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OZET

Teknolojinin hizla gelismesi ve bununla birlikte artan veri miktari, veri analizini
giiclestirmektedir. Bircok islemin elektronik ortamda kaydedilmesi, saklanabilmesi ve
istenildigi zaman veriye erisilebilmesi 6nem kazanmaktadir. Veri iglenmedigi siirece anlam
ifade etmemektedir. Verilerin anlamli bir biitiin haline getirilebilmesi igin veri
madenciliginden faydalanilmaktadir. Veri madenciligi biiyiik Olcekli veriler arasinda
bilgileri ayrigtirarak yararli bilgilere ulasilmasi ve bu verilerden gelecekle ilgili tahnminde

bulunabilmek i¢in bagintilarin bilgisayar programi kullanilarak aranmasi islemidir.

Bu tez kapsaminda, veri madenciligi siniflandirma yontemleri ve bu yontemler
arasinda yer alan Bayes siniflandirma algoritmasi incelenmistir. Ayrica Bayes siniflandirma
algoritmasinin gelistirilmis bir modeli olan Agirlikli Bayes algoritmasi da tez kapsaminda
incelenerek, bu yontemde kullanilan agirliklarin optimize edilmesi amaglanmistir. Bu
amagla oncelikle agirliklarin hizli bir sekilde bulunabilmesi i¢in Hizlandirilmis Agirlikli
Sade Bayes (Fasted Weighted Naive Bayesian- FW-NB) yontemi 6nerilmis ve daha sonra
agirliklarin optimizasyonu i¢in Genetik Algoritma kullanilarak (Genetik Algoritma Tabanl

Agirlikli Sade Bayes- GAW-NB) agirliklar optimize edilmistir.

Tez kapsaminda kullanilan yontemler 5 farkli veri setine uygulanmis ve elde edilen
sonuglar karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglardan FW-NB
algoritmasi ile agirliklarin daha hizli bulundugu ve GAW-NB algoritmasi ile performans

degerinin W-NB algoritmasina gore daha yiiksek oldugu sonucuna ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Siniflandirma Algoritmalari, Bayes Algoritmasi,

Agirlikli Sade Bayes Algoritmast



SUMMARY

Optimization of the weights of Weighted Naive Bayesian Classifier

The rapid development of the technology, along with the increasing amount of data,
makes data analysis inconvenient. Today, it is important that many processes can be
recorded, stored and accessed in an electronic environment. As long as the data are not
processed, it does not make any sense. Data mining is used to make the data meaningful.
Data mining is the process of retrieving useful information from large-scale data by
separating the information among the large-scale data and retrieving the data by using a

software to make predictions about the future.

In this thesis, methods of data mining and Bayes classification algorithm are
examined. The Weighted Bayes algorithm, which is an improved model of the Bayes
classification algorithm, is also examined in the thesis and it is aimed to optimize the weights
used in this method. For this purpose, we propose Fasted Weighted Naive Bayes (FW-NB)
method to find weights quickly and then weights are optimized by using Genetic Algorithm
(Genetic Algorithm Based Weighted Naive Bayes-GAW-NB) for the optimization of

weights.

The methods used in this thesis are applied on 5 different data sets and the results are
evaluated comparatively. The results show that FW-NB algorithm is faster than W-NB
algorithm and performance of GAW-NB algorithm is higher than W-NB.

Key Words: Data Mining, Classification Algorithms, Bayesian Algorithms, Weighted
Naive Bayesian Algorithms
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1. GIRIS

Teknolojik gelismelerin sonucunda, veri miktarinda yasanan artis beraberinde bu
verinin faydali ve kullanilabilir hale getirilmesini zorunlu kilmistir. Elektronik ortamlarda
kaydedilen verilerin saklanmasi ve istenildigi zaman erisilebilmesi onem kazanmuistir.
Verilerin kullanilabilir hale getirilebilmesi i¢in veri madenciliginden faydalanilmaktadir.

Verileri bilgiye doniistiirmenin gelencksel yontemi, analizlerin manuel olarak
yapilmasina ve yorumlamaya dayanir. Bu sekilde yapilan analizler; yavas, pahali ve
Ozneldir. Veri boyutlarinda yasanan artig ile manuel veri analizi yapmak pratikligini
kaybetmistir ve yerini bilgisayarlar ile yapilan analizler almaya baslamistir. Bilgisayarlar,
insanlarin elde edip yorumlayabilece§inden c¢ok daha fazla verinin toplanmasini
saglayabilecegi gibi muazzam miktardaki verilerden anlamli kaliplarin ve yapilarin ortaya
cikarilmasint saglamaktadir. Bilgisayarlarin veri isleme siireclerinde kullanilmasiyla
birlikte, veri madenciligi kavrami ortaya ¢ikmuistir.

