bir algoritmadir. Bu eksiklerin giderilmesi i¢in C4.5
algoritmasi gelistirilmistir. ID3 algoritmasinin yetersiz oldugu noktalardan birisi
niteliklerin, kategorik veriler yerine, birbirleri ile ¢ogunlukla esit olmayan sayisal
degerlerden olusmasinda goriilmektedir[21]. Ornegin Tablo.11.” deki 6rnek verilerde
kilo niteligi {Normal, Sisman} smiflar1 yerine {67, 69, 74, 78, 81, 89} gibi sayisal
degerlerden olusuyor olsa idi, bu degerlerin her biri i¢in bir dal olusturulacak ve
karar agacinin gereksiz yere ¢ok biliylimesine ve dallanmasina yol agmaktadir. Cok
yakin degerler i¢in dahi farkl yapraklar olusturan bu durum, veriler i¢in istenilen
siiflandirma islemini yapilmasini engellemektedir. C4.5 algoritmasi, bu soruna
¢oziim olarak s6z konusu nitelige ait verilerde en biiyiik bilgi kazanci saglayacak
esik deger (e) yaklasimi getirmektedir. Siirekli degiskenler igerisinde, uygun esik
degeri bulunduktan sonra ikili ya da daha ¢ok boliinme ile veri kiimesi boliinebilir.
Bu yaklasimla veriler, kiigiikten bilyiige dogru swalanir. Ikili bdliinme

gerceklestirildiginde {vq, vy, ..., v, } seklinde swralanan veriler {vy,v,,...,v;} ve
e o Vitvit1 .
{Vis1, Vig2, -, Uy} seklinde iki pargaya ayrilir. Egik deger ise (€)= s seklinde

bulunur. Sayisal verilerden olusan bu kiime, esik degerden kiigiik ve biiyiik veriler
diye iki alt kiimeye ayrilmaktadir. Buna alternatif olarak birka¢ farkli olasilik soz

konusu oldugunda g¢oklu boliinme kullanilabilir. Nitelik {izerinde m-1 adet ayrim

. VitVi1 . .
miimkiindiir ve her bir aralik arasinda % esigi temsil eden orta nokta olarak

belirlenebilir. Biitiin bu ayirimlar en uygun boliinmeyi elde etmek i¢in sistemli bir
sekilde incelenmelidir [16]. Ornek olarak {67, 69, 74, 78, 81, 89} kiimesi i¢in iKili

boliinme gergeklestirilirse, kiime {67, 69, 74} ve {78, 81, 89} seklinde iki parcaya
74+78

ayrilir. Esik deger(e) = =76 alinabilir ve nitelige ait karar diigiimii dallar

esik deger goz Oniine alinarak Sekil.15.’deki gibi belirlenir.

<76 >76
Sekil.15. Siirekli degisken degerlere sahip bir niteligin dallanmasi
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C4.5 algoritmasmin ID3 algoritmasina gore baska bir istiinliigii ise kayip
verilerle de caligabilmesidir. ID3 algoritmasinda bazi niteliklere ait verilerde,
eksiklikler varsa bu durum entropi, kazang gibi degerlerin hesaplanmasinda sorun
olusturmaktadir. Algoritma, bu durumda eksik veriye bagl diger tiim degerleri goz
online almadan entropi ve kazang degerlerini hesaplar. Ancak bulunan kazang

degerleri bir diizeltme faktori yardimiyla yeniden hesaplamaktadir[6].

Eksik verisi olan bir A niteliginin, eksik verilere bagh diger nitelik verileri de
cikarilarak hesaplanan Kazang; (A) olmak iizere, diizeltilmis olan kazang (2.30)’

daki sekilde hesaplanir:

Niteliklerindeki tiim degerleri bilinen 6rnek sayisi

Kazangso, (4) = Kazang, (4). ( Tium érneklerin sayisy

(2.30)
Kategorik (nominal) verilerden olusan bir nitelikte, degerlere ait ¢esitlilik
arttikca, bilgi kazanci gereksiz bir artig gostermektedir. Bu sekilde verilerden olusan
niteliklerin smiflandirmaya bir katkis1 olmadigi gibi, bilgi kazanci yiiksek olan
niteliklerin  bulunmasmi da engellemektedir. Ornegin Tablo.11.’de  hasta
numaralarmin nitelik olarak kabul edildigi diisiiniildiiglinde, bilgi kazanc1 yaklagimi
ile hasta numaralar1 en yiiksek kazang saglayan nitelik olmaktadir. Bu durumda,
karar agacinda smiflandirma hasta numaralarina gore yapilmis olacaktir. Buda
istenmeyen bir durumdur. C4.5 algoritmasi, béliinme bilgisi kavrami ile deger
cesitliligi fazla olan 6zelliklerin bilgi kazancini azaltarak algoritmanin gereksiz bazi
¢ikarimlar yapilmasini engellemektedir[22]. C4.5 algoritmasi ile olusturulacak karar
agaci i¢in en ayirici nitelikler, ID3 algoritmasindan farkli olarak maksimum kazang
oranina gore belirlenmektedir.
Hedef niteligi S olan bir veritabaninda, bir A niteligi, degerlerin ayni oldugu
durumlara bagl olarak Ay, A4,,...,A; gibi alt kiimelere ayrilirsa, A niteliginin

boliinme bilgisi ve kazang orani asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

k
A; A;
Bolinme bilgisi(A) = —Zl d logz(l Ll)
i=1 4] Al
(2.31)
Kazang(S, A)
Kazang orani(S, 4) = Bolunme bilgisi(A)
(2.32)
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C4.5 algoritmasma ornek olarak Tablo.11.’deki bilgiler kullanilarak karar
agact olusturulmak istenilirse en ayirici niteliklerin bulunmasi i¢in 6ncelikle 4

nitelige ait boliinme bilgisi degerlerinin belirlenmesi gerekmektedir.
A niteligi: Kolesterol v=[Diisiik, Normal, Yiiksek]=[4,3,1]

- oo 4 4 3 3 1 1
Bolinme bilgisi(Kolesterol) = — <§) log, <§) - <§) log, (§> - (§> log, (§> = 1,4056

0,45443
1,4056

Kazang orani(S, Kolesterol) = = 0,3233

A niteligi: Kan gekeri v=[Diislik, Normal, Yiiksek]=[3,3,2]

o o . 3 3 3 3 2 2
Bolunme bilgisi(Kan sekeri) = — <§) log, <§) - (§) log, (§) - (§) log, (§> =1,5612

K (S, K keri) = 026571 _ 0,1702
azan(;oranl , anse ert) = 1,5612 =V,

A niteligi: Tansiyon v=[Diisiik, Normal, Yiiksek]=[2,3,3]

Bolunme bilgisi(Tansiyon) = — (g) log, (g) - (g) log, (g) - (g) log, (g) =1,5612
] 0,01571
Kazang orani(S, Tansiyon) = 15612 =0,01

A niteligi: Kilo v=[Normal, Sisman]=[3,5]
Boli bilgisi(Kilo) = > l > > l > = 0,95439
otanme bilgis(Kito) = (g tog: (5) ~ (5) ez (5) = ©
0,3475
0,95439

Kazang orani(S,Kilo) = = 0,36411

Tablo.14. Nitelikler ve kazan¢ oranlari

Nitelikler Kazan¢ oram
Kolesterol 0,3233
Kan sekeri 0,1702
Tansiyon 0,01

Kilo 0,36411

Tablo.14.’den goriilecegi gibi en yiiksek kazang oranini saglayan kilo niteligi
ilk asamada kok digiim olarak belirlenir. Bundan sonraki homojen olmayan
dallanmalarda da yine en biiyilk kazan¢ oranmi saglayan nitelikler, diigiimlere

etiketlenir ve karar agaci olusturulmus olunur.
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2.2. Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised learning)

Gozetimsiz 6grenme, girdi verilerinin en uygun gdsterim seklini belirleyen,
bir girdi kiimesi modellemesinde kullanilan 6grenme tiiriidiir. Bu 6grenmede, girdi
verilerine karsilik gelen herhangi bir ¢ikt1 verisi (sinif ya da etiket bilgileri) yoktur.
Hicbir girdinin hangi smifta oldugu bilinmemektedir. Bu bakimdan sistem, ¢ikt1
verilerini  kullanmadan  sadece  girdi  bilgilerini  kullanarak  &grenme
gerceklestirmektedir. GOzetimsiz Ogrenme yOntemlerinde, sistemin Ogrenmesine
yardimc1 olan herhangi bir denet¢i yoktur ve verilerdeki parametreler arasindaki
iligkiyi sistemin kendi kendine 6grenmesi beklenir. Sistem, siniflar1 bilinmeyen girdi
kiimesini parcalara ayirarak girdi verilerinin gruplandirilmasini ya da kiimelenmesini
saglamaktadir. Bu nedenle kiimeleme, en temel gozetimsiz 6grenme yontemidir [23].
Girdi verilerinin, etiket ya da smif bilgileri bilinmemesine ragmen, ¢ikt1 verilerinde
gruplandirilma yapilarak anlamli kiimeler olusturulabilir. Soyle ki, 6grenme islemi
tamamlandiktan sonra kullanici tarafindan bu gruplarin ne anlama geldigini gosteren
cetiketlendirme yapilmasi kiimeleme yorumunu kolaylastrmaktadir[24]. Bu tip
O0grenme yontemleri, yogunluk tahmini, dagilimin desteklenmesini 6§renmek vb.

durumlar1 igerir.

Bu calismada, gozetimsiz 0grenme algoritmalarina 6rnek olarak K-means,

Hiyerarsik Kiimeleme yontemleri agiklanmaktadir.

2.2.1. K -Means Algoritmas1 (K-Means Algorithm)

K-means algoritmasi, elde mevcut bulunan verileri, kullanic1 tarafindan
belirlenen k parametresi kadar kiimeye ayiran, gergeklemesi kolay gozetimsiz
Ogrenme algoritmalarindan biridir. Bu algoritma, benzer 6zellik gdsteren verilerin,
bir arada kiimelenmesi esasina dayanir. Algoritmadaki amag, olusturulan k adet
kiimenin, kendi iclerinde benzerliklerinin  maksimum, birbirleri arasindaki

benzerliklerinin ise minimum olmasini saglamaktir[25].

K -means yontemi, sadece kiimedeki verilerin ortalamasinin tanimlanabildigi
durumlarda kullanilabilen bir yontemdir. Kiime merkezleri, kiimeleri olusturan

sayisal verilerin aritmetik ortalamasidir.
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Bu algoritmada benzerlik kavrami veriler arasindaki uzakliklarla tespit edilir
ve mesafenin az olmasi benzerligin biiyiik oldugu anlamina gelir. Veriler ile kiime
merkezleri arasindaki mesafeyi hesaplamak i¢in farkli uzaklik formiilleri

kullanilabilir;

n-boyutlu bir uzayda A = (x4,..,x,) ve B = (y4,..,Y,) gibi iki nokta i¢in
Oklid uzaklik formiilii (2.33)’de verilmektedir.

n

Z(xi —y)2 =0 =y + (g —y2)2 4+ (y — Y )2

i=1

(2.33)

Yaygin olarak Oklid uzaklik formiilii kullanilsa da bunun yerine, Manhattan

(City-block), Chebychev ya da Minkowski uzaklik formiilii de kullanilabilir.

K-means algoritmasmin ¢alisma ilkesi asagidaki verilen adimlarla
Ozetlenebilir:

1. Verilerin ayrilacagi k kiime sayis1 kullanici tarafindan belirlenir.

2. Veriler arasindan k adet veri, kiime merkezi olarak rastgele secilir.

3. Diger verilerin her birinin, kiime merkezlerine olan uzaklig1 ¢6ziim igin
kullanilacak olan bir uzaklik formiilii ile tek tek hesaplanir. Bu degerlere gore
her veri kendisine en yakin merkezi bulunan kiimeye atanir.

4. Bu atamalar sonucunda kiimelerde bulunan verilerin ortalamasi1 hesaplanarak
yeni kiime merkezleri hesaplanir.

5. Kiime elemanlarinda dolayisi ile kiime merkezlerinde bir degisiklik yoksa
algoritma sonlandirilir, varsa degisiklik olmayana kadar 3. ve 4. adimlar

tekrarlanir.

Buradan da anlasilacagi gibi olusturulan kiime elamanlar1 siirekli kiime
degistirebilmektedir ve algoritmadaki dongii, her verinin uygun kiimeye atanmasina

kadar devam ettirilmektedir.

K-means algoritmasinin en biiyiik eksikligi ideal k degerini tespit edememesi
ve kullaniciya birakmasidir. Bu nedenle basarili bir kiimeleme elde etmek i¢in farkl
k degerleri i¢cin deneme yanilma ydnteminin uygulanmasi gerekmektedir. Diger bir

eksiklik ise, algoritmanin ugtaki verilere kars1 olan duyarliligidir. Degeri bakimidan
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cok biiyiik olan bir nesne, dahil olacagi kiimenin ortalamasini ve merkez noktasini

biiyiik bir derecede degistirebilir. Bu degisiklik, kiimenin hassasiyetini bozabilir.

K-means algoritmasina ornek olarak Tablo.15.’de X = (xq,x,) seklinde

verilmis deger ciftleri, bu algoritma kullanilarak k=2 kiimeye ayrilmak istenmektedir.

Tablo.15. Degerler tablosu

Sira No X4 X,
1 4 3
2 5 4
3 6 6
4 7 5
5 8 6

Veriler arasindan rastgele k=2 nokta kiime merkezi olarak se¢ilir. Bu

noktalardan ilk ikisi M, = (4,3) ve My = (5,4) kiime merkezi kabul edilsin.

Her verinin 2 kiime merkezine olan uzakliklar1 hesaplanir. Uzaklik
hesaplamas1 igin Oklid uzaklik formiilii kullanilabilir. Her veri, kendisine merkezi

yakin olan kiimeye atanir (Tablo.16).

Tablo.16. Verileri kiimelere 1. atama durumu

Sira | x; | X, OKklid Mesafesi d=(X, A) Oklid Mesafesi d=(X, B) Kiime
J@—-4?2+(3-3)2=0 J#@ =52+ (B-4)2=v2
JE—-492+(“4-3)2=V2 JGE=52+(#-4?%=0
J6—4)?2+(6-3)?=V13 J6 =52+ (6-4)?2=+5
JT -4+ (5-3)2=V13 JT =52+ G-4)?%=+5
J@B—4)?2+(6-3)2=5 J(@B-=5)2+(6—4)2=13

albd|lw|N
o Nl o>
olgo|lo| | w
0| 0| W

Olusan 2 kiime de asagidaki hali alir:
A={(4,3)} ve B={(5,4) , (6,6) , (7,5) , (8,6)}
Yeni kiime merkezleri hesaplanacak olursa;

54+6+74+8 4+6+5+6
4 ! 4

M, = (43) ve M= ( ) = (6.5, 5.25) elde edilir.

43



Her verinin yeni kiime merkezlerine olan uzakliklar1 hesaplanip, kendisine

daha yakin olan kiimeye atamasi yapilir (Tablo.17.).

Tablo.17. Verileri kiimelere 2. atama durumu

Sira | x4 | X, OKklid Mesafesi d=(X, A) Oklid Mesafesi d=(X, B) Kiime

J@E-4)2+(3B-3)2=0 |,/ (4-65)*+(3-5.25)? =+11.3 A

JGE-4)2+(4-3)2=v2 | /(5-6.5)2+ (4—525)% =38

J6-4)2+(6-3)2=V13 | /(6-6.5)%+(6—5.25)? =/0.8

J7 =42+ (5-32=V13 | /(7-65)2+(5-5.25)2 =03

[ 2 I I N B GO I N S ]
0 (I N|[oolo| D
ool o bdh|lw
W| W w|>

JB—42+(6-3)2=5 J(B—6.5)2 + (6 —5.25)2 =28

2 kiimenin yeni hali agagidaki gibi olur:
A={(4,3), (5,4)} ve B={(6,6), (7,5) , (8,6)}
Kiime merkezleri yeniden hesaplanacak olursa;

445 3+4
M, = (%%) = (45 35) ve M= (

6+74+8 6+5+6
3 7 3

) = (7, 5.67) elde
edilir.
2 numarali noktanin, bir 6nceki duruma gore B kiimesinden A kiimesine gegis

yaptig1 goriilmiistiir. Kiime elemanlarinda degisiklik oldugundan verilerin kendisine

yakm olan kiime atamalarinm yapilmasi icin Oklid uzakliklar1 tekrar hesaplanir

(Tablo.18).

Tablo.18. Verileri kiimelere 3. atama durumu

Sira | x4 | X, OKklid Mesafesi d=(X, A) OKklid Mesafesi d=(X, B) Kiime
1 | 4]3] J@-452+3B-352=V05 | /(4-7)2+((3-567)% =+16.1 A
2 | 54| J5-452+#-352=V05 | J(5-7)?+(4—-567)?2 =68 A
3 16|66 ]| J(6-452+(6-352=vV85 | J(6-7)2+(6-567)2 =11 B
4 | 7|5 | J(7-45)?%+(-352=V85 V(7 =7)% + (5 -5.67)2 = 0.67 B
5 | 8|6 | /(8-452+(6-35)2=V185 | /(8—7)2+(6-567)2 =1.1 B

Verilerin kendisine yakin olan kiimeye atamasi sonucunda higbir veride kiime
degisikligi olmadigindan dolay1 algoritma sonlandirilir ve verilerin kiimelenmesi

sonucu olusan durum gorsel olarak Sekil.16.’da verilmistir.
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Sekil.16. Verilerin K-means algoritmasina gore 2 kiimeye ayrilmasi

2.2.2. Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmalar1 (Hierarchical Clustering Algorithm)

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, veriler arasindaki uzaklik bilgilerinden
yararlanarak birlesme ya da bolinme kurallarmin ¢ikarilmasini saglayan
algoritmalardir. Algoritma, baslangigta bir veritabanindaki verilerin her birini bir
kiime olarak kabul eder ve asama asama birlestirerek belirli bir sira ile tek bir kiime
elde edilmesini (birlestirici hiyerarsik kiimeleme) saglar. Bu islemin tersi olarak da,
verileri tek bir kiime kabul ederek, yine belirli bir sira ile boliinebilmesini (ayristirict
hiyerarsik kiimeleme) saglar. Buradaki 6nemli nokta, hangi verinin hangi kiimeye
kaginct sirada dahil edildiginin yada ayrildiginin bulunmasidir. isleyisin daha kolay
anlasilabilmesi i¢in dendogram adi verilen agag¢ grafiginden yararlanilir[26].
Dendogram,  hiyerarsik  kiimeleme  teknigiyle elde edilen sonucglarin

gorsellestirilmesini saglamaktadir.

