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OZET

Giinlimiizde veri, bircok depolama aracinda artan bir hizla birikmektedir. Biriken
veri, i¢inde degerli bilgiler barindirmaktadir. Bilgiye ulagsmada kullanilacak verinin
biiylikliigii veri analiz tekniklerinin kullanilmasini zorunlu kilmaktadir. Biiyiik veri
tabanlarindan yararlh bilgiler elde etmek olarak tanimlabilecek veri madenciligi, klasik
istatistiksel metodlarla agik ve net olarak gosterilemeyen baglantilar1 ortaya
cikarabilecek teknikleri kullanarak elde edilemeyen oriintii ve egimleri kesfetme
islemidir. Veri madenciligi teknikleri genel olarak pazarlama, bankacilik, sigortacilik,

telekomiinikasyon, endiistri, tip ve miihendislik alanlarinda kullanilmaktadir.

Infeksiyon hastaliklarimin tanisinda mikrobiyoloji énemli bir yer tutmaktadir.
Calismamizda hastanedeki servislerden gonderilen idrar, kan vb. Orneklerin

incelenmesi sonucu elde edilen gram negatif basillere ait veri kullanilacaktir.

Calismamizin konusunu, ornek veri tabaninda bilgi kesfi siirecinin yapilmasi ve
modelin  degerlendirilmesinde kullanilan iki ayr1 programin karsilastiriimasi

olusturmaktadir.
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ABSTRACT

Nowadays data is being collected in many kind of storage devices at an
incremental amount. Collected data has valuable information inside. Data analysis
techniques have to be used in order to obtain information from great amount of data.
Defined as obtaining useful information from large data sets, data mining is the process
of obtaining correlation and patterns that can not be done by classic statistical methods.
Data mining techniques are generally used in marketing, banking, insurance,
telecommunication, industry, healthcare and engineering. Our study is related with

application of data mining in healtcare.

Microbiology has an important role in the diagnosis of infectious diseases. In our
study, data obtained from a sample gram negative basil database, consisting of results

derived by examining urine, blood etc.samples of gram negative basilli will be used.

The subject of our study is to generate necessary steps in data mining process and

to compare two softwares used in evaluation of the model.
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GIRIiS

Gilinlimiizde veri akil almaz bir hizda sirketlerin, okullarin, kurumlarin ve bireysel
kullanicilarin veri depolama birimlerinde birikmektedir. Veri bazen islenmeye hazir bir
sekilde bulunurken, bazen de islenmeye hazir hale getirilebilmesi icin bir hayli ugras

verilmesi gereken bir sekilde depolanmaktadir.

Verinin bilgi haline getirilmesi pamuk, ipek, naylon vb. maddelerden elbise
iiretilmesi siirecine benzemektedir. Veriden bilginin {iretilebilmesi i¢in verinin bazi
sathalardan ge¢cmesi gerekir. Pamuklu elbise {iretiminde pamugun toplanmasi,
biriktirilmesi, iizerindeki yabanci maddelerden ayiklanmasi, iplik haline getirilmesi,
boyanmasi, kumas haline getirilmesi ve kumastan elbise dikilmesi seklinde birbirini
izleyen bir siire¢ bulunmaktadir. Veride benzer bir siiregten gegirilerek faydali,
kullanilabilir bilgiye doniistiiriiliir. Niifusun her gecen giin artti1 glinlimiiz diinyasinda
arttk el tezgahlarinda pamugun islenerek kumas haline getirilmesi ile giyim
ithtiyaglarinin karsilanmasi miimkiin degildir. Aym sekilde biiytik o6lgiideki verinin
klasik istatistik yontemleri ile yorumlanarak, baginti ve kurallarin ortaya ¢ikarilabilmesi
mimkiin degildir. Biiyiikk miktardaki verinin islenmesi i¢in veri madenciligi
programlarina, yiiksek bellek ve depolama {initelerine, toplanmis veriye ihtiyag

bulunmaktadir. Veri madenciligi i¢in gerekli olan tiim kosullar son 10 yilda olugsmustur.

Bilgisayar islemcilerinin hizlanmasi, hafizalarin biiylimesi, verinin sayisal ortamda
saklanmasi ile birlikte verinin bir boliimiinden ¢ikarim yapmak yerine verinin tiimiiniin
islenmesi ve Oriintiilerin, iligkilerin bu sekilde bulunmasi fikri ortaya ¢ikmistir. Verinin
biitliniiniin islenmesi i¢in veri madenciligi araglar1 gelistirilmis ve bircok alanda basarili

ile kullanilmaya baglanmistir.



1 GENEL BILGILER

1.1 Veri

Ham, yapisal olmayan, kendi basina degersiz, belli bir forma sokulmamis
girdilerdir. Veri rakam, harf olabilecegi gibi, daha degisik formatlarda da toplanmis

olabilir.

Veri nesnelerin ve bu nesnelere ait niteliklerin toplanmasi olarak tanimlanabilir.
Nitelik nesneye ait Ozellik veya karakteristiktir. Nitelik degerleri tanimli (G6z rengi,
plaka numaralari), sirali (notlar, boy Olciileri-kisa, orta, uzun), aralik belirten (tarih

bilgisi, Fahrenhayt cinsinden 1s1 degeri), oransal (uzunluk, zaman) olarak gruplanabilir.'

1.2 Bilgi

Verinin belirli bir amag i¢in ¢esitli asamalardan gegirilerek islenmesi ve kullanima
hazir hale getirilmesi siireci sonucu ortaya ¢ikan ¢iktiya bilgi adi verilmektedir. Bilgi

anlamli ve kullanilabilir olmalidir.

Bilgi verinin, veriyi kullanacak olan kisiye bilgi ekleyecek sekilde diizenlenmesi ve

islenmesi olarak da tanimlanabilir.

1.3 Veri Ambarn

Veri ambar1 yapist ve araglart yoneticilerin verilerini sistematik olarak
diizenlemelerini, anlamalarin1 ve stratejik kararlar vermede verilerini kullanmalarim
saglar. Isletme ve kurumlarin bir ¢ogu bugiiniin rekabet¢i, cabuk degisim gdsteren
diinyasinda veri ambar1 araclarinin degerini anlamislardir. Son 10 yilda bir¢ok firma
diinya capinda veri ambarlar1 olusturmak i¢in milyonlarca dolar harcamislardir. Bir¢cok
insan rekabet¢i ortamda veri ambarinin miisteri ihtiyaglarini saptamada kullanilabilecek
gecerli bir silah olarak gormiislerdir. Veri ambari, isletmenin aktif olarak kullanilan veri

tabanindan ayr1 olarak tutulan bir veri tabanidir. Veri ambar1 sistemi birgok

' Pang-Ning Tan, Michael Steinbach ve Vipin Kumar, Introduction to Data Mining, Boston, Addison
Wesley, 2005, s.2-30



uygulamanin biitiinlestirilmesi ile ge¢gmise dair birlesik ve tutarli bir bilgi islem ortami

saglamaktadir.®

Veri ambari karar destek sistemleri, kaynak olarak birden fazla islevsel veri tabani
kullanan bir veri tabani sistemidir. Perakendeci ig¢in, veri tabani pazar sepetinden
tedarik¢i, miisteri vb.ait verileri kapsamalidir. Karar verme siirecinde c¢ok Onemli
degilse, maas bordrosu veri ambar1 i¢inde yer almamalidir. Veri ambar1 birgok farkl
veri tabanimin bir diske kopyalanmasi ile elde edilmez. Bu siiregte veri tabanlari
arasindaki alanlardaki tutarsizliklar1 gidermek icin birkag¢ biitlinlestirme isleminin
yapilmast gerekebilir. Veri ambar1 olusturulmasi, uzman personel miidahalesi
gerektirdigi ve siirecin ayrintili olarak ¢dziimlenmesine ihtiya¢ duyuldugu i¢in masrafl

bir istir. °

Veri ambari, “bir isletmenin ya da kurumun ¢esitli birimleri tarafindan canh
sistemler araciligi ile toplanan bilgilerin, ileride degerlendirmeye alinabilecek
olanlarinin arka planda yer alan bir sistemde birlestirilmesinden olusan biiyiik 6lgekli

bir veri deposu” olarak ta tanimlanabilir.”

Veri ambari, karar destek sistemi olarak gortilebilir. Glinliik islemlerin gerceklestigi
canli sistemlerin arka planinda bulunan veri ambarina, canli sistemlerde olusan veriler
belli zaman araliklar1 ile aktarilirlar. Zaman araliklarinin ne kadar olacaginin segimi
tamamen veri ambarmni kullanan isletmenin ihtiyaglari dogrultusunda belirlenir. Veri
ambar1 ¢evrimdis1 olarak g¢alismaktadir. Bu yiizden veri ambart igerisindeki kayitlar
giincel olmayabilir. Bir isletmenin igerisindeki farkli boliimler ve farkli giinliik islemleri
gerceklemek lizere tasarlanmis birbirlerinden habersiz ve bagimsiz ¢aligsan degisik canli
sistemlerdeki veriler, veri ambarindaki bir tek yap1 icerisinden erisilebilecek bir sekilde
toplanip veri ambarina aktarilabilir. Bu aktarim siireci igerisinde veriler iizerinde veri
ambarinda 6nceden bulunan kayitlar1 aktarmama, kayitlar igerisindeki bazi bilgileri

degistirmek, silmek ve benzeri bir takim islemler de gerceklestirilebilir. Bu 6n islem

2 Jiawei Han ve Micheline Kamber, Data Mining: Concepts and Techniques, Morgan Kaufmann
Publishers, 2000, s.44

3 David Hand, Heikki Mannila ve Padharic Smyth, Principles of Data Mining, MIT Press, Londra, 2001,
s.417

* Ahmet Ciineyd Tantug, Veri Madenciligi ve Demetleme, istanbul Teknik Universitesi Fen bilimleri
Enstitiisii Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul, 2002, s.1



sonrasinda degisik kaynaklardan yani degisik canli sistemlerden toplanan veriler,
anlamsal biitiinliigli saglayacak sekilde veri ambarina yerlestirilirler. Veri ambarina
aktarillan veriler, isletmeye ait canli sistemlerin yanisira isletmeye ait olmayan
kaynaklardan da elde edilebilir. Veri ambarinda yer alan bilgiler, bu bilgilerin
kullanilacagi alanlara gore ayr alt depolara dagitilabilirler. Cogunlukla isletme i¢indeki
departmanlarin kullanimina gére bolmelenen veri ambarlarinda alt depolar (data-mart)

olusturulur. >

Islevsel sistemlerin yarattig1 ham verileri daha sonra iizerinde islem yapacak sekilde
degisik ve giivenli bir ortamda saklamak, ge¢mise doniik olarak verileri biriktirmek ve
bu sayede karar destek sistemlerine girdi temin etmek, islevsel ve analitik ihtiyaglar
dogrultusunda farkli veri yapilari olusturmak veri ambar1 kullanim amaglar1 arasinda

sayilabilir.

1.4 Veri Madenciligi Tanim

Biiyiik veri tabanlarindan yararli bilgiler elde etmek olarak tanimlabilecek veri
madenciligi, agik ve net olarak gosterilemeyen baglantilar1 ortaya ¢ikarabilecek

teknikleri kullanarak elde edilemeyen oriintii ve egilimleri kesfetme islemidir.

Veri madenciligi biiyiik veri tabanlarindan, veri ambarlarindan ve diger biiytlik veri
havuzlarindan otomatik veya uygun yontemlerle bilgiyi temsil eden Oriintiilerin elde
edilmesidir. Veri madenciligi, veri tabani teknololojisi, yapay zeka, makina dgrenmesi,
yapay sinir aglari, istatistik, 6rlintii tanima, bilgi edinme, yiiksek basarim hesaplamalari,

veri goriintiilleme gibi ¢ok farkli disiplinlerin kullanildig: bir alandir. ®

Veri madenciliginin sadece isletmelerin pazar ve kar payimni nasil arttiracaklar ile
ilgili kullanilmasina iliskin bir hayli kaynak bunmaktadir. Bunlara 6rnek olarak “Data

Mining Cookbook (Veri Madenciligi Yemek Kitab1)”,” “Data Mining Techniques For

Jage., s.2-3
¢ Jiawei Han ve Micheline Kamber, a.g.c., s.1
7 Olivia Parrud, Data Mining Cookbook, John Wiley & Sons, New York, 2001.



Marketing, Sales and Customer Relationship Management (Pazarlama, Satis ve Miisteri

’78

iligkileri i¢cin Veri Madenciligi Teknikleri)” verilebilir.

Yapay Zeka,
Makine Ogrenmesi,
Oruntt Tanima

Veri
Madenciligi

istatistik

I Veri Tabani Teknolojisi, Paralel Hesaplama, Dagitik Hesaplama I

Sekil 1. Farkli Disiplinlerden Olusan Veri Madenciligi

Kaynak: Jiawei Han ve Micheline Kamber, Data Mining: Concepts and Techniques, Morgan
Kaufmann Publishers, 2000, s.15

Veri madenciligi veri tabanlarindaki mevcut verinin analiz edilerek problemlerin
¢Oziilmesi olarak tanimlanabilir. Kararsiz miisterilerin ikna edilmesi siirecinde, ge¢cmis
donemde {iriine sadik kalan ve iriin degistiren miisterilerin bilgileri ve Oriintiileri
aragtirilarak bagka bir {irlin kullanmaya meyilli miisteriler tespit edilir. Bu gruptaki
miisterilere 6zel ilgi gosterilerek miisterilerin aymi {iriinden kullanmaya devam etmesi
saglanabilir. Bugiinlin rekabetci, miisteri merkezli, hizmete yonelik diinyasinda veri,
isletmelerin biiyiimelerini saglayan hammaddedir. Veri madenciligi verideki faydali ve
istiinliik (genelikle ekonomik) saglayacak Oriintiilerin, otomatik veya yari otomatik

yontemlerle ortaya ¢ikarilmasidir. Veri madenciligi ile makine 6grenmesi arasindaki

¥ Michael J.A. Berry ve Gordon S. Linoff, Data Mining Techniques For Marketing, Sales and Customer
Relationship Management, Wiley Publishing, Indiana, 2004



fark, ogrenme siirecinde gelecekte gerceklestirilecek uygulamalarin daha 1iyi icra

edilmesini saglayacak sekilde davranigsal degisiklik yaratllmalsldlr.9

Son 20 yilda veri tabani sistemleri alaninda biiyiik basarilar elde edilmistir. Her
gecen gilin daha fazla veri toplanmakta ve biriktirilmektedir. Bu veri tabanlarinda faydali
bilgi bulabilmek, bir¢ok isletmenin iizerinde 6nemle durdugu bir konu olarak ortaya
cikmis ve veri madenciligi faydali bilgiye ulagmada anahtar rol oynayan bilesen olarak
giin gectikge artan bir oranda 6nem kazanmistir. Veri madenciligi algoritmalar1 ve veri
madencili8i araglari, verideki onemli oriintiilerin bulunmasinda ve faydali tahminlerin
yapilmasinda kullanilmaktadir. Bu teknoloji sanal olarak bankacilik, telekomiinikasyon,

liretim, pazarlama ve elektronik bankacilik alanlarina uygulanmaktadir.

Veri madenciliginin diger bir tanim1 da, ¢ogunlukla biiytlik, goézlemsel veri
tabanlarinda, var oldugu bilinmeyen iligkilerin ortaya ¢ikarilmasi ve verinin alisilmisin
disindaki sekilde Ozetlenerek, sahibine anlasilabilir ve yararli olacak sekilde

sunulmasidir.'®

1.5 Veri Tabaninda Bilgi Kesfi.(VTBK)

Veri tabanmi sistemlerinin artan kullanmimi ve verilerin katlanarak artmasi,
organizasyonlari elde toplanan bu verilerden nasil faydalanilabilecegi problemi ile karsi
karsiya birakmistir. Geleneksel sorgu veya raporlama araglarinin veri yiginlar
karsisinda yetersiz kalmasi, Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi-VTBK (Knowledge
Discovery in Databases) ad1 altinda, siirekli ve yeni arayislara neden olmaktadir. VITBK
stireci igerisinde, modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi agamalarindan meydana gelen
Veri Madenciligi en 6nemli kesimi olusturmaktadir. Bu 6nem, bir ¢ok arastirmaci
tarafindan VTBK ile veri madenciligi terimlerinin es anlamli olarak da kullanilmasina

neden olmaktadir."