Veri madenciligi, yeni teknikler ile veri sahibine kullanish ve anlasilabilir bir sekilde
verileri Ozetleme imkanmi sunmaktadir. Ayrica tahmin edilemeyen iliskileri bularak,
gozlemlenen veri setlerinin analizini yapabilmeyi saglamaktadir. Veri madenciligi veri
analiz siirecini 6lgen ve sorunun tanimi ile baslayip veri kaynaklariin incelenmesi ile devam
eden, degerlendirme ve sunum asamalari ile sonlanan bir yaklasimdir. Basgli bagina bir
¢oziim olmamakla birlikte, bir ¢oziim bulmak i¢in karar verme siirecini destekleyen ve
gerekli bilgiye ulasmayr saglayan bir aragtir. Arastirmacilara veri i¢indeki kaliplart ve
iliskileri bulmada yardimci olmaktadir. Bu sebeple veri madenciligi bir¢ok alanda gesitli

arastirmalarda kullanilmistir.

1.1. Literatiir Arastirmasi

Literatiirde veri madenciligi teknikleri kullanilarak birgok farkli uygulama
gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmalarin ¢ogunun amaci, elde edilen verilerin daha kullanigh
bilgi paketlerine doniistiiriilmesini saglamaktir. Bunun i¢in genel olarak istatistiksel
yontemler, farkli iliskilendirme kurallar1 ve smiflandirma algoritmalart kullanilmistir.

Calismalarin bazilar1 asagida tartisilmistir.



Zengin vd. [1], bir egitim ¢alismasindan elde ettikleri verileri, islemeye uygun veri
madenciligi tekniklerini kullanarak analiz eden 6rnek bir ¢aligma sunmuslardir. Bu amagla
egitim bilimlerinde kullanilan “Bilgisayar Oz yeterlilik Olgegini” calisma gruplarina
uygulamislardir. Verilere tanimlayici istatistikler (t testi ve varyans analizi), veri madenciligi
tekniklerinden karar agaci ve kiimeleme tekniklerini uygulayarak verileri analiz etmislerdir.
Istatistiksel analizleri gergeklestirmek igin Microsoft SQL Server 2008 ve Delphi 2009
programlama dilinde yazilmis bir program kullanarak hesaplamalari yapmislardir. Microsoft
SQL Server 2008’1, veri madenciligi tekniklerinden kiimelemenin yapilmasi i¢in dogrudan
kullanmiglardir. Arastirmadan elde edilen bulgulara gore, veri madenciligi teknikleri ve
istatistiksel tekniklerin kullanilmasi sonucu elde edilen ortak sonuglar su sekilde
belirtilmistir; “Bilgisayar terimleri ve kavramlarinda yetkin olduklarini diisiinenler
bilgisayar kullanimi konusunda 06zel yeteneklere sahip olduklarina inanmaktadirlar.”
“Bilgisayarlar1 kullanirken 6zel bir yetenege sahip olduklarini diisiinenler, bilgisayarlari
viicudunun bir pargast olarak gérmektedirler” ve “Alt1 yildan uzun bir siiredir bilgisayar
kullanan o6grenciler bilgisayar kullanma konusunda 06zel yetenekleri olduguna

inanmaktadirlar.”

Yildirrm ve Cataltepe [2], Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi’nin sitesinden almig
olduklar1 Uzaktan Trafik Mikrodalga Sensorii (Remote Traffic Microwave Sensor- RTMS)
cthazlarindan elde edilen hiz degerlerini kullanarak, ileri yonlii trafik hiz1 tahminine yonelik
bir ¢alisma yapmiglardir. Bu tahminlerde bulunabilmek i¢in bir sensore yakin sensérlerinde
hiz bilgileri alinmistir. Ayrica yiiksek bagintiya sahip olan sensorlerlerinde hiz bilgileri
kullanilmigtir. Bu amagla k-En Yakin Komsu (K Nearest Neighborhood-KNN) ve Destek
Vektor Makinesini (Support Vector Machine-SVM) kullanmiglardir. Calisma sonucunda,
SVM kullanilarak elde edilen sonuglarin KNN metoduna gore daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Yakin ve yiiksek bagintili sensorlerden alinan verilere goére yapilan

tahminlerin daha iyi sonuglar verdigini elde etmislerdir.

Coskun ve Baykal [3], cesitli kanser gruplarmin yer aldigi bir veri kiimesini
kullanarak veri madenciligi siniflandirma algoritmalarinin performansini kiyaslamislardir.
Calismada, veri madenciligi tekniklerinin bircogunun yer aldigi java programlama dili ile
yazilmis olan WEKA paket programint kullanmiglardir. Ayrica smiflandirma
algoritmalarinin kiyaslanmasinda 6nemli parametreler olan veri onisleme, Ozniteliklerin

secimi, test veri kiimesinin belirlenmesi ve modelin basarimini belirleyen dogruluk, kesinlik,

2



duyarhilik ve F-Olgiitii gibi dzelliklerine deginmislerdir. J48, Sade Bayes (NB), Lojistik

Regresyon ve KStar algoritmalarinin kullanilmistir.