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, benzerlik ve uzaklik 6l¢iimii kullandiklar1
icin gerceklemesi kolay ve farkli veri tiplerinde de uygulama alani genis olan
algoritmalardir[27]. Bunun yani sira, algoritmalar hizlidir ve giris parametresi olarak
kiime sayisinin verilmesine gerek yoktur ki 6zellikle ayristirict hiyerarsik kiimeleme
algoritmalar1 i¢in kiime sayismm verilmesi dezavantaj olusturmaktadir. Bu
algoritmalarda, kiimeleme islemi yapildiktan sonra birlestirme ve ayristirma iglemleri

kontrol edilmemektedir.
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2.2.2.1. En Yakin Komsu Algoritmasi (Single Linkage Clustering Algorithm)

En yakin komsu algoritmasi, hiyerarsik kiimeleme analizleri igerisinde en

yaygin olarak kullanilanlardandir. n verisi bulunan bir kiime i¢in, algoritma isleyisi

asagidaki sekildedir:

1. Veri setindeki her bir veri ayr1 bir kiime olarak kabul edilir.

2. Her bir kiimenin, digerlerine olan uzakliklarmdan olusan n*n kare
matrisi olusturulur.

3. Olusturulan matriste en yakin kiime ¢iftleri tespit edilir ve birlestirilir.

4. Kiimeler arasindaki uzaklik tespiti: Birlestirilen kiime ile diger
kiimelerin arasindaki uzakliklardan olusan kare matris, birlestirilen
kiimelere gore yeniden diizenlenir. Bu durumdaki uzakliklar,
birlestirilen kiimeler ile diger kiimelerin birbirine en yakin
noktalariin mesafesidir.

5. Ugiincii ve dordiincii adimlar n-1 kez tekrar edilir.

T kiimesi (T=PUQ)

En yakin kiime mesafesi
dikkate alinir

Sekil.17. En yakin komsu algoritmasinda kiimeler arasi uzakhk tespiti

Algoritmanin t¢ilincii adiminda en yakin kiimeler Sekil.17.’den goriilecegi

gibi P ve Q kiimesi olarak tespit edilsin. T kiimesinin de P kiimesi ile Q kiimesinin

birlestirildikten sonraki olusan yeni kiime oldugu kabul edilirse, herhangi bir R

kiimesi ile T kiimesi arasindaki uzaklik, T ile P kiimesine gore mi yoksa T ile Q

kiimesine gére mi hesaplanmasi gerekmektedir sorusuna yanit su sekildedir: Uzaklik

drr ile gosterildiginde, T kiimesi ile R kiimesinin birbirine en yakin olan iki degeri

arasindaki uzaklik drg=min(dpr, dor) 0lur[28].

En yakin komsu algoritmasma 6rnek olarak kiimelenmesi istenilen 6 sehir ve

bu sehirlerin birbirleri arasindaki uzakliklar km cinsinden Tablo.19.a.’da verilmistir.
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Tablo.19.a. Sehirler ve sehirlerarasi uzakhklar

Sehirler A B C D E F
A 0 - - -
B 662 0 - -
C 877 295 0 -
D 255 468 754 0 -
E 412 268 564 219 0 -
F 996 400 138 869 669 0

Tabloda 6 sehrin birbirine gore uzaklik matrisi verilmistir. Her bir sehrin, bir
kiimeyi temsil ettigi varsayilarak oncelikle en yakin iki kiime tespit edilir. C ve F
kiimesi 138 degeri ile en yakin iki kiimedir. Tablo, C ve F kiimeleri birlestirilerek
yeniden diizenlenir. Algoritma 4. adimma gore dikkat edilmesi gereken husus,
uzakliklarin birlestirilen kiimeler ile diger kiimelerin birbirine en yakin noktalarinin
uzakliklar1 oldugudur. Birlestirilen kiime C-F kiimesidir ve diger kiimeler ile
arasindaki uzaklik, bu kiimeyi olusturan C ya da F kiimesinden hangisi yakinsa o
kiimeye gore olan uzakliktir. Ornegin, A kiimesi ile C-F kiimesi arasindaki uzakliklar
|AC|=877 ve |AF|=996 dir. A kiimesi ile C kiimesi daha yakin oldugundan dolay1 bu
uzaklik, A ve C-F kiimesi arasi uzaklik olarak belirlenir. Diger uzakliklar da bu
sekilde belirlenir ve Tablo.19.b.’deki durum elde edilir.

Tablo.19.b. Tablo.19.c.

Sehirler | A | B |CF| D | E Sehirler | A | B | C-F | D-E
A o -1 -1-7- A ol - - [ -
B 662 | O - - - B 662 | 0 -

C-F 877129% | O - - C-F 877 1 295 | 0 -
D 2551468 | 754 | 0 | - D-E [255[268 564 | O
E 412 | 268 | 564 | 219 | 0

Algoritmanm 3. ve 4. adimina tekrar doniiliir. En yakin kiimeler 219 ile D ve
E kiimeleridir. Bu kiimeler birlestirilerek matris yeniden glincellenir ve

Tablo.19.c.’deki durum elde edilir.

Glincellenmis degerlere gore en yakin kiimeler 255 ile A ve D-E kiimeleridir.
Dolayisi ile bu kiimeler birlestirilerek matriste giincelleme yapilarak Tablo.19.d.’deki

duruma gelinir.
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Tablo.19.d. Tablo.19.e.

Sehirler | A-D-E B C-F Sehirler | A-B-D-E | C-F
A-D-E 0 - -
o = ; - ABDE| 0
CF 564 295 0 C-F 295 | O

Bu degerlere gore en yakin iki kiime 268 degeri ile A-D-E ve B kiimesidir.
Bu kiimeler birlestirilerek Tablo.19.e.’deki durum elde edilir ve yeni uzakliklar
belirlenir. Bu iki kiimede birlestirilirse 6 kiime asama asama birlestirilerek tek bir

kiime (A-B-C-D-E-F kiimesi) elde edilmis olunur ve algoritma sonlandirilir.

Asagida benzerlik 6lgiitii olarak aralarindaki uzaklik aliman 6 sehrin benzerlik
hiyerarsisi dendogramda verilmistir. Goriildiigii gibi, ilk benzesmeyi gosteren kiime
cifti, yani birbirine en ¢ok benzeyen C ve F sehirleridir. Daha sonra bu benzesmeden
bir miktar azmi1 D ve E sehirleri gostermistir. Ardindan bu kiimeye gittikce daha az
benzeyen sirasiyla A ve B kiimeleri dahil olmustur. Sekil.18.’deki verilen dendogram

ile kiimelerin belirli bir sira ile benzesme siralamasi da goriilmektedir.

A A

Km Yukari dogru
. Ayristirici
cikildik¢a benzerlik . ]
hiyerarsik
azalmaktadir .
kiimeleme
> v
A D E B C F Birlestirici
hiyerarsik
kiimeleme

Sekil.18. Sehirlerarasi mesafe icin ortaya ¢ikan dendogram

Hiyerarsik yap1 olusturulma ve kullanilma amacma gore iki yonteme
ayrilmaktadir. Yap1 olusturulurken, dendogramim tepe noktasindan birimlere dogru
iniliyor ise bu yoOnteme ayristirici hiyerarsik kiimeleme yontemi adi verilir. Bu

durumun tersinde ise, yani kiimeleme islemi yapilirken her bir birim ayr1 bir kiime
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olarak diisiiniiliip ana kiime elde ediliyorsa bu yonteme birlestirici hiyerarsik

kiimeleme yontemi adi verilir.

Alt kiimelere
gidildikge
benzerlik
artmaktadir

Sekil.19. Verilerin kiime olarak gosterimi

2.1.2.2. En Uzak Komsu Algoritmasi (Complete-linkage Clustering Algorithm)

En uzak komsu algoritmasi, isleyisi ve kolaylig1 bakimindan en yakin komsu
algoritmasina benzemektedir. Tek farki, algoritmanin dordiincii adimindaki
birlestirilmis bir kiime ile baska bir kiime arasindaki uzakligin belirlenmesidir. Bu
algoritmada, en yakin mesafe yerine en uzak mesafe dikkate alinir.

En uzak kiime mesafesi
dikkate alinir

T kiimesi (T=PUQ) v

Sekil.20. En uzak komsu algoritmasinda kiimeler arasi uzakhk tespiti

T kiimesi, P kiimesi ile Q kiimesi birlestirildikten sonra olusan yeni kiime
olsun. Herhangi bir R kiimesi ile T kiimesi arasindaki uzaklik su sekildedir: Uzaklik
drr ile gosterildiginde, T kiimesi ile R kiimesinin birbirine en uzak olan iki degeri

arasindaki uzaklik drg=max(der, dor) olur (Sekil.20.) [29].
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X = (x1,x,) seklinde Tablo.20.a.’da verilmis deger ¢iftleri en uzak komsu

algoritmas1 kullanilarak 6rnek bir hiyerarsik kiimeleme analizi asagida

yapilmaktadir.
Tablo.20.a. Ornek Veriler Tablo.20.b. Uzakhk matrisi
*1 X2 A B C D E
A 3 5 A 0
B 7 4 B | 412 | 0
¢ 2 ! c | 223|583 o0
D 6 5 D 3 1.41 4.47 0
E 4 1 E 4.12 4.24 6.32 4.47 0

Baslangicta her veri ¢ifti bir kiime olarak kabul edilir. Her kiimenin birbiri ile
arasindaki uzaklik degerlerinden olusan matris olusturulur. Kiimeler arasmndaki
uzakhk o6l¢iimii icin ¢esitli formiiller vardir. Burada Oklid uzaklik formiilii

kullanilacaktir. A kiimesi ile B kiimesi arasindaki uzaklik;

das=v/(7 — 3)2 + (4 — 5)2 = 4.12"dir.

Benzer sekilde her kiimenin diger kiimeler ile arasindaki uzakliklar

hesaplandiginda Tablo.20.b. elde edilir.

Oncelikle, en yakin iki kiime arastirilir. Bu kiimeler, 1.41 degeri ile B ve D
kiimesidir. Bu iki kiime birlestirilir ve uzaklik matrisi gilincellenir (Tablo.21.a).
Birlestirilen B-D kiimesi ile diger kiimelerin arasindaki uzakligin maksimum degeri
iki kiime arasindaki uzaklik olarak belirlenir. Ornek olarak; A ve B-D kiimesi

arasindaki uzaklik da g.p=max(4.12, 3)=4,12 olarak belirlenmis olur.

Tablo.21. Uzakhk matrisleri

a b. c
A |BD| C | E A-C | B-D E A-C | B-D-E
A | 0 - - A-C 0 - A-C 0
B-D|412| 0 - - B-D | 5.83 0 - B-D-E | 6.32 0
C |223|583| 0 - E 6.32 | 4.47 0
E |412]447(632| 0
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Tablo.21.a.’da en yakin iki kiime 2.23 degeri ile A ve C kiimesi olarak
belirlenir. Bu kiimeler birlestirildikten sonra uzaklik matrisi yeniden giincellenir ve
Tablo.21.b. elde edilir. Bu asamada, tekrar en yakin iki kiime tespit edildikten sonra
birlestirilir. Bu iki kiime, 4.47 uzaklik degeri ile E ve B-D kiimeleridir. Bu kiimelerde
birlestirildikten sonra uzaklik matrisinin son hali Tablo.21.c.’deki gibi olur. Bu
durumdaki mevcut 2 kiimede birlestirilir ve tek bir kiime elde edilerek, algoritma

sonlandirilir.

Hiyerarsik kiimeleme analizi sonuglar1 dendogramla gosterilebilecegi gibi su
sekilde ifade edilebilir:

Sonug kiime ={{A,C},{{B,D}E}}

2.3. Yar1 Gozetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning)

Gozetimli ve gozetimsiz 08renme algoritmalar1 genellikle yalniz baglarina
kullanilsa da, birlikte kullanildigi alanlarda mevcuttur. Gozetimli 6grenmede,
smiflar1 belirli olan girdi verileri ile ¢ikt1 verileri arasinda bir fonksiyon tiretilmekte
ve girdi-gikti iliskisi ortaya ¢ikarilmaktadir. Gézetimsiz 6grenmede ise simniflar1 belli
olmayan girdi verilerinin benzerliklerine gbre ayr1 ayr1 kiimelenebilmesi
miimkiindiir. Yar1 gozetimli 6grenme her iki yonteminde bu avantajinin kullanildig:
bir 6grenme tiirlidiir. Etiketlendirilmemis ¢ok veriyi, etiketlemek hem maliyetli hem
de zaman gerektiren bir islem olabilir. Bu gibi durumlarda etiketlenmemis cok
verinin yaninda, yakimn ya da daha az sayida etiketlenmis veride sisteme girdi olarak
verilirse, tiim girdinin etiketlenmesini olanakli kilar. Yar1 gozetimli 6grenme
yontemleri, biyoinformatik, metin isleme, video indeksleme gibi alanlarda

kullanilmaktadir[30].
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2.4. Destekleyici Ogrenme (Reinforcement Learning)

Destekleyici 6grenme, gozetimli dgrenmenin farkli bir tiiriidiir. Ogrenme
gerceklestirilirken, sisteme girdi kiimesi verilir, ancak ¢ikt1 kiimesi verilmez. Bunun
yaninda sistemin 6grenmeyi gerceklestirmesinde sisteme destek saglayan bir yapi
mevcuttur. Sistem, girdi verilerine karsilik olarak bir ¢ikis verisi tretir. Sisteme,
rettigi ¢ikisin dogru olup olmamasina gore destekei pozitif ya da negatif yonde bir
geri doniis saglanir. istenilen (dogru) sonug iiretildiginde sisteme pozitif destek
saglanir. Hangi durumlarda hangi eylemin gercekleseceginin bilgisi bu sekilde elde
edilmis olur. Yontem, bu yoOniiyle hayvanlarin 6grenme seklini model alan bir
yontemdir. Sistem, geri besleme ile gelen sinyaller dogrultusunda, girdi verileriyle
hem 6grenerek hem de sonug ¢ikararak 6grenmeye devam etmektedir. Yani ¢ikis
degerleri verilmedigi igin dogrudan 6grenme yerine girise gore ¢ikan bilgiler ile
degerlendirilerek 6grenme saglanir. Bu bakimdan geri besleme seklinde gelen bu
sinyaller 6gretici degil degerlendiricidir[31]. Bu Ogrenme tiirtine LVQ ag1, Q-
Learning algoritmas1 ve Temporal difference learning algoritmasi 6rnek olarak
verilebilir. Destekleyici 6grenme, satrang, tavla gibi oyunlar ile robot kontrolii gibi

alanlarda tercih edilmektedir.
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3. YONTEM

3.1. Web Siteleri Tiklamalar1 Analizi

Bu uygulamada, web trafigi analizlerinde kullanilan bazi parametrelerin,
makine 6grenmesi algoritmalari ve WEKA yazilim1 yardimi ile birbirleri arasindaki
iligkiler ortaya ¢ikarilmig ve makine 6grenmesi algoritmalarinin sonuglari, basarist ve
performanslar1 degerlendirilmistir. Parametreler arasinda iliskilerin belirlenmesi i¢in
Google hizmeti olan DoubleClick Ad Planner verilerinden yararlanilmistir. 2011
yilinin (01-31) Ocak ayindaki Tiirkiye’deki web siteleri trafiginde yer alan ilk 1000
web sitesi parametreleri kullanilmis ve c¢ikarimlar bulunmaya calisilmistir.
DoubleClick Ad Planner’in Vverileri incelendiginde 1 aylik bu dénemde Tiirkiye’de
gerceklesen bu istatistikler ile gercek farkli ziyaret¢i sayisi yaklasik 21 milyon
kisidir.

Verilerin elde edildigi DoubleClick Ad Planner, reklam verenler ve reklam
yayincilarinmn, reklamcilikla ilgili daha bilingli kararlar verebilmesine katkida
bulunan ve ticari olarak hedef kitlenin ziyaret etme olasilig1 yiiksek web sitelerini
saptanmasina yardimci olabilen ticretsiz bir medya planlama aracidir [32]. Diger bir
yOniiyle, hem kisisel web siteleri hem de kurumsal siteler olsun, hem de reklam alan
veya reklam almayan web siteleri hakkinda detayli bilgiler verebilen ve sundugu

bilgilerin incelenip analiz edilmesini saglayan bir Google servisidir.

DoubleClick Ad Planner verileri aylik olarak yayinlanmaktadir ve bu veriler
yaklagik degerlerdir. Verilerin elde edilmesi, milyonlarca arama sorgusu ve site
ziyaretlerinin otomatik analizine dayanmaktadir. Cesitli kaynaklardan aktarilan
veriler, milyonlarca kullanicidan toplanir ve bilgisayar algoritmalariyla desteklenir.
Veriler tam olarak kesin degerler olmasa da, yonlendirici bir sekilde kullanmak ve
gecerli planlama Onerileri elde etmek agisindan yeterince kesindir[33]. DoubleClick
Ad Planner tarafindan yayinlanan listede, sadece yetiskinlere yonelik siteler, herkesin
gorebilecegi icerige sahip olmayan veya diizgilin yiikklenmeyen alanlar ile Google’a

ait web siteleri bulunmamaktadir.
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3.2. Cahismada Kullanilan Verilerin Elde Edilmesi

DoubleClick Ad Planner’da ‘Arastrma’ {ist meniisii yardimiyla c¢esitli
filtrelerde kullanarak istenilen diizeyde web sitesi verilerine ulasilabilmektedir.
Sekil.21.’de DoubleClick Ad Planner’e ait ‘Kitleye gore arama’ ara yiizii ile web

sitelerine ait verilerin yer aldig1 liste verilmistir.