? Ian H. Witten ve Eibe Frank, Data Mining Practical Machine Learning Tools and Techniques, Elsevier,
Boston, 2005, s.7-9

"% David Hand, Heikki Mannila ve Padharic Smyth, a.g.e.,s.1

11 Haldun Akpinar, “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi”, istanbul Universitesi Isletme
Fakiiltesi Dergisi, C.29, S.1 (Nisan 2000), s: 1-22



VTBK ile veri madenciligi 1990 yillarinda ayni anlamda kullanilmasina ragmen
2000’11 yillara gelindiginde VIBK siirecinin en 6nemli halkas1 olan veri madenciligi

VTBK siirecinin tiimii i¢in kullaniimaktadur.'?
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Sekil-2 Veri Tabaninda Bilgi Kesfi Siireci

Kaynak: Jiawei Han ve Micheline Kamber, Data Mining: Concepts and Techniques, Morgan
Kaufmann Publishers, 2000, s.7

Izleyen béliimlerde VTBK siireci asamalari olan problemin tanimlanmasi, verinin
toplanmasi, verinin temizlenmesi ve doniistliriilmesi, modelin kurulmasi, modelin
degerlendirilmesi, raporlama, tahmin, kullanilan uygulamalarla entegrasyon, modelin

yonetilmesi ayrintili olarak sunulacaktir.

2" Erkan Kiyak, CRISP-DM Yontembilim Kullanilarak Deniz Kuvvetleri Verisi Uzerinde Veri

Madenciligi Smiflandirma Tekniklerinin Karsilastirilmasi, Kocaeli Universitesi Fen bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Kocaeli, 2006, s.10



1.6 VTBK Proje Asamalan

ZhaoHui Tang ve Jamie MacLennan tarafindan, VIBK proje asamalar1 sirasiyla
verinin toplanmasi, verinin temizlenmesi ve doniistiiriilmesi, modelin kurulmasi,
modelin degerlendirilmesi, raporlama, tahmin, kullanilan uygulamalarla entegrasyon,
modelin yonetilmesi olarak belirlenmistir. > Fakat problemin tanimlanmas1 asamasinin

stirecin daha 1yi hale gelmesi i¢in gereklidir.

1.6.1 Problemin Tanimlanmasi

Her uygulamada oldugu gibi veri madenciliginde istedigimiz sonuca ulagabilmek
icin, projenin ne amagla yapilacaginin agik bir sekilde tanimlanmalidir. Amag, agik bir
dille ifade edilmis olmalidir. Elde edilecek sonuglarin nasil yorumlanacagina iliskin

caligmalar yapilmalidir.

Bu asamada sonucu etkileyebilecek faktorlerin ortaya konmasi gerekir. Bu asamaya
gerekli onem verilmezse yanlis sorulara dogru cevaplar bulunabilir. Problemin agik bir
sekilde tanimlanmasi, ilerideki asamalarda kullanilacak yontemin saptanmasinda

kolaylik saglayacaktir.'*

Kullanilacak alan ile ilgili bilgiler uzman kisilerle istatistik¢i veya veri
analistlerinin birlikte calismalalari, bilginin kesfedilmesinde ©nemlidir. Elde edilen
bilginin yeni ve faydali olmasina ait bilgi ancak bu konuda uzman kisilerden elde

edilebilir.

Veri analisti, isletme/kurumda {retilen sayilan verilerin biytikligli, proje igin
yeterlilik derecesi ve verinin kimler tarafindan ne sekilde iiretildigi konularini ¢ok iyi

incelemelidir.

Problemin tanimlanmas1 agamasina ait siire¢ Sekil 3’te sunulmustur.

1 ZhaoHui Tang ve Jamie MacLennan, Data Mining with SQL Server 2005, Wiley Publishing,
Indianapolis, 2005, s.13-17
' Erkan Kiyak, a.g.e.,s.42
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Sekil 3 Problemin Tanimlanmasi

Kaynak: Erkan Kiyak, CRISP-DM Yontembilim Kullanilarak Deniz Kuvvetleri Verisi
Uzerinde Veri Madenciligi Simiflandirma Tekniklerinin Karsilastirilmasi, Kocaeli
Universitesi Fen bilimleri Enstitiisii Yiiksek Lisans Tezi, Kocaeli, 2006, s.43

1.6.2 Verinin Toplanmasi

Veriler bir kurulugta birgok sistemde depolanabilirler. Ornegin Microsoft’ta 70’in
lizerinde veri ambari bulunmaktadir. ilk asama ilgili verinin veri analizinin
uygulanacagi bir veri tabani veya data marta aktarilmasidir. Eger web sayfasi kullanma
egilimini arastiyorsak ve firmamizin bir diizine web sunumcusu varsa, ilk asama her
web sunumcudan web giinliik verilerini indirmektir. Bazen analiz yapmak istedigimiz
veri, veri ambarinda bulunabilir. Fakat veri istedigimiz tiim alanlar1 kapsamayabilir. Bu
durumda diger kaynaklardan veri toplamak zorunda kalabiliriz. Farzedelim web

sayfasindaki her tiklamanin kaydedildigi bir sunumcumuz olsun. Miisterilerin temel



dolasma hareketleri hakkinda bilgimiz olmasma ragmen, daha dogru bir model
yaratmak icin demografik verilere de ihtiya¢ duyuyorsak, ilgili veriyi satin alabilir veya
toplayabiliriz. Veri toplandiktan sonra egitme verilerinin hacmini azaltmak i¢in 6rnek

veri taban1 olusturusabilir. '

Veriyi anlamak i¢in ilk yapilmasi gereken verinin toplanmasidir. Veri madenciligi

i¢in verinin tek bir tabloda toplanmasi en uygunu olacaktir.

1.6.3 Verinin Temizlenmesi ve Doniistiiriilmesi

Verinin temizlenmesi ve doniistiiriilmesi veri madenciligi projesinde en fazla
kaynak harcanan asamadir.Veri temizlemenin nedeni, veri setinden giiriiltii ve konu ile
ilgisi olmayan bilginin ayiklanmasidir. Veri doniistiiriilmesinin nedeni ise kaynak

verinin veri tipleri ve degerleri olarak degisik bicimlerde degistirilmesidir.'®

Veri madenciligi projesi i¢in ¢alismaya basladigimizda baz1 gergeklerle yiizyiize
gelebiliriz. Veri tabami sisteminde bazi kayitlarda hatalar, olagandis1i degerler,
tutarsizliklar ile karsilasabiliriz. Diger bir deyisle veri madenciligi ile analiz etmek
istedigimiz veri eksik (Nitelik verilerinden, sadece bazilarinin bulunmasi veya hig
bulunmamasi, sadece kiimelenmis verilerin bulunmasi), giirtiltiilii (Beklenenin disinda
sapma gostermis veya hatali veri iceren), tutarsiz (Ornek: Parcalar1 smiflandirmada
kullanilan boliim kodlarindan farkli kodlar iceren Ogeler) olabilir. Eksik, giiriiltiilii,
tutarsiz veri, biliylik, ger¢ek veri tabanlarinin ve veri ambarlariin genel 6zellikleridir.
Veri birkag sebepten dolay1 eksik olabilir. Satis islem verisindeki miisteri bilgileri gibi
ilgili niteliklerden bazilar1 elde mevcut olmayabilir. Kayit zaman, diger veri 6nemsiz
olabilir. Yanlis anlasilmalar yiiziinden veya donanimin diizgiin ¢alismamas: yiiziinden
ilgili veri kaydedilmemis olabilir. Tutarsizliga, diger verilerle c¢elisen verilerin
silinmemesi, verinin kayit zamanmi ve veri lizerinde yapilan degisikliklere dikkat
edilmemesi, neden olabilir. Verinin giriiltiilii olmasma, kullanilan veri toplama
gereclerinin hatali olmasi, veri girmede personel veya bilgisayar hatasi bulunmasi,

verinin iletilmesindeki hatalar, kullanilan veri kodlar1 veya isimlendirmedeki

15 ZhaoHui Tang ve Jamie MacLennan, a.g.e., s.13
® Age.,s.13
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tutarsizliklar, gegici bellek biiyiikliigiiniin smirli olmas1 gibi teknolojik yetersizlikler

neden olabilir. 7

1.6.3.1 EKksik Veriler

Birkag nitelik icin eksik veri girisi varsa bazi yontemlerle eksik veriler tamamlanir.
Bu amagla, eksik verilerin elle doldurulmasi (Zaman alicidir ve eksik veri sayisi fazla
olan biliylik veri tabanlarinda uygulanabilir degildir), eksik verinin timii ig¢in
“bilinmeyen” veya ‘“-0” gibi ayni degerin girilmesi (Eger 6rnegin tiim eksik veriler
“bilinmeyen” olarak tamamlanirsa veri madenciligi programi yanlishkla ilging bir
Oriintli bulabilir, bu yiizden 6nerilen bir yontem degildir ), eksik degerler i¢in ortalama
degerin girilmesi, eksik degerlerin tiim veri kiimelere ayrildiktan bu kiimelerin ortalama
degerleri ile doldurulmasi, karar agacit vb. yontemlerl kullanarak en olast degerin

atanmast gibi yontemler kullanilir.'®

1.6.3.2 Giiriiltiilii Veri

Giriltili veri 6lgiilebilir bir degiskende rastgele hata veya sapmadir. Giiriiltiili
verinin diizeltilmesi i¢in kutulama yontemi (Siralanan degerler kutulara dagitilir, herbir
kutu kendi i¢inde olmak iizere, tiim degerler ortalama degerlerle, medyanla, minimum-
maksimum degerlerden birine yakin olmasina gére minimum veya maksimum degerle
degistirilir), kiimeleme yontemi (Kiimeleme yontemi ile sapan degerler tespit edilir),
insan ve bilgisayarin beraber ¢aligmasindan olusan yontem (Bilgisayarin saptamadigi
degerler i¢in insan giicii kullanilir, anlamsiz veriler ¢ikarilir, bu yontem tiim veri
tabaninin insan giicli ile incelenmesinden ¢ok daha etkindir.), regresyon (regresyon

yontemi verinin tahmin edilmesinde etkin rol oynayabilir) kullamlabilir."

1.6.3.3 Tutarsiz Veri

Baz1 veri tutarsizliklar1 belgeler, faturalar vb. dis kaynaklarin kullanilmasi ile
diizeltilebilir. Veri biitiinlesmesinden dolay1 ayni 6znitelik degisik veri tabanlarinda

farkli isimlerle tanimlanabilir. Tekrarlar goriilebilir. Tekrarlarin 6nlenmesi igin veri

7" Jiawei Han ve Micheline Kamber, a.g.e.,s.3
' A.ge., s.5-6
¥ A.ge., s.6-7
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hakkinda veri anlamina gelen “metada” kullanilabilir. Bazi1 tekrarlar korelasyon analizi

ile saptanabilirler.

1.6.3.4 Verinin Doniistiiriilmesi
Verinin donistiiriilmesi veri tipinin doniistiiriilmesi ile yapilabilir. Veri madenciligi
yaziliminin gereksinimlerine uygun olarak bazen evet/hayir tipindeki bir verinin 1 veya

0 sekline doniistiiriilmesi (bazi durumlarda da tersi uygulanabilir.)gerekir.

Yas vb. verinin siireklilik gosterdigi durumlarda ilgili kolon belirlenmis gruplara
ayrilir (Cocuk, geng, orta yasli, yasli, ¢ok yasl). Diger bir yontemde normalizasyon

kullanilarak tiim sayisal degerlerin [0, +1] yada [-1, +1] araliginda gosterilmesidir.*

Baz1 verilerin detaylarimin atilarak sadece gerekli boliimiiniin kullanilmast uygun

olacaktir. Buna birlestirme ad1 verilir.
Bazen veri tabanina yeni bir 6znitelik eklenebilir.*’

1.6.4 Modelin Kurulmasi

Verinin temizlenmesi ve degiskenlerin doniistliriilmesinin ardindan, modelin
kurulmas1 safhasi gelmektedir. Modelin kurulmasinda problemin tanimlanmasi
asamasinda tespit edilen amag biiylik rol oynar. Bize verilen veri madenciligi tekniginin
cesidi de (Kiime Analizi, Birliktelik Kurallar1 ve Ardistk Zamanli Oriintiiler, Karar
Agaclari, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) vb. )onemlidir. Bu asamada, bu alanda tecriibe
sahibi kisilerle takim c¢alismasi yapmak onemlidir. Borsa verileri ile ilgili bir ¢alisma
yapilacaksa ekonomi alaninda bilgi ve tecriibe sahibi bir yetkili ile birlikte verilerin ve

sonuclarin incelenmesi gereksiz ¢alismalarin yapilmasini 6nleyecektir.

Modelin kurulmas1 verinin doniistiiriilmesi islemi kadar emek yogun degildir, fakat
VTBK siirecinin  6ziidiir. Veri madenciligi teknigini belirledikten sonra dogru
algoritmanin seg¢ilmesi nispeten daha kolaydir. Herbir veri madenciligi teknigi i¢in
gecerli birkag algoritma mevcuttur. Cogu zaman 6rneklem ile denemeler yapmadan en

uygun algoritmanin ortaya ¢ikarilmasi olast degildir. Algoritmanin dogrulugu verinin

20 ZhaoHui Tang ve Jamie MacLennan, a.g.e., s.10
2! Jiawei Han ve Micheline Kamber, a.g.e.s.114
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yapist ile iligkilidir. Herbir 6znitelik degerinin dagilimi, nitelikler arasindaki iliskiler vb.
belirleyici rol oynar. Ornegin tiim girdi degerleri ile tahmin edilebilir degerler
arasindaki iliski dogrusal ise, karar agaglart iyi bir secim olacaktir, eger nitelikler
arasindaki iliskiler karmasiksa, yapay sinir aglarinin kullanilmasi diisiiniilebilir. Dogru
yaklagim degisik algoritmalar kullanarak birka¢ model yapmak ve ayni yazilimi
kullanarak bu modellerin dogrulugunu karsilagtirmak olabilir. Kullanilan ayn1 algoritma
ile degisik parametre ayarlar1 ile farkli modeller olusturarak denemeler yapmak,

modelin dogrulugunun diizenlenmesinde kullanilabilir. >

1.6.5 Modelin Degerlendirilmesi

Modelin degerlendirilmesi asamasinda kesfedilen bilgi gegerlilik, yenilik, yararlilik
kriterlerine gore degerlendirilir. Bu kriterler ayni zamanda veri madenciliginin
taniminda bulunan kriterlerdir. Gegerlik, uygulamada elde edilen bulgularin, yeni veri
kiimelerinde de uygulanabilirligidir. Yenilik ise elde edilen bulgunun tahmin edilmeyen
ve bilinmeyen bir bulgu olma durumudur. Ornegin “Iliski = Sinek => Tiirii = Bécek %
100 giivenirlilikle” ifadesi gegerli olmakla beraber hicbir yenilik getirmemektedir.
Bulgularin yararli olmasi ise, bulgularin potansiyel olarak fayda yaratma giiciine sahip

olmasini gostermektedir.

Modelin degerlendirilmesi asamasinda modelin dogrulugunun yanisira bulunan
oriintiilerin anlamlar1 konunun uzman personeli ile birlikte degerlendirilir. Oriintii
gecerli olmasina ragmen ekonomik degeri olmayabilir. Birlikte ¢alisilan uzman kisinin
konusunda yeterli tecriibe ve bilgi birikimine sahip olmasi 6nemlidir. Modelden yararh
bir Oriintlii elde edilemesinin bazi nedenleri olabilir. Bunlardan bir tanesi verinin
tamamen rasgele girdilerden olusmasidir. Cogu zaman gergek verilerden olusan veri
tabanlar1 zengin bilgi kaynagidir. ikinci neden olan modeldeki degisken kiimesinin
uygun kiime olmamasi daha ¢ok karsilasilan bir nedendir. Bu durumda gecerli degisken
kiimesinin bulunmasi i¢in verinin temizlenmesi ve doniistliriilmesi asamasinin
tekrarlanmasi1 gerekebilir. VITBK ¢evrimsel bir siirectir. Dogru modelin bulunmasi

birden fazla tekrarin yapilmas: gerekebilir.”’