En yiiksek dogruluk ve F-Olgiitii degerlerinin J48 algoritmasinda, en yiiksek kesinlik
degerinin Lojistik Regresyon algoritmasinda ve en yiiksek duyarlilik degerinin KStar
algoritmasinda elde edildiginin belirtmislerdir. Ayrica, kesinlik Olgiitiiniin dogruluk
Olclitlinden bagimsiz olarak degerlendirilmesi s6z konusu olmadigi i¢in her iki degerin
ortalamas1 olan F-Olgiitiinden elde edilen degere bakmak gerektigini vurgulamislardir.
Sonuglar incelendigi zaman ise dogruluk ve F-Olgiitii sonucu elde edilen degerlere gore, her
ikisinde de J48, KStar, Lojistik regresyon ve Sade Bayes (NB) algoritmalarinin en yiiksek

degerden en diisiik degere dogru bir siralama yapmislardir.

Oztiirk [4], veri madenciligi tekniklerini lojistik alanina uygulanmasi {izerine bir
calisma yapmustir. Bu ¢alismadaki veriler, kara lojistigi i¢in diisiiniilerek kurgusal olarak
hazirlanmis olup Karar Agaglari kullanilarak siiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Veri
setinde 9 nitelige ve 1000 6rnege yer verilmistir. Calismada Knime yazilimi kullanilmstir.
Karar Agaci sonucunda elde edilen verilere gore fiyatlandirma isleminde kayda deger
degisiklikler elde edilebilecegini belirtmistir. Lojistik sektdriinde veri madenciligi
tekniklerinin kullanilmasinin fiyatlandirmayui iyilestirecegi ¢alismanin sonuclari arasinda yer
almaktadir. Verilerden 6grenme yolu ile elde ettigi Karar Agacindan %95.333 basarim elde

etmistir.

Uzun vd. [5] yaptiklar1 ¢alismada veri madenciligi tekniklerini kullanarak down
sendromunun dogumdan Once teshisinde kullanilabilecek bir yontem gelistirmislerdir.
George Washington Universitesinden bir veri kiimesini (Her biri 31 &zellige sahip 8216
gebe) alarak siniflandirma algoritmalarindan Sade Bayes ve Karar Agaci, Cok Katmanl
Algilama Sistemi, Destek Vektér Makinesi, k-En Yakin Komsu algoritmalarini
uygulamiglardir. Algoritmalarin verimini arttirmak amaciyla, 6zellik se¢imi ve g¢ikarimi
islemlerini uygulamislardir. Olasiliksal smiflandirma yontemlerinin Down sendromu
vakalarinin erken teshisinde etkili bir yontem oldugunu ve 6zellik se¢imi, 6zellik ¢ikarimi

gibi uygulamalar ile boyut azaltmanin basarimi arttirdigini belirtmislerdir.

Esiyok c¢alismasinda [6], bir kiimeleme algoritmasi olan DBSCAN ve bir
siiflandirma algoritmast olan KNN kullanarak tibbi verilerin kiimelenmesi amaglayan bir

sistem Onermistir.



Mamografi verileri DBSCAN algoritmasi ile optimal sayida kiimeye ayrilmistir ve
hicbir kiimeye dahil edilmeyen veriler KNN simiflandirma algoritmast yardimi ile uygun
kiimelere yerlestirilmistir. Bir noktanin yogunlugu, EPS degerine baglidir. Parametre
degerleri incelendiginde, DBSCAN algoritmasina goére en uygun degerlerin EPS=40 ve
MinPts=8 oldugu gozlemlenmistir. Sonug olarak kullanilan veri tabanindaki optimal sonug

veren parametrelerin EPS ve Min Pts oldugunu belirlemistir.

Atak [7] calismasinda, Apriori algoritmasini, Karar Agaglarimi ve siniflandirma
yontemlerinden Sade Bayes algoritmasini kullanarak bir kurumun gergek ag verileri
tizerinde elde edebilecegi verileri incelemistir. Bu ¢alismada, haftanin 3 giliniinii segerek,
belirledigi giinlerdeki ag verilerine gore calisanlarin en ¢ok hangi arama motorunu
kullandig1, hangi sitelere giris yapti§1 ve sosyal medyanin giin igerisinde hangi zaman
dilimlerinde kullanildig1 gibi bilgiler ortaya ¢ikarilmigtir. Boylece, ¢alisanlarin aktif olarak
hangi siireler i¢inde calistigi bilgisine de erisilmistir. C# programlama dilinin yani sira
RapidMiner uygulamasi kullanilarak hazirlanan Sade Bayes algoritmasindan elde edilen

sonuclarin, Karar Agacina gore daha yiiksek basarim gosterdigini vurgulamistir.