Aragtirma  SACTRZETT] [eEIURTELIE YR <Medya plani secilmedi>
Arastirma Ozet
Segili 0
Siteye gore Arama TR
fZ Eriy | Cogratys v | D v | Demografi v | GevrimiiEtinik v | dgi Alnisn v | Sitris | | | Diger igiemer v
e ‘ Kile muwmmr

Eide yeni medya planna, ”
Uke Capnda: Amerika Birlegik Dev

Sralama yontey gy ms yontem v Kategori | Rekiam spesifikasyonian v | Alan son eki v | Medya planian ve isteler v
imi

Kitle erigi
Reklam bdeleri Alanlan Goster Arama
B secienteriee [} Dsa aktar + | [ Adwords'e Aktar ® ) Agveri - Stunisr v | VeriOca 2011
@ L Bagwru Kaynaklan e ke Gapoca
& Bilgisayarlar ve Elektronik |z Bilegim P i
Yerlegim Urbnler Tor  Kategori Endeksi  Erigim  (kullanic)  (kullanic,) 56

3 facebook com SEDAN O] Sosyal Aflar 100 497%  130Miyon  130Miyon  300Miy
Z 2"{;{: SN Sotar 0]  WebPoralian 100 41,0%  11OMiyon  1OMiyon  36Miya
@] Evve Bahce 0] Cevrimici Video 100 34 4% 90Milyon ~ 90Milyon  27Milya
@ ) Eveil ve Yabani Hayvanlar [0) Arama Motorlan 100 177%  d6Milyon  46Milyon  7,1Mily:
® 'l Finans 0] Sozlikler ve Ansiklopediler 99 175% 45Milyon  46Milyon 1,TMily:
@ | Gazellik ve Eqzersiz M [0} Web Portallan 99 174% 45Milyon  46Milyon 4 9Mily:
iptal et | Tamsm 0] Aligverig 9 159%  41Miyon  42Milyon 4 SMily:
0] Arama Motorlan 100 14.4% 3TMilyon  37Milyon  2.8Mily:
0] Serllanlar 100 120%  3MMiyon  3iMiyon  25Milya
[0} Blog Kaynaklan ve Hizmetlen 99 11,9% 31Milyon 31Milyon 1,2Mily:
(0) Agik Artirmalar 99 118%  31Miyon  3iMilyon  10Milya
0} Yazilimlar 100 10,9% 28Milyon  28Milyon  870Mily
0]  WebPodallan 100 99%  26Miyon  26Miyon  28Mily:
0] Hava Durumu 98 89%  23Miyon  2d4Milyon  1,3Mily:
0] Arama Motoran 9 89%  2Miyon  2Miyon  T20Mily
D] WebPorallan 9 82%  2Miyn  2iMiyon  4Milyar
(0] DVD ve Video Kiralama 98 14% 19Milyon  20Milyon 2, 5Mily:
0] Nasil Yapilir, Kendin Yap ve Uzman Yardimi Konulu lgerik 99 74% 19Milyon 19Milyon 500Mily

Sekil.21. DoubleClick Ad Planner’in web istatistikleri listesi

Kitle segeneklerinde yer alan ‘Cografya’ meniisiinde aralarinda Tiirkiye’nin
de bulundugu 58 ayri iilke ya da tiim iilkeler veri edilmek istenilen yer olarak
se¢ilebilmektedir.  Calismada, Tirkiye’ye ait veriler kullanilarak Tiirkiye’deki
internet kullanicilar1 ve web sitesi trafigi dikkate alimmistir. Filtre seceneklerinde yer
alan ‘reklam kabul ediyor’ filtresi isaretlenmediginden tiim web sitelerini inceleme

imkan1 olmustur.

Listede yer alan 1000 web sitesi i¢in ayr1 ayri site profili incelenerek gerekli
veriler i¢in kayit tutularak veritabani olusturulmustur. Sekil.22.’de bir web sitesi

(hurriyet.com.tr) igin site profili gériintiisii verilmistir.
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tevfikcoban@gmaid com | Yayine

LICEETE  Modya Plane  Listeler
Arastirma
Siteye gore Arama Kitleye gore Arama
Kuguk Resim Igorik Kategorileri Agiklama
- Haberler > Gazoteler t

Tna. oo l - Haberer
X u o~ Internet ve Tetekom > Wed Portallan
5 Bagwuru Kaynakian » Dil Kaynaklan
® :u Habarier » Gazeteler
iTw Gewimigt Topluluktar > Ucretsiz Coveimici Ofeler
DOnya Uzenndels Keaumiar > Asya

Kabul edilen reklamlar
« Evet

[«

Ulkeye géro venlen gorUntOle: | Turkiye

Trafik istatistikleri ? Gunluk Farkl Ziyaretgiler (cerezler)
Ulke Dunya
Gapnda Capmda
Farkh Zyaretgilec (tahmini gereier) 7 11Milyon 13Mityon
Faekh Ziyareigiler (cullamolar) 7 3. 1Milyon 3 8Mayon
Engim 148% 03%
Sayfa gbrunaideme 670Mityon 890Milyon
Toplam ayaet £4Mityon 67Mityon
Ziyarelgh Baging ol Hyaret 18 17 T e e ot T
Shede geginien ort sire 13:50 1420 —

Sekil.22. DoubleClick Ad Planner’de bir web sitesi profili

Tirkiye’deki ziyaret¢i sayist en fazla olan ilk 1000 siteye ait 6 adet farkl
nitelige ait veriler DoubleClick Ad Planner ile elde edilmistir. Bu nitelikler
Tablo.22.”de verilmektedir.

Tablo.22. Google Ad Planner ile elde edilen web sitesi verilerine ait nitelikler

Web sitesi adi

Site kategorisi

Erisim (%)

Farkli ziyaretciler (tahmini gerezler) sayisi
Sayfa goriintiileme sayis1

Sitede gegirilen ortalama siire

Ortalama ziyaret sayisi

OB WIN|F

Site kategorisi, web sitesinin yonelik oldugu konu ya da verdigi hizmetlere

doniik olarak sitenin ait oldugu tiirii belirtmektedir.

Erisim (%), belirli bir ay boyunca, belirlenen iilke ya da bolge i¢in tahmini

toplam internet kullanicis1 yiizdesini ifade eder.
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Farkli ziyaretgiler (tahmini gerezler), belirli bir ay boyunca bir sitedeki,
DoubleClick Ad Planner'm algoritmalar1 tarafindan belirlenen yaklasik ¢erez
sayisidir. Farkli ziyaret¢iler (tahmini gerezler) degeri, gercek farkli ziyaret¢i sayisi
degildir ancak web sitesi tiklama analizlerinde kiyaslama yapilarak kullanilacagimdan
yararl olabilecek bir parametredir. Gergek farkli ziyaret¢i degeri olmamasinin birkag
sebebi vardir. Ciinkii cerezler kendiliginden gegici siireli olabilir veya kullanici
cerezi kendisi silebilir. Bu durumda ayni IP adresinden web sitesine giren bir
kullanict tekrar ¢erez almis olur. Ya da kullanicilar, birden fazla web tarayicisi

kullaniyorsa her web tarayicisi i¢in ayr1 ayr1 ¢erez alabilir.

Sayfa goriintiileme sayisi, tiim kullanicilarin belirli bir ay boyunca, bir

sitedeki sayfalar1 toplam goriintiileme sayisidir.

Sitede gecirilen ortalama siire, Ortalama olarak her ziyaret¢inin sitede

gecirdigi siiredir.

Ortalama ziyaret sayisi, web sitesi ziyaretgileri basma diisen ziyaret sayisini
ifade etmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta, eger bir kullanict sitede 30
dakika veya daha fazla higbir islem yapmazsa, sonraki etkinlikler yeni bir ziyaret

olarak degerlendirilmesidir[32].

3.3. Cahismada Kullanilan Verilerin Doniisiimii

Caligmanin alt1 farkli niteligine iligkin siirekli verilerdeki degisimler ti¢ farkli
sinifta, kategorik verilerdeki benzerlikler ise doniistiirme islemleri yapilarak 20 farkli

smifta gruplanmistir.

Site kategorisi: DoubleClick Ad Planner ile elde edilen 1000 web sitesi i¢in
toplamda 200’tin T{izerinde site kategorisi bulunmaktadir. Hem smiflandirma
problemlerinin yasanmamasi acisindan hem de birbiri ile ¢ok yakin ve iligkili
kategorilerin farkli bir sinif gibi davranmasini engellemek amaci ile gruplanarak 20
ana web sitesi tiirii elde edilmistir. Bu site tiirleri ve temsil edilen kategoriler
Tablo.23.’de verilmektedir.
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Tablo.23. Web sitesi kategorilerinin veri doniisiimii

No

Kategoriler
(Veri doniisiimiinden 6nce)

Web Sitesi Tiirii
(Veri
doniisiimiinden
sonra)

Veri
Sayisi

Bilim Kurumlari, Devlet, Devlet Arsivleri, Hukuk, Hukuk ve Devlet
Hizmetleri, Kamu Giivenligi, Kamu Maliyesi, Y0netim,
Yiiksekokullar ve Universiteler, Eyalet Yonetimi ve Yerel Yonetim

Resmi Kurum

43

Web Portallar1 , Arama Motorlar1 (*ger¢ekte arama motoru da
iceren bazi internet portallar, Arama Motoru kategorisi adiyla
kayith olduklarindan Internet Portalina dahil edilmistir.)

Internet Portali

26

Acik artirmalar, Aligverig, Alisveris Portallar1 ve Arama Motorlari,
Bilet Satislari, Cinsel Gelistirme Uriin ve Operasyonlari, DVD ve
Video Alisverisi, Fiyat Karsilastirmalari, Ithalat ve Ihracat,
Kuponlar ve indirim Teklifleri, Pazarlama Hizmetleri, Ticari ve
Endiistriyel Hizmetler, Tiiketici Elektronik Uriinleri, Tiiketici
Mliskileri, Tiiketici Iliskileri ve Uriin incelemeleri, Toptancilar ve
Tasfiye Edilen Mal Saticilar

e-Ticaret

71

Ara¢c Alim-Satim, Emlak, Gayrimenkul Ilanlari, Konut ve Arazi
Gelistirme, Otomobiller ve Araclar,Seri Ilanlar, Is lanlari,istihdam
ve Personel Almyisletme Ilanlar1 ve Kisisel Ilanlar,insan
Kaynaklari

flanlar

32

Basit Oyunlar, Bilgisayar ve Video Oyunlari, Cevrimi¢i Oyunlar,
Devasa Cok Oyunculu Oyunlar, Kagit Oyunlari, Nisan Oyunlari,
Oyuncak Bebek Giydirme ve Kiz Oyunlari, Oyunlar, Spor
Oyunlari, Siiriis ve Yaris Oyunlari,Mizah

Oyun

90

Ag Giivenligi, Ag Olusturma, Bilgisayar Gilivenligi, Donanim,
Internet ve Telekom, Mobil Uygulamalar ve Eklentiler,
Miihendislik ve Teknoloji, Proxy ve Filtre Kullanimi, Teknoloji
Haberleri, Web Tasarmmi ve Gelistirme, Windows OS, Web
Hizmetleri, Bilgisayarlar ve Elektronik Uriinler

Bilisim - Teknoloji

30

Egitim, Ilk ve Ortadgretim (K-12), Okul Oncesi Egitim, Test
Hazirligi

Egitim

30

Demografi,
Hizmetleri

Kisi Arama, Sosyal Aglar, Blog Kaynaklar1 ve

Sosyal Paylagim

24

Amerikan Futbolu, Basketbol, Spor ve mag sonuglari, Futbol, Spor,
Spor Haberleri

Spor

29

10

Bankacilik, Emtia ve Vadeli Islemler Ticareti, Finans, Kredi
Kartlar1, Kredi ve Borg¢, Muhasebe ve Teftis, Para Birimleri ve
Déviz, Ticaret Hizmetleri ve Odeme Sistemleri, Yatirim, Bordro
Hizmetleri

Ekonomi -
Bankacilik

32

11

Forum ve Sohbet Saglayicilari

Forumlar

38

12

Dosya Paylasimi ve Barindirma, Fotograf ve Goriintii Paylagimu,
Fotograf ve Video Yazilimlari, Internet istemcileri ve Tarayicilar,
Internet Yazilimlari, Java, Ortam Yiriitiiciileri, Ucretsiz Cevrimigi
Ogeler, Ucretsiz ve Paylasimli Yazilimlar, Viriisten Koruma
Yazilimlart ve Koti Amacghi Yazilimlar, VOIP ve Internet
Telefonculugu, Yazilim Yardimci Programlari, Yazilimlar, Yiizey
Temalar1 ve Duvar Kagitlari, Kiigiik Resim ve Animasyonlu GIF'ler

Dosya Paylasimi

71

13

Cinsel Egitim ve Danigmanlik, Ereksiyon Sorunlari, Kilo Verme,
Saglik, Saglik Haberleri, Saglik Sigortasi, Saglik Sorunlari, Tibbi
Miidahaleler, Yiiz ve Viicut Bakim

Saglik

18

14

Arkadas Ilanlar1 ve Kisisel [lanlar, Cevrimici Topluluklar, E-Posta
ve Mesajlasma, Romantik Iliskiler

Arkadaslik -
Sohbet

25

15

Bagvuru Kaynaklari, Bilim, Ceviri Araglar1 ve Kaynaklari, Dil
Kaynaklari, Din ve Inang, Etnik Gruplar ve Kimlik Gruplari,

Bilgi Kaynagi

63
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Gecmis, Google Haritalar, Ilaclar, islam, Kitaplar ve Edebiyat,
Okiilt ve Dogaiistii Olaylar, Sozliikler ve Ansiklopediler, Hava
Durumu, Emeklilik, Vize ve Gocmenlik,ileri Yastakiler ve
Emeklilik,Kariyer Kaynaklari ve Planlama,Sosyal Hizmetler

Dedikodu ve Magazin Haberleri, Diinya Haberleri, Gazeteler,

16 Haberler, Siyaset, Televizyon ve Radyo Haberleri, Yerel Haberler

Gazete ve Haber

67

Cizgi Filmler, Film Referanslari, Filmler, Radyo, Televizyon
17 | Kanallari, Televizyon Pembe Dizileri, Televizyon Su¢ ve Adalet Tv - Sinema
Dizileri, TV Dizileri, TV Sovlari ve Programlari, TV ve Video

86

Cevrimigi Video, Fotograf ve Video Paylasimi, Miizik Yayinlart ve Video ve Miizik

18 Indirilebilir Ogeler, Video Paylagimi, Miizik ve Ses Paylasimi

77

Ara¢ Ruhsati ve Tescili, Ara¢ Tekerlek ve Lastikleri, Arama
Motoru Optimizasyonu ve Pazarlamasi, Ayakkabilar, Beslenme,
Cep Telefonlan, Diziistii Bilgisayarlar, Eczacilik, Ev Aletleri, Ev
Mobilyalari, Fiat, Ford, Hastaneler ve Tedavi Merkezleri, Hava
Yolculugu, Insaat Malzemeleri ve Geregleri, ISS'ler, Kablo ve Uydu
Saglayicilari, Kuryeler ve Posta Hizmetleri, Mac OS, Makyaj ve
Kozmetik ~ Uriinleri, Mobil ve Kablosuz, Multimedya
Yazilimlari,Nissan-Infiniti, Oteller ve Konaklama Hizmetleri,
Perakende Ticaret, Rayli Tagimacilik, Reklamcilik ve Pazarlama,
Renault-Samsung, Restoranlar,Servis Saglayicilar, Tagimacilik ve
Lojistik, Toptancilar ve Bilyiikk Magazalar, Toyota, Vauxhall-Opel,
Volkswagen, Web Barindirma Hizmeti ve Alan Adi Tescili

19 Isletmeler

69

Astroloji ve Kehanet, Ascilik ve Yemek Tarifleri, Dans Miizigi ve
Elektronik Miizik, El Sanatlari, Fotografik ve Dijital Sanatlar,
Giizellik ve Egzersiz, Hamilelik ve Annelik, Ebeveynlik, Kadmlara
Ozgii Tlgi Alanlari, Kendi Kendine Yardim ve Motivasyon,
20 | Kuliipler ve Gece Hayati, Nasil Yapilir, Kendin Yap ve Uzman
Yardim1 Konulu Igerik, Sanat ve Eglence,Seyahat, Stok
Fotografciligi, Sans Oyunlari, Sarki Sozleri ve Notalari, Siir,
Turistik Yerler, Unliiler ve Eglence Haberleri, Yiyecek ve Icecek,
Sanat ve Eglence

Kisisel ilgi-beceri
alanlar1

79

Bu veri doniistiirme islemi ile ¢ok sayidaki kategorileri olan web siteleri,
yonelik oldugu konu ve islevleri dikkate alinarak benzerliklerine gore
birlestirilmistir. Bu nitelik, WEKA’da 20 farkli smif bazinda nominal veri olarak

degerlendirilecektir.

Erisim: Bu nitelik bir yiizde ifadesidir ve siirekli degisken veri
ozelligindedir. Degerlendirmeye alinan tarih araligi icinde (Ocak-2011) Tiirkiye’deki
gercek farkli ziyaretcilerin degerinin (21 Milyon kisi) yiizde olarak kacma
erisildigini gostermektedir. Ornegin, % 26'ikk bir oranla {ilkedeki, internet
kullanicilarmim % 26'sina ulasilabiliyor anlamina gelir. (Tirkiye’deki Ocak 2011
tarihli istatistikler dikkate alindiginda % 26°1ik erisim oranina sahip bir web sitesinin
gercek farkli ziyaret¢i sayist 0,26. 21 Milyon= 5,46 Milyon kisi olarak elde
edilebilir.)
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Erigim niteligine ait veri doniisiimiinden 6nceki basit istatistik Tablo.24.’de

verilmektedir:

Tablo.24. Tiim web sitelerine ait erisim istatistigi

Erisim
Maksimum deger | 74,8
Minimum deger | 0,4
Ortalama deger | 1,70
Standart sapma | 3,64

Erisim niteligine ait veriler, Tablo.25.’de verilen araliklarla 3 smifa

ayrilmigtir.
Tablo.25. Erisim niteliginin veri doniisiimii
Erisim Erisim Veri
(veri doniisiimiinden 6nce) (veri doniisiimiinden sonra) sayisi
Erisim> 3 3+ 107
3> Erisim> 1 1-3 326
1 > Erisim 1- 567

Farkh ziyaretciler (tahmini cerezler): Bu nitelige ait verilerde islem
kolaylig1 olmas1 agisindan sifirlar (6 adet sifir rakami) atilmistir. Degerler milyon

seviyesinde olup, siirekli degisken verilerdir.

Farkli ziyaret¢iler (tahmini gerezler) niteligine ait veri doniisiimiinden onceki

basit istatistik Tablo.26.’da verilmektedir:

Tablo.26. Tiim web sitelerine ait farkh ziyaretgiler (tahmini ¢erezler) istatistigi

Farkh ziyaretciler (tahmini cerezler)
Maksimum deger 60
Minimum deger 0,24

Ortalama deger 1,32
Standart sapma 2,90

Farkli ziyaretgiler (tahmini ¢erezler) niteligine ait veriler, Tablo.27.’de verilen

araliklarla 3 smifa ayrilmstir.
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Tablo.27. Farkh ziyaretgiler (tahmini ¢erezler) niteliginin veri doniisiimii

Farklh ziyaretgiler Farkh ziyaretciler -
. . Veri
(tahmini cerezler) (tahmini cerezler) SavISI
(veri doniisiimiinden 6nce) (veri doniisiimiinden sonra) y
Farkli ziyaretgiler > 3 3+ 13
3 > Farkli ziyaretgiler > 1 1-3 53
1 > Farkl ziyaretciler 1- 934

Sayfa goriintiileme sayisi: Bu nitelige ait verilerde de islem kolayligi olmasi1
icin sifirlar (6 adet sifir rakami) atilmistir. Degerler milyon seviyesinde olup, siirekli

degisken verilerdir.

Sayfa goriintiilleme sayist niteligine ait veri doniisimiinden Onceki basit

istatistik Tablo.28.’de verilmektedir:

Tablo.28. Tiim web sitelerine ait sayfa goriintiileme sayisi istatistigi

Sayfa goriintiilleme sayisi
Maksimum deger | 40000
Minimum deger 0,42
Ortalama deger 59,80

Standart sapma | 1266,97

Sayfa goriintiileme sayisi niteligine ait veriler, Tablo.29’daki verilen

araliklarla 3 smifa ayrilmistir.