22 ZhaoHui Tang ve Jamie MacLennan, a.g.e., s.15
P Agee.,s.16

13



1.6.6 Raporlama

Raporlama veri madenciligi bulgular i¢in 6nemli bir dagitim aracidir. Kuruluslarin
birgogunda veri madencilerinin gorevi pazarlama bdliimii yoneticilerine raporlarin
verilmesidir. Birgok veri madenciligi yazilimi kullanicilara Onceden belirlenmis
raporlama sekline gore metin veya grafik olarak cikt1 iiretirler. Oriintiiler ve tahmin

hakkinda olmak iizere iki tip rapor bulunur.**

Veri madenciliginin etkin olabilmesi i¢in, veri madenciligi sistemleri kullaniciya
ortaya ¢ikarilmig Oriintiileri kurallar, tablolar, grafikler, karar agaclar1 gibi bir¢ok

sekilde sunabilmelidir. *°

Raporlamada kullanilan araglar Ian H. Witten ve Eibe Frank tarafindan ayrintili
olarak sunulmustur. Bunlar arasinda karar tablolari, karar agaglari, siniflama kurallari,
birliktelik kurallari, istisnai kurallar, karsilikli iliskilere ait kurallar, sayisal tahmine ait

kurallar, olay bazli sunum ve kiimelemedir.”°

1.6.7 Tahmin

Veri madenciligi projelerinin bir¢ogunda oriintiilerin bulunmas1 VTBK siirecinin %
50’lik boliimiinii olusturmaktadir. Ama¢ bu modellerin tahmin i¢in kullanilmasidir.
Tahmin yapabilmek i¢in egitim veri tabanina ve yeni durumlardan olusan verilere

ihtiyag vardir. Kredi verilmesi kararimin alinmasinda tahmin siklikla kullanilir.”’

1.6.8 Kullanilan Uygulamalarla Entegrasyon

Veri madenciligi ile ilgili yazilimlarin, isletmede veya kurumda gercek zamanli
kullanilan yazilimlarla tiimlesik kullanilmas1 veri madenciliginin genis ¢aph
kullaniminda 6nemli rol oynayacaktir. Amazon.com web sitesinden elektronik aligveris
yaparken sectiginiz iirlinlin yaninda bu {iirline benzer diger liriinlerin segilen iiriine gore
otomatik olarak sunulmasi uygulamasi, bu konuda uygun bir 6rnek olarak karsimiza

¢ikmaktadir.

24 A.g.e.

% Jiawei Han ve Micheline Kamber, a.g.e.,s.130
%% Tan H. Witten ve Eibe Frank, a.g.e., s.61-81

7 ZhaoHui Tang ve Jamie MacLennan, a.g.e., s.16

14



1.6.9 Modelin Yonetilmesi

VTBK siireci duragan degildir. VTBK yinelemeli ve devimsel bir siiregtir. VIBK
stirecinin isin Ozelligine goére tekrarlanmasi gerekir. Bu tekrar siirecin tiimiinii

kapsayabilecegi gibi, sadece baz1 boliimleriyle de sinirl kalabilir.

Her veri madenciligi modelinin bir yasam siiresi vardir. Baz1 isletmelerde oriintiiler
kalicidir fakat bircok isletmede oriintiiler sik sik degisir. Ornegin cevrimici kitap satan
sitelerde, hergilin yeni kitaplar satis icin listeye eklenir. Bu hergiin yeni birliktelik
kurallarinin ortaya ¢ikmasi anlamina gelir. Veri madenciligi modelinin kullanim siiresi
sinirlidir. Modelin yeni siirtimii gelistirilmelidir. Modelin dogrulugunun belirlenmesi ve
yeni model gelistirme silireci otomatik hale getirilmelidir. Veri modellerinin
kullanilmasinda veri giivenligine dikkat edilmesi gerekmektedir. Veri modelleri
Oriintlileri, Oriintiilerde hassas verinin Ozetini igermektedir. Bu modellere erisim

haklarinin diizenlenmesi sirasinda veri giivenligine 6nem verilmesi uygun olacaktir.
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2 VERI MADENCILIGI

2.1 Veri Madenciliginin Tarihsel Gelisimi

Bugiiniin veri madenciligi teknikleri matematik, mantik ve bilgisayar
miithendislerinin yapay zeka ve makina 6grenmesi konularin1 ortaya ¢ikarmak icin bir

araya geldikleri 1950 yillarina dayanir.*®

1960’larda yapay zeka ve istatistik uzmanlari regresyon analizi, sinir aglari,
dogrusal smiflama modelleri gibi yeni algoritmalar gelistirdiler.”® Veri madenciligi bu
yillarda bulunmasina ragmen, veri madenciligi terimi veriden giicliikle aragtirmalar
yapmak ve hi¢bir faydasi olmayan Oriintiiler bulmak anlaminda kullanilan kiigiiltiicii bir

kavramdi.*°

1960’larda bilgi erisimi alaninda, kiimeleme teknikleri ve benzerlik Ol¢iileri
bulundu. Bu teknikler metin tipindeki belgelere uygulandi. Daha sonra bu caligmalar

veri madenciligi alaninda kullanilacakt:.”'

Onceleri veri tabani sistemleri yapisal verinin sorgulanmasi ve islenmesine, bilgi
erisimi ise bilginin bircok metin tabanli biiyiikk veri tabanindan elde edilmesi ve
diizenlenmesine odaklanmist1.1960 yilinin sonunda veri tabami sistemleri ve bilgi

erisimi ayni dogrultuda faaliyet gostermeye baslamuslardir.*?

1970’ler, 80’ler, 90’1arda ¢esitli disiplinlerin (yapay zeka, bilgi erigimi, istatistik, ve
veri tabanlar1) etkisi ve kisisel bilgisayarlarin kullaniminin yayginlagmasi ile veriye

erisim ve verinin analizi daha kolay hale gelmistir. Bu aralikta yeni programlama dilleri

¥ B.G. Buchanan, Brief History of Artificial Intelligence, “Brief History of Artificial Intelligence”,
(Cevrimigi) http://www.aaai.org/AlTopics/bbhist.html, (Erisim Tarihi: 07.09.2007), par.15.

¥ Margaret H. Dunham, Data mining Introductory and Advanced topics, Prentice Hall, 2003,s 13

39 Usama F ayyad, Gregory Piatetsky-Shapiro, ve Padhraic Smyth, From Data Mining to Knowledge
Discovery in Databases, American Association for Artificial Intelligence, ¢.17,S.3(1996). s.40

3! Margaret H. Dunham, a.g.e.

32 Jiawei Han ve Micheline Kamber, a.g.e., 5.428
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gelistirilmis ve genetik algoritmalar, karar agaci algoritmalar1 ve kiimeleme tekniklerini

kapsayan yeni hesaplama tekniklerinin kullanilmasina baslanmistir.*®

1990’larin baslarinda, VITBK bulunmus ve ilk VTBK semineri diizenlenmistir.**
Biiyiik miktardaki verinin birikmesi, bu veriden elde edilmesi hedeflenen bilginin

islenmesi i¢in yeni tekniklerin bulunmasini gerektirmistir.

Veri ambarlart 1990 yillarinda kullanilmaya baslanmistir. Veri ambarlarinin
kullanimi ile beraber karar destek sistemleri ve birliktelik kurallari algoritmalarinin

kullanilmasi da giindeme gelmistir.”

1990’lar veri madenciliginin, ilging yeni bir teknoloji olmaktan ¢ikip giinliik is
hayatinin bir pargast oldugu yillardir. Bu gelisme bilgisayar depolama alanlarinin
ucuzlamasi, iglemcilerin giicliniin artmas1 ve veri madenciliginin faydalarinin daha agik

olarak goriilmeye baslanmasi sayesinde gerceklesmistir.

2000’11  yillara gelindiginde veri madenciligi  bankacilik, sigortacilik,
perakendecilik, borsa, telekomiinikasyon, ilag, saglik ve internet alanlarinda yogun

olarak kullanilmaktadir.*®

2.2 Veri Madenciligi Kullanim Alanlari

Veri madenciligi Kuzey Amerika iilkeleri basta olmak iizere, Avrupa iilkeleri, Japonya
gibi ekonomik olarak gelismis iilkelerde yogun olarak kullamlmaktadir. Ulkemizde veri
madenciligi yeni taninmaya baglamistir ve biiyiik 6lgekli firmalarda veri madenciligi
yazilimlart kullanilmaktadir. Asagidaki maddelerde veri madenciliginin kullanildig1 alanlar

ve kullanilma amaglari ayrintili olarak sunulmugtur.

2.2.1 Bankacihk
e Farkli finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarm bulunmast,’’

e Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti,

33 Margaret H. Dunham, a.g.e.

34 Usama Fayyad, Gregory Piatetsky-Shapiro, ve Padhraic Smyth, a.g.e.

3* Margaret H. Dunham, a.g.e.

36 Usama Fayyad, Gregory Piatetsky-Shapiro, ve Padhraic Smyth, a.g.e., s.37-38
37 Haldun Akpinar, a.g.e.
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e Kredi kart1 harcamalarina gére miisteri gruplarinin belirlenmesi,
e Kredi taleplerinin degerlendirilmesi,
e Risk Yé')netimi,3 8
e Firma derecelendirme,
e Faiz oranlarinin tahmini,
e Borc¢lanma ve iflas tahminleri,
e Miisterilerin béliimlenmesi,””
e Miisteri karlhiliginin analizi,
e Ddoviz kurlarinin tahmini.
2.2.2 Pazarlama
e Miisterilerin satin alma Oriintiilerinin belirlenmesi,
e Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi,
e Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmasi,
e Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi,
e Pazar sepeti analizi,
e Miisteri iligkileri yonetimi,
e Miisteri degerlendirme,
e Satig tahmini,*
e Kampanya liriinlerini belirleme,
e Miisteri degerleme,
e Miisteri iligkileri yonetimi,

e Satig tahminleri,"’

¥ Ummiihan Altintop, Internet Tabanli Ogretimde Veri Madenciligi Tekniklerinin Uygulanmasi, Kocaeli
Universitesi Fen bilimleri Enstitiisii Yiiksek Lisans Tezi, Kocaeli, 2006, s.15

39 Giilgin Buruncuk, Data Mining For Customer Segmentation And Profiling: A Case Study For A Fast
Moving Consumer Goods (Fmcg) Company, Bogazigi Universitesi, Bilgi Yénetim Sistemleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul, 2006, s.7

* Haldun Akpinar, a.g.e.
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e Uriinlerin rafa yerlestirilmesi,
e Satis ve mevsimsel farklar arasindaki driintiilerin tespit edilmesi.**
2.2.3 Sigortacihk
e Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi,
e Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,
e Riskli miisteri 6riintiilerinin belirlenmesi.*
e Miisteri kaybi1 sebeplerinin belirlenmesi,
e Usulsiizliikklerin 6nlenmesi,
e Ana giderlerin azaltilmasi,
e Polige fiyatlariin belirlenmesi.**
2.2.4 Borsa
e Hisse senedi fiyat tahmini,
e Genel piyasa analizleri,
e Alim-satim stratejilerinin uygunlugu,®
e Portfoy yénetimi,*
2.2.5 Telekomiinikasyon
e Kalite ve iyilestirme analizleri,
e Hile tespitleri,
e Hatlarin yogunluk tahminleri,"’

e Miisteri kazanma ve elde tutma analizleri,®

*! Ummiihan Altintop, a.g.e.
42 Giil¢in Buruncuk,, , a.g.e.
* Haldun Akpinar, a.g.e.

* Erkan Kiyak, a.g.e.,s.20
* Ummiihan Altintop, a.g.e.
% Giilgin Buruncuk,, , a.g.e.
" Ummiihan Altintop, a.g.e.
* Erkan Kiyak, a.g.e.,s.20
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2.2.6 Internet
e Metin madenciligi,

e Web pazarlama,”

e Arama motorlar.”®

2.2.7 Uretim

e Envanter kontrolii,

e Donanim arizasi analizi,

e Kaynak yonetimi,

e Siireg / kalite kontrol,

e Kapasite ydnetimi,”'

e Lojistik uygulamalar,

e Uretim siireclerinin uygunlugu.>
2.2.8 Saghk ve Ila¢

e Test sonuglarinin tahmini,

e  Uriin gelistirme,

e Tibbi teshis,

e Tedavi siirecinin belirlenmesi,

e Yeni ilag tiirlerinin kesfi ve simiflandirilmasi.>
2.2.9 Bilim ve Miihendislik

e Ampirik veriler iizerinde modeller kurarak bilimsel ve teknik problemlerin
¢Oziimlenmesi,

e Yeni viris tiirlerinin kesfi ve siiflandirilmast,

e Gen haritasinin analizi ve genetik hastaliklarin tespiti,

* Giil¢in Buruncuk,, , a.g.e.
%0 Erkan Kiyak, a.g.e

*! Giilgin Buruncuk,, , a.g.e.
> Ummiihan Altintop, a.g.e.
3 Alge.
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e Kanserli hiicrelerin tespiti,
e Gezegen yiizey sekillerinin, gezegen yerlesimlerinin ve yeni galaksilerin kesfi.”*

2.3  Veri Madenciliginde Kullanilan Modeller

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici (Tahminci) ve tanimlayici

(Descriptive) olmak iizere iki ana baslik altinda incelenmektedir. >

Tahmin edici modeller veri tabanindaki bazi degiskenleri veya alanlar1 kullanarak,
ilgilenilen diger degiskenlerin bilinmeyen veya gelecekteki degerlerini dngdrmeyi
hedeflemektedir. Tanimlayici modeller ise, verinin tanimlanmasinda, insanlar tarafindan
yorumlanabilen Oriintiiler bulmaya odaklanmistir. Modeller arasindaki sinirlar ¢ok kesin
olmamasina ragmen, ayrim biitiin kesif hedefinin anlasilmasi icin yararhidir. *® Veri

madenciligi modellerine ait siniflandirma Sekil-4’te sunulmstur.

Veri Madenciligi

|
v

Regresyon

Siniflama

- mr—
—l Birliktelik Kurallari

Karar Agaglari

Dogrusal

Yapay Sinir Aglari Lojistik

k — En Yakin Komsu

Sekil-4 Veri Madenciligi Modelleri

M Alg.e.
> Haldun Akpinar, a.g.e.
*6 Usama Fayyad, Gregory Piatetsky-Shapiro, ve Padhraic Smyth, a.g.e., s.44
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Sekil-4’te sunulan smiflandirmanin gizgileri kesin sinirlar degildir. .Ornegin bazen

yapay sinir aglar1 regresyon sinifinin altinda incelenebilir.

2.3.1 Tahmin Edici Modeller

“Tahmin edici modellerde, sonuglari bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglari bilinmeyen veri kiimeleri igin
sonu¢ degerlerin tahmin edilmesi amaclanmaktadir. Ornegin bir banka onceki dénemlerde
vermis oldugu kredilere iligkin gerekli tiim verilere sahip olabilir. Bu verilerde bagimsiz
degiskenler kredi alan miisterinin 6zellikleri, bagimli degisken degeri ise kredinin geri ddenip
O6denmedigidir. Bu verilere uygun olarak kurulan model, daha sonraki kredi taleplerinde miisteri

Ozelliklerine gore verilecek olan kredinin geri Odenip Odenmeyeceginin tahmininde

kullanilmaktadir”.>’

Baz1 test sonuclarina dayanarak hastaya tani konmasi, bilinen bir grup lriinle
miisterinin A iirliniinii de alma olasiliginin tahmin edilmesi, gegmis alti aylik indekse
bakilarak Dow Jones indeksinin tahmin edilmesi tahmin edici modellere 6rnek olarak

verilebilir.”®

2.3.1.1 Smiflama

Smiflama bir veri maddesini onceden belirlenmis siniflardan birine esleyen,

ogrenen bir fonksiyondur.