Olgun ve Ozdemir [8], Shewhart istatistiksel siire¢ kontrol grafiklerinden elde edilen
ham veriler, ortalama, carpiklik, basiklik katsayisi, standart sapma, pearson korelasyon
katsayis1 gibi istatistiksel verileri, veri setini hazirlamak i¢in kullanmislardir. Anormal
degisimlerin Oriintiilerini tanimlamak i¢in Bayes ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanan
aragtirmacilar, istatistiksel oOzelliklerin kullanildigi YSA ve Bayes smiflandiricilarin
performansinin, ham verilerin kullanilmasiyla elde edilen sonuglara gére performansinin

daha yiiksek oldugunu belirlemislerdir.

Hasanli [9], veri madenciligi tekniklerinden biri olan kiimeleme teknigini
matematiksel olarak incelemistir. Kiimeleme problemi i¢in yeni bir algoritma Onermistir.
Calismasinda bankacilik ile alakali bir veri kiimesine, literatiirde yer alan algoritmalar1 ve
yeni olusturdugu algoritmayr uygulamistir. Veri seti, bankalarin kredi karti verdigi
miisterilerin bilgilerinden hazirlanmis olup, sayisal verileri ve sayisal olmayan verileri
incelemek igin K-means ve K-mode algoritmalari kullanilmistir. Onerilen yeni algoritma C#
programlama dili kullanilarak hazirlanmistir. Veri setinde yer alan veriler 20 kiimeye

ayrilmistir.



Calisma neticesinde ise en c¢ok hangi insanlarin kredi karti kullandigi, édeme
bilgisinin diizenli yapilip yapilmadig1 ve evlilik durumunun kredi kart1 kullanimi {izerinde

etkisi olup olmadig gibi bilgilere ulagilmistir.

Gokgoz [10] calismasinda, veri madenciligi tekniklerinden faydalanarak tibbi
cihazlar i¢in ideal bakim siirecini olusturmay1 amaglamistir. Veriler bakim onarimi yapilan
cihazlar i¢in olusturulan formlar goz 6niine alinarak hazirlanmistir. Bu ¢alisma kapsaminda
veri madenciliginin Apriori Birliktelik Kuralindan faydalanmistir. Yapmis oldugu ¢alisma
sonucunda Apriori sonucu elde edilen 353 Birliktelik Kurali iginden destek degeri biiylikten

kiigiige dogru siralanmis ilk 10 kurali agiklamstir.

Ozgakir ve Camurcu [11], bir pastanenin satis verilerini goz dniine alarak, veri segme
ile uygulama veri tabanina verileri aktarmiglardir. Aktarilan verilere, veri dnisleme ve veri
indirgeme siire¢leri uygulamislardir. Veri madenciligine uygun olan bir veri seti elde ettikten
sonra Birliktelik Kurallarindan Apriori algoritmasini kullanmiglardir. Calisma sonucunda
farkli zaman dilimlerinde birlikte satin alinan iirlinler oldugunu gozlemlemislerdir.
Uygulamay: internet web ortaminda kullanilabilecek hale getirerek maliyet agisindan

kazanim saglamislardir.

Solmaz vd. [12] tiroit hastaligini teshis etmek amaciyla kullanilabilecek bir Karar
Destek Sistemi i¢in Sade Bayes siniflandiriciy1 kullanmislardir. Kan degerleri baz alinarak
hazirlanan iki veri setine uyguladiklar: siniflandirict ile %97.02 ve %95.04 dogruluk elde
etmislerdir. Bu sonuglar neticesinde kan degeri temel alinan tiroit tanimlama sistemi igin

Sade Bayes algoritmasinin kullanisl olacagini belirtmiglerdir.

Koklii [13] yapmis oldugu calismada, veri tabaninda yer alan 6zniteliklerin ayrik ve
gergel veri tipleri olmak iizere ikiye ayirildigini belirtmistir. Veriler evet- hayir, var-yok gibi
net bilgiler icerebildigi gibi belirli aralik degerlerine sahipte olabilir. Bu veriler
yorumlanirken belirli aralik degerleri diisiik, orta ve yiiksek olacak sekilde saptanabilir.
Yapilan bu belirleme islemi ise kisiden kisiye farkliliklar gdsterebilir. Kokl niin
calismasinda ise etkili bir siniflandirma kural ¢ikarimi yontemi elde etmek amaglanmistir.
Boylece hata payimin diistiigii gézlemlenmistir. Yapmis oldugu yontem ile ¢ok sinifh
problemlerde kural ¢ikarimi yapilabilecegini  belirtmistir. Uygunluk degerinin
optimizasyonu i¢in CLONALG algoritmasindan faydalanmistir. Verilere optimizasyon