Tablo.29. Sayfa goriintiileme sayis1 niteliginin veri doniisiimii

Sayfa goriintiilleme sayisi Sayfa goriintiilleme sayisi Veri

(veri doniisiimiinden 6nce) (veri doniisiimiinden sonra) sayisi
Sayfa goriintiileme sayis1 > 100 100+ 31
100 > Sayfa goriintiileme sayis1 > 50 50-100 368
50 > Sayfa goriintiileme sayis1 50- 601

Sitede gecirilen ortalama siire: Bu calismada, siniflandirma algoritmalar1
icin segilen 2 hedef nitelikten birisidir ve ¢alismanin bundan sonraki boliimiinde
kisaca “ortalama siire” olarak gececektir. DoubleClick Ad Planner’da bu nitelige ait
veriler, dakika ve saniye cinsinden verilmektedir. Iki farkli birime ait olan bu deger
WEKAda islem yapilabilmesi igin tek birime (dakika) doniistiiriilmiistiir. Ornegin
Sekil.22.’de ortalama siirenin 13:50 oldugu goriilmektedir. 13 dakika 50 saniye
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anlamina gelen bu veri 13+50/60=13,83 dakika olarak tek birime doniistiiriilmistiir.

Bu nitelige ait veriler siirekli degisken verilerdir.

Ortalama siire niteligine ait veri doniisimiinden onceki basit istatistik Tablo.30.’de

verilmektedir:

Tablo.30. Tiim web sitelerine ait ortalama siire istatistigi

Ortalama siire
Maksimum deger | 30
Minimum deger | 0,55
Ortalama deger | 6,86
Standart sapma | 4,53

Ortalama siire niteligine ait veriler, Tablo.31.’de verilen araliklarla 3 sinifa

ayrilmistir.
Tablo.31. Ortalama siire niteliginin veri doniisiimii
Ortalama siire Ortalama siire Veri
(veri doniisiimiinden 6nce) (veri doniisiimiinden sonra) sayisi
Ortalama siire > 10 10+ 184
10 > Ortalama siire > 5 5-10 403
5 > Ortalama siire 5- 413

Ortalama ziyaret sayisi. Bu calismada WEKA’da siniflandirma algoritmalar1 i¢in
secilen diger bir hedef niteliktir. DoubleClick Ad Planner’deki bu nitelige ait veriler
stirekli degisken degerlerdir. Bu nitelige ait veriler, ortalama deger dikkate alinarak
asagidaki araliklarla boliinerek diger nitelikler gibi nominal degerlere

doniistiirilmiistiir.

Ortalama ziyaret sayisi niteliginin veri doniisimiinden Onceki verilerine ait basit

istatistik Tablo.32.’de verilmektedir:

Tablo.32. Tiim web sitelerine ait ortalama ziyaret sayisi istatistigi

Ortalama ziyaret sayisi
Maksimum deger 58
Minimum deger 3,3
Ortalama deger 6,32
Standart sapma 3,49
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Ortalama ziyaret sayisi niteligine ait veriler, Tablo.33.’de verilen araliklarla sinifa

ayrimustir.

Tablo.33. Ortalama ziyaret sayisi niteliginin veri doniisiimii

Ortalama ziyaret sayisi Ortalama ziyaret sayisi Veri
(veri doniisiimiinden once) (veri doniisiimiinden sonra) sayisi
Ort.ziyaret sayis1 > 10 10+ 102

10 > Ort.ziyaret sayis1 > 5 5-10 467

5 > Ort.ziyaret sayis1 5- 431

3.4. Cahismada Kullanilan Veri Analiz Araci: WEKA

Calismada verilerin algoritmalarla incelenmesi ve analiz edilmesi WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) yazilimi ile yapilmistir. WEKA,
makine 6grenmesi ve veri madenciligi alanlarinda kullanilan, agik kaynak kodlu Java
tabanli bir yazilimdir. Yazilim, Yeni Zelanda’da bulunan Waikato Universitesi’nde
gelistirilmistir. Iginde pek ¢ok makine Ogrenme algoritmasi barindiran WEKA

yazilim ile farkl algoritmalarla analiz yapilarak yorumlamak miimkiindiir.

* Weka GUI Chooser

Program Visualization Tools Help

Applications

b WEKA [ ooee

The University

of Waikato Experimenter

‘Waikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.6.4

(c) 1993 - 2010
The University of Waikato Simple CLI
Hamitton, New Zealand

Sekil. 23. WEKA Genel Kullanic1 Ara yiizii

WEKA GUI (General Users Interface) Genel Kullanic1 Arayiiziinden 4
uygulamaya erismek miimkiindiir. Bu uygulamalar WEKA 3.6.4 versiyonu i¢in
Sekil.23.’de goriilecegi gibi Explorer, Experimenter, KnowledgeFlow, Simple CLI
olarak siralanir.

Explorer, verilerin yazilima tanitilmasi, islenmesi ve analizlerin yapilmasini
saglayan paneldir. Bu panel 6 arayiizden olusmaktadir.
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Preprocess (Onisleme) arayiiziinde, WEKA’da verilerin yiiklenmesi ve veri
Onislemesi yapilmaktadir. Explorer uygulamasinda, veriler yiiklenmeden Preprocess
ara yiizli diginda hicbir arayiizii kullanmak miimkiin degildir. Dolayis1 ile kural veya
bilgi c¢ikarimi yapilmasi i¢in Oncelikle bu araylizden verilerin yiiklenmesi
gerekmektedir. Veriler bir dosya olarak yiiklenebilecegi gibi, bir veritabanindan da
cekilebilmektedir. Dogrudan yiiklemek istenilen veri dosyasi .arff, .arff.gz, .names,
.data, .csv, .libsvm, .dat, .bsi, .xrff, .xrff.gz uzantilarindan birine ait olmas1 gerekse
de yayginlikla kullanilan dosya tiirii .arff ve .csv’dir. WEKA’nin tanimlayabildigi
veriler siirekli degisken veya nominal olabilmektedir. Asir1 sayida bulunan farkli
sayisal veriler, nominal degerlerden farkli olarak siirekli degisken degerler olarak
kabul edilip, veri dosyasinda bir degisken kiimesi olarak tanimlanmazlar. Nominal
veriler ise belirli sayisal degerler (1, -5, 4.03 vb.) olabilecegi gibi diger tiirde verileri
( biiytik, az, 20-35, 110+ vb.) ifade eder ve bu degiskenler bir kiime igerisinde
onceden tanimlanirlar.

Liste.1. CSV dosyas1 érnegi

yag, 6grenim durumu, pozisyon, yillik izin
26, ortadgretim, memur, yok

41, ortadgretim, sef, var

33, lisans, kimyager, var

27, lisans, miithendis, var

30, onlisans, laborant, yok

23, lisans, memur, yok

50, 6nlisans, memur, var

Liste.1.’den goriilecegi gibi .cSv dosya formatinda yalmiz veriler
bulunmaktadir. Ik satir virgiillerle ayrilarak nitelikleri belirtir. Diger satirlar ise
ornek verileri nitelik siralamasiyla verir.

.arff dosyasi kullanilmak istenirse verilerin yaninda bazi tanimlamalarin
kullanilmas1 gerekmektedir.

Liste.2. ARFF dosyasi ornegi

@relation personel

@attribute yas integer

@attribute ogrenim_durumu {ortaogretim, onlisans, lisans}
@attribute pozisyon {memur, sef, kimyager, laborant, muhendis}
@attribute yillik_izin {var, yok}

@data

26, ortaogretim, memur, yok
41, ortaogretim, sef, var

33, lisans, kimyager, var

27, lisans, muhendis, var

30, onlisans, laborant, yok
23, lisans, memur, yok

50, onlisans, memur, var
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Liste.2.’den goriildiigli gibi @relation veritaban1 adini, @attribute nitelikleri,
(@data ise wverileri tanimlamak i¢in kullanilir. Nitelik tiiri olarak siirekli
degiskenlerde real, numeric veya integer kullanilmaktadir. Nominal degerlere sahip
nitelikler ise { } icinde virgiillerle ayrilarak tanimlanirlar. (@data bolimiindeki her

bir 6rnek veri, nitelik siralamasinda olmas1 gerekmektedir.

WEKA Explorer panelindeki Classify (Smiflandirma) arayiizii, WEKA’da
siniflandirma islemlerinin yapildigi bolimdiir. Yiiklenen veriler i¢in Classifier
altinda Choose tiklanarak ilgili klasor iginde bulunan kullanilmak istenen
smiflandirma algoritmalar1 segilebilir. Burada istenirse veriler igin test ayarlari

b

yapmak da mimkiindiir. Test options (test  secenekleri) ’nde, eger test
yapilmayacaksa Use training set (egitim kiimesi kullan) segilir. Test i¢in baska bir
veri kiimesi kullanilacaksa Supplied test set segilerek diger veri kiimesi yazilima
yiiklenir. n fold Cross-validation (n kath ¢apraz dogrulama) segenegi ile veri kiimesi
istenilen (n) sayida gruba boliiniir ve bu gruplardan bir tanesi test i¢in digerleri (n-1
tanesi) ise egitim kiimesi olarak kullanilir. Bu islem sirayla n defa tekrar edilerek,
biitlin verilerin test edilmesiyle tamamlanir. Varsayilan olarak bu say1 WEKA’da

10°dur.

Prep;t;céss] Classify ' Cluster 7Ais§c;dabeq'Select attributiesr 'Visualiiavi

Classi

{348 -C0.25-M2

Test options Classifier output

Use training set
Supplied test set
@) Cross-validation Folds |10

Percentage split % |66

[ More options... ]

[ (Nom) villik_izin - ]

( Start |

Result list (right-click for options)

Sekil.24. WEKA’da simiflandirma ara yiiziindeki test secenekleri

Sekil.24.’de goriildiigii gibi, test ayarlarinda veri kiimesinin bir kismini egitim
kiimesinden ayirip test amagli olarak da kullanmak miimkiindiir. Percentage split
secenegi ile veri kiimesinin ylizde kagmnin test amagli olarak kullanabilecegi

belirlenebilmektedir. Belirlenen yiizdeye karsilik gelen kiime egitim kiimesi, geriye
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kalanlar ise test verisi olarak kullanilmaktadir. Bu oran WEKA’da varsayilan olarak

%66’drr. Bu da veri kiimesinin %34’lniin test amaci ile kullanilacagni

gostermektedir.

Cluster (Kiimeleme) arayiizii, kiimeleme islemlerinin gercgeklestirildigi
paneldir. Siniflandirma arayiiziine benzer sekilde burada da uygulanmak istenen
kiimeleme algoritma secilerek verilerin kiimelenmesi saglanarak analiz yapilmasi

miumkiindiir.

Associate (Birliktelik) arayiizii araciligi ile veriler arasindaki iliskiler ortaya

cikarilir. Veriler Tlzerinde birliktelik kurallar1 uygulanarak yararli sonuglar

bulunmaya caligilir.

Select Attributes (Nitelikleri seg) arayiizii veri kiimesi tizerinde yapilan segme

ve isleme 6zelliklerini ayarlamaya yarar[34].

Visualize (Gorsellestirme) arayiizii, Veri kiimesinin gorsellestirilmesini
saglayan paneldir. Veri kiimesine ait niteliklerin birbirleri arasindaki iliskiler grafik
aracilig1 ile gosterilir. Grafikler ve verileri temsil eden noktalarin biiyiikligi

ayarlanabilmektedir.
3.5. Verilerin WEKA’da Simgelenisi

Veri doniistirme islemleri sonrasinda analizde kullanilacak 1000 web
sitesinin sahip oldugu 6 nitelik ve bu niteliklere bagli veriler Bolim 4.2.°de
aciklanacak kurallar dahilinde egitim ve test kiimeleri igin .arff dosya formlarina

getirilerek WEKA yazilimina yiiklenmistir.

Tablo.34. DoubleClick Ad Planner ile elde edilen 6rnek veriler

Farkh Sayfa

Erisim | ziyaretgiler | goriintiileme Sitede Ort.

Web Sitesi Site kategorisi ? v ¢ 8 gecirilen ort. | Ziyaret

(%) (cerezler) sayisi .. .
. . siire (dakika) | Sayisi
(milyon) (milyon)

1| facebook.com Sosyal Aglar 74.8 60 40000 30 58
2 live.com Arama Motorlar | 47.2 37 1100 7.5 24
3 msn.com Web Portallari 23.8 20 250 5 14
4| mynet.com Web Portallar 23.6 19 1000 11.16 18
5| meb.gov.tr Devlet 23.6 19 1100 11.83 16

65




DoubleClick Ad Planer ile elde edilen verilerden ilk 5’i doniistim islemleri
oncesindeki formuyla Tablo.34.’de verilmektedir.

Veri doniistiirme igslemleri sonrasinda, .arff dosya tiiriine doniistiiriilmiis hali

ile dosya iceriginin ilk kismindan bir bolim Liste.3.’de verilmektedir.

Liste.3. Doniisiimii yapilan verilerin .arff dosya verisi seklindeki formu

@relation veriseti

@attribute Site_turu
{Sosyal_paylasim,Internet_portali,Resmi_kurum,Video ve muzik paylasi
mi, Isletmeler,llanlar,Bilgi_kaynagi,Gazete_ve haber,Oyun,e-
Ticaret,Bilisim_teknoloji,Kisisel_ilgi_beceri_alanlari,Dosya_paylasimi,For
umlar,Ekonomi_bankacilik,Arkadaslik_sohbet, Tv_sinema,Spor,Saglik,Egiti
m}

@attribute Erisim{3+,1-3,1-}

@attribute Farkliziy(cerez){3+,1-3,1-}

@attribute Goruntusayfasayi{100+,50-100,50-}

@attribute OrtSure{10+,5-10,5-}

@attribute Ortziyaret{10+,5-10,5-}

@data

Sosyal_paylasim,3+,3+,100+,10+,10+
Internet_portali,3+,3+,100+,5-10,10+
Internet_portali,3+,3+,100+,5-10,10+
Internet_portali,3+,3+,100+,10+,10+
Resmi_kurum,3+,3+,100+,10+,10+
Sosyal_paylasim,3+,3+,100+,5-10,5-10
Sosyal_paylasim,3+,3+,50-100,5-10,5-10
Video_ve_muzik_paylasimi,3+,3+,100+,5-10,5-10

1000 adet olan veri orneginin, WEKA’ya yiiklendikten sonraki ekran

goriintiisii Sekil.25.’de verilmektedir.
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(% Weka Bxplorer L ——— \caEE

Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize|
[ openfie.. || openURL.. |[ OpenDB.. |[ Generate.. || Undo ] [ Edit... J[ save.. ]
‘ Filter
[ Choose ]iNone i[ Apply ]
Current relation Selected attribute
Relation: 1000veriseti Name: OrtSure Type: Nominal
Instances: 1000 Attributes: 6 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count
1/10+ 184
[ oA J[ one [ iwet [[ Prattem | 2[5-10 403
3|5- 413
No. Name
1|[Tsite_turu
2[~{Erisim
3 z Farkliziy(cerez)
4;<.;Or:mmsayfasayi Class: Ortziyaret (Nom) v‘[ Visualize All
6| |Ortziyaret
403 413
Status
- -
N — " — >

Sekil.25. Verilerin WEKAya yiiklendikten sonraki ekran goriintiisii
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4. BULGULAR VE YORUMLAR

4.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalari Performans Degerlendirme Olgiitleri

Makine Ogrenmesi algoritmalari, bir uygulama iizerinde smandigi zaman
hangi oranda basar1 elde edildigi bilinmesi istenir. Degerlendirme ve algoritmalarin
karsilastirilmasi igin birgok kavramdan yararlanilabilinir. Bu kavramlardan en ¢ok
kullanilanlar, dogruluk orani, keskinlik, duyarlilik ve F-6l¢iitii’diir[35]. Bu dlgiitler O
ile 1 arasinda degiskenlik gdsterir ve degerlerinin yiiksek olmasi basari orani ile

dogru orantilidir.

Herhangi bir siniflandirma modelinde, test sonucunda bir veriye ait olan smif
yanlis ya da dogru tahmin edilir. Bu tiir problemlerde birden fazla smif oldugu igin,
bu durumu sayisal olarak 6zetleyen karmasiklik matrislerinden (Confusion Matrix)
faydalanilir (Tablo.35).

Tablo.35. Karmasikhik matrisi genel formu

o Tahmini Smif
Karmasiklik matrisi

Pozitif Negatif

Pozitif TP FN

Gergek
simf

Negatif FP TN

Smiflandirma islemi sonucunda smiflara gore tahmini yapilan veriler, gergek
siniflarma gore yorumlandiginda 4 durumdan birisine ait olmaktadir (Tablo.35). Bu

durumlar asagida agiklanmaktadir:

TP (True Positive): Gergekte smifi pozitif olan bir veri test ile sinifi pozitif olarak

tahmin edilmektedir.

FN(False Negative): Gergekte siifi pozitif olan bir veri test ile sinifi negatif olarak

tahmin edilmektedir.

FP(False Positive): Gergekte sinifi negatif olan bir veri test ile sinifi pozitif olarak

tahmin edilmektedir.
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TN(True Negative): Gergekte smifi negatif olan bir veri test ile sinifi negatif olarak

tahmin edilmektedir.

Makine 6grenme algoritmalarinda performans degerlendirmesinde kullanilan

kavramlardan en sik kullanilanlar1 asagida agiklanmaktadir.

Dogruluk:

Dogruluk orani, test islemindeki smiflandirmasi dogru yapilan veri sayisinin,
kullanilan tiim veri sayisma orani olarak tanimlanabilir. Siniflandrmasi dogru
yapilan verilerin (TP+TN), karmasiklik matrisinin kdsegeni lizerinde yer aldigi

goriilebilmektedir (Tablo.35.).

TP +TN
TP+FN+FP+TN

Dogruluk oran =
4.2)
Ornegin dogruluk orani 0,62 olan bir test isleminde, test i¢in kullanilan tiim

verilerin % 62’sinin smiflandirmast dogru yapilmaistir.

Dogruluk orani ile dogrudan iligskili bir tanimlamada hata orani ig¢in
yapilabilir. Hata orani da smiflandirmasi hatali yapilmis veriler i¢in s6z konusu bir
kavramdir ve

Hata oranm1 = 1 — Dogruluk oram

(4.2)
formiilii yardimiyla bulunabilmektedir.

Keskinlik:

Keskinlik (precision), gercekte pozitif olup ve pozitif olarak tahmin edilen
veri sayisinin, pozitif tahmin edilen tiim veri sayisina oranidir. Bir bakima da belirli
bir smifa yonelik olarak yapilan tiim tahminlerdeki dogru tahmin orami diye

tanimlanabilir.