Siniflama boliimsel degerlerin tahmin edilmesinde kullanilmaktadir. Tahmin
edilmesinde Ogrenme verisine dayanmaktadir. Siniflamaya ait model sekil-5’te

sunulmustur.
Siniflamanin kullanilma amaclar1 arasinda
e Tiimor hiicrelerinin iyi veya kotii huylu olmasina gore boliimlenmesinde,

e Kredi kart1 islemlerinin yasal veya sahte olarak ayrilmasinda,

°7 Haldun Akpinar, a.g.e.
*¥ David Hand, Heikki Mannila ve Padharic Smyth, a.g.e.,s.195-196
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e Haber igeriklerinin finans, hava, magazin ve spor olarak simiflandirilmasinda

kullanilir.>

. (+]-1114
Odeme Durumu Seviyesi Doelandinci

Ogrenme
Algoritmasi

i Evet Bekar 128K Hayir

2 Hawir Evli 100K Hayir

5 Hayir Bekar TOK Hayir

4 Evet Ewli 120K Hayir

5} Hayir Boganmig 95K E vet

] Hawr Evli GOK Hayir T

T Evet Eoganmiz 220K Hayir %

8 | Haur | Bekar 85K Evet W

=) Hayir Ewvli T3k Hayir .
10 | Hayir Bekar a0k E vet Modeli

Ogren

Ogrenme Verileri \

Modeli

Geri Medeni Gelir
Uygula

o Odeme Durumu Seviyesi Dolandinei
11 Hayir Bekar 55K Hayir
12 Evet Evii 80K Hayr ge‘h\f“

18 Evet | Bosanmig 110K Hayir ,\.Bmde‘?‘
14 Hanyir Bekar 93K Hayir X
15 Haryir Boganmig BTk Evet

Test Verileri

Sekil 5 Simiflama Modeli

Kaynak: Pang-Ning Tan, Michael Steinbach ve Vipin Kumar, Introduction to Data Mining,
Boston, Addison Wesley, 2005, s.148

Bir kaydin 6nceden belirlenmis bir gruba girebilmesi i¢in siniflama algoritmasi ile
ogrenme verileri kullanilarak hangi siniflarin var oldugu ve bu siniflara girmek igin bir
kaydin hangi oOzelliklere sahip olmasi gerektigi otomatik olarak kesfedilir. Test
verileriyle de bu 6grenmenin testi yapilarak ortaya ¢ikan kurallar optimum sayisina
getirilir. Smiflama algoritmasi, denetimli 6grenme kategorisine giren bir &grenme
bigimidir. Denetimli 6grenme, 6grenme ve test verilerinin hem girdi hem de ¢iktiy1 icerecek

sekilde olan verileri kullanmasidir.®

> Pang-Ning Tan, Michael Steinbach ve Vipin Kumar, a.g.e.,s.148

% Fatih Aydogan, E-Ticarette Veri Madenciligi Yaklasimlartyla Miisteriye Hizmet Sunan Akill
Modiillerin Tasarimi ve Gergeklestirimi, Hacettepe Universitesi Fen bilimleri Enstitiisii Yiiksek Lisans
Tezi, Ankara, 2003, s.17
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2.3.1.1.1 Karar Agaclan

Karar agaci, goriinlimiiniin aga¢ seklinde olmasindan dolayr bu sekilde
isimlendirilmis, tahmin edici bir tekniktir. Yapisindan dolay1 programlamaya
uygulanmasi kolaydir. Gorsel agidan da uygulama sonrasi problemin ¢odziimiine ait
kurallarin kullanicilara rahatlikla sunulabilir. Uygulanmasi fazla maliyet gerektirmez,
giivenirlikleri 1yi seviyededir. Bu ylizden veri madenciliginde genis kullanim alam

bulmaktadir.

Karar agacini kok, karar diigiimleri, dallar ve yapraklardan olusturmaktadir.®’ Kok,
veri alanlarinin iginde en 6nemli olandir. Karar diigiimti, yapilacak testi temsil eder. Bu
testin sonucu, veri, agacin dallar1 arasinda ayrilir. Ayrilma islemleri biitiin diiglimlerde
ardigik olarak gerceklesir. Agacin her bir dali siniflama islemini tamamlamaya adaydir.
Eger bir dalin ucunda simiflama islemi gerceklesemiyorsa, orada bir karar digiimii
olusur. Ancak gruba ayrilma sonunda belirli bir smif olusuyorsa, o dalin sonunda
yaprak vardir. Bu yaprak, veri iizerinde belirlenmek istenen siniflardan biridir. Karar
agaci islemi kok diigimiinden baslar ve yukaridan asagiya dogru yapraga ulasana dek
ardisik diigiimleri takip ederek gergeklesir.

Karar agaci teknigi siniflamanin genel 6zelliklerini tagir. Iki asamali bir tekniktir.
Birinci basamakta 6grenme gergeklestirilir. Ogrenme islemi, smiflama algoritmasi
tarafindan 6grenme verisi iizerinde gergeklestirilir. Bu agamadan sonra uygulanacak
model olusturulur. Ogrenilen model karar agacini olusturur. Model olusturusurken ¢ikan
anlamsiz dallar incelenerek modelden c¢ikarilir. Bu isleme budama adi verilir. Modelin
olusturulmasindan sonra sira test edilecek verinin smiflanmasia gelir. Test verisi
simiflama kurallarinin dogrulugunu test etmek amaciyla kullanilir. Eger elde edilen
sonu¢ belirlenen simirlar i¢inde ise model daha biiyiikk capta yeni verilerin

siniflandirilmasi amaciyla kulanilabilir.

5! Jiawei Han ve Micheline Kamber, a.g.e., s.221
62 Serhat Ozekes, “Veri Madenciligi Modelleri ve Uygulama Alanlar1”, istanbul Ticaret Universitesi
Dergisi, S.3 (Haziran 2003), s.65-82
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Medeni Gelir Adag
Durumu  Seviyesi Dolandinc Tiimevarim « Hunt Algoritmasi

1 Evet Bekar 125K Hayir Algoritmasi . D3,

2 Hayir Exvli 100K Hayir « 45

3 Hayr Bekar FOK Hayir «SLIQSPRINT
4 Ewvet Ewli 1201 Hayir H

5] Hayir Boganmig o5l E vet

6 Hanyir Evli BOK Hayir o /

7 Evet Boganmig 220K Hayir %

8 Hayir Bekar 85K Evet %

=] Hayir Ewli Fak Hayir L
10 Hayir Bekar a0k Evet Ogrenme

i Modeli
QOgrenme Verileri \
Uygulama Karar Agaci
Gerl Medeni Gelir Modeli
Gdeme Durumu Seviyesi Delandinel

11 Hanyir Bekar 55K Haywr

12 Evet Eni a0K Hayw ga\).“‘

13 Evet Boganmig 110K Hayw _\,}mﬁe‘(\

14 Hair Eelar 351K Haywr B

15 Haryir Bosanmis GTK Evet

Test Verileri

Sekil 6 Karar Agacinin Uygulanmasi

Kaynak: Pang-Ning Tan, Michael Steinbach ve Vipin Kumar, Introduction to Data Mining,
Boston, Addison Wesley, 2005, s.148

| kategorik H kategorik | ‘ siirekli ‘ |

simif ‘

Geri Medeni Gelir
Gdeme Durumu Seviyesi Dolandirici EVV \iaylr
Il Ewvet Bekér 125K Hawr
2 | Har Evli 100K Hayr Hayir | Bekar-Bos/Evii |
< Hawir Eslar TOK Hawir
4 Ewvet Ewvli 120K Hawir = &
5 SRR || SO T e - Bekar-B.?ganm@ \ Evli
& Hayir Ewvli GOk Hawir
7 Evet Bosanmis 220K Hawr | Gelir Seviyesi | Hayir
53 Hayir Eelar FEK Evet
] Hawir Euli 75K Hawir < 80:(/ \> 80K
10 Hawir Eelar Q0K Evet

Evet

Ogrenme Verisi Hayir

Model: Karar Agaci

| Modelin Test Verisine Uygulanmasi |

Evet . Hawvir Gerl Medeni Gelir
/ Odeme Durumu Seviyesi Dolandirici
Hayir BekarBos/Evii Hayir Ewvli 80K ?
Bekar-Bogsanmig \\ Evli l
h
I Gelir Seviyesi l Hayir e

< SUV

Hayir

\> 20K

Evet

Sekil-7 Karar Agacinin Olusturulmasi ve Modelin Test Verisine Uygulanmasi

Kaynak: Pang-Ning Tan, Michael Steinbach ve Vipin Kumar, Introduction to Data Mining,
Boston, Addison Wesley, 2005, s.153
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Karar agaclarinin bakimi ve anlasilmasi verinin karmasikliginin artmasiyla zorlasir.
Eksik verilerin olmast durumunda boliinme, degiskenlerinin birisinin  degeri
bilinmiyorsa karara varilmasi miimkiin degildir. Karar agaci algoritmasi elimizdeki
veriyi boliimlere ayirirken dikkat edilecek nokta, bagimli de§iskenin degerini en c¢ok
belirleyen bagimsiz degiskenleri ayirmaktir. Algoritmaya ait adimlar:

e Veriicinden ilgilendigimiz bagimli ve bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi,

e Hedef bagimh degiskeni en ¢ok etkileyen bagimsiz degiskenin bulunmasi, bu

maksatla her degiskenin hedefi ne kadar etkilediginin bulunmasi ve en ¢ok
etkileyen degiskenin secilmesi (Amag boliinmeden sonra kalan parcalarin

boliinme Oncesine oranla daha sade olmasini saglamaktir.),

e Boliinme sonrasinda kalan verilere ayn1 boliinme testlerinin yapilmasi ve daha

sade gruplara ulasilincaya kadar bu isleme devam edilmesidir. *

2.3.1.1.2 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA’da amag¢ fonksiyon birbirine baglh basit islemci birimlerden olusan bir ag
tizerine dagitilmistir. YSA sinir aglarinda kullanilan 6grenme algoritmalari, veriden
birimler arasindaki baglantiya ait agirlik degerlerini hesaplar, uygulama alani genistir ve
bellek tabanli yontemler kadar yiliksek miktarda islem ve bellek gerektirmeyen bir

modeldir.**

YSA {izerindeki calisma, insan beyninin bilinen dijital bilgisayardan tamamen
farkll bir sekilde calistiginin farkina varilmasi ile baslamistir. Farkli alanlardan bir¢ok
bilim adami insan beyninin islemsel siirecini modelleme konusunda arastirmalar
yapmistir. Beyin oldukca karmasik, dogrusal olmayan, bilgiyi paralel isleyebilen bir
sistemdir. Igeriginde bulunan bilesenleri diizenleyerek bazi alanlarda bugiin bilinen en
hizli bilgisayardan birkag kat hizli ve yiiksek kalitede islem yapma kapasitesine sahiptir.
Bu alanlar arasinda oriintii tanima, algilama ve motor kontrol islevleri sayilabilir. YSA

insan beyninin soyut bir hesaplama modelidir. insan beyni yaklasik 10'" adet, néron ad

% Emrah Y1lmaz, Kiitahya ilinde Sosyal Siniflarin Belirlenmesi ve Veri Madenciligi ile Tiiketici
Profilinin Cikarilmasima Y6nelik Bir Uygulama, Dumlupmar Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii
Isletme Anabilim Dal1 Yiiksek Lisans Tezi, Kiitahya, 2006, s.104

% H.Uguz vd., “Apriori Algoritmas1 Kullanilarak Web Kullanim Madenciligi Yonteminin Web Log
Kayitlarma Uygulanmasi”, IJCI Proceeding of International Conference on Signal Processing, C.1, S.2
(2000), s: 499-501
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verilen kiigiik birime sahiptir. Bu birimler arasinda yaklasik olarak 10'° adet baglant:
bulunmaktadir. Gergek yapiya benzer olarak YSA’da yapay ndronlardan (islem
birimleri) ve bunlar arasindaki baglantilardan olusmaktadir. Bu aga grafiksel olarak
yaklagirsak, noronlarin digiim noktalar1 ve baglantilarin da kenarlar olarak
goriintiilendigini sdyleyebiliriz. YSA adindan da anlasilacagi gibi bir¢cok diiglim
noktasinin birbirine yonsel baglantilarla baglandigi bir ag yapisidir. Bu yapida her
diigiim noktas1 bir islemci birimi, diigiim noktalar1 arasindaki baglantilar da nedensel
iligkileri temsil ederler. Her diigiim noktasi uyarlanabilir 6zelliktedir. Uyarlanabilir
olmasi, bu diigiim noktalarinin ¢iktilarinin, diigiim noktalar1 ile ilgili degistirilebilir
parametrelere dayali oldugunu gdstermektedir. YSA kiigiik islemcilerden olugmus
biiylik dagitik paralel bir islemcidir. YSA birimleri aras1 baglant1 giicleri ile ifade edilen

deneysel bilgiyi 6grenme ve bu bilgiyi kullanima sunma kabiliyetine sahiptir.®®

Yapay bir néron YAS nin temelini olusturan bilgi isleme {initesidir. Sekil 8’de

gosterildigi gibi yapay ndron ii¢ ana birimden meydana gelmektedir.

e Degisik girdilerden gelen bir grup baglanti x; (veya sinapsler), baglantilar bir
agirhk veya gilic degeri ile karakterize edilmistir. Bu deger wy ile
gosterilmektedir. Birinci indeks ilgili ndrona, ikinci indeks ise ilgili baglantinin
agirlik degerine karsilik gelmektedir. Genelde yapay noronun agirlik degeri eksi

veya art1 degerler arasinda olabilir.

e (@Girdi sinyallerin agirlik degerlerine gore toplanmasini saglayan bir toplama

fonksiyonu bulunmaktadir. Bu islem dogrusal bir birlestiricidir.

e Noronun ciktisinin biiytikliigiiniin belirli limitler i¢inde olmasini saglayan f

fonksiyonu vardir.

e Ayrica by olarak adlandirilan ve Onyargiyr temsil eden bir etki degeri
bulunmaktadir. Art1 veya eksi degerde olmasina gore f fonksiyonuna girdi
degerine arttirict veya azaltic: etki yapar.®

63 Mehmed Kantardzic, Data Mining: Concepts, Models, Methods, and Algorithms, John Wiley & Sons,
Danvers, 2003, s.206
% Mehmed Kantardzic, a.g.e.,s.208
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Kaynak: Mehmed Kantardzic, Data Mining: Concepts, Models, Methods, and Algorithms, John
Wiley & Sons, Danvers, 2003, s.208

2.3.1.1.3 k-En Yakin Komsu

En yakin komsu siniflandiricilart benzerlik yontemi ile 6grenmeyi esas alir. Egitim
ornekleri n-boyutlu sayisal nitelik ile tanimlanirlar. Her bir 6rnek n-boyutlu uzayda bir
noktay1 temsil eder. Bu sekilde tiim egitim ornekleri n-boyutlu uzayda depolanir.
Bilinmeyen bir 6rnek geldiginde, bir k-en yakin komsu simiflandiricisi bilinmeyen
ornege en yakin k egitim ornegini bulmak i¢in Oriintli uzaymni tarar. K egitim 6rnekleri
bilinmeyen &rnegin k-en yakin komsularidir. Yakmlik Oklit mesafesi kullanilarak

olgiiliir. Oklit mesafesi X = (X1;X2; :Xn) Ve Y= (Y1;y2; ;¥a) olarak adlanrilan iki nokta

n 2
d(X,Y)= /Z(xi —y,) formiili ile bulunur.
i=1

arasinda;
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Bilinmeyen ornek, Oriintii uzayinda kendisine en yakin egitim ornekleri kiimesine
atanir. En yakin komsu siiflandiricilar tiim egitim 6rneklerini depoladiklari i¢in 6rnek
tabanlhidir. Smiflandirilmamis bir 6rnek karsilagtirilmak istendiginde eger olasi
komsgularinin sayis1 fazlaysa hesaplama zamani oldukc¢a yiiksektir. Bu durumda
indeksleme tekniklerinin kullanilmasi gerekebilir. Karar agacindaki tiimevarim ve
tiimdengelimin silirecinde uygulananin aksine, en yakin komsu siiflandiricilari her bir
nitelige esit agirlik verirler. Bu durum, veride ¢ok fazla ilgisiz nitelik bulundugunda

karisikliga sebep olabilir.

2.3.1.2 Regresyon Analizi

Regresyon Analizi siireklilik gsteren degerlerin tahmin edilmesinde kullanlir.®®
Regresyon siniflamaya benzemektedir. Regresyon Analizi’nin siniflamadan en 6nemli
farki tahmin edilebilir degiskenin siirekli bir sayr olmasidir. Regresyon Analizi
teknikleri yiizyillardan beri istatistigin genis capta .caligmalar yapilan bir alanidir.
Dogrusal regresyon, lojistik regresyon en ¢ok bilinen regresyon ¢esitleridir. Dagitim
metodlari, hava 1sisina bagl riizgar hizinin ve nem oraninin tahmininde Regresyon

Analizi kullanilmaktadir.®’

Regresyon Analizi varolan veriye formiillerin uygulanmasi ile tahminler yapmada
kullanilmaktadir. Dogrusal veya lojistik regresyon tekniklerini kullanarak, varolan
veriden fonksiyon elde edilmektedir. Yeni veri varolan fonksiyona uygulanarak tahmin
yapmada kullanilmaktadir. Degerleri bilinen degiskenlerin kullanilarak  diger
degiskenlerin tahmininde kullanilir. Regresyon terminolojisinde, tahmin edilecek olan
degisken “bagimli degisken”, bagimli degiskeni tahmin etmek icin kullanilan degisken

ya da degiskenler de “bagimsiz degisken” olarak adlandirilir.”