uygulanarak gercel degerlerin araliklari uygun bir sekilde belirlemistir.
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Gergel degerlerin disinda veri setinde yer alan ayrik degerleri ise ikili kodlamistir.
Bu sekilde gercel ve ayrik degerler farkli bicimlerde kodlamistir. Yapilan uygulamaya ise
“Aralik Kesfi” ismini vermistir. Aralik Kesfi islemini 8 farkli veri setine uygulamis ve

basarim degerinin arttigini belirtmistir.

Acun [14], bir yazilim firmasinda kullanilan yazilimlarin sistem hatalarini
incelemistir. Gelistirdigi yazilim ile giinliik olarak hata verilerini ¢ekerek bu verilere Apriori
algoritmasimi uygulamistir. Elde ettigi Birliktelik Kurallarint Graphviz kullanarak
gorsellestirmis ve kritik hatalari e-mail yoluyla ilgili kisilere iletmistir. Bu gorsellerden
hatalarin en ¢ok hangi tarayicida gergeklestigi, kim tarafindan gergeklestirildigi gibi kurum

calisanlarindan kaynaklanan hata verilerinin elde edildigini gézlemlemistir.

Altay [15] Atatiirk Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesinden edindigi verileri,
mekansal ve zamansal veri madenciliginde kullanmigtir. Hastalar ile ilgili olarak bolge ve
poliklinik bazli siniflandirma yapilmis ve hastalarin hastalik gruplart belirlenmistir. Veri
setinde yer alan aykir1 veriler de elde edilmistir. Bu verileri gelistirmis oldugu PETEK-O
sisteminde kullanmistir. Bu sistem ile hastalarin tedavi siirecinde izlemis oldugu yolun veri

madenciligi yontemi ile incelenmesini saglamistir.

Yangin [16] calismasinda, egitim yayinciligt yapan bir firmanin 2010-2015 yillan
icinde dagitim yapmis oldugu illere gore satis verilerini kapsayan bir veri setini kullanmistir.
Uzman goriislerini alarak satislar: etkileyen 7 énemli etkeni (Tiife, Ufe, Satis Hacmi, Hane
Egitim Giderleri, Dolar Kuru, Miisteri Sayisi1) belirlemistir. Bagimsiz degiskenlerin satis
tizerindeki etkileri, Yapay Sinir Aglar1 yontemi kullanilarak bulunmustur. Baz illerde aile
ici gelirlerin yiiksekligi ve Ogrenci sayisinin fazlaligi nedeni ile satiglarin daha yiiksek
oldugu gozlemlenmistir. YSA teknigi ile elde edilen tahmini veriler ile gergek veri
degerlerini karsilastirmis (Tahmini ve gergek degerler arasindaki sapma: 3.87) ve YSA’nin

daha basarili oldugu belirtmistir.

Freitas vd [17], trafik giiriiltiisiinii girdi parametresi olarak alip, veri madenciligi
tekniklerini uygulamiglardir. Bu ¢alismada, her bir faktoriin 6nemini degerlendirmek igin,
asfalt, doku, kaplama sikintilar1 ve ara¢ hiz tiiriine dayali olarak, lastik-asfalt giiriiltiisiiniin
akustik ve psikoakustik gostergelerini tahmin etmek i¢in modeller gelistirmis ve
kullanilmiglardir. Veri madenciligi, ozellikle Yapay Sinir Aglart ve Destek Vektor

Makineleri kullanilarak hem akustik hem de psikoakustik giiriiltii gdstergelerinin iyi tahmin
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kapasitesine sahip modellerini elde etmislerdir. Gelistirilen modellerin uygulanabilirligini 3
tip asfaltin kullanilmasi ile sinirlandirmiglardir. Diger bir smirlayict faktoriin ise yol
yapiminda kullanilan malzemenin iilkeden iilkeye farklilik gostermesi oldugunu
belirtmislerdir. YSA ve SVM modelleri ses yliksekligini tahmin etmekte benzer bir
davranigsa sahiptir. Ancak SVM’nin keskinligi tahmin etmekte daha iyi oldugunu
soylemislerdir. Iki modelde de yiizey piiriizliiliigii tahmin edilememistir. Giiriiltiideki en

etkili faktorlerin hiz ve yol ylizey bozuklugu oldugu belirtilmistir.