TP

Keskinlik = TP T FP

(4.3)

Duyarhhk:
Gergekte pozitif olup ve pozitif olarak tahmin edilen veri sayisinin, gercekte
pozitif olan tiim veri sayisina orani duyarlilik (recall) olarak tanimlanir. Bagka

deyisle, belirli bir siifa ait gergek verilerdeki dogru tahmin oranidir.
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TP

Duyarlilk = TP+ FN

(4.4)
F olciiti:

F olgiitli, duyarlilik ve keskinlik degerinin harmonik ortalamasini ifade eden
bir kavramdir. Cogu zaman verileri, duyarlilik ve keskinlik degerleri ile ayr1 ayr1
degerlendirmek yerine, bu iki verinin hesaplara katildig1 F 6l¢iitii ile degerlendirmek

daha dogru olmaktadir.

2. Duyarlihik. Kesinlik

F ~ . . —
Oletied Duyarhhk + Kesinlik

(4.5)
TP oram (TP rate):
Duyarlilik ile ayn1 degeri ifade etmektedir.
FP oram (FP rate):

Gergekte negatif smifa ait olup ve pozitif olarak tahmin edilen veri sayisinin,

gercekte negatif olan tiim veri sayisma oranidir.

FP

FP -
oTAM = TP L TN

(4.6)

4.2. Makine Ogrenme Algoritmalar ile Analiz Sonuglar

4.2.1. Gozetimli Ogrenme Algoritmalarinin Sonuglar

Gozetimli  Ogrenme algoritmalar1 analizinde, smiflandirma kurallar:
cikarilarak smif tahmini yapildigindan dolayi, yapilan tahminin dogru

smiflandirilmasi yapilip yapilmadigmin kontrolii i¢in test iglemi ile saglanir.

Bu ¢aligmada, gozetimli 6grenme algoritmalarinda bir hedef nitelik yerine iki
hedef nitelik incelenerek, hem algoritmalarin farkli hedef nitelikler ile basar1 durumu
incelenmis, hem de secilen hedef nitelikler ile web siteleri tiklamalar1 analizinde

ziyaretcilerin davranis ve tutumlarini yorumlayabilmek i¢in sonuglar elde edilmistir.
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Gozetimli 6grenme algoritmalarinda basar1t ve performans karsilastirma
islemi i¢in test isleminde n=10 i¢in ¢apraz dogrulama (Cross Validation) yontemi
secilip, her iki hedef nitelik igin keskinlik, duyarlilik, F-6lgiitii, dogruluk orani
degerleri tespit edilmistir (WEKA’dan alinan bu degerler niteliklerin farkli siniflarina

ait degerlerin agirlikli ortalamalaridir).

Capraz dogrulama test isleminden sonra algoritmalarin farkli egitim ve test
kiimelerinde farkli veri sayilari ile performanslari incelenmistir(Tablo.36.). Bunun
icin degisik durumlarda veri kiimesi, egitim ve test kiimesi olarak rastgele verilerden
secilerek iki kisma ayrilip, farkli dosya olarak kaydedilmistir. WEKA yazilimina
yiiklenen bu dosyalar ile farkli veriler ve veri sayilarina gore algoritma basarisinin

nasil degistigi veya sonuglarin tutarli olup olmadigi incelenmistir.

Tablo.36. Egitim ve test veri kiimelerine ait veri sayilar

Egitim kiimesi veri sayisi Test kiimesi veri sayisi

(Tiim verilere gore yiizdesi) | (Tiim verilere gore yiizdesi)

1.Durum 700 (%70) 300 (%30)
2. Durum 600 (%60) 400 (%40)
3. Durum 500 (%50) 500 (%50)

Smiflandirma algoritmalar1 i¢in yapilan tutarlilik analizi i¢in 1000 adet
ornekten 1. Durum i¢in % 70’1 yani 700 tanesi egitim amagli kullanilmak {izere .arff
dosyasi haline getirilmistir. Kalan 300 6rnek ise baska bir .arff uzantili dosya haline
getirilerek egitimi gergeklesen verilerin testi igin kullanilmustir. 2. ve 3. durumda da
veriler yine rastgele alinarak kiime sayilar1 degistirilip sonuglar incelenmistir.
WEKA’da egitim igin test seceneklerinde (test options) Use training set secenegi ile
se¢ilmis ve buna iliskin performans degerleri verilmistir. Ardindan Supplied test set
segenegi ile test i¢in kullanilacak geriye kalan orneklerden olusan test dosyasi
yazilima yiiklenerek, egitimi gergeklestirmis algoritmalarm yeni bir veri geldigindeki
tahmin ve smiflama basaris1 Olgtilmiistiir. Hedef nitelik olarak ortalama siire ve
ortalama ziyaret sayisi olmak {izere 2 farkli nitelik i¢in farkli durumdaki performans

Olciitlerine ait degerler kaydedilmistir.

Gozetimli 6grenme algoritmalarin sonuglarinda, Oncelikle algoritmalarin

smiflandirma sonuglarmna iligskin karmasiklik matrisleri, sonrasinda ¢apraz dogrulama
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sonuglary, en son olarak da yukarida boliimde belirtildigi iizere, egitim ve test

kiimelerinin ayr1 ayr1 yapilan test sonuglar1 verilmistir.

4.2.1.1. Capraz Dogrulama Testi Karmasikhik Matrisleri

Tablo.37. Naive Bayes algoritmasi i¢in olusan karmasikhk matrisi

Capraz Hedef Nitelik
Dogrulama -
Cross
Va(‘lr:gigg) n Ortalama siire Ortalama ziyaret sayisi
[1000 veri]
=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===

Naive Bayes | a b ¢ <--classified as a b c¢ <--classified as

algoritmast | 92 83 9 | a=10+ 30 69 3 | a=10+
52 241 110| b=5-10 19 354 94 | b=5-10
13 83 317| c=5- 0 100 331] c=5-

Tablo.37.’deki Naive Bayes algoritmasi sonuglarinda yer alan karmasiklik

matrisindeki veriler tanimlanacak olursa;

Hedef nitelik, ortalama siire oldugu durumda 3 smiftan [10+, 5-10, 5-]

olusmaktadir.

a=10+ b=5-10 ve c= 5- siniflarmi temsil etmektedir.

92| 83 9 | a=10+
52 | 241 | 110 | b=5-10
13| 83 | 317 | c=5-

a=10+ olan veri sayisi, ilk satirda yer alan veri sayismin toplami yani
92+83+9=184"dir. Bu 184 veriden 92’si 10+, 83’ti 5-10 ve 9’u 5- olarak tahmin

edilmistir.

Tiim verilere (3 smnifa) ait dogruluk orani hesaplanirsa dogru simiflandirilan
veri sayist TP+TN=92+241+317=650 ve yanlis smiflandirilan veri sayisi
FP+FN=83+9+52+110+13+83=350 olarak bulunur.

TP+ TN 650 650
TP+FN +FP+TN 650+350 1000

Dogruluk oranm = 0,65

Hata orani =1 — Dogruluk orami =1 — 0,65 = 0,35

72



a=10+ smifi 6rnek olarak alindiginda ise;

TP=92
FN=83+9=92

FP=52+13=65

TN=241+110+83+317=751"dir. Bu durumda a=10+ sinifi i¢in

Keskinlik = ——— = 2% _ 0586
CS = b L FP 92465
puyarhk = ——F =22 _ 5
WAt = p FN 92492~
F Ol < 20586 05
WM =0586 + 05

TP Orami = Duyarlihk = 0,5

FP 65
FP+TN 65+ 751

FP oranm1 = 0,08

olur.

Her smif i¢in ayr1 hesaplanan bu degerler, smiflara ait veri sayisi ile ¢arpilip
toplandiktan sonra tiim veri sayisina boliindiigiinde niteligi temsil edecek olan

agirlikli ortalamalar1 (Weighted Avg.) elde edilebilmektedir.

Ortalama ziyaret sayisi agisindan bakilacak olunursa, a=10+ smifi igin;
keskinlik a=10+= 30/(30+19+0)=0.612 ve duyarlilika=10+=30/(30+69+3)=0.294 olur.
Tim verilere iliskin dogruluk orami ise (30+354+331)/1000= % 71.5 olarak
bulunabilir. b=5-10 ve c=5- siniflar1 i¢in verilerin ¢ogu dogru sinifa atanirken (354 ve

331 adet), a=10+ smufi i¢in verilerin cogunlugu (69 adet) b=5-10 smnifina atanmastir.

Tablo.38. Bayes Agi algoritmasi i¢in olusan karmasikhik matrisi

Capraz

S Hedef Nitelik
Dogrulama -
Cross
V"’Eln'gig;) n Ortalama siire Ortalama ziyaret sayisi
[1000 veri]

=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
Bayes Ag1 a b c <--classified as a b c <--classified as
algoritmasi 92 84 8 | a=10+ 32 67 3 | a=10+

52 240 111| b=5-10 18 357 92 | b=5-10

13 83 317| c=5- 0 100 331] c=5-
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Tablo.38.’den goriilecegi gibi Bayes ag1 algoritmasinda ortalama siire hedef
niteligi ile gercekte 184 tane a=10+ verisinin 92°si 10+ olarak tahmin edilmistir. 403
tane b=5-10 verisinin 240’1 5-10, 413 tane c=5- verisinin ise 317’si 5- olarak dogru
tahmin edilmistir. ¢=5- smifi i¢in, TP=317, FN=13+83=96, FP=111+8=119,
TN=92+84+52+240=468’dir. Bu smif i¢in duyarlilik hesaplanacak olunursa;
duyarlilike=s.=TP/(TP+FN) =317/(317+96)=317/413=0.767 olarak bulunur.

Tablo.39. Destek Vektor Makinesi algoritmasi i¢in olusan karmagikhik matrisi

Dograrama Hedef nitelik
Cross
Va(‘::gig;) n Ortalama siire Ortalama ziyaret sayisi
[1000 veri]
=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
egls(tgili a b c¢ <--classified as a b ¢ <--classified as
Makinesi 86 89 9 | a=10+ 3562 5| a=10+
aleoritmasi 52 244107| b=5-10 16 376 75| b=5-10
g 9 80 324| c=5- 1120310 c=5-

Tablo.39.’dan Destek Vektor Makinesi algoritmasinda ortalama ziyaret sayisi
hedef niteliginde a=10+ simifi i¢in keskinlik hesaplanacak olunursa, TP=35,
FN=62+5=67, FP=16+1=17, TN= 376+75+120+310=881"dir. = Keskinlika=19+=
TP/(TP+FP)= 35/(35+17)= 0.673 olarak bulunur. b=5-10 sinifi i¢in ise TP=376,
FN=16+75=91, FP=62+120=182 ve TN=35+5+1+310=351"dir. Dolayis1 ile
keskinliky=5.10=376/(376+182)=0.673  bulunur. Benzer sekilde keskinlikc=s.
=310/(310+80)=0.794 bulunur. Boylece ortalama ziyaret sayisinda keskinlik i¢in
agirlikli ortalama keskinlikor=(0.673. 102+ 0.673.467 +0.794.431)/1000=0.726
olarak bulunur.

Tablo.40. K En Yakin Komsu algoritmasi icin olusan karmasikhik matrisi

Capraz Hedef Nitelik
Dogrulama -
Cross
V"’E'n'ﬂi‘g;’ n Ortalama siire Ortalama ziyaret sayisi
[1000 veri]
=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
K en yakin a b ¢ <-classified as a b c <--classified as
kOI}ISU 104 72 8 | a=10+ 39 56 7 | a=10+
algoritmasi 79 229 95 | b=5-10 30 340 97| b=5-10
15 89 309| c=5- 4 109 318| c=5-
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Tablo.40.’dan K en yakin komsu algoritmasinda ortalama siire hedef niteligi
ve a=10+ smift i¢in F-Ol¢iitii hesaplamasi yapilacak olunursa a=10+ smifi igin,
TP=104, FN=72+8=80, FP=79+15=94,TN=229+95+89+309=722"dir. Duyarlilika=10+
=TP/(TP+FN)=104/(104+80)=0.565 ve keskinlika=10+ =TP/(TP+FP)= 104/(104+94)
=0.525 olur. F-olgiiti bu iki degerin harmonik ortalamasi oldugundan, F-
Ol¢iitiia=10+=2.0.565.0.525/(0565+0525)= 0.544 olarak elde edilir.

Tablo.41. ID3 algoritmasi i¢in olusan karmasikhk matrisi

Do(g;:ﬁ;ﬁa ] Hedef Nitelik
Cross
Va(‘::gig;) n Ortalama siire Ortalama ziyaret sayisi
[1000 veri]
=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
ID3 a b ¢ <--classified as a b ¢ <--classified as
algoritmasi 107 64 9 | a=10+ 50 45 4 | a=10+
77 220 92 | b=5-10 33 332 90 | b=5-10
20 81 310] c=5- 6 113 310] c=5-

Tablo.41.’den ID3 algoritmasmin FN oraninin hesaplamasi i¢in ortalama siire
hedef niteliginde b=5-10 smifi gbz Oniine alindiginda, TP=220, FN=77+92=169,
FP=64+81=145, TN=107+9+20+310=446’dir. ~FN  oranip=5.10=FP/(FP+TN)=
145/(145+446)=145/591 =0.245 olarak elde edilir. TP oram1 ise TP oranip=s.
10=TP/(TP+FN)=220/(220+169)= 220/389=0.566 olarak bulunur.

Tablo.42. C4.5 algoritmasi icin olusan karmasikhk matrisi

Dogflﬂgﬁa ] Hedef Nitelik
Cross
V?::Sig;) n Ortalama siire Ortalama ziyaret sayisi
[1000 veri]
=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
c4s5 a b ¢ <--classified as a b c <--classified as
algoritlmaSl 100 74 10 | a=10+ 17 81 4 | a=10+
48 237118| b=5-10 19 364 84 | b=5-10
15 56 342| c=5- 0 111 320] c=5-
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Tablo.42.’den C4.5 algoritmasinda ortalama siire hedef niteligi i¢in dogruluk
ve hata oranmi hesaplanacak olunursa, dogruluk =(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)
=(100+237+342)/1000 =% 67.9 ve hata oran1 ise 1-% 67.9=% 32.1 olarak elde edilir.

4.2.1.2. Capraz Dogrulama Testi Performans Sonugclarn ve Karsilastirmasi

1000 veri iizerinde iki farkli hedef nitelik i¢in elde edilen ¢apraz dogrulama

test sonuglar1 Tablo.43.’de verilmistir.

Tablo.43. Gozetimli 6grenme algoritmalar ¢apraz dogrulama testi sonuglari

Hedef Nitelik
Capraz Ortalama siire Ortalama ziyaret sayisi
Dogrulama
- Cross o - o -
Validation X - 2 E E s x < = Tz S
H X < —~ @ — < = — . @ =
[1000 veri] % = Q 2 = = % 3 o S .o =
¢ | & | &gzl ¢ & | 4 |22 o2
= a a =
Naive Bayes | 0647 | 065 | 0648 | o0 | 65 | 0712 | 0715 | 0707 | D> | 715
Bayes Afi | 0.646 | 0649 | 0.647 | St | 649 | 0718 [072 | 0712 | 20| 72
Destek
Vektr 065 | 0654 | 065 | o | 5.4 | 0726 | 0721 | 0714 | v | 721
Makinesi
K En Yakin 642- 697-
Komsu 0643 | 0642 | 0642 | 5 | 642 | 0.694 | 0697 | 0694 | 2 | 697
ID3 0652 | 065 | 065 | o | 637 | 0705 | 0704 | 0704 | 5| 692
45 0674 | 0679 | 0674 | 5 | 679 | 0692 | 0701 | 0686 | 0v | 70.1

Gozetimli 0grenme algoritmalarinda, testi yapilan 6 algoritma i¢in sonuglarin
birbirine genel olarak yakin ¢iktig1 gézlenmistir. Ortalama siire hedef niteligi ile en
yiiksek dogruluk orani % 67.9 ile C4.5 karar agaci algoritmasinda goriilmiistiir. C4.5
algoritmasinda keskinlik, duyarlilik ve F-0l¢iitii degerlerinin hepsi de, diger
algoritmalara gore Ustiinliik saglamistir. Ayni1 hedef nitelik igin ikinci en yiiksek
dogruluk oran1 % 65.4 ile Destek Vektor Makinesinde elde edilmistir. Destek Vektor
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Makinesi, ayni basarisini1 keskinlikte koruyamamistir. Soyle ki keskinlikte % 65
degeri ile % 65.2 basar1 gosteren ID3 algoritmasindan sonra gelmektedir.
Duyarlilikta ise % 65.4 orani ile ikinci sirada yer almis, F-0lgiitiinde ise % 65 oran ile
ikinci siray1 ID3 algoritmasi ile paylagmistir. Dogruluk oranini en diisiik % 63.7 ile

ID3 algoritmas1 gostermistir.

Ortalama ziyaret sayisi hedef nitelik olmasi durumunda ise Destek Vektor
Makinesi tiim performans kriterlerin de iistiinlik saglamistir. % 72.1 dogruluk orani
saglayan bu algoritma, keskinlik, duyarlilik ve F-6lgiitiinde sirasiyla % 72.6, %72.1
ve % 71.4 degerlerini saglamistir. Hemen ardindan ikinci en yiiksek performansi ise
% 72 dogruluk orani ise Bayes Ag1 gostermistir. Bayes Ag1 diger tiim kriterlerde de
Destek Vektor Makinesi degerlerine yaklagmistir. Dogruluk oranindaki en diisiik
deger ID3 algoritmasinda diger kriterlerde ise C4.5 veya K en yakin komsu

algoritmasinda gozlenmistir.

Ortalama ziyaret sayis1 hedef nitelik se¢ildiginde, tiim algoritmalarda diger
hedef nitelige gore ortalama olarak % 5 oraninda basar1 performansinin arttigi
goriilmiistiir. Iki farklh hedef nitelik arasmnda en biiyilk fark Bayes aginda
gbzlenmistir. Dogruluk oraninda % 7.1 bir fark mevcuttur. En yakin degerlerin

goriildiigii algoritma ise C4.5 algoritmasidir. Dogruluk oranlar1 arasindaki fark
sadece % 2.2 dir.

4.2.1.3. Egitim ve Test Kiimeleri Performans Sonuglari

Naive Bayes Algoritmasi ile Analiz Sonugclan

WEKA'’daki NaiveBayes kiitiiphanesi kullanilarak elde edilen sonuglarin
ozeti Tablo.44.”de verilmektedir.

Naive Bayes algoritmasi sonuglarinda hedef niteligin ortalama siire olmasi
durumunda 700 egitim verisi ile dogruluk orani1 % 68.71 iken, 300 veri ile test

isleminde dogruluk orani yaklasik % 4 liik bir hata ile % 64.66 degerini yakalamistir.