67 Jiawei Han ve Micheline Kamber, a.g.e., 5.247-248

% Ummiihan Altintop, a.g.e., s.21

% ZhaoHui Tang ve Jamie MacLennan, a.g.e., .8

7 Joseph F. Hair vd., Multivariate Data Analysis, Prentice Hall, New Jersey, 1998, 5.680-695
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e Dogrusal Regresyon

Bir bagimli bir bagimsiz degiskenden olusan en basit regresyon analizi “basit
dogrusal regresyon”, iki ya da daha fazla bagimsiz degisken igeren regresyon analizi de

“coklu regresyon analizi” olarak adlandirilir.

e Lojistik Regresyon

Dogrusal regresyon siirekli deger fonksiyonlarini modellemede kullanilir.
Genellestirilmis regresyon modelleri ise kategoriksel cevap degiskenlerinin
modellemesinde dogrusal regresyon yaklasiminin kullanilmasinin kuramsal altyapisini
temsil eder. Genellestirilmis dogrusal regresyon modelinin en yaygin tipi lojistik
regresyon modelidir. Lojistik regresyon bir grup tahmin edici degiskenin dogrusal
fonksiyonu olaral gerceklesmis bir olayin olasiligint modeller. Bagimli degiskenin
degerini hesaplamak yerine, bagimli degiskenin verilen bir degeri alma olasiligini
hesaplar. Ornegin bir miisterinin kredibilitesinin iyi veya kotii oldugunu tahmin etmek
icin, lojistik yontem iyi kredibilite olasiligini tahmin etmeye ¢alisir. Bagimli degiskenin
giincel durumu tahmin edilen olasiliga bakarak tespit edilir. Eger tahmin edilen olasilik
degeri 0.50 degerinden biiyiikse tahmin EVET (iyi kredibilite), diger durumda ise
HAYIR (koti kredibilite) degerine yakindir. Bu yiizden lojistik regresyonda kredibilite
“p” basar1 olasilif1 olarak adlandirilir. Diger yonden, girdilerin bazilarinin sayisal
olmas1 veya olmamasi lojistik regresyon modeli i¢in 6nemli degildir. Bu yiizden lojistik

regresyon daha genel veri ¢esitlerinin kullanimini destekler.

Dogrusal regresyonun aksine, lojistik regresyon ¢izgisi dogrusal degildir. Bununla

ilgili 6rnek Sekil-9’da sunulmustur.
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2.3.2 Tammlayic1t Modeller

Tanimlayic1 modeller ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut

verilerdeki oriintiilerin tammlanmasinda kullamlmaktadir.”' Tammlayici modeller

arasinda Kiimeleme.(Clustering), Birliktelik Kurallar1 (Association Rules), Ardisik

Zamanli Oriintiiler sayilabilir.

2.3.2.1 Kiimeleme.Analizi

Fiziksel veya soyut nesnelerden olusan bir grubun, birbirine benzer nesnelerin ayni

siniflarda kalacak sekilde daha kiigiik gruplara ayrilmasi islemine kiimeleme ad1 verilir.

Kiime i¢inde bulundugu gruptaki nesnelere benzeyen fakat diger gruptaki nesnelere

! Haldun Akpinar, a.g.e.
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benzemeyen veri nesnelerinin biraraya toplanmis halidir. Ayni kiimede bulunan veri
nesneleri iizerinde bircok uygulama daha kolay ve hizli olarak yapilabilir.”

Kiimeleme giinlik hayatimizda siklikla bagvurdugumuz bir yontemdir. Bitki
hayvan smiflandirilmasinin yapilmasi, hayvanlarin etgil, otcul olarak siniflandirilmasi
vb. sekilde yapilan siniflandirmalar siirekli, gelisen ve daha ayrintili olacak sekilde
yapilmaya devam eder. Kiimeleme yontemi Oriintii tanima, veri analizi, goriintii isleme,
pazar analizi gibi sayisal uygulamalarda yaygin olarak kullanilmistir. Kiimeleme
yapilarak kalabalik ve seyrek bolgeler ortaya cikarilabilir. Boylece veri alanlar
arasindaki ilging korelasyon ve oOriintii dagilimlari ortaya cikarilabilir. World Wide Web
(WWW)’de bulunan belgelerin bilgiye daha kolay ulasim ic¢in gruplanmasi, benzer
islevlere sahip genlerin siniflandirilmasi, bitki ve hayvan cinslerinin kdkiiniin
arastirilmasi, bir yerlesim birimindeki benzer 6zellikteki evlerin gruplanmasi gibi birgok
alanda kullanilabilir. Simiflamanin aksine, kiimeleme siniflarin 6énceden belirlenmesine
veya Ogrenme verilerine ihtiyac duymaz.  Sekil-10’da aymi verinin farkli sekilde

kiimelenme sekilleri goriilmektedir.

2.3.2.2 Birliktelik Analizi (Association Rules)

Birliktelik kurallari, biiyiik veri kiimelerinde, veriler arasindaki ilging yerel
ortintiileri, baglantilar1 ve kurallar1 bulmaya yonelik, denetimsiz (unsupervised) veri
madenciligi seklidir. ™* Oriintiinii verinin belli bir yoniiyle ilgili bilgiler veren bir yerel

kavram, model ise verinin tiim betimlemesini yapan genel bir kavramdir.”

7 Jiawei Han ve Micheline Kamber, a.g.e., 5.270
A
.g.e.
™ Jiawei Han ve Micheline Kamber, a.g.e., s.186
7 David Hand, Heikki Mannila ve Padharic Smyth, a.g.e.,s.254
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Kaynak: Pang-Ning Tan, Michael Steinbach ve Vipin Kumar, Introduction to Data Mining,
Boston, Addison Wesley, 2005, s.491

Birliktelik analizi insanlarin  veri madenciligini anlamak i¢in kafalarinda
tasarladiklar1 veri madenlicigine en yakin olanidir. Birliktelik analizi biiyiik bir veri
tabaninda altin aramaktir. Veri tabanindaki altin, bizim veri tabani ile ilgili daha 6nce
bilmedigimiz ve muhtemelen agikc¢a ifade edemedigimiz bir kuraldir. Bu yontembilim
veri tabanindaki tiim ilging oriintiileri bulur. Her tasin altina bakilir. Bu ayn1 zamanda
modelin zayifligidir. Kullanici ortaya ¢ikan bilginin biiyiikliigii karsisinda bunalabilir ve
bu miktardaki bilginin kullanilabilirliginin analizi zor ve zaman alicidir. ’°

Veri madenciligi sonucu ortaya c¢ikarilan iligkiler birliktelik kurallar1 olarak
gosterilebilir. Birliktelik analizi, satin alma egilimlerinin tanimlanmasi, miisterinin
hangi mal veya hizmetleri almaya egilimli oldugunun saptanmasi ve bu yolla miisteriye

daha fazla mal satilmasini saglamak i¢in siklikla bagvurulan bir modeldir.

76 Mehmed Kantardzic, a.g.e., s.175
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Tablo-1’de birlikteklik kurallarimin en tipik 6rneklerinden biri olan pazar sepeti

uygulamasina ait veriler bulunmaktadir.

Tablo-1 Aligveris Verileri

Islem No Satin Aliman Uriin Alt Kiimeleri
1 Ekmek, Siit
2 Ekmek, Cocuk Bezi, Bira, Yumurta
3 Siit, Cocuk Bezi, Bira, Kola
4 Ekmek, Siit, Cocuk Bezi, Bira
5 Ekmek, Siit, Cocuk Bezi, Kola

Kaynak: Pang-Ning Tan, Michael Steinbach ve Vipin Kumar, Introduction to Data Mining,
Boston, Addison Wesley, 2005, s.327

Agiga cikarilan Oriintiiler birliktelik kurallar1 seklinde gosterilebilirler. Asagidaki
kural Tablo-1"den elde edilmistir.

e {Siit, Cocuk Bezi}— {Bira}

Bu kural ¢ocuk bezi satisi ile bira satigt arasinda giiclii bir iliski oldugunu

gdstermektedir. 7 Asagidaki 6rnekler birliktelik kurallarina 6rnek olarak gosterilebilir.
o  Yas(X, “30-34") A Gelir (X, “42K - 48K") => satilalinan (X; “Plasma TV")
e Satilalman (X; “bilgisayar") => Satilalinan (X; “finansal_yénetim_yazilm") 7

Birliktelik analizi Pazar sepeti analizinin yanisira asagida sunulan alanlarda da

kullanilmaktadir:
e Biyoinformatik, tibbi teshis,

e Web madenciligi,

77 Pang-Ning Tan, Michael Steinbach ve Vipin Kumar, a.g.e.,s.328
7 Jiawei Han ve Micheline Kamber, a.g.e., 5.188
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Bilimsel veri analizi (Diinya’ya ait okyanus, kara ve atmosferik verilerin

bilimsel analizinde),

Teror olaylarinin tespit edilmesi.

2.3.2.2.1 Birliktelik Analizi ile Tlgili Tanimlar

1= {i},ip,13,...,14} kilimesinin pazar sepeti analizinde kullanilan tiim 6gelerin kiimesi

ve T={ty, tp, t3, ,tx} bu analizdeki tiim islemlerin kiimesi olsun. Herbir t; islemi | 6ge

kiimesinin alt kiimelerini barindirmaktadir. Birliktelik analizinde 6ge kiimesi bir veya

daha fazla 6ge barindiran kiimeyi temsil etmektedir.

Birliktelik Kuralh: X > YikenX c I, Y cl,ve XNY=0

Oge Kiimesi bir veya daha fazla 6geden meydana gelen kiimedir. { Siit, Cocuk

Bezi, Bira, Kola }
k-0ge kiimesi icinde k adet 6ge bulunduran kiimedir.

Destek sayis1 (6) 6ge kiimesinin goriilme sikligidir. Ornek: o ({Siit, Ekmek,

Cocuk Bezi})=2

Destek (Support) X — Y kuralindaki X ve Y Ogelerinin/6ge setlerinin her

ikisini de kapsayan islemlerin toplam islemlere oranidir. Ornek:
{Siit, Cocuk Bezi}— {Bira}
s = ({Siit, Cocuk Bezi, Bira})/ |T| = 2/5=0.4

s(XUY)

s(X—-Y)= N

Giiven (Confidence) X — Y kuralinda Y 6ge kiimesindeki elemanlarin X 6ge
kiimesi elemanlarinin  bulundugu islemlerde hangi siklikta bulundugunu

gostermektedir.

{Siit, Cocuk Bezi}— {Bira}
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_ o(Sit, Cocuk Bezi,Bira) _ 2
o (Siit, Cocuk Bezi) 3

oXUY)

cX—-Y)= o(X)

Destek onemli bir 6l¢ii birimidir. Eger bir kural diisiik destege sahipse bu durumda
kural sans eseri ortaya ¢ikmis olabilir. Destek kuralin kullanibilirligini, giiven ise

dogrulugunu gosterir.

Birliktelik kurallarin1 bulmak i¢in sik tekrarlanan gelerin bulunmasi, bu 6gelerin
onceden belirlenen minimum destek sayis1 kadar tekrarlanmasi gerekir. Daha sonra
tekrarlanan o6gelerden giiglii birliktelik kurallar1 olusturulur. Bu kurallar minimum
destek ve minimum giiven degerlerini karsilamalidir.Sik tekrarlanan 6geleri bulmak igin

kullanilan en temel yontem Apriori Algoritmasidir. "

2.3.2.2.2 Appriori Algoritmasi

Apriori Algoritmasi 1994 yilinda bulunmustur.®® Appriori Algoritmasi birkag
dongii ile veri tabaninda sik bulunan 6ge kiimelerini hesaplar. Dongii i, i eleman
sayisina sahip kiimeleri hesaplar. Her bir dongii iki asamadan olusur: birinci agsamada
aday kiimeler iiretilir, ikinci asamada ise aday kiimeler sayilir ve belirlenen degerlere

gore segim yapilir.*!

Ilk déngiiniin ilk asamasinda, yaratilan aday alt kiimelerin hepsi veri tabanindaki
tiim Ogeleri kapsamaktadir. Sayma asamasinda, algoritma bu adaylarin destek sayilarini
belirlemek icin tiim veri tabanini tarar. Sonunda sadece belirtilen destek degerinden
yukarida destek degerine sahip olanlar sik tekrarlananlar grubuna secilirler. Boylece ilk

déngii sonunda tiim sik kullamlan 6ge setleri saptanmis olur.*

Ikinci basamakta, tiim ikili alt kiimeler secilmek i¢in adaydir. Fakat onceki

dongiilerden elde edilen bilgilerin 15181nda Apriori algoritmasi destek sayisi az olanlar

7 Serhat Ozekes, a.g.e., s.13

%0 Rakesh Agrawal ve Ramakrishnan Srikant, “Fast Algorithms For Mining Association Rules”,
Proceedings of the 20" VLDB Conference, Santiago, Sili, 1994, 5.487-499

! Mehmed Kantardzic, a.g.e., s.178

2 A.g.e.
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budar. Budama eger bir iiriin kiimesi sik tekrarlaniyorsa, bu kiimenin tiim alt kiimeleri
sik tekrarlaniyor prensibi dogrultusunda yapilir. Ayn1 sekilde eger bir iirlin kiimesi sik
tekrarlanmiyorsa bu iirliniin alt kiimeleri de sik tekrarlanmiyor anlamina gelir ve bu alt

kiimeler atilir.®?

Konunun daha anlasilabilir olmasi i¢in Apriori algoritmasi Tablo-2’de goriilen

pazar sepeti islemleri lizerinde uygulamali olarak anlatilacaktir.

Tablo-2 Basit Islem Veri Taban1 Modeli

Islem No Satin Alinan Uriin Alt Kiimeleri
001 A, C,D
02 |B,CE
003 A,B,C,E
004 B.E

Kaynak: Mehmed Kantardzic, Data Mining: Concepts, Models, Methods, and Algorithms,
John Wiley & Sons, Danvers, 2003, s.176

Veri tabani birliktelik kurallar1 iki asamada incelenebilir. Bu asamalar, onceden
belirlenmis belli esik degeri iizerinde olan kiimelerin bulunmasi ve bulunan bu
kiimelerden oOnceden belirlenmis belli bir giiven degeri {iizerindeki kurallarin

uretilmesidir.

Apriori algoritmasinin uygulanmasina ait asamalar Tablo-3’te sunulmustur.
Farzedelim istenen minimum destek degeri s = % 50, minimum giivenilirlik degeri ¢ =
% 50 olsun. Ik asamaya ait degerler Tablo-3’teki apriori algoritmasi birinci tekrar
boliimiinde goriilmektedir. Ilk asamada 1 elemanl kiimeler yaratilmaktadir. ikinci
asamanin birinci boliimiinde bunlarin ka¢ adet oldugu ve minimum destek oranlari
hesap edilmekte, ikinci boliimde ise % 50 destek degerinin altindaki kiimeler

atilmaktadir. Bu hesaplamalar algoritmanin gerektirdigi dongii sayisi kadar yapilir.