Sene vd. [18] tibbi karar verme siireci i¢in kosullu tercihler, kanit teorisi ve veri
madenciliginin yiiksek fayda saglayan modellerinden yararlanmislardir. Bu amag ile karar
vericiye yardimcei olmak i¢in Kosullu Tercihler Tabani (Conditional Preferences Base-CPB)
kullanmiglardir. Daha sonra kanit teorisinin destekledigi belirsizligi biitiinleyen Dempster-
Shafer ontolojisi insa etmislerdir. Ugus ici elektronik saglik kayit verilerini kullanmislardir.
Bu kayitlar tibbi olaylarin yonetilmesini saglayan Ogeleri igermektedir. Belirsizlik
toleransini yonetmek icin Inang Fiizyon Algoritmasi gelistirmislerdir. Calismada belirsizlik
yonetimini, CPB ve Klinik Akil Yiiriitme Modellerine entegre etmeyi ve veri madenciligi
kiimeleme yontemini kullanarak olay yonetiminin belirleyicileri arasindaki iligkileri
kullanmayr amaglamislardir. Ugus i¢i tibbi olaylarin ne oldugu ve belirsizlik sorunlari
altinda nasil bir karar oldugu irdelenerek veri madenciliginin ilk asamasini olugturmuslardir.
Daha sonra bu belirsizligin yonetilmesi i¢in ugakta karar verme siireglerini desteklemek

amaciyla kanitsal ve ontolojik bir mantik 6nermislerdir.

Liu vd [19] gercek diinya problemleri i¢in pertiirbasyon temelli gizliligi koruyan veri
madenciligi uygulanabilirligini incelemislerdir. Bu yontemde, gizlilige duyarli verilere
rastgele giiriiltii eklendigini belirtmislerdir. Daha sonra yeniden yapilandirma islemi
yapilmis ve bu yeni yapilandirilmis dagitimi veri madenciliginde kullanmiglardir. Calismada
bireylerin kendi mahremiyet seviyelerini segcmelerini saglayan, bireysel olarak uyarlanabilen
bir model sunmuslardir. Yeni modeli hem gercek diinya veri setleri hem de yapay veri
setlerinde denemislerdir ve sonucunda basit ama etkili, verimli bir teknik oldugunu
belirtmislerdir. Gergek diinya veri setlerine uygulama yapildig1 zaman, yeni yapilanmanin
sorun olabilecegi i¢in yeniden yapilandirma adimini atlayan ve veri madenciligi sonuglarini
dogrudan hesaplayan yontemler onermislerdir. Gelir verilerinden rastgele segilen farkli
boyuttaki veri kiimelerine, Karar Agaci, Sade Bayes, Yapay Sinir Ag1 ve Cok Katmanl
Algilayict uygulamiglardir.



Orijinal veri seti ve giiriiltii degeri eklenen veri setlerinden elde edilen sonuglari
inceleyerek veri modelciligi basariminit azaltmadan kullanicilara daha fazla gizlilik

sunabileceklerini belirtmislerdir.

Compieta vd [20], mekansal ve zamansal veri madenciligi kesfi ve gorsellestirmesi
tizerine ¢alismiglardir. Bu veri setlerinin oldukga biiyiik ve analizinin zor oldugunu belirten
arastirmacilar, biiyilk boyuttaki mekansal-zamansal veri kiimeleriyle ilgilenebilmek, veri
madenciligi siirecini etkin bir sekilde destekleyebilmek ve veri setinin mekansal-zamansal
boyutlarini ele alip sonuglarini gorsellestirip yorumlamak igin bir veri madenciligi sistemi
onermislerdir. Bu sistemin Apriori algoritmasinin uyarlanmis bir versiyonu oldugunu
sOylemisglerdir. Veri seti olarak Hurricane Isabel (2003’te Atlantik kasirga sezonunun
kategori 5 kasirgasi) ile ilgili veriler Hava Arastirmasi ve Tahmin modeli tarafindan
tiretilmis ve arastirmacilar tarafindan kullanilmistir. Sonuglar1 yorumlayabilmek amacryla
gorsel tekniklere odaklanmuslardir. 1ki bagimsiz gorsellestirme araci gelistirmislerdir. Bu
araglardan ilki Google Earth uygulamasiyla, belirli cografi bolgeyle ve ilgili 6zelliklerle
iliskilendirmeyi saglamiglardir. Bir digerinin ise veri madenciligi asamasinda ¢ikarilan
kurallar ile verileri kiyaslamaya olanak saglayan karmasik bir etkilesim sunan Java 3D
uygulamasi oldugunu sdéylemislerdir. Boylece veri kiimesindeki yap1 ve iligkileri anlamay1

kolaylastirmislardir.