Hedef niteligin ortalama ziyaret sayis1 olmas1 durumunda da test performansi

ile egitim performansi birbirine daha ¢ok yaklagmistir.
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Tablo.44. Naive Bayes algoritmasi egitim/test sonuglari

Hedef Nitelik
Ortalama siire Ortalama ziyaret sayisi
Naive v @
Bayes — = = =z | = X = 2 | 23| =
S | Z : |S% Ec | S| £ | 2 |S%| Ec
< s 3 52| =5 X s = L2 B
3 = . S| 2= ] =z © | 2| B
= o O QS =] 1 o D [~
4 a w o> | /A X a 18 S| A
a a
Egitim 481- 508-
kiimesi-(1) | 0.682 | 0.687 | 0.683 | 5o | 6871 | 0721 | 0.726 | 072 | Jo | 7257
(700 veri)
_ Test 194- 211-
kiimesi-(1) | 0643 | 0.647 | 0.644 | 00| 64.66 | 0703 | 0.703 | 0.694 | ‘30" | 7033
(300 veri)
Egitim
Kimesi-(2) | 0663 | 0.664 | 0663 | Som | 664 | 0719 | 072 | 0716 | Sou | 72
(500 veri)
Test
kimesi-(2) | 0.65 | 0658 | 0653 | 52 | 658 | 0712 | 0712 | 0699 | S | 712
(500 veri)

Egitim veri sayis1 artisinin 6grenmeye katkisi i¢in ise 400/600/800 veri ile

yapilan analizde, algoritma performansinin neredeyse hi¢ degismedigi gdzlenmistir.

Bayes A1 Algoritmasi ile Analiz Sonuglar

Bayes ag1 algoritmasi ile analiz yapabilmek i¢cin WEKA’da Bayes.Net

kiitiiphanesi secilerek 6grenme ve test islemi yapilmistir. Sonuglar Tablo.45.’de

verilmektedir.

Tablo.45. Bayes Agi algoritmasi egitim/test sonuclar:

Hedef Nitelik
Ortalama siire Ortalama ziyaret sayisi
Bayes Ag1 X 2 = % 7| X a2 = % 7|
= = =1 S5 | 2 = = =1 s 2| E
£ = k>3 ] ES £ = >3 3| S
_:,‘-, g :O = e )’5‘[)8, _:/") g =o = );b-l)g/
< 5 ' s | R v 5 ' w8 | K
Y a LL 22 a Y a L S > a
a a

Egitim 482- 508-
kiimesi-(1) | 0.684 0.689 0.685 18 68.85 | 0.721 0.726 0.72 192 72.57
(700 veri)

Test
kiimesi-(1) | 0.646 0.65 0.647 11%%' 65 0.696 0.7 0.693 2918' 70
(300 veri)

Egitim 400- 437-
kiimesi-(2) | 0.666 0.667 0.666 200 66.66 0.731 0.728 0.721 163 72.83
(600 veri)

Test
kiimesi-(2) | 0.655 0.65 0.651 21(1%_ 65 0.715 0.723 0.709 218191 72.25
(400 veri)
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Bayes ag1 sonuglar1 incelendiginde egitim ve test performanslarinin birbirine
yakin oldugu gozlenmistir. Hedef niteligin ortalama siire olmast durumunda 700
egitim verisi ile keskinlik ve duyarlilik degerleri % 68.4 ve % 68.9 iken 300 veri ile
test islemi sonucunda bu degerler yaklasik % 4 hata ile % 64.6 ve % 65 olmustur.

Hedef niteligin ortalama ziyaret sayisi olmasi ile egitim ve test islemleri

arasindaki hatanin kiglildigii gozlenmistir. Bu fark ilk durumdaki kiimeler igin

yaklasik % 2.5 iken ikinci durumdaki kiimeler ig¢in % 1 dolaylarindadir.

Egitim veri sayist artisimin 6grenmeye katkisi i¢in ise 400/600/800 veri ile

yapilan analizde,

gbzlenmistir.

Destek Vektor Makinesi Algoritmasi ile Analiz Sonuclar

algoritma performansmin c¢ok az (% 1-2 arasi) etkilendigi

WEKA’daki SMO Kkiitiiphanesi kullanilarak elde edilen Destek Vektor

makinesi algoritmasina ait 6grenme Ve test sonuglar1 Tablo.46.’da verilmektedir.

Tablo.46. Destek Vektor Makinesi algoritmasi egitim/test sonuclari

Hedef Nitelik
Ortalama siire Ortalama ziyaret sayisi

Destek
Vekto z e z e

va | X | % | g |Tz| £ | x| £ | g |gz| £

< < Z. = — = = . - =
% s O 5 s %5 s O s.2| B
D z T T 'E = b 2> fugi e =
= o v Y] = ! o v BY)

¥ a T8 > 3 Y N4 a iR S > S
= = =] =

Egitim 495- 523-
kiimesi-(1) | 0.705 0.707 0.705 205 70.71 0.763 0.747 0.741 177 74.71
(700 veri)

Test
kiimesi-(1) | 0.652 | 0.65 | 0.651 11%55 65 | 0718 | 0.713 | 0.702 2;;- 71.33
(300 veri)

Egitim 351- 374-
kiimesi-(3) | 0.703 0.702 0.701 149 70.2 0.759 0.748 0.745 126 74.8
(500 veri)

Test
kimesi-(3) | 0.687 | 0.688 | 0.685 | Se¢ | 688 | 0743 | 0732 | 0719 | 300 | 732
(500 veri)

Destek Vektor Makinesi algoritmasi ile her iki hedef nitelikle egitim ve test

performanslar1 birbirine ¢ok yakin olmasa da yakmn oldugu sdylenebilir. 700

egitim/300 test verisi ile dogruluk oran1 ve F-olgiitii ise % 5 dolaylarinda diisme

gozlenmistir.
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Ortalama ziyaret sayisi i¢in ise s6z konusu degisim daha azdir. 700 veri ile
egitim islemindeki dogruluk orant % 74.71 iken 300 veri ile test isleminde % 71.33

oranina ulagilmistir.

Egitim veri sayis1 artisinin 6grenmeye katkist i¢in ise 400/600/800 veri ile
yapilan analizde, algoritma performansi, ortalama siire hedef niteligi i¢in % 5-6

oraninda azalmis, ortalama ziyaret sayisi i¢in ise pek degismemistir.

K- En Yakin Komsu Algoritmasi ile Analiz Sonuclarn

Bu algoritmanin uygulamas: icin WEKA’da Ibk kiitliiphanesi seg¢ilmistir.

Teste iliskin sonuglar Tablo.47.’de verilmektedir:

Tablo.47. K En Yakin Komsu algoritmasi egitim/test sonuclari

Hedef Nitelik

Ortalama siire Ortalama ziyaret sayisi
K en yakin - - o -~
komsu | x| o= | oz |fz| £ | x| 2 | g |£z S
= = 2 | 55| % £ z 2|5 F| %
X < 5 =2 —_ 4 < 5 5 2 =
i ;’ ~ 'E g D g‘ ~ = E g
X a w 22 % 4 a T -
= = =] =

Egitim 554- 585-
kiimesi-(1) | 0.795 | 0.791 0.792 146 79.14 0.84 0.836 0.836 115 83.57
(700 veri)

Test
kiimesi-(1) | 0.661 | 0.66 | 0.661 11%% 66 | 0733 | 0737 | 0731 272; 73.66
(300 veri)

Egitim 478- 493-
kiimesi-(2) | 0.798 | 0.797 0.797 122 79.66 0.825 0.822 0.821 107 82.16
(600 veri)

_ Test 254- 280-
kiimesi-(2) | 0.645 | 0.635 0.639 146 63.5 0.714 0.723 0.712 111 72.25
(400 veri)

K en yakin komsu algoritmasin sonuglar1 analiz edildiginde egitim ve test
islemlerinde bagar1 oranlar1 arasindaki farkin fazla oldugu gozlenmistir. Hedef
niteligin ortalama siire olmasi ile egitimde dogruluk % 79 seviyesinden test

isleminde % 63-66 seviyelerine inmektedir.

Hedef niteligin ortalama ziyaret sayis1 olmasi ile egitim ve test performansi
arasindaki hata azalmakta, ancak bu performanslar yakin olamamaktadir. Bu hata

miktar1 dogruluk orani i¢in yaklasik % 10 dolayindadir.
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Egitim veri sayis1 artisimnin 6grenmeye katkist i¢in ise 400/600/800 veri ile

yapilan analizde, algoritma performansi sirastyla 6nce % 5 sonra %1 dolaylarinda

azalmasina sebep olmustur.

ID3 Algoritmasi ile Analiz Sonuclan

kiitiiphanesi
verilmektedir:

secilmistir.

Tablo.48. ID3 algoritmasi egitim/test sonuglari

egitim/test

sonuglari

WEKA’da veriler iizerinde ID3 algoritmasinin uygulanabilmesi i¢in ID3

Algoritmanin Tablo.48.’de

Hedef Nitelik
Ortalama siire Ortalama ziyaret sayisi
1D3 2 @ 2 Q
= c g |5z € < = z |E23| £
€ = 2 | S| % = 2 2 |55 %
< = 3 52 = % 3 'S s2| B
eb) = ] Bt R S beb) = \ St S
X a w - 20 N a w g
= = =] =
Egitim 554- 585-
kiimesi-(1) | 0.795 | 0.791 0.792 79.14 0.84 0.836 0.836 83.57
- 146 115
(700 veri)

Test 190- 213-
kiimesi-(1) | 0.65 0.651 0.651 102- 63.33 0.743 0.745 0.744 73- 71
(300 veri) (8) (14)

Egitim ) )
kiimesi-(3) | 0.813 | 0.808 | 0808 | *°% | gos | 0851 | 085 | 085 | *> | g5
- 96 75

(500 veri)

Test 310- 338-
kiimesi-(3) | 0.639 | 0.637 0.637 177- 62 0.699 0.698 696 146- 67.6
(500 veri) (13) (16)

ID3 algoritmasinda hedef niteligin ortalama siire olmas1 ile 700 egitim verisi
ve 300 test verisi ile yapilan analizde % 16-18 dolaylarinda performans diigiikligii

gozlenmistir.

Ortalama ziyaret sayisinin hedef nitelik olmasi durumunda egitim ve test
performansinin ortalama siireye gore her ikisinde bir artis olmus ancak aradaki hata

farki pek degigsmemistir.

Egitim verilerinin sayisi ile performans arasindaki iliskiye bakilacak
olunursa, ortalama siire hedef niteligi icin 400/600/800 egitim verisi ile dogruluk

oranlarinda yaklasik 6nce % 4 sonra % 1 azalmaya sebep olmustur. Dolayis ile
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egitim verilerinin artis1 ile 6grenmede % 5 dolaylarinda performans diismesine sebep

olmustur. Diger hedef nitelikte hemen hemen ayni1 durum gergeklesmistir.

C4.5 Algoritmasi ile Analiz Sonuclan

Karar agaglar1 algoritmalarindan C4.5 algoritmasi ile J.48 kiitiiphanesi

kullanilarak WEKA’da elde edilen egitim/test sonuglar1 Tablo.49’da verilmektedir.

Tablo.49. C4.5 algoritmasi egitim/test sonuglari

Hedef Nitelik
Ortalama siire Ortalama ziyaret sayisi
45 X = = £ S X = = é z|
= — : < = = 5
S | I | B |%E| 2| S| % | E |%F %
%] §> :Q B o= = %] s} Qo = o= =
5} = i >§n 3 = ] = \ )ﬁb-b ; B
| & | 4 |22 B | ¥ | & | 4 | BE| B
= a =] =
Egitim
kimesi-(1) | 0731 | 0734 | 073 | 2u | 7342 | 0645 | 071 | 0673 ‘;%2 7
(700 veri)
Test
kimesi-(1) | 068 | 068 | 0.677 283- 68 | 0635 | 0697 | 0.662 ng 69.66
(300 veri)
Leitim 422- 419-
kimesi-(2) | 0.702 | 0703 | 0697 | %°= | 7033 | 0642 | 0698 | 0665 | 7. | 69.83
(600 veri)
_Test 267- 267-
kiimesi-(2) | 0.664 | 0.668 | 0.664 | 20 | 66.75 | 0.642 | 0718 | 0676 | 5.0 | 7175
(400 veri)

C4.5 algoritmasi ile hedef niteligin ortalama siire olmasi durumunda 700
egitim verisi ile keskinlik %73.1, duyarlilik %73.4 ve dogruluk % 73.42 olmustur.
300 veri ile yapilan test isleminde ise bu degerler yaklasik % 5 hata payiyla her {i¢
degerde de % 68 gibi yakin bir oran1 yakalamistir. 600 egitim ve 400 test verisiyle

yapilan durumda da aradaki yaklasik ayn1 hata payiyla performans goézlenmistir.

Ortalama ziyaret sayisinin hedef nitelik olmasi durumunda ise test

performansi egitim performansina daha yakindir. Aradaki fark % 2 dolaylarmdadir.

Egitim verisi sayist ile dogruluk orani kiyaslandiginda ilk hedef nitelik i¢in,
bu degerler 400/600/800 egitim verisi icin % 5 dolaylarinda performans artigini
saglamigtir. Ortalama ziyaret sayis1 hedef niteligi i¢in ise algoritma performansini

pek etkilememistir.
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4.2.1.4. Egitim ve Test Kiimeleri Performans Karsilastirmasi

Bolim 4.2.1.3.’de egitim ve test performansi ayri ayri verilen gozetimli
O0grenme algoritmalarmin 700 egitim/300 test verisi sonucglarinda yer alan dogruluk
oranlar1 ve bu oranlar arasindaki farklar, daha rahat goriilebilmesi i¢in karsilastirmali

olarak Tablo.50.’de verilmektedir.

Tablo.50. Egitim/test sonuglar1 agisindan algoritmalarin karsilagtirilmasi

700 Egitim / Hedef Nitelik
300 Test
Verisi Ortalama siire Ortalama ziyaret sayisi
e Dogruluk Dogruluk Kiimeler . | Dogruluk | Dogruluk Kumeler‘
Gozetimli arasindaki arasindaki
s oram (%) | oram (%) < orami (%) | oram (%) <
Ogrenme <. dogruluk <. dogruluk
Alsori (Egitim (Test (Egitim (Test
Igoritmalari kiimesi) kiimesi) oram farki kiimesi) kiimesi) orani farki
(%) (%)
Naive Bayes 68.71 64.66 4.05 72.57 70.33 2.24
Bayes Ag1 68.85 65 3.85 72.57 70 2.57
Destek Vektor 70.71 65 5.71 74.71 71.33 3.38
Makinesi
K En Yakun 79.14 66 13.14 83.57 73.66 9.1
Komsu
ID3 79.14 63.33 15.81 83.57 71 12.57
C45 73.42 68 5.42 71 69.66 1.34

Tablo.50.’den goriilecegi gibi hedef niteligin ortalama siire segilmesi
durumunda egitim ve test dogrulugu en yakin gerceklesen algoritma Bayes agi
olmustur. Naive Bayes, C4.5 ve Destek vektor makinesi algoritmalar1 da yakin ¢ikan

algoritmalar arasindadir.

Ortalama ziyaret sayis1 hedef niteligi ile ise egitim ve test dogrulugu en yakin
cikan algoritma C4.5 algoritmast olmustur. Diger hedef nitelik gibi Naive Bayes,
Bayes ag1 ve Destek vektor makinesi algoritmalar1 degerleri yine birbirine yakin

ciktig1 goriilmektedir.

Basaris1 en diisiik algoritmalar ise her iki hedef nitelik i¢inde K en yakin
komsu ve ID3 algoritmast olmustur. Test dogruluklar1, 6grenme dogruluklarmna gore

% 9.91 ila % 15.81 arasinda diisme gostermistir.
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4.2.1.5. Gozetimli Ogrenme Algoritmalar1 Sonuclarinin Degerlendirilmesi

n=10 i¢in ¢apraz dogrulama sonuglari ile yapilan test sonuglarinda algoritma
basarilar1 arasinda biiyiik fark olmamakla birlikte, ortalama siire hedef niteligi ile en
iyi performans C4.5 algoritmasinda, ortalama ziyaret sayist hedef niteligi ile ise
Destek Vektor Makinesinde elde edilmistir. Her iki hedef nitelikte de en koti
performanst digerlerine gore yaklasik % 3’likk kiiciik bir basar1 eksikligi ile ID3

algoritmas1 gostermistir.

Veri kiimesinin egitim ve test kiimesi olarak birbirinden ayrilarak yapilan
analizde ise K en yakin komsu ve ID3 algoritmalarinin basar1 performansi oldukca
diismektedir. Egitim-test kiimeleri arasindaki dogruluk oram1 farki diger
algoritmalarda % 5 dolaylarma kadarken, bu iki algoritmada % 15 dolaylarina kadar
cikmaktadir. Bu da ID3 ve K en yakin komsu algoritmasinin smnifi tahmin edilmesi
istenen yeni bir veri i¢in, iyi bir tahmin yapamayabileceginin gostergesidir. Bu
bakimdan, bu iki algoritmanmn web tiklama alanindaki analizlerde kullanilmasi

dezavantajli olabilecektir.

Incelenen hedef nitelikler agisindan olusan genel bir durum ise, ortalama siire
niteligi ile elde edilen performansin, ortalama ziyaret sayisi hedef niteligi
performansmin hep altinda kaldigidir. Bu da ziyaret sayilarinin, siirelere gére bu

analizler igin daha elverisli oldugunu gostermektedir.

Ortalama siire hedef niteligi i¢in en basarili algoritma C4.5 algoritmasi
olmustur. Bu algoritmaya ait WEKA’da elde edilen sonuglarinin biiyiik bir bolimii

Liste.4.de verilmistir.

Ortalama siire niteligi ile C4.5 algoritmasi ile olusturulan karar agaci
incelendiginde agacin kok diigiimiinii ortalama ziyaret sayist temsil etmektedir. Bu
da en yiliksek kazang oranimi ortalama ziyaret sayisinin sagladigmi gostermektedir.
Ote yandan, veri kiimesi ortalama siire dikkate almarak smiflara ayrilmak
istendiginde bu niteligi en iyi temsil edecek nitelik ortalama ziyaret sayisidir

denilebilir.