5 A.g.e.
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Tablo-3 Apriori Algoritmasinin Uygulanmasi

Apriori Algoritmasi Birinci Tekrar

1-elemanl alt kiime C, 1-elemanl alt kiime | Adet s (%) Biiyiik1-elemanh altkime L, | Adet s (%)
) A 2 a0 1A 2 50
icy {C} 3 75 {c} 3 75
D} 0} 1 25
{B} {B} 3 75 {B} 3 75
{E} {E} 3 75 {E} 3 75
a. Yaratma Asamasi h.1 Sayma Agsamas1 h.2 Secme Agamas

Apriori Algoritmasi ikinci Tekrar

2-elemanh alt kiime C, 2_elemanh alt kime | Adet s (%) Biyiik 2-elemanh alt kiime Adet s (%)
{A, B} (A, B} 1 25
A Ch (A, CY 2 &0 A Ch 2 50
A, E} A, E} 1 25
{B.C} (B, C} 2 a0 {B.C} 2 50
B, E} (B, E} 3 75 {B E} 3 75
iC E} c, E} 2 50 iC E} 2 50
a. Yaratma Agamasi h.1 Sayma Asamasi h.2 Serme Asamasi

Apriori Algoritmasi Ugiincii Tekrar

3-elemanh alt kiime C, 3.elemanh alt kime | Adet s (%) Biiyiik 3-elemanh alt kiime Adet s (%)
{B,C, E} {B.C E} 2 50 {B. C, E} 2 50
a. Yaratma Asamast h.1 Sayma Asamasi b.2 Segme Asamast

Kaynak: Mehmed Kantardzic, Data Mining: Concepts, Models, Methods, and Algorithms, John
Wiley & Sons, Danvers, 2003, s.178

Bu asamadan sonra yapilmasi gereken giivenilirlik Olgiitlerine gore kurallarin
bulunmasidir. Ugiincii tekrar sonucu elde edilen 3-elemanli alt kiimeden ve ikinci tekrar
sonucu elde edilen iki elemanli alt kiimeden faydalanilarak giivenilirlik katsayisi

hesaplanir.

e ¢ ((BCl—)= SBSE) 2100 100) ‘Giivenilirlik arzu edilen %50k
s(B,C) 2

orandan daha yiiksek oldugu icin kural kabul edilir.
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2.3.2.2.3 Tahminci Appriori Algoritmasi

Tahminci Apriori algoritmas1 Schaffer tarafindan bulunmustur. *

Tahminci Apriori algoritmasi standart apriori algoritmasindan birliktelik kuralina
uyguladig degisik ol¢li degeri nedeni ile ayrilir. Tahminci Apriori ve Apriori, destek
verilerine gdre bir arama yapar ve destek degerinin asagi dogru kapanmasini kullanarak
tissel arama alanmindaki olast birliktelik kurallarinin budanmasii saglar. Apriori
giivenilirligi esas alir ve kurallarin derecelendirmesini buna gore yapar. Tahminci
Apriori ise kurallarm giivenilirligini destek degerlerine gore degerlendirir. ilginglik
olgiitl, kesfedilmemis veride beklenen dogruluk degerini en yiiksek degerine
ulagtirmaktir. Tahminci Apriori kullanildiginda yiiksek destek degerine sahip ¢ok genel
kurallar veya yiiksek giivenilirlik ve diisiik destege sahip ¢ok 0zgiin kurallar bulmak
miimkiindiir. Apriori algortimasinda, budama siireci destek degerine gore yapilmakta ve
sonrasinda bulunan kurallar giivenilirlik derecesi kontrol edilmektedir. Tahminci
Apriori algoritmasinin ilginglik 6l¢iisii onceden belirlenmis dogruluk degeri oldugu i¢in,
algoritma n adet en iyi birliktelik kuralin1 ¢ikti olarak verir. n rakami kullanici
tarafindan belirlenmektedir. Ayrica tahminci apprioride eklenen bir asamada, genel

kurallarin daha 6zel tipleri olan kurallarin budanmasidir.*

2.3.2.2.4 Tertius Algoritmasi

Peter A. Flach Nicolas Lachiche tarafindan gelistirilen Tertius algoritmasi 7500
satirhk C kodundan olusmaktadir. Tertius, k adet en ¢ok onaylanmis hipotezin
bulunmasinda, uygun en iyi birinci deger aramasini kullanan bir makine 6grenme
aracidir. Bu durum kuralin yeniligi ve kullanilabilirligi 6l¢iilerinin dengeye getirilmesini
saglamaktadir. Arama esnasindaki tekrarlarin Onlenmesi i¢in artiksiz diizeltme
operatorii  kullanilmaktadir. Boliimlere ait verinin analizinde Wickens. tarafindan
diizenlenen olasilik tablosu kullanilmaktadir. Gézlemlenen ve tahmin edilen degerler
arasindaki iliskinin ortaya ¢ikarilmasinda Pearson y° istatistiksel ydntemi

kullanilmaktadir. Tertius diger tiimcesel kural bulma yontemlerine yenilik olarak

% Tobias Scheffer, “Finding Association Rules that Trade Support Optimally Against Confidence”,
Proceedings of the 5™ European Conference on Principles and Practice of Knowledge Discovery in
Databases Conference, Freiburg, Almanya, Eyliil 2001, s.424-435

85 Stefan Mutter, Classification using Association Rules, Waikato Universitesi Yiiksek Lisans Tezi, Yeni
Zelanda, 2004, s.15-16
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dogrulama degeri kavramimi getirmigtir. Tertius algoritmasinda dogrulama degeri
bulugsal olarak oOlg¢iilmektedir. Bulunan orneklerin budama islemi karsit orneklerin

incelenmesi ile yapilir.*

Tertius algoritmasinin ¢alistirilmast sonucu elde edilen c¢iktiya ait alanlarin

aciklamasi Tablo-4’te gdsterilmistir.

Tablo-4 WEKA programi Tertius Algoritmast Ciktisi

Tertius

1./ 0.633754 0.071429 */ play = yes ==> outlook = overcast or humidity = normal
2./ 0.607625 0.000000 *f humidity = normal ==> temperature = cool or play = yes
3./ 0.607625 0.000000 *f temperature = cool ==> humidity = normal

4./ 0.594071 0.214286 *f humidity = normal === temperature = cool

5. /7 0.590214 0.000000 *f outlook = sunny and humidity = high === play = no

6. /* 0.555556 0.000000 *f play = no ==> outlook = sunny or windy = TRUE

7.1 0.486606 0.000000 *f humidity = normal ==> outlook = rainy or play = yes

8. /* 0.486606 0.000000 */ outlook = sunny and play = no ==> humidity = high

Number of hypotheses considered: 1353
Number of hypotheses explored: 481
Time: 00 min 01 s 680 ms

« Kurallarla beraber verilen ilk rakam dogrulama degeridir.

* Kurallarla beraber verilen iKinci rakam, karsit drneklerin frekans degeridir.

* Number of hypotheses considered (Hesaba katilan varsayimlarin sayisi) ise filtre igslemi sonrasi
iretilen kurallarin sayisidir.

» Number of hypotheses explored (Kesfedilen varsayimlarin sayisi)” ise potansiyel olarak ilging
kurallarin sayisidir.

Kaynak: Amelie Deltour, Tertius extension to WEKA(Technical Report), University of Bristol,
Bristol, 2001, s.9

% Peter A.Flach ve Nicolas Lachiche, “Confirmation-Guided Discovery of First-Order Rules with
Tertius”, Machine Learning, S.42, 2001, s.61-95
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3 UYGULAMA

3.1 Uygulamanin Amaci

Veri madenciligi ¢aligmalarinda bilgisayar teknolojilerinin gelismisliginin dnemi
géz ard1 edilemez. Giiniimiizde VM uygulamalar1 ic¢in gelistirilmis programlar

bulunmaktadir.

Calismanin bu bolimiinde, VM ig¢in gelistirilmis bulunan WEKA ve YALE
programlart ornek bir veri tabani {izerinde uygulanarak programlar arasinda

karsilastirma yapilacaktir.

3.2 Tammlar

3.2.1 Gram Boyama

Gram boyama mikroorganizmalari, sekillerine, boyutlarina, hiicre morfolojilerine
ve gram reaksiyonlarina gore siniflamak i¢in kullanilir. Test 1884°te Christian Gram
tarafindan gelistirilmistir. Mikroorganizmalar, hiicre duvari, bilesim ve sekil
farkliliklarina goére gram pozitif veya gram negatif olarak boyanirlar. Yontem
bakterilerin tanimlanmasinda kullanilan ilk testtir. Belirli asamalardan gegtikten sonra
(kristal wviyole, iodin, alkol ve sulu fuksin) mikroskop altinda, gram pozitif
mikroorganizmalar koyu mor, gram negatif mikroorganizmalar ise pembe-kirmizi

renkte goriindir.

Sekil 10 Gram Pozitif Mikroorganizma

Kaynak:http://en.wikipedia.org/wiki/ Image:Gram_Stain_Anthrax. jpg
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Sekil 11 Gram Negatif Mikroorganizma

Kaynak:http://www.uphs.upenn.edu/bugdrug/antibiotic_manual/Gramstains/sm

all/tocframeset].htm

3.2.2 Gram Negatif Basil (GNB)

Bakteriler 151k veya elektro mikroskobunda incelendiklerinde yuvarlak, ¢omakcik
veya sarmal seklinde goriiliirler. ¥ GNB’ler ¢comakeik seklinde ve gram yontemi ile

boyandiginda pembe-kirmizi renkte olan mikroorganizmalardir.

%7 Ayse Wilke Topgu, Giiner Soyletir ve Mehmet Doganay, infeksiyon Hastaliklar1 ve Mikrobiyolojisi,
Istanbul, Nobel , 2002, s.13
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3.2.3 Epidemiyoloji

Epidemiyoloji bir toplumda saglik ve hastalik gostergelerine gore o toplumun
saghkla ilgili durumunu ve hastaliklarin dagimmi inceleyen bir bilim olarak
tanimlanabilir. Saglik ve hastalik iligkileri belirlenirken kisi, yer, zaman 6zelliklerinden

faydanilir.

3.2.4 GNB’lerle Olusan Hastaliklar

e Escherichia coli (ishal, idrar yolu enfeksiyonu, yeni doganlarda menenjit,
hastane enfeksiyonlari)

o Shigella tiirleri (dizanteri, tifo)

o Campylobacter jejuni (bagirsak iltihabi)

e Pseudomonas aeruginosa (firsat¢1 enfeksiyonlar: idrar yolu, solunum sistemi,
yanik, yara, deri, goz ve kulak enfeksiyonlarr)

o Citrobacter tiirleri, Enterobacter tiirleri, Klebsiella tiirleri, Proteus, Serratia
(Hastane  kaynaklt  sounum  sistemi, triner sistem enfeksiyonlari,
mikroorganizmanin kana ge¢mesi ile olusan bakteriyemi, Ozellikle hastane
enfeksiyonlar1 ve diiskiin hastalarda)

e Acinetobacter (Hastane kaynakli genitoliriner sistem, solunum sistemi
enfeksiyonlari, yara, yuamusak doku enfeksiyonlar1 ve bakteriyemi)

o Stenotrophomonas maltophilia (Bakteriyemi, yara enfeksiyonlari, zatiirre, idrar

yolu enfeksiyonlar) **

3.3 Problemin Tanimlanmasi

Enfeksiyon hastaliklar1 giiniimiizde insan oliimlerinin en 6nemli nedenlerinden
biridir. Yakin gelecektede enfeksiyon hastaliklarinin  6nemini  siirdiirecegi
ongoriilmektedir. Bu c¢alismada, gram negatif basillerle olusan hastaliklara ait elde
edilen veriler 15181inda, epidemiyolojik bilgi girdisi yapilmasi amag¢lanmaktadir. Bu

nedenle ilgili veri tabanindaki oOriintiiler saptanmaya calisilacaktir.

% Betty A. Forbes, Daniel F. Sahm ve Alice S. Weissfeld, Diagnostic Microbiology, Missouri, Mosby,
2002, s.365-389
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3.4 Verinin Toplanmasi

Veri GNB’lere ait bir veri tabanindan elde edilmigtir. Veri tabaninda 1968 kayit
bulunmaktadir. Veriler, verinin kolay bir sekilde incelenebilmesi i¢in tek bir tabloda

toplanmistir. Veri tabanin baslangi¢ durumuna ait 6zellikleri Tablo-5’te sunulmustur.

Tablo-5 Veri Tabam Baslangig¢ Durumuna Ait Ozellikler

VERI ALANININ ADI OZELLIKLERI
Sira No Sayisal
Adi Soyadi Metin
Protokol No Sayisal
Ornek Tiirii Metin (idrar, Kan, Siiriintii vb.)
Ornegin Geldigi Servis Metin (Ortopedi, Genel Cerrahi, Dahiliye vb.)
Ornegin Gelis Tarihi Tarih
Hastanin Yas1 Sayisal (3, 45, 65 vb.)
Barkod No Sayisal
Protokol No Sayisal
Saptanan Mikroorganizma Tiirii Metin (Escherichia coli, Campylobacter jejuni vb )

3.5 Verinin Temizlenmesi ve Doniistiiriilmesi

Veri temizleme asamasinda, veri tabanindan konu ile ilgisi olmayan bilgi
ayiklanmig ve eksik veriler tamamlanmistir. Bu kapsamda veri madenciligi
calismasinda yarar saglamayacagi degerlendirilen sira no, barkod no, protokol no

alanlar1 veri tabanindan ¢ikarilmistir.

Veri doniistliriilmesi asamasinda ise amag kaynak verinin veri tipleri ve degerleri
olarak degisik bigimlerde degistirilmesidir. Bu nedenle adi soyadi alan1 cinsiyet olarak
degistirilmis ve hastalarin cinsiyetleri yazilmis, hastanin yas1 alan1 belli yas araliklarim
belirten metin olarak degistirilmis, tarih alanindaki giin ve ay bilgileri metin olarak
ayrica girilmig ve yil bilgisi tiim degerler i¢in ayn1 oldugundan ¢ikarilmigtir. Ay bilgileri

daha sonra mevsim degerlerine dontistiiriilmiistiir.

Gilin ve mevsim degerlerinin ayr1 olarak veri tabanina eklenmesi ile giin ve
mevsimlerle diger alanlar arasindaki oriintiilerin tespit edilmesi hedeflenmektedir. Ayni

sekilde ad1 soyadi bilgisinin cinsiyet bilgisi ile degistirilmesi ile cinsiyet ile diger alanlar
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arasindaki iligkilerin incelenmesi planlamistir. Aslinda cinsiyet bilgisi bir doniistiirme

isleminden ¢ok yeni bir nitelik ekleme olarak degerlendirilebilir.

Veri temizlenmesi ve doniistiiriilmesinden sonraki veri tabaninin son hali Tablo-
6’da sunulmustur. Apriori algoritmasi kullanan programlar verinin metin seklinde

olmasimin gerektirdigi i¢in sayisal veriler metne ¢evrilmistir.

Tablo-6 Verinin Temizlenmesi ve Doniistiiriilmesinden Sonra Veri Tabaniin Son Hali

VERI ALANININ ADI OZELLIKLERI
Cinsiyet Metin (Erkek,Bayan)
Ornek Tiirii Metin (idrar, Kan, Siiriintii vb.)
Ornegin Geldigi Servis Metin (Ortopedi, Genel Cerrahi, Dahiliye vb.)
Ormnegin Gelis Giinii Metin (Pazartesi, Sal1 vb.)
Ornegin Geldigi Mevsim Metin (ilkbahar, yaz, sonbahar, kis)
Hastanin Yas Araligi Metin (bir_onbes, onalt1_otuz vb.)
Saptanan Mikroorganizma Tiirl Metin (Escherichia coli, Campylobacter jejuni vb )

3.6 Modelin Kurulmasi

Veri madenciligi yapilirken veri niteliklerine gore gruplara ayrilarak, bu nitelikler
arasindaki iligkiler incelenmistir. Niteliklerine gore verinin boliinmesi islemi sonucu

ortaya ¢ikan gruplar Tablo-7’de sunulmustur.

Tablo-7 Veri inceleme Gruplari

OLUSTURULAN GRUPLAR
VERI ALANI ADI S B B B
[= = [= [= [= [= [= [=
o |T|T|°|D|(D|[D|T
= I'N | ® Ao | o ~ =]
Cinsiyet X
Ornek Tiirii X | X X X | X
Ornegin Geldigi Servis X[ x X[ x X
Ornegin Gelis Giinii X X
Ornegin Geldigi Mevsim X X
Hastanin Yas Arahgi X[ X]X
Saptanan Mikroorganizma Tiirii | X X| X X

Nitelikler arasindaki iliskileri incelemek icin Birliktelik Kurallar1 modeli kullan1

caktir.
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3.7 Modelin Degerlendirilmesi

Modelin degerlendirilmesi i¢in WEKA ve YALE programlar1 kullanilacaktir.
Birliktelik kurallarinin incelenmesinde her iki programda bulunan Apriori, Tahminci

Apriori ve Tertius algoritmalar ile yapilan veri madenciligi sonuglar incelenmistir.

[ T e pr——————)
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Sekil-12 Weka Explorer Arayiizii

3.7.1 Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) Programi

Weka makina 6grenme algoritmalarinin ve veri On isleme araglarinin bir araya
getirildigi, akademik cevrelerde siklikla kullanilan, ac¢ik kaynak kodlu bir veri
madenciligi progranudir. Yeni Zelanda’min Waikato Universitesinde gelistirilmis
ticretsiz bir yazilimdir. Yazilim, Java yazilim dili ile gelistirilmistir. Biiylik veya dagitik
veri tabanlarinda kullanilabilir. Weka ile verinin hazirlanmasi, siniflama, kiimeleme,

birliktelik analizi, nitelik degerlerinin seg¢ilmesi yapilabilmektedir. Arff, csv, c45
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9

bigimindeki dosyalar kullanilabilmektedir.*® Weka programu arayiizii Sekil-12’de

goriilmektedir.