Song vd [21] intihar orant oldukga yiiksek olan Kore’de, ergen gengler arasindaki
intihar ile iliskili kelimeleri i¢eren sosyal ag sitelerinde yer alan web tabanli belgeleri veri
madenciligi yontemleri kullanarak analiz etmislerdir. 1 Ocak 2011-31 Aralik 2012 tarihleri
arasinda Giiney Kore’deki 163 sosyal medyada 2 y1l boyunca 2,35 milyardan fazla mesaj ve
99,693 intiharla ilgili belge metin madenciligi ve goriis madenciligi kullanilarak
incelenmistir. Caligmanin sonucunda; sinif baskisi, zayiflik, zorbalik magdurlari, hastaliga
iliskin kaygilar, maddi zorluklar ve depresyon ile ilgili kaygilarin intihar riskini arttiran en
etkili yordayicilar oldugunu belirtmislerdir. Ergenlerin siber alanda bu duygularini diger
kullanicilara yansittiklart gozlemlenmistir. 2011 yilinda online ifadelerin toplamda %23.1,

2012 yilinda ise %22.2 intihar riskini gdsterdigi sonucuna ulagsmislardir.

Medvedev vd. [22] verilerin karmasiklig1 sebebi ile veri madenciligi yontemlerinin

bulut teknolojileri kullanilarak uygulanmasi gerektigini belirtmislerdir. Bu amag ile Bulut



sisteminden esinlenerek DAMIS olarak isimlendirdikleri yeni bir web tabanli ¢oziim

Onermislerdir.

DAMIS mimarisini, kolay erisilebilirlik, kullanilabilirlik, olgeklenebilirlik ve
¢Oziimiin taginabilirligini saglamak agisindan faydali olacagini diisiinerek tasarlamiglardir.
Genis bir uygulama yelpazesine sahip bu ¢Oziimiin bilgi kesfi asamasinda verilerden
derinlemesine bilgi almay1 saglayacagini belirtmislerdir. Veri seti olarak UCI’den Meme
Kanseri veri setini (9 6zellik 699 veri) kullanmiglardir. DAMIS’te dncelikle veri dosyasini
sisteme yiiklemislerdir ve eksik verilerin oldugu kayitlar temizlenmistir. Boylece veri
Onigleme asamasini gerceklestirmislerdir. Daha sonrasinda verileri siniflandirmak igin
Rastgele Karar Orman1 (RDF)’i ve Cok Katmanli Algilayiciyr (Multi-Layer Perceptron-
MLP)’yi ve karmasik verileri anlamli sekilde sunmak igin, farkliliga dayali gorsellestirme
yontemi SMACOF’u kullanmiglardir. Arastirmacilar DAMIS’in diger veri madenciligi
araglar1 ile rekabet edebilecek seviyede oldugu ve veri siniflandirma, kiimeleme ve boyut

azaltma sorunlarini ¢6zmede kullanigl olacagi sonucuna ulasmislardir.

Jing vd [23] dinamik veri madenciligi i¢in artirimli bir 6znitelik azaltma ydntemi
gelistirmislerdir. Oznitelik azaltmanin veri madenciligi icin énemli bir 6nislem adimi
oldugunu belirten arastirmacilar, birgok ger¢ek verinin zamanla dinamik olarak
degisebilecegini, bu nedenle de karar verme sistemlerinde nesnelerin ve katkilarinin da
dinamik olarak degisecegini ifade etmislerdir. Klasik nitelik azaltma yontemlerinin, dinamik
karar sistemleri ile basa ¢ikmada yetersizligi sebebi ile karar sistemlerinin nesneleri ve
nitelikler1 dinamik olarak degistiginde, bilgi islem diisiisiiniin artimsal mekanizmalarin
sunmuslardir. Daha sonra 6znitelikler ve nesneler eszamanli olarak arttiginda bilgi diististinii
giincellemek icin yontemler gelistirmislerdir. Son olarak, dnerilen artimli nitelik azaltma
yontemlerini onaylamak i¢in bir dizi deney gerceklestirmislerdir. Matrise dayali bir azaltma
yaklasimi (IAMRCD), Matris dis1 metot kullanarak hesaplama rediiksiyonunun artimli
indirgeme yontemi (IARCD) ve Sezgisel Azaltma Yaklasimi (Heuristic Reduction
Algorithm-HRA) modellerini agiklamiglardir. IARCD, bazi 6zniteliklerin ve nesnelerin ayni
anda degistirilmesini saglayan karar sistemleri i¢in verimli bir veri onisleme araci olarak

kullanilabilir sonucuna ulagmislardir.

Cayci vd [24] her yerde bulunan bir veri madenciligi algoritmasinin yiiriitilmesini

otomatik olarak yapilandirma problemi iizerine ¢calismiglardir. Algoritma, sartlarin sikilikla



PR

degistigi ve bilgi islem kaynaklarinin ¢ogunlukla ciddi sekilde sinirli oldugu bir ortamda
yiriitiildigi i¢in ¢oziimlerinde kaynak ve kosullar dikkate alinacak bir sekilde yapilandirma

kararlar1 tiretmislerdir.

Veri madenciligi algoritmasinin yiirlitme davranisini  gegmis uygulamalari
inceleyerek analiz etmislerdir. BoOylece kaynaklarin, kosullarin ve veri madenciligi
kalitesindeki parametre ayarlariin etkilerini incelemislerdir. Siniflandirma modelinin,
algoritmanin yiiriitiilme davranigini tahmin etmede uygun olacagini diisiinerek, Karar Agaci
smiflandiricisint - segmislerdir.  Problemin zorluklarmma ¢6ziim bulmak igin, makine
O0grenmesine dayanan bir yaklasim Onermislerdir. Bu 6nerme ile farkli durumlarda veri
madenciligi algoritmasinin davranisini, algoritmanin konfigiirasyonu ig¢in kullanilacak
sekilde modellemislerdir. Davranis modeli bilesenlerini ve sinif etiketi dontlistimlerini resmi
olarak tanimlanmislardir ve 6nerdikleri yaklasimi deneysel olarak da dogrulamislardir. Bu
yaklagimda, veri madenciligi kalitesi davranig modelinin bir pargasidir. Yapilandirma
kalitesinin hedeflerine ulasip ulasmadigini ve hedeflere ulasmadigi durumlarda yeni bir veri
madenciligi modeli olusturarak degisen kosullara uyum saglamasinin miimkiin oldugunu

belirtmislerdir.

Chen vd. [25] biiyiik veri madenciligi ve bulut bilisim temelli bir hastalik tan1 ve
tedavi Oneri sistemiyle ilgili calismislardir. Farkl belirtilerdeki ¢esitli semptomlara gore bir
hastalik i¢cin uyumlu tedavi semalarini saglamanin 6nemine deginmislerdir. Arastirmacilar,
birgok smiflandirma yonteminin hastaligin dogru sekilde siniflandirmasinda yetersiz
olabilecegini ve farkli hastanelerin ve deneyimsiz doktorlarin hizl bir sekilde tan1 koymakta
zorlanacagini belirtmislerdir. Bu sebeple Hastalik Teshis ve Tedavi Oneri Sistemi (Disease
Diagnosis and Treatment Recommendation System -DDTRS)’yi énermislerdir. ilk olarak,
hastalik semptomlarini dogru tanimlamak ve hastalik belirti kiimelemesi i¢in Yogunluk
Kiimeleme Analizi (DPCA) algoritmasi dnermislerdir. Ikinci asamada hastalik teshis ve
hastalik tedavi kurallar1 ile ilgili iligkileri analiz etmek icin Apriori algoritmasini
kullanmislardir. Bu Onerimi yliksek performans ve diisiik gecikme olacak sekilde
gerceklestirebilmek i¢cin Apache Spark bulut platformunu kullanarak DDTRS i¢in paralel bir
¢Oziim uygulamiglardir. Yaptiklart kapsamli deneysel caligmalar sonucunda Onerilen
DDTRS’nin hastalik semptom kiimelemesini etkili bir sekilde ger¢eklestirdigini ve hastalik

teshislerini etkin bir sekilde ortaya koydugunu gozlemlemislerdir.
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Sanmiquel vd. [26] veri madenciligi tekniklerini kullanarak Ispanya’daki madencilik
kazalarmin incelenmislerdir. ispanyol madencilik sektdriinde 2003-2012 yillar1 arasinda
meydana gelen yaklasik 70.000 is kazasi ve 6liim raporlarindan olusan bir veri tabanini

kullanarak bu kazalarin ana nedenlerini analiz etmislerdir.

Bayes Smiflandirma Algoritmalari, Karar Agaglar1 ve Olasilik Tablolar1 gibi
istatistiksel veri madenciligi tekniklerini kullanmislardir. Bu analizleri WEKA yazilimini
kullanilarak gergeklestirmislerdir ve belirli kurallara dayali davranislar elde etmislerdir. Bu
kurallardan yaralanma ve Olimleri azaltmak i¢in uygun Odeme politikalarinin
gelistirilmesine yardimei olacak sonuglar elde etmislerdir. Ayrica calismada onleyici
nedenler, yer, boyut, fiziksel aktivite, Onleyici organizasyonlar, deneyim ve yas gibi

faktorlerin kazalarin olusumunda etkili oldugunu belirtmislerdir.

Yuan ve Chen [27] calismalarinda, hiikiimetler ve isletmeler i¢in iyi bir bilgi
giivenligi degerlendirmesi metodu bulmak ve bilgi giivenligi denetim departmanlarinin etkili
kararlar vermelerine