84



Liste.4. Ortalama siire hedef niteligi icin WEKA’da C4.5 algoritmasi ¢iktisi

Scheme:  weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation:  1000veriseti

Instances: 1000

Test mode:  10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

Ortziyaret = 10+

| Site_turu = Sosyal_paylasim: 10+ (5.0/1.0)

| Site_turu = Internet_portali

| | Erisim=3+:5-10 (7.0/2.0)

| | Erisim=1-3:5-(1.0)

| | Erisim=1-:10+ (2.0)

| Site_turu = Resmi_kurum: 5-10 (8.0/2.0)

| Site_turu = Video_ve_muzik_paylasimi: 10+ (1.0)
| Site_turu = Isletmeler: 10+ (2.0)

| Site_turu = llanlar: 10+ (1.0)

| Site_turu = Bilgi_kaynagi: 10+ (3.0/1.0)

| Site_turu = Gazete_ve haber: 10+ (16.0/4.0)

| Site_turu = Oyun: 10+ (12.0/2.0)

| Site_turu = e-Ticaret: 10+ (1.0)

| Site_turu = Bilisim_teknoloji: 10+ (0.0)

| Site_turu = Kisisel_ilgi_beceri_alanlari: 10+ (5.0)
| Site_turu = Dosya_paylasimi: 5-10 (4.0/1.0)

| Site_turu = Forumlar: 5-10 (1.0)

| Site_turu = Ekonomi_bankacilik: 10+ (5.0/1.0)
| Site_turu = Arkadaslik_sohbet: 10+ (5.0/1.0)

| Site_turu = Tv_sinema: 5-10 (8.0/2.0)

| Site_turu = Spor: 5-10 (15.0/4.0)

| Site_turu = Saglik: 10+ (0.0)

| Site_turu = Egitim: 10+ (0.0)

Ortziyaret = 5-10

| Site_turu = Sosyal_paylasim

| Farkliziy(cerez) = 3+: 5-10 (4.0/1.0)

| Farkliziy(cerez) = 1-3: 5- (3.0/1.0)

| Farkliziy(cerez) = 1-

| | Goruntusayfasayi = 100+: 10+ (0.0)

|

|
|
I
| | Goruntusayfasayi = 50-100: 5- (3.0)

Ortziyaret = 5-; 5- (431.0/107.0)

C4.5 karar agaci ile ortalama siire hedef niteligi ile kok diigiime atanan
ortalama ziyaret sayisi arasindaki veri dagilimina ait istatistiki veri dagilimi

Tablo.51.’de 6zetlenmistir.
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Tablo.51. Kok diigiimde gerceklesen dallanmaya gore verilerin dagihim

Kok diigiim Olusan yapraklar Oran
) Ortalama siire=10+ : 58 %5.8
Ortalama ziyaret
Ortalama siire=5-10: 43 %4.3
say1si=10+ :102
Ortalama siire=5-: 1 % 0.1
) Ortalama siire=10+ : 87 %8.7
Ortalama ziyaret
Ortalama siire=5-10: 331 %33.1
say1s1=5-10: 467
Ortalama siire=5- : 49 %4.9
) Ortalama stire=10+: 0 %0
Ortalama ziyaret
Ortalama siire=5-10: 0 % 0
say1s1i=5- : 431
Ortalama siire=5- :431 % 43.1

Ortalama ziyaret sayist 10+ ve 5-10 smiflar1 i¢in olusturulan dallara
bakildiginda, hemen altinda olusan diigiim site tiirii niteligidir. Bu da, ortalama siire
ile iliskili ikinci niteligin site tiirii oldugunu gostermektedir. Baska bir deyisle,
ortalama siireyi belirleyen ikinci etken site tiirtidiir. Ortalama ziyaret sayisi 5-
smifina ait dal i¢in ise herhangi bir alt diigiim olusmamustir. Olusan (ortalama
slire=5-) yaprakta 431 veriden 324 tanesi dogru olarak smiflandirilmistir. Yani
yapraga gelen 5’in altindaki ziyaret sayilarmim % 75’inin ortalama siire degeri de 5
dk.’1n altindadir.

Ortalama ziyaret sayis1 hedef niteligi i¢in en basarili algoritma Destek vektor
makinesi algoritmasi olmustur. Bu algoritmaya ait WEKA’da elde edilen

sonu¢lardan bir boliim Liste.5’de verilmistir.

Liste.S. Ortalama ziyaret sayis1 hedef niteligi icin WEKA’da Destek Vektor

Makinesi algoritmasi ¢iktisi

Scheme: weka.classifiers.functions.SMO
Relation:  1000veriseti

Instances: 1000

Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

SMO
Kernel used:

Linear Kernel: K(x,y) = <x,y>
Classifier for classes: 10+, 5-10

BinarySMO
Machine linear: showing attribute weights, not support vectors.
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0.0589 * (normalized) Site_turu=Sosyal_paylasim
-1.9405 * (normalized) Site_turu=Internet_portali
0.0584 * (normalized) Site_turu=Resmi_kurum

1 *(normalized) Site_turu=Video_ve_muzik_paylasimi
0.0581 * (normalized) Site_turu=Isletmeler

1 *(normalized) Site_turu=Ilanlar

0.059 * (normalized) Site_turu=Bilgi_kaynagi
0.0579 * (normalized) Site_turu=Gazete ve_haber
0.0591 * (normalized) Site_turu=Oyun

1 *(normalized) Site_turu=e-Ticaret

0.061 * (normalized) Site_turu=Bilisim_teknoloji
0.0581 * (normalized) Site_turu=Kisisel_ilgi_beceri_alanlari
0.0585 * (normalized) Site_turu=Dosya_paylasimi
0.0581 * (normalized) Site_turu=Forumlar

0.0582 * (normalized) Site_turu=Ekonomi_bankacilik
0.0584 * (normalized) Site_turu=Arkadaslik_sohbet
0.0594 * (normalized) Site_turu=Tv_sinema
-1.9415 * (normalized) Site_turu=Spor

0.0599 * (normalized) Site_turu=Saglik

0.0592 * (normalized) Site_turu=Egitim

0.0012 * (normalized) Erisim=3+

-0.0006 * (normalized) Erisim=1-3

-0.0006 * (normalized) Erisim=1-

-0.0016 * (normalized) Farkliziy(cerez)=3+

0.0005 * (normalized) Farkliziy(cerez)=1-3

0.0011 * (normalized) Farkliziy(cerez)=1-

-1.3312 * (hormalized) Goruntusayfasayi=100+
0.6654 * (normalized) Goruntusayfasayi=50-100
0.6658 * (normalized) Goruntusayfasayi=50-
-0.6673 * (normalized) OrtSure=10+

-0.666 * (normalized) OrtSure=5-10

1.3332 * (normalized) OrtSure=5-

0.9419

I T S S S S I T T T T T T i o s S S S S S Sy S S S S

Number of kernel evaluations: 97777 (82.057% cached)
Classifier for classes: 10+, 5-

BinarySMO
Machine linear: showing attribute weights, not support vectors.

-1 * (normalized) Site_turu=Sosyal_paylasim
-0.7714 * (normalized) Site_turu=Internet_portali
-1.9142 * (normalized) Site_turu=Resmi_kurum
1.2254 * (normalized) Site_turu=Video_ve muzik_paylasimi
1.2248 * (normalized) Site_turu=Isletmeler
0.0854 * (normalized) Site_turu=Ilanlar
0.0831 * (normalized) Site_turu=Bilgi_kaynagi
0  *(normalized) Site_turu=Gazete_ve_haber

+ + + + + + o+

Binary yani ikili ve lineer ¢ekirdek fonksiyonlu smiflandirici olarak
calistirilan Destek Vektor Makinesi algoritmasi, WEKA’da ortalama ziyaret sayisina
ait ti¢ smifin (5-,5-10 ve 10+) ikili fonksiyonlarini ¢gikartmustir. Liste.5.’de verilen
cikti  sonuglarinin  baginda  verilen ortalama ziyaret sayisi=[10+,5-10]

smiflandiricisinda en ¢ok etkili olan nitelikler ve siiflar incelendiginde, sirastyla

87



1.9415 g¢arpaniyla Site turu=Spor, 1.9405 ¢arpamiyla Site_turu=Internet_portali, ve
1.3332 carpaniyla OrtSure=5- degerleri yer almaktadir.

4.2.2. Gozetimsiz Ogrenme Algoritmalarinin Sonuclari

Kiimeleme analizinde, gozetimsiz 6grenme algoritmalar1 kullanilarak benzer
Ozellikleri gosteren verileri ayni kiimede toplanir ve verilere iliskin bir fikir elde
edilmeye calisilir. Gozetimsiz Ogrenme algoritmalari, gozetimli 68renme
algoritmalarinin tersine modeli denetimsiz olarak Ogrendikleri i¢in niteliklerden
herhangi birisi hedef nitelik degildir ve verilerin gdzetimli 6grenmedeki gibi dnceden
belirlenen siniflara atanmasi s6z konusu degildir. Boyle bir atama olmadig1 i¢inde
dogruluk vb. oranlar elde edilememektedir. Bu da verilerin dogru ayrim yapilip
yapilmadiginin tespitini zorlastirmaktadir. Ancak, kiimelemede temel amag kiime i¢i
benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arasi benzerliklerin minimum oldugu kiime
sayisint bulmaktir. Bunun i¢in farkh kiime sayilari i¢in olusan kiimelerdeki verileri
inceleyerek karar vermek gerekir.

Bu c¢alismada, web sitesi istatistikleri iizerinde uygulamasi yapilacak
gbzetimsiz O6grenme algoritmalarmin hem kiime sayisini belirlemede, hem de
algoritmalarin kiyaslamas1t WEKA’da Ki test segenekleri ile belirlenmistir.1000 adet
veriden 700’1 6grenme ve geri kalan 300’0 test i¢in kullanilacak olup, farkli kiime
sayilar1 i¢in olusan kiimelerdeki verilerin yiizde oranlar1 kayit edilmistir. WEKA’da
egitim i¢in Use training set secenegi, test igin ise Supplied test set secenegi
kullanilmistir. Kayit edilen kiime verilerine ait yiizde oranlar1 biiylikten kiiciige
siralamis sekilde verilmistir. Daha sonra test isleminde olusan kiimelerindeki bu
yiizde oranlarmin, egitim kiimelerinde olusan oranlara ne kadar yaklasabildigini
bulabilmek i¢in bagil hata oranlar1 bulunmus ve kiime sayilarina gére ortalamasi
hesaplanmistir. Kiimeleme kalitesinin 6l¢iimiinde bu hata ortalamasi baz almacaktir.
Algoritmalarda kiime sayis1 smirlar1 k=2 ve k=6 aras1 se¢ilmis ve analiz edilmistir.
En az hata oranin1 veren algoritma ve kiime sayist daha sonradan tiim verilerin

kiimelenmesi isleminde kullanilmustir.
4.2.2.1. Egitim ve Test Kiimeleri Sonuclar

K-Means Algoritmasi Sonuglari

WEKA’daki SimpleKMeans kiitiiphanesi kullanilarak elde edilen K-Means

algoritmasi iligkin kiimeleme sonuglar1 Tablo.52.’de verilmektedir.
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Tablo.52. K-means algoritmasi sonuclarina ait olusan kiime yiizdeleri

k=2 k=3 k=4 k=5 k=6
2 | ES| 2| 8| 2| 8|2 ES|_2| £
K-means | 5 | £ 1 8S| £5 | 8| S5 8| €58 £5
Al OritmaSI > - ‘E % > - 'E g > - ‘E g > - 'E % > - ’E C‘s
: 5| SE|EE|ZE 25| ZE BE 2 2B i
H- o H- p— = — H- — H- —
23|52 |9%|EF |25 55|95 53 27 £
) M S ¢ S Y o M ©
28
.. 36 27 22
Egitim 37 20
N . 63 34 15
kiimesi 37 35 16 19 13
(700 veri) 28 14 19 12
15
0 8.46 2.52 4.17 ;g 2.67
36 28 22
Test 35 20
ki . 63 33 15
imesi 37 33 16 19 14
(300 veri) 32 15 17 11
16
10

K-means algoritmasi ile egitim ve test i¢in kullanilan verilerle olusan kiime
verisi sayilart en yakin k=2 i¢cin % 0 hata ortalamasiyla olmustur. k=2’den sonra en
yakin oran k=4 kiime i¢in olmustur. Buradaki hata ortalamasi ise % 2.52 olmustur.
En fazla hata ortalamasi ise % 8.46 ile k=3 i¢in olmustur. Buda verilerin 3 kiimeye

ayrilmasinin elverissiz oldugunu gostermektedir.

Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmasi sonuclari

WEKA’daki HierarchicalClusterer kiitiiphanesi kullanilarak elde edilen
Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi iligkin sonuglar Tablo.53.’de verilmektedir.
Hiyerarsik kiimelemelerden baglant1 tipi olarak Complete segilerek En uzak komsu

algoritmasi analiz edilmistir.

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 ile egitim ve test verileri ile olusan
kiimeler arasindaki hata ortalamasimin en az oldugu durum k=3 i¢in % 3.2 ile oldugu
gbzlenmistir. Bunun ardindan en az hata ortalamasi k=4 i¢in gerceklesmistir. k=2 ve
k=5 i¢in hata ortalamasi ise k=4’teki duruma yakindir. Hata ortalamasinin en yiiksek

oldugu kiime sayis1 ise 6 olarak gerceklesmistir.
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Tablo.53. Hiyerarsik Kiimeleme algoritmasi sonuclarina ait olusan kiime

yiizdeleri
k=2 k=3 k=4 k=5 k=6
Hiyerarsik B «
Kiimeleme —_ ﬁ & —_ S & —_ 5 & —_ s —_ s
Algoritmas1 | § & 2 % 58 2 %’ 58 2 § B = %« B = %«
(En uzak :;Eg Z:Eg ::‘Eg ::E% :: ’53
komu |EZS|2E|ES| 2B\ ES|25|E2|258|E5| 26
algoritmasr) | 5’ :E s | ¥ 5’ :g s ¥ E‘ :g N E‘ ,E ERRY E‘ ,§ E
Z 5 Z 5 Z 5 Z 3 2 S
66 36 gg
Egitim 88 78 12 30 12
kiimesi 12 12 12 12 12
(700 veri) 10 12
10 10 10
473 3.20 4.16 455 1 19.90
35
66 3 29
Test 87 77 13 31 13
kiimesi 13 13 11 13 11
(300 veri) 10 11
10 10
10 2

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 temelde birlestirici ve ayristirici olarak
ikiye ayrilabilir. Burada kurulan modelin analizinde kiimeleme mantigi, ayristiric
ozellige uygundur. Ciinkii biiyiik tek bir kiime toplulugu gibi elde edilen 1000 adet
web sitesi istatistik verisi, K-means algoritmasida oldugu gibi, belirlenen k kiime

sayisina kadar boliimlenmektedir.

4.2.2.2. Kiimeleme Sonuclarinin Karsilastirmasi

Tablo.54.Gozetimsiz 6grenme algoritmalarinin 700/300 veri i¢in karsilastiriimasi

700 Egitim /
300 Test k kiime sayilarina gore kiimeler arasi hata ortalamasi (%)
verisi

Gozetimsiz
Ogrenme k=2 k=3 k=4 k=5 k=6
Algoritmalar

K-means

Algoritmas1 0 8.46 2.52 4.17 2.67

Hiyerarsik
Kiimeleme 4.73 3.20 4.16 4.55 19.90
Algoritmasi

Tablo.54. incelendiginde hata ortalamasinin % 0 oldugu k=2 kiime sayis1 i¢in

test isleminde en isabetli kiimeleme K-means algoritmasi ile gerceklestigi
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goriilmektedir. Bu bakimdan K-means algoritmasinin, Hiyerarsik kiimeleme

algoritmasina gore iistlinliik sagladigi sdylenebilir.

Kiime sayisinin belirlenmesi agisindan WEKA ile degerlendirmeye
alinabilecek diger bir kriter ise hata karelerinin toplami (Sum of Squared Error/SSE)
degeridir[25] ve (4.7)’deki gibi hesaplanir:

4.7)

k kiime sayisini, C herhangi bir kiimeyi, m kiime merkezini, d uzakligi, x ise

i. kiimeye ait herhangi bir veriyi ifade etmektedir. SSE degerinin minimize edilmesi,
kiime kalitesini arttirmaktadir. SSE, kiime sayis1 artinca azalan bir degerdir ve kiime
sayisinin veri sayisina yaklastiginda ya da esit oldugunda sifira esit olabilmektedir.
Bu durum da yiizlerce kiime olusur ki bu da istenilmeyen bir durumdur. Bu nedenle

kiime sayisinin belirlenmesinde baska bir yaklagimlar izlenmistir.

Tablo.55.’de goriilecegi gibi 1000 veri i¢in 2 ve 6 arasindaki kiime sayilari
icin SSE degerleri kayit edilmis ve kiime sayilari arttirilarak SSE degerindeki
azalmanin biiyiikliigii incelenmistir. Bu tablo incelendiginde 1000 veri i¢in en uygun
kiime sayisimin 2 oldugu goriilmektedir. Ciinkii SSE, yani hata karelerinin toplami1 %
40.49 gibi biiyiik bir oranda azalis gostermistir. Hata oranin ¢ok azalmasi da kiime
kalitesinin arttigin1 géstermektedir. Burada belirlenen en uygun kiime sayis1 (k=2),

Tablo.54.”deki 700/300 veri ile yapilan inceleme sonucu ile de ortiismektedir.

Tablo.55. K-means algoritmasinda farkh kiime sayilan i¢in olciilen SSE degeri

PP
.. Hata kareleri S§E de}“ SSE’deki onceki
Kiime sayisi onceki ..
) toplanm duruma gre duruma gore
(SSE) azalma (%)
azalma
K- means k=1 3951 - -
Algoritmasi k=2 2351 1600 40.49
(1000 veri) k=3 2182 169 7.18
k=4 1840 342 15.67
k=5 1815 25 1.35
k=6 1804 11 0.60
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4.2.2.3. Gozetimsiz Ogrenme Algoritma Sonuclarinin Degerlendirilmesi

En uygun k sayisi tespit edildikten sonra ¢aligmada kullanilan veriler (1000

veri)

sonuglar ise Sekil.26. ve 27.’de verilmektedir.

WEKA’da k=2 kiimeye ayrilmistir. Yazili sonuglar Liste.6.’da grafiksel

Liste.6. Verilerin K-means algoritmasi ile WEKA’da kiimeleme ciktisi

Number of iterations: 3

Cluster centroids:

Within cluster sum of squared errors: 2351.0
Missing values globally replaced with mean/mode

Clustered Instances

0 618 (62%)
1 382 (38%)

Cluster#

Attribute Full Data 0 1

(1000) (618) (382)
Site_turu Oyun Oyun Kisisel_ilgi_beceri_alanlari
Erisim 1- 1-3 1-
Farkliziy(cerez) 1- 1- 1-
Goruntusayfasayi 50- 50- 50-100
OrtSure 5- 5-10 5-
Ortziyaret 5-10 5-10 5-

K-means algoritmasi ile en ideal sekilde 2 kiimeye ayrilan verilerin her nitelik

icin kiime merkezini temsil eden smiflar ve bu smiflarm kendi nitelikleri i¢indeki

veri sayisina bagli yiizde oranlar1 Tablo.56.’da verilmektedir.