3.7.2 Yet Another Learning Environment (Yale) Program

Yale makina 6grenmesi uygulamalari i¢in kullanilan bir yazilimdir. Birimsel yapisi
sayesinde karmasik problemlerin ¢oziilmesinde kullanilmaktadir. Arff, csv, c45, bibtex,
excel, spss, dat formatindaki verilerle calisilabilir. Akademik ¢evrelerde
kullanilmaktadir. Ucretsiz bir yazihmdir. XML dilini kullanmaktadir. Almanya’nin

Dortmund Universitesi’nde gelistirilmistir. *° Yale programu arayiizii Sekil-13’de

goriilmektedir.
| =lolx
G = 2|2 » x| | B

Tree | XML | Box | Resuits | Monttor |

Ke! I Value
S Reot
v MO C

......

ol

- pleSourcell] (CS pleSource)
+- Aprion[1] (Apriari)

26.E¢1.2007 21:46:33: Produced output
IoCaontainer (1 objects)

uppart 0.1 (197 instances: ]
&> 0.9

Mo m e wn

"
o

Sekil-13 Yale Programi Arayiizii

% David Scuse ve Peter Reutemann, WEKA Experimenter Tutorial for Version 3-4, Yeni Zelanda
Waikato Universitesi, 2007, s.1-6

% Ingo Mierswa. vd. “Yale: Rapid Prototyping for Complex Data Mining Tasks”, In: Proceedings of the
ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining (2006)
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3.7.3

3.7.3.1 Cinsiyet, Ornek Tiirii ve Ornegin Geldigi Servis Verisi

Weka ve Yale Programlar1 Apriori Algoritmasi Uygulama Sonuclar:

Weka ve Yale programlari programlart minimum destek degeri 0.3, minimum

giivenilirlik degeri 0.4 ve diger tiim degerler ayn1 olmak kosulu ile ¢alistirildiginda elde

edilen sonuglar sirastyla YALE i¢in Tablo-10’da, WEKA i¢in Tablo-11’de sunulmustur.

Tablo-8 YALE Programi ile Cinsiyet, Ornek Tiirii ve Ornegin Geldigi Servis Verisinde Apriori

Algoritmast Uygulama Sonuglari

2
3
4
5
6.
7
8
9
1

YALE
Apriori

Minimum support: 0.3 (590 instances)
Minimum metric <confidence=>: 0.4
Number of cycles performed: 14
Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L(1): 4
Size of set of large itemsets L(2). 4
Size of set of large itemsets L(3): 1
Best rules found:

1.

Cinsiyet=Bayan 1042 ==> Servis=Acil_Pediatri 1042 conf:(1)

. Materyal=idrar 1020 ==> Servis=Acil_Pediatri 1020 conf:(1)

. Cinsiyet=Erkek 925 ==> Servis=Acil_Pediatri 925 conf:(1)

. Cinsiyet=Bayan Materyal=idrar 598 ==> Servis=Acil_Pediatri 598 conf:(1)

. Materyal=idrar 1020 ==> Cinsiyet=Bayan 598 conf:(0.59)

Materyal=idrar Servis=Acil_Pediatri 1020 ==> Cinsiyet=Bayan 598 conf:(0.59)
. Materyal=idrar 1020 ==> Cinsiyet=Bayan Servis=Acil_Pediatri 598 conf:(0.59)

. Cinsiyet=Bayan 1042 === Materyal=idrar 598 conf.(0.57)

. Cinsiyet=Bayan Servis=Acil_Pediatri 1042 === Materyal=idrar 598 conf.(0.57)
0. Cinsiyet=Bayan 1042 ==> Materyal=idrar Servis=Acil_Pediatri 598 conf:(0.57)

Tablo-9 WEKA Programu ile Cinsiyet, Ornek Tiirii ve Ornegin Geldigi Servis Verisinde Apriori

Algoritmast Uygulama Sonuglari

=== Run information ===

Scheme: weka.associations.Aprieri -N10 -T0 -C 04 -D
005-U10-M03 -5-10
Relation: cinsiyet_mat_servis
Instances: 1968
Attributes: 3
Cinsiyet
Materyal
Servis
=== Associator model {full training set) ===

Apriori

Minimum support: 0.3 (590 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.4
Number of cycles performed: 14
Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L{1): 3
Size of set of large itemsets L{2): 1

Best rules found:

1. Materyal=idrar 1020 ==> Cinsiyet=Bayan 598 conf:{0.59)
2. Cinsiyet=Bayan 1042 ==> Materyal=Idrar 598 conf:{0.57)
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Tablolardan goriilecegi gibi iki yazilimin verdigi sonuglar arasinda farklar
bulunmaktadir. YALE yazilimi tarafindan 10 adet kural iiretilirken, WEKA yazilimi

tarafindan 2 adet kural iiretilmistir.

YALE yazilimi tarafindan iretilen kurallardan 8 adedi gegerli goriinmemektedir.

Giliven formiiliiniin (¢ (X — Y) = o(X U Y)/o(X)oldugunda, YALE’de bulunan ilk
kural i¢in bu deger o(Bayan U Acil Pediatri)/o(Bayan) olmaktadir. Bayanlarin sayisi
1052, Bayan ve Acil Pediatri olanlarin sayis1 ise 28’dir. Buradan 28/1052=0.026

degerine ulasilir. Bu deger program tarafindan bulunan 1 degerinden oldukga farklidir.
Tim Acil Pediatriden gelen 6rnek sayisi 40 adettir. Bu degerler Acil Pediatri gecen tiim
kurallarin giivenilirlik degerlerinin YALE yazilimi tarafindan bulunan degerlerden
oldukg¢a farkli oldugunu gostermektedir. Bu yilizden 5 ve 8’inci kurallar hari¢ diger

kurallar gecerli goriinmemektedir.

WEKA yazilimi tarafindan tretilen kurallar glivenilirligi az olmakla beraber
gecerlidir. Bu kurallar YALE yazilimi tarafindan iiretilen 5 ve 8’inci kurallar ile aym
kurallardir. Kural ayni zamanda anlamlidir. Bayanlarin idrar yolu kanali daha kisa

oldugu i¢in idrar yolu enfeksiyonlarina yakalanma ihtimalleri daha fazladir.

3.7.3.2 Hastamn Yas Araligi ve Ornegin Geldigi Servis Verisi

Bu Ornekte amag bilinen bir gercekten yola ¢ikarak algoritmalar: test etmektir. Bu
ornekte beklenen sonu¢ pediatri (¢ocuk) servisinden gelen orneklere ait hasta yas

araliginin ilk aralik olan bir_onbes yas araliginda bulunmasidir.

Weka ve Yale programlart minimum destek degeri 0.1, minimum giivenilirlik
degeri 0.9 ve diger tim degerler ayn1 olmak kosulu ile ¢alistirildiginda elde edilen

sonugclar sirasiyla YALE i¢in Tablo-10’da, WEKA i¢in Tablo-11’de sunulmustur.

Tablo-12’de goriilen YALE yazilimu ile tiretilen kurallar anlamli olmaktan uzaktir.
Birinci kural incelenecek olursa pediatri servisinden arastirilmasi istenen Ornegin
alindig1 altmigbir yetmisbes yas arasi sadece bir hasta bulunmaktadir. Bu 6rnege ait

giivenilirligin 1.0 ¢ikmasi bir hata oldugunu gostermektedir.
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Tablo-10 YALE Programu ile Hastanin Yas Aralig1 ve Ornegin Geldigi Servis Verisinde Apriori
Algoritmasi Uygulama Sonuglari

7.Eyl.2007 10:30:20: Experiment:
Root[0] (Experiment)
+- CSVExampleSource[0] (CSVExampleSource)
+- Apriori[0] (Apriori)
27.Eyl.2007 10:30:22: Experiment finished after 1 seconds
27.Eyl.2007 10:30:22: Experiment:
Root[1] (Experiment)
+- CSVExampleSource[1] (CSVExampleSource)
+- Apriori[1] (Apriori)
27.Eyl.2007 10:30:22: Produced output:
I0Container {1 objects):
Apriori

Minimum support: 0.1 (197 instances)

Minimum metric <confidence>: 0.9

Number of cycles performed: 18

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L{1): 5

Size of set of large itemsets L(2): 4

Best rules found:

1. Servis=Pediatri 346 ==> yas=altmisbir_yetmishes 346 conf:{1)

2. Servis=Yogun_Bakim_Unitesi 332 ==> yas=altmisbir_yetmisbes 332 conf:{1)
3. Servis=Acil_Yetigkin 236 ==> yas=altmishir_yetmishes 236 conf:(1)
4. Servis=Dahiliye 207 ==> yas=altmisbir_yetmishes 207 conf:(1)

Tablo-11 WEKA Programi ile Hastanin Yas Aralig1 ve Ornegin Geldigi Servis Verisinde Apriori
Algoritmast Uygulama Sonuglari

=== Run information ===

Scheme: weka.associations. Apriori -N10 -T0-C0% -D005-U10-M0.1-8 1.0
Relation: vyas_servis
Instances: 1968
Attributes: 2
Servis
yas
=== Associator model {full training set) ===

Apriori

Minimum support: 0.1 {197 instances)
Minimum metric <confidence=: 0.9
Number of cycles performed: 18
Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L{1): 8
Size of set of large itemsets L{2): 1
Best rules found:

1. Servis=Pediatri 346 ==> yas=bir_onbes 344 conf:{0.99)

12:53:27: Started weka.associations. Apriori
12:53:28: Finished weka.associations.Apriori




YALE’de ikinci 6rnekte bulunan kurala gore, giivenilirlik katsayis1 1.0 oldugu i¢in
tim yogun bakim {nitesi hastalarinin altmigbir yetmisbes yas arasi olmasi gerekir.
Yogun bakim hastalarinin sayisi 332°dir. Bunlardan 138’1 altmisgbir yetmisbes yas
araligindadir. Bu durumda giivenilirlik katsayisinin 0.42 olmasi gerekir.

Tablo-12 WEKA Programui ile Hastanin Yas Araligi ve Oregin Geldigi Servis Verisinde Apriori
Algoritmasi Uygulama Sonuglari (minimum destek degeri 0.05, minimum giivenilirlik degeri 0.4)

=== Run information ===

Scheme: weka.associations. Apriori -N10-T0O -C04-D005-U10-M0.05-5-1.0
Relation: vyas_servis
Instances: 1968
Attributes: 2
Servis
yas
=== Associator model {full training set) ===

Apriori

Minimum support: 0.05 (98 instances)

Minimum metric <confidence>: 0.4

Mumber of cycles performed: 19

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 12

Size of set of large itemsets L(2): 2

Best rules found:

1. Servis=Pediatri 346 ==> yas=bir_onbes 344 conf:{0.99)

2. yas=bir_onbes 645 ==> Servis=Pediatri 344 conf:(0.53)

3. Servis=Yogun_Bakim_Unitesi 332 ==> yas=altmisbir_yetmisbes 138 conf:(0.42)

13:13:01: Started weka.associations.Apriori
13:13:02: Finished weka.associations. Apriori

WEKA’da aymi degerlerle program calistirildiginda pediatri servisinden ornek
gonderilen hastalarin yas araliginin 0.99 giivenilirlik katsayisi ile bir_onbes aras1 oldugu
goriilmektedir. Bu zaten bizim bekledigimiz bir sonuctur. WEKA programi ayni veri
ile, minimum destek degeri 0.05, minimum giivenilirlik degeri 0.4 olarak
calistirlldiginda Tablo-13’deki kurallar elde edilmektedir. Bu kurallardan Servis= yogun
bakim {initesi =» yas=altmisbir yetmisbes kural1 0.42 giivenilirlikle belirlenmistir.

3.7.4 Weka ve Yale Programlar:1 Tahminci Apriori Algoritmas: Uygulama

Sonuclari

Yale programi Tablo-13’de goriilecegi gibi veri setinde herhangi bir hata

olmamasia ragmen 1968 kayittan olusan veri kiimesinde yetersiz hafiza hatasi
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vermektedir. Calismalar Mobile AMD Sempron 3500+791MHz islemci ve 448 MB
hafizaya sahip bilgisayarda yapilmistir. Yetersiz hafiza hatas1 alinmasi {izerine Pentium
4 islemci ve 1GB hafizaya sahip bilgisayarda denemeler tekrarlanmig fakat tekrar
yetersiz hafiza hatas1 alinmigtir. Bunun {izerine 1968 kayitlik veri 100 kayita indirilmis
ve denemeler Pentium 4 islemci ve 1GB hafizaya sahip bilgisayarda tekrar edilmistir.

Yetersiz hafiza hatasi tekrarlanmistir.

Tablo 13 YALE Programu ile Ornek Tiirii,Ornegin Geldigi Servis ve Saptanan Mikroorganizma
Verisinde Tahminci Apriori Algoritmasinin 25 Kural i¢cin Uygulama Sonuglari

26.Eyl.2007 17:02:19: Initialising experiment
26.Ey1.2007 17:02:19: [Warning] No filename given for result file, using stdout for logging results!
26.Eyl.2007 17:02:19: Creating temp directory C:\Program Files\Y ALE\yale-3.dlout.xml.tmp
26.Ey1.2007 17:02:19: Checking properties...
26.Eyl.2007 17:02:19: Properties are ok.
26.Eyl.2007 17:02:19: Checking experimental setup...
26.Eyl.2007 17:02:19: Inner operators are ok.
26.Ey1.2007 17:02:19: Checking ifo classes...
26.Eyl.2007 17:02:19: ifo classes are ok. Experiment output: WekaAssociator.
26.Eyl.2007 17:02:19: Experiment ok.
26.Eyl.2007 17:02:19: Experiment initialised
26.Eyl.2007 17:02:19: Experiment starts
26.Eyl.2007 17:02:19: Experiment:

Root[0] (Experiment)

+- CSVYExampleSource[0] {CSVExampleSource)

+- PredictiveApriori[0] (PredictiveApriori)
26.Eyl.2007 17:03:04: [Exception] CutOflemoryErrer occured in 1st application of Root
{Experiment)
26.Eyl.2007 17:03:04: [Exception] Java heap space
java.lang.OutOfVlemoryError: Java heap space

Root[1] (Experiment)
+- CSVYExampleSource[1] {CSVExampleSource)

here ==» +- PredictiveApriori[1] (PredictiveApriori}
26.Eyl.2007 17:03:04: [Fatal] Experiment failed!

Weka programinda tahminci appriori algoritmas: 6rnek tiirli,6rnegin geldigi servis
ve saptanan mikroorganizma verisinde 25 kural i¢in ¢alistirilmistir. Elde edilen sonuglar
Tablo-’te sunulmustur. Elde edilen sonuglarin destek degerlerinin yiiksek olmasi i¢in
0.05 degere yakin veya iizerindeki kurallar kirmizi ile isaretlenmistir. Konunun uzmani
ile yapilan degerlendirmeler sonucunda, bulunan kurallarin hastanedeki epidemiyolojik

verilere uygun oldugu tespit edilmistir. Tablo-14’te 18 numarali asagida sunulmustur.

e Materyal=Derin_Trakeal Aspirat Mikroorganizma=Acinetobacter baunanii 105

==> Servis=Yogun Bakim Unitesi 89 acc:(0.84111)
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Derin Trakeal Aspirat soluk borusundan alinan Ornektir. Acinetobacter baunanii

ozellikle hastane kaynakli enfeksiyonlara neden olan bir mikroorganizmadir ve yogun

bakim {initelerindeki bagisiklik sistemi baskilanmig hastalarda enfeksiyonlara yol

acmaktadir. WEKA Tahminci Apriori tarafindan ortaya cikarilan kural, gecerli bir

kuraldir.

Tablo-14 WEKA Programi ile Ornek Tiirii,Ornegin Geldigi Servis ve Saptanan Mikroorganizma
Verisinde Tahminci Apriori Algoritmasi Uygulama Sonuglart

PredictiveApriori (WEKA)

13
2
3.
4.
5.
6.
7.
8.

=]

10.
11.
12
13.
14.
15
16.
17.
18.

19.
20
21.
22
23.
24,
25,

Best rules found:

Servis=Laboratuvar Mikroorganizma=Escherichia_coli 99 ==> Materyal=idrar 99 acc:(0.99494)
Servis=Acil_Pediatri 40 ==> Mikroorganizma=Escherichia_coli 40 acc:(0.99464)

Servis=Pediatri Mikroorganizma=Proteus_mirabilis 16 ==> Materyal=idrar 16 acc:(0.99298)
Servis=Kadin_Dogum Mikroorganizma=Escherichia_coli 14 ==»> Materyal=idrar 14 acc:(0.99239)
Servis=Nefroloji 12 => Materyal=idrar Mikroorganizma=Escherichia_coli 12 acc:(0.99142)
Servis=Fizik_Tedavi Mikroorganizma=Escherichia_coli 21 ==> Materyal=idrar 20 acc:(0.97553)
Servis=Laboratuvar Mikroorganizma=Klebsiella_pneumoniae 18 ==> Materyal=idrar 17 acc:(0.96646)
Servis=Acil_Pediatri 40 ==> Materyal=idrar Mikroorganizma=Escherichia_coli 38 acc:(0.9623)

- Materyal=Derin_Trakeal_Aspirat Mikroorganizma=Proteus_mirabilis § ==> Servis=Yogun_Bakim_Unitesi5  acc:(0.96149)

Materyal=Mefrostomi_Sivisi 4 ==> Servis=Uroloji 4 acec:(0.93949)
Mikroorganizma=Campylobacter_jejuni 4 ==> Materyal=Digki 4 acc:(0.93949)

- Servis=Fizik_Tedavi 28 => Materyal=idrar 26 acc:(0.92558)

Servis=Uroloji Mikroorganizma=Klebsiella_pneumoniae 25 == Matgryal=idrar 23  acc:(0.9105)
Servis=Pediatri Mikroorganizma=Escherichia_coli 97 ==> Materyal=ldrar 87 acc:(0.86889)

. ServissKadin_Dogum 19 ==> Materyal=idrar 17 acc:(0.86291)

Servis=Laboratuvar 176 => Matgryal=idrar 151  ace:{0.85393)
Servis=Uroloji 157 ==> Materyal=ldrar 134 acc:{(0.84906) 5
Materyal=Derin_Trakeal_Aspirat Mikroorganizma=Acinetobacter_baunanii 105 ==> Servis=Yogun_Bakim_Unitesi 89

acc:{0.84111)

Materyal=Kemik 2 ==> Mikroorganizma=Escherichia_coli 2 acc:{(0.83649)

. Materyal=Gébek_Sivisi 2 => Mikroorganizma=Escherichia_coli2 acc:(0.83649)

Materyal=Mazofarengeal_Aspirat 34 ==> Servis=Pediatri 29 acc:(0.82986)

Materyal=idrar Servis=Acil_Yetigkin 179 ==> Mikroorganizma=Escherichia_coli 147 acc:(0.81768)
Servis=Acil_Yetiskin Mikroorganizma=Escherichia_coli 183 ==> Materyal=idrar 147 acc:(0.79999)
Servis=Acil_Yetiskin 236 ==> Mikroorganizma=Escherichia_coli 183 acc:(0.77307)
Servis=Pediatri_Acil Mikroorganizma=Klebsiella_pneumoniae 31 ==> Materyal=idrar 25 ace:(0.77 145)

20:19:05: Started weka.associations.PredictiveApriorf
20:19: 17: Finished weka.assoclations. PredictiveApriori

Tablo-14’de 17’nci kurali inceleyecek olursak;

Servis=Uroloji 157 ==> Materyal=Idrar 134 acc:(0.84906)

Uroloji idrar yollar1 hastaliklar ile ilgilenen bilim dalidir. Bu nedenle, bu servisten

gelen ornek tiirti idrardir.
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3.7.5 Weka ve Yale Programlari Tertius Algoritmasi Uygulama Sonuclari

Weka ve Yale programlar1 programlari tiim degerler ayn1 olmak kosulu ile 10 kural
bulunmasi i¢in ¢alistirildiginda, tamamen ayni kurallar elde edilmistir. Fakat YALE
programi Tertius algoritmasinin uygun caligmasini saglamak amaciyla, veri tabanina
tiim degerleri ayn1 olan, metin tipinde yeni bir alan eklenmistir. Elde edilen sonuglar
ayni olmasina ragmen YALE ve WEKA programlari arasinda performans bakimindan
farklar bulunmaktadir. Uygulamaya ait sonuglar sirasiyla Tablo-15’de ve Tablo-16’da

sunulmustur.

Tablo-15 ve Tablo-16 incelendiginde elde edilen tiim kurallarin ayni oldugu
goriilmektedir. Tertius algoritmasi ile elde edilen kurallar incelendiginde bu kurallarin
gercege uygun kurallar oldugu gériilmektedir. Ornegin 1 numaral kural ele alinacak
olursa servislerden gonderilen 1968 6rnek tiirtinden 1020 adedi idrardir. Saptanan 1968
mikroorganizmadan 739 adedi Escherichia coli tipindedir. Orneklerin geldigi
servislerden sadece 157 adedi iiroloji servisinden gelmesine ragmen, idrar ve {iroloji ile

tiroloji ve Escherichia_coli arasinda iligki yakin bir iliski bulunmaktadir.

Islemin tamamlanma zamani bakimindan incelendiginde WEKA programinin
YALE programindan yaklasik 4 kat daha yavas calistig1 tespit edilmistir. Fakat bunda
YALE programinin son alanida hesaplamaya dahil etmesi i¢in veri tabanina metin

tipinde eklenen yeni alanin etkili olabilecegi degerlendirilmektedir.

Tertius algoritmasi ile bulunan kurallar anlamlidir. WEKA ve YALE tamamen ayni
sonuglar1 buldugu i¢in veri tabaninin tiim alanlarin1 kapsayacak sekilde yapilan ¢alisma
sadece WEKA programi ile yapilmistir. 1968 kayit ve 7 ayri veri tabani icin AMD
Sempron 3500+791MHz islemci ve 448 MB hafizaya sahip bilgisayarda yapilan
calismada hesaplama siiresi 20 dakika gosterilmesine ragmen Tablo-17’ye eklenen
degerlerden kolaylikla goriilebilecegi gibi gercek hesaplama siiresi 1 saat 20 dakika
olarak gerceklesmistir. Alan sayisinin artmasi hesaplama siiresinin katlanarak artmasina

yol agmaktadir.
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Tablo-15 YALE Programi ile Ornek Tiirii,Ornegin Geldigi Servis ve Saptanan Mikroorganizma
Verisinde Tertius Algoritmasi i¢in Uygulama Sonuclart

Tertius

Tertius(YALE)

1. 0,445027 0,194106 *I Materyal = idrar ==> Servis = Uroloji or Mikroorganizma = Escherichia_coli

2.5 0,433194 0,065041 *} Mikroorganizma = Escherichia_coli ==> Servis = Acil_¥Yetigkin or Materyal = idrar
3.1 0,426272 0,198171 *I Materyal = idrar ==> Servis = Pediatri_Acil or Mikroorganizma = Escherichia_coli
4.1 0,419111 0,199695 “ Materyal = idrar ==> Servis = Laboratuvar or Mikroorganizma = Escherichia_coli
5.1 0,407443 0,077236 *I Mikroorganizma = Escherichia_coli ==> Servis = Uroloji or Materyal = idrar

6. /" 0,404584 0,209858 *I Materyal = idrar ==> Servis = Acil_Yetiikin or Mikroorganizma = Escherichia_coli
7.5 0,404386 0,222561 *J Materyal = idrar ==> Servis = Radyoloji or Mikroorganizma = Escherichia_coli
8.7 0,4028562 0,211382 *I Materyal = idrar ==> Servis = Pediatrik_Cerrahi or Mikroorganizma = Escherichia_coli
9. F 0,402316 0,223069 */ Materyal = idrar ==> Servis = Fizik_Tedavi or Mikroorganizma = Escherichia_coli

10. I* 0,402263 0,080793 */ Mikroorganizma = Escherichia_coli ==> Servis = Kemik_iligi_Transplant or Materyal =
idrar

Number of hypotheses considered: 36061

Number of hypotheses explored: 16026

Time: 04 min50 s 538 ms

Tablo-16 WEKA Programi ile Ornek Tiirii,Ornegin Geldigi Servis ve Saptanan Mikroorganizma
Verisinde Tertius Algoritmasi i¢in Uygulama Sonuglar1

=== Run information ===

Scheme: weka associations. Tertius -K10-F0O0 -CO00-N10-L4-GO0-c0-I0-p-PO
Relation: mat_servis_mikro
Instances: 1968
Attributes: 3
Materyal
Servis
Mikroorganizma
=== Agsociator model (full training set) ===

Tertius

1. I 0,445027 0,194106 */ Materyal = Idrar ==> Servis = Uroloji or Mikroorganizma = Escherichia_coli

2. 7 0,433194 0,065041 *f Mikroorganizma = Escherichia_coli ==> Materyal = idrar or Servis = Acil_Yetigkin

3. " 0,425272 0,198171 *f Materyal = idrar ==> Servis = Pediatri_Acil or Mikroorganizma = Escherichia_coli

4. - 0,419111 0,199695 “f Materyal = idrar ==> Servis = Laboratuvar or Mikroorganizma = Escherichia_coli

5. 1*0,407443 0,077236 * Mikroorganizma = Escherichia_coli ==> Materyal = idrar or Servis = Uroloji

6. I 0,404584 0,209858 *f Materyal = idrar ==> Servis = Acil_Yetigkin or Mikroorganizma = Escherichia_coli

7. " 0,404386 0,222561 *f Materyal = idrar ==> Servis = Radyoloji or Mikroorganizma = Escherichia_coli

8. I 0,402852 0,211382 *f Materyal = idrar ==> Servis = Pediatrik_Cerrahi or Mikroorganizma = Escherichia_coli
9. 7 0,402316 0,223069 ~f Materyal = idrar ==> Servis = Fizik_Tedavi or Mikroorganizma = Escherichia_coli

10. F 0,402263 0,080793 */ Mikroorganizma = Escherichia_coli ==> Materyal = idrar or Servis =
Kemik_lligi_Transplant

Mumber of hypotheses considered: 18506
Mumber of hypotheses explored: 10031
Time: 00 min 48 s 881 ms
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Tablo-17 Weka Programi ile Tiim Veri Alanlarin1 Kapsayan Uygulama Sonuglar1

=== Run infarmation ===

Scherme: weka. associations. Tertius -K 10 -FO0-CO0O-N1.0-L4-G0-c0-10-p-PO
Relation:  veri27eylilson
Instances: 1968
Attributes: 7
Cinsiyet
Materyal
Servis
Mikroorganizma
Gun
Mevsim
yas
=== Associator model (full training set) ===

Tertius

1./ 0509658 0003557 */ Servis = Pediatri ==> yas = bir_onbes

2./ 0486054 0003049 * Servis = Pediatri ==> Materyal = Balgam or yas = bir_onbes

3. /70472661 0144817 * yas = bir_onbes === Materyal = Digki or Servis = Pediatri or Mikroorganizma = Margenella_morganii

4. 70471916 0146341 */ yas = bir_onbes ==> Materyal = Digkl or Servis = Pediatri or Mikroorganizma = Proteus_vulgaris

5. 0471222 0,146850 % yas = bir_onbes ==> Materyal = Endotrakeal _Aspirat or Servis = Pediatri or Mikroorganizma = Margenella_morganii

6. /0470900 0140752 */ yas = bir_onbes ==> Materyal = Digk or Servis = Pediatri or Mikroorganizma = Enterobacter_cloacae

770470552 0,146850 % yvas = bir_onbes === Materyal = Mazofarengeal_Aspirat or Servis = Pediatti or Mikroorganizrna = Morgenella_rmorganii
8. /0470485 0148374 */ yas = bir_onbes ==> Materyal = Endotrakeal_Aspirat or Servis = Pediatri or Mikroorganizma = Proteus_vulgaris

9. /70469814 0148374 %/ yas = bir_onbes ==» Materyal = Nazofarengeal_Aspirat or Servis = Pediatri or Mikroorganizma = Proteus_vulgaris

1ﬁ. /0465435 0,142785 */ yas = bir_onbes === Materyal = Endotrakeal_Aspirat or Servis = Pediatri or Mikroorganizma = Enterobacter_cloacae

MNumber of hypotheses considered: 1558034
MNumber of hypotheses explored: 540132
Tirne: 20 min 40 5 781 ms

08:39:50; Started wieka associations Tertius
10:00:31: Finished weka associations Tertius
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4 SONUC

Calismada Ornek bir veri tabaninda bilgi kesfi siirecinin yapilmasi anlatilmis ve
modelin degerlendirilmesinde kullanillan WEKA ve YALE programlar1 Ornekler

tizerinde test edilerek, kurallar elde edilmistir.

Veri olarak birliktelik kurallarinin incelenmesinde kullanilabilecek gram negatif

basillerle olusan hastaliklara ait veriler kullanilmistir.

Calismada kullanilan programlarin birliktelik kurallart modelinde kurallarin
bulunmasinda kullanilan Apriori, Tahminci Apriori ve Tertius algoritmalar1 incelenmis
ve bunlara ait sonuglar yorumlanmustir. Her iki programda sayisal veri kabul etmedigi

icin, sayisal veri tipleri, metinsel veri tiplerine doniistiiriilmiistiir.

WEKA ve YALE algoritmalarinin karsilagtirilmalara ait bilgiler Tablo-18’de

sunulmustur.

Tablo-18 WEKA ve YALE Programlar Birliktelik Kurallar1 Algoritmalarinin Karsilastirilmasi

i Sonuglarin Guvenilirligi Programin Galismasi Programin Galisma Hizi
Algoritma
WEKA YALE WEKA YALE WEKA YALE
Apriori Cok by Orta Iyl Iyi Hizl Orta Hizlh
Predictive Apriori Cok lyi Tespit Edilemedi Iyi Calistnlamad Hizl Tespit Edilemedi
) ) Orta Hizl fakat
Tertius Cok Iyi Cokyi i weriye fazla alan Hizli Yavas
eklenmesi gerekti

WEKA ve YALE programlar1 Apriori ve Tertius algoritmalarina ait
performanslarin karsilastirilmalar1 Tablo-19’da  sunulmustur. Yapilan denemelerde
WEKA programinin YALE’a gére Apriori algoritmast i¢in 1’e 2 ila 1’e 5, Tertius
algoritmasi i¢in ise 1’e 3 ila 1’e 8 arasinda degisen oranlarda daha hizli ¢aligtig1 ortaya

cikarilmustir.
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Tablo 19 WEKA ve YALE Programlari1 Apriori ve Tertius Algoritmalar1 Performans Zamanlari

: Zaman (Saniye)
SERVIS PROGRAM
Apriori Tertius
WWEKA 1 24
cinsiyet_materyal_servis
YALE 2 96
WWEKA 1 2
gun_rateryal
YALE 1 7
. WWEKA 2 11
gun_mevsim_materyal
YALE 2 g2
) ) } WWEKA 1 11
gun_mevsim_mikroorganizma
YALE 1 72
WWEKA 1 3
materyal_mikroorganizma
YALE 2 15
. WWERKA 1 3
materyal_servis
YALE 2 14
) ) WWEKA 1 24
materyal_servis_mevsim
YALE 3 144
WWEKA 1 49
materyal_servis_mikroorganizma
YALE 4 290
: : ; WWEKA 1 12
mevsim_yas_mikroarganizma
YALE 2 a0
. ) WWEKA 1 3
servis_mikroorganizma
YALE 2 13
WWERA 1 19
servis_mikroorganizma_yas
YALE 3 125
: WWEKA 1 2
yas_servis
YALE 1 5
WWEKA 1 4300
7 alanl_tam_veri
YALE i 24700
Program Apriori icin 0.4 giwenilirlik, 0.1 destek dederi, Tertius igin ise 10 kural dederi ile calistinlmistir,

Veri madenciligi heniiz Tirkiye’de yaygin olarak kullanilmamaktadir. Genelde
bankacilik, sigortacilik, borsa gibi alanlarda ve biiyiik 6lcekli isletmeler tarafindan

kullanilmaktadir. Fakat heniiz tip alaninda c¢ok simirli olarak kullanilmamaktadir.
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Gelecekte tip alaninda kullanilmasimin ve giinliikk olarak kullanilan programlara

biitiinlesik hale getirilmesinin faydali olacag: diistintilmektedir.

Yapilan uygulamalarda farkli sonuglara ulasilmasi, kurallarin yorumlanmasinda

konunun uzmanlari ile birlikte ¢calisilmasi gerektigini gostermistir.
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