Tablo.56. Kiime merkezleri ve veri yiizdeleri

Nitelikler Kiime? Kiimel

Simf Oran (%) Simf Oran (%)
Site tiirti (20 simif) Oyun 10.51 Kigisel ilgi... 10.13
Erisim (3 sinif) 1-3 38.09 1- 70.63
Farkli ziyaretgiler (3 sinif) 1- 58.09 1- 89.52
Gortntiilenen sf. say. (3 simif) 50- 75.77 50-100 58.98
Ortalama stire (3 simnif) 5-10 50.17 5- 67.99
Ortalama ziyaret sayis1 (3 sinif) 5-10 63.11 5- 73.34

K-means algoritmasi ile iki kiimeye ayrilan 1000 adet verinin 618 tanesi

KiimeO olarak mavi renkle, kalan 382 tanesi ise Kiimel olarak kirmizi renkle

simgelenmistir.
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Kiime0O ve Kiimel nitelik smniflarina gore analiz edildiginde, KiimeO’in
erisim, ortalama slire ve ortalama ziyaret sayisinda sayisal olarak Tstiinliigii
mevcuttur. Farkli ziyaretgiler niteligine ait olan smiflar ise esittir. Bu durum, web
siteleri agindan istenen bir sey oldugu icin, web siteleri tiklama analizi yapanlarin
beklentileri karsilayacak olan kiimenin, daha ¢ok Kiime0O oldugu sonucunu ortaya

cikarir.

Kiime0’a ait kiime merkezlerinde, site tiiriiniin oyun oldugu goriilmektedir.
Oyun ve bu kiimede yer alan benzeri tiirdeki web siteleri, Kiimel ile
karsilastirildiginda erisim yiizdesi bakimindan diger kiimeye ustiinliik saglamustir.
Buda daha genis bir kitlenin 1lgi alanina girmek demektir. Ancak farkli ziyaretgiler
(tahmini ¢erezler) sayisinda bir {istiinlik mevcut degildir. Daha genis bir kitleye
erisim saglanmasina ragmen farkli ziyaretciler sayisinin daha ¢ok olmamasi, bu
tiirdeki web sitelerinin genel olarak ziyaretgilerinin ayn1 oldugu ve bu web sitelerinin

yeni ziyaret¢i kazanmada pek basarili olmadigi sdylenebilir.

Goriintillenen sayfa sayisina bakildiginda, Kiime0, Kiimel’in gerisinde
kalmaktadir. Bu da KiimeO i¢inde yer alan bu web sitelerinde ziyaretgilerin aradiklar1
seyleri kolaylikla bulup, onlar1 inceledikleri ve baska sayfalara yonelmeyi daha az

tercih ettiklerini gostermektedir.

Ortalama siire agisindan, KiimeO, hem biitlin verilere ait kiimeye hem de
Kiimel’e istlinliik saglamis, ancak maksimum noktalara (10+ smifina)
ulagamamistir.  Kiime0’1 temsil eden oyun tiiriindeki web sitesSi ziyaret¢ilerinin
yukarida bahsedildigi gibi aradiklar1 seyleri kolaylikla bulmasinin yaninda ortalama
stirenin daha fazla olmasi, bu kiimedeki web sitelerinin, diger kiimedekilere gore
icerik bakimmdan daha c¢ok ilgi, begeni c¢ektigini ve vakit geg¢irildigini

gostermektedir.

Ortalama ziyaret sayisma bakildiginda Kiime0’imn Kiimel’e gore ziyaret¢i
basma daha fazla ziyaret edildigi goriiliir. Gergek ziyaretci sayist ile orantili olan
erigim degerine ait smifin, Kiime0’da Kiimel’e gore daha fazla olmasma ragmen,
ortalama ziyaret sayisinda da iistlinliik kurmasi, web sitelerinin ziyaretgilerinin siteye
geri dondiiklerini ve ¢ok ziyaret ettiklerini agikca ortaya koymaktadir. Kiimel’de ise
bunun tam tersi olarak erisim sayis1 daha az oldugundan, ortalama ziyaret sayisinin

daha yiliksek beklenmesine ragmen bu gerceklesmemistir. Ortalama ziyaret sayisi
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5’ten az c¢iktigindan Kiimel’de yer alan web sitelerine ziyaretgilerin pek bagh

kalmadiklar1 soylenebilir.
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Sekil.26.a.)-b.) Web sitelerinin farkh niteliklere gore dagihmlar

Sekil.26.a.’da web sitelerinin ortalama siire-goriintiilenen sayfa sayisi
niteliklerine goére dagilimlarina bakildiginda kiimeleri aywran nitelikler arasinda
ortalama siirenin diger nitelige gore az farkla baskin oldugu sdylenebilmektedir.
Kiimel’in ortalama siire=5- hattinda, Kiime0’m ise goriintiilenen sayfa sayisi=50-
hattinda, ortalama siire=5-"ye kadar yogunlastig1 goriilmektedir. Benzer bir grafik
ortalama ziyaret sayisi-goriintiilenen sayfa sayisi grafiginde olugsmustur. Verilerin ait
olduklar1 kiimeyi belirleyen etken, goriintiilenen sayfa sayisindan daha ¢ok ortalama
ziyaret sayisi niteligi olmustur. Veri yogunlugu agisindan bakildiginda elde edilen bir
sonug ise goriintiilenen sayfa sayist 50 milyonu astiginda ortalama siirenin ve

ortalama ziyaret sayisinin ¢ok artis gosteremedigi ve 5’in altinda yogunlastigidir.
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Sekil.27.a.)-b.) Web sitelerinin farkh niteliklere gore dagihmlar
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Sekil.27.a.’da ortalama siire niteligi ve ortalama ziyaret sayisinin olusturdugu
kiime dagilimlarinda kiimelerin ayriminda ortalama ziyaret sayisimnin, ortalama
stireye gore daha etkin oldugu soylenebilmektedir. KiimeO ortalama ziyaret sayisi
i¢in 5-10 siifinda, ortalama siirenin 5-10 ve 10+ smifinda yogunlasirken, Kiimel ise

her iki niteliginde 5-10 sinifinda yogunlagmustir.

Sekil.27.b.)’de ortalama ziyaret sayisinin farkli ziyaretgiler (tahmini ¢erezler)
niteligine gore kiimelerin ayrilmasinda baskin oldugu goriilmektedir. Bu ayrimin,
daha cok ortalama ziyaret sayisinin 5- smifindan 5-10 smifina gegerken oldugu
sOylenebilmektedir. Verilerin dagilimda ise farkli ziyaretciler (tahmini cerezler)
niteligi 1 milyonun altinda iken, verilerin o6nemli yogunlugu korudugu

goriilmektedir.

1000 veri 5 (rastgele secildi) site tiirii olarak diistiniildiigiinde bu sitelerin
tiklama analizindeki ozellikleri nedir? gibi bir soruya, tiim veriler k=5 kiimeye
ayrilarak cevap vermek miimkiin olur. Bu durumda Tablo.57.’deki veriler ile

asagidaki ¢ikarimlar elde edilir.

Tablo.57. Tiim verilerin 5 kiimeye ayrilmasi

Site tiirii / Kisisel ilgi ve Gazete ve .
o Oyun e-Ticaret Forumlar
Nitelikler beceri alanlari Haber
Erisim
1- 1-3 1- 3+ 1-
(%)
Farkli Ziyaretgiler
1- 1-3 1- 3+ 1-
(tahmini gerezler)
Goriintiilenen Sayfa
50-100 50- 50- 50- 50-100
Sayisi
Ortalama
5- 5-10 5-10 10+ 5-
Siire (dk)
Ortalama ziyaret
5- 5-10 5-10 5-10 5-
sayist

Veriler arasindaki olusan 5 grupta ilk web sitesi tiirii kisisel ilgi ve beceri
alanlaridir. Bu web sitesi tiirii, niteliklerden birisi hari¢ digerlerin tiimiinde en asgari
degerdedir. Buda kisisel ilgi ve beceri tiiriindeki web sitelerinin popiiler olmadigini
gostermektedir. Ortalama ziyaret sayismin 5’in altinda kalmasi, bu tiir web sitelerinin

sik ziyaret edilmedigi gostermektedir. Bu tiir web siteleri, gerek internette gerekse
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bagska yaym araglarinda reklam vererek kendilerine ziyaretci trafigi saglamalidir.
Ortalama siirenin de yetersizligini gidermek i¢in miimkiinse site icerigine video
tiirinde dosyalar eklenerek, ziyaretcilerin web sitesinden hemen ayrilmamalar1
saglanabilir.

Gazete ve haber siteleri ile oyun tiirlindeki web siteleri, ilk site tiiriine
nispeten iyi konumdadir. Gazete ve haber siteleri ortalama bir erigim, siire ve ziyaret
sayisini saglayabilmistir. Ancak oyun tiirlindeki web sitelerinde ziyaret¢i sayisinda
sikint1 oldugu sOylenebilir. Bu da bu web sitelerinin her yas grubunda yonelik
olmadigindan dolay1 dezavantaja sebebiyet verdigini diisiindiirmektedir. Bu nedenle
her yas grubuna hitap edebilecek oyun vs. igerik konulmasi onerilebilir. Her iki
tirdeki web sitelerinde de goriintilleme sayfa sayismin az olmasi, sayfalarin
iceriginin ziyaret¢iye yeterli gelmesinden ya da site igerigin plansizligindan
kaynaklanmaktadir. Bu durum, ayri ayr1 web sayfalarina alinan reklamlar oldugunda
reklam gelirlerinin azalmasma sebep olabilir. Goriintiilenen sayfa sayisi azlig1 i¢in,
menii basliklarin arttirilarak her sayfada kolaylikla erisilebilen bir noktaya

konulmasi1 bu sorunu ortadan kaldirabilir.

E-Ticaret siteleri, ilk iki niteligi bakildiginda, genis bir kitlece ilgi goren
popliler web sitelerindedir. Ortalama ziyaret sayisi 5-10 degeri ile ziyaretgilerini
kaybetmedigi sOylenebilir. Goriintiilenen sayfa sayisinin alt degerde seyretmesi,
ziyaretgilerin bu web sitelerinde aradiklar1 iirlinleri kolaylikla bulabildiklerini
diistindiirmektedir. Ancak ortalama siire 10+ degeri ile iist degerlerde seyretmesi,
iirlinlerin satin alinmas: siirecinin karmasik ve zahmetli olduguna isaret etmektedir.
Bircok web sitesinde satin alma islemi i¢in iiyelik mecburiyeti vardir. Miimkiinse
zorunlu liyeligin kaldirilarak direkt satin aldirmaya olanak verilmesi satin alma islem

karmasikligini ve siiresini oldukca azaltacak ve sirket karini arttiracaktir.

Forum siteleri, nitelik degerlerine bakildiginda aynen kisisel ilgi ve beceri
alanlar1 siteleri degerlerini saglamis olup, diger site tiirlerine oranla ilgi ¢ekmeyen
web sitelerindendir. Erisim ve ortalama ziyaret sayist degerinin diisiik olmasi da
ziyaretcilerin ortak begeni ve 1ilgi gorecek tirde web sitesi olmadigini
gostermektedir. Bu sorunun giderilmesi i¢inde, igerigin farkli kesimlere hitap edecek
sekilde zenginlestirilmesi ve ziyaret trafigini arttirmak i¢in web sitesine link igeren

reklamlarinda farkl yerlere verilmesi onerilmektedir.
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5. SONUC

Bu caligmada, makine 6grenme algoritmalar1 ile Tirkiye’deki web siteleri
istatistikleri lizerinde detayli bir inceleme ve analiz yapilmistir. Gézetimli 6grenme
algoritmalar1 ile ortalama siire ve ortalama ziyaret sayis1 parametreleri hedef nitelik
secilmis olup algoritmalarin birbirleri ile performans karsilastirmalari, sonuglara

iliskin degerlendirmeler ve yorumlar yapilmaistir.

Gozetimli 6grenme algoritmalarinda, ¢apraz dogrulama yontemi ile hedef
nitelik ortalama siire alindiginda C4.5, ortalama ziyaret sayisinda da Destek Vektor
Makinesi algoritmasi % 70 civarinda bir oranda basar1 gostermistir. Diger gozetimli
Ogrenme algoritmalarinda da bu basar1 oranina yakin performanslar elde edilmistir.
Boylece, bu alanda yapilacak olan ¢alismalarda iyi bir basar1 elde edilebilecegi de
gosterilmistir. Bu algoritmalarin yeni verilerdeki tahminleme basarisini1 gozlemlemek
icin ayr1 ayr1 yapilan egitim ve test islemlerinde ise C4.5 ve Destek Vektor Makinesi
algoritmalar1 test isleminde de basarisin1 korudugu sdylenebilmektedir. Diger
algoritmalardan K En Yakin Komsu ve ID3 ise basarilarin1 % 10 ila % 15 arasinda
kaybettigi gozlenmistir. Bu da bu iki algoritmanin web siteleri tiklama analizi i¢in
yaniltict sonuglar ortaya koyabilece§ini sonucunu ¢ikarmaktadir.

Hedef nitelikler agisindan ortalama ziyaret sayisi algoritma performansi
ortalama siire algoritma performansindan daha yiiksek ¢ikmaktadir. Ortalama % 5’lik
bir fark, siireden ziyade ziyaret sayilarinin bu analizlerde daha uygun oldugunu
gostermistir.

Egitim verilerinin artigmin 6grenme performansini nasil etkiledigi ise
400/600/800 veri olgiilmiistiir. Algoritmalardaki 6grenme performansi genelde ¢ok
kiigiik miktarlarda degismistir. Bazen azalmakla beraber bazen de degismeyip,
nadiren de artmistir. Capraz dogrulama yontemindeki hedef niteliklere gore basarili
iki algoritmaya deginilecek olunursa, sadece C4.5 algoritmasinin ortalama siire hedef
degiskeni ile % 5-6 oraninda 6grenme performansi artmigstir (Ortalama ziyaret sayisi
hedef niteliginde ise neredeyse hi¢ degismemistir). Destek Vektdr Makinesinin
ortalama ziyaret sayis1 hedef niteliginde ki 6grenme performansi ise veri artisi ile pek

degismemistir. (Ortalama siire i¢in ise % 5-6 oraninda performans diisiisii olmustur.).

Gozetimli 6grenme algoritmalarinda ortalama siire hedef niteliginde en

yiiksek bagariy1 gosteren C4.5 algoritmasi sonuglarinda kok diigiim ortalama ziyaret
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sayist olmustur. Buda ortalama siire ilgili en ilgili niteligin ortalama ziyaret sayisi
oldugunu gostermektedir. En c¢ok vakit gecirilen web sitelerine (10+ smifi igin)
bakildiginda olusan yapraklarda genellikle 10+ smifina ait yapraklarin olustugu
goriilmektedir. Bu da ziyaret sayisi artisi ile sitede gegirilen siirenin artiginin orantili
degistigini gostermektedir. Ortalama siireyi belirleyen ikinci nitelik ise site tiirii
olmustur. Olusan karar agaci incelendiginde, gazete ve haber, oyun, spor siteleri cok
vakit gecirilen web sitesi tiirleri oldugu goriilmektedir.

Gozetimli 6grenme algoritmalarinda ortalama ziyaret sayis1 hedef niteliginde
en yliksek basariyr gosteren Destek Vektor Makinesi sonuglarinda 10+ ve 5-10
smiflayicisindaki ayrimi yapan faktorlerden bazilar1 sirasiyla Site turu=Spor,
Site_turu=Internet_portali, OrtSure=5-, Goruntusayfasayi=100+, Site_turu=
Video_ve _muzik_paylasimi, Site_turu=llanlar ve Site_turu=e-Ticaret olmustur.
Dikkat edilirse site tiirtiniin [10+,5-10] araliginda ortalama ziyaret sayisinda
belirleyici olan nitelik oldugu séylenebilir.

Gozetimsiz 6grenme algoritmalarinda egitim ve test veri kiimeleri i¢in K-
means ve Hiyerarsik Kiimeleme yonteminden En Uzak Komsu Algoritmasi
kiimeleme sonuglarinda egitim ve test verileri i¢in ayr1 ayr1 olusan kiimelerde
yiizdelik veriler karsilastirilmistir. En az hata oran1 k=2 i¢in K-means algoritmasinda
gbdzlenmistir.

K-means algoritmasi ile k=2 i¢in yapilan kiimelemede veriler 618-382 veri
seklinde dagilmistir. 618 veri igeren kiime niteliklerinde siniflara bakildiginda, diger
kiimeye oranla daha yiiksek degerlere sahiptir. Farkli niteliklerin  kiime
ayrimlarindaki etkisine grafikler yardimiyla bakildiginda ise ortalama ziyaret sayisi
ve ortalama siire niteliklerinin diger niteliklere oranla daha belirleyici olduklari
goriilmiistiir. Bu da web sitesi istatistiklerinde bu niteliklerin, verilerin hangi kiimeye
ait olmasinda agirligi oldugunu ve 6neminin biiyiik oldugunu gostermektedir. Bu iki
nitelik arasinda yapilan kiimeleme kiyaslamasinda ise, verilerin kiimelere aitligine
daha ¢ok etkiyi yapan ortalama silireye nazaran, ortalama ziyaret sayisidir.

Son olarak; tiim veriler K-means ile k=5 i¢in kiimelere ayrilarak kiimeler
arasindaki kiyaslamalar yapilmistir. Sayisal veriler agisindan bakildiginda kisisel ilgi
ve beceri alanlarma yonelik web siteleri ile forum siteleri benzer 6zellik gostermistir
ve bunlar popiilerligi olmayan web sitelerindendir. Bu tiir web sitelerine, ortalama
slirenin artmas1 olumlu oldugundan egitici agiklayici videolar eklenebilir. Gazete ve

haber siteleri ise veriler agisindan daha iyi bir konumdadir. Goriintiilenen sayfa sayisi
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bu tiir web siteleri icin de yetersiz sayilabilir. Bunu gidermek i¢in sitede meniiler
kolay erisilebilecek sekilde tasarlanabilir. Oyun sitelerinin ziyaret sayist normal
diizeydedir; fakat erisim sikintilari nedeni ile belirli bir ziyaret¢i kesimine
yonelmistir. Erisim sayisinin bu kesim tarafindan oldukca fazla tercih edildigi
gbzlenmistir. e-Ticaret siteleri ise en popiiler sitelerdendir; ancak ortalama siire bu
web sitelerinde az olmas1 avantajl sayildigindan, siirenin kisaltilmasi igin tiyeliksiz
satis hizmeti saglanabilir. Forum siteleri ise ilgi ¢ekmeyen web sitelerindendir ve bu
tiir web sitelerinin genelde gorsellige hitap etmemesi dezavantaj olusturmaktadir.

Ziyaretci ¢cekilmesi i¢in farkli web sitelerine reklam verilmesi ¢6ziim olabilir.

Yapilan bu ¢alisma, bundan sonra yapilacak calismalar igin baslangic
niteligindedir. Bir arayiiz ile gelistirilen sistem dinamik hale getirilebilir. Boylece
verilerdeki degisimler siirekli kaydedilerek daha gercekci sonuclar elde edilebilecek
ve sonuglar tizerinde daha anlamli yorumlar yapilabilecektir. Ayrica yapilan ¢aligma
bir prototip niteliginde olup, farkli alanlarda gereksinim duyulan biitiin uygulamalara

da uyarlanabilecek sekilde gelistirilmistir.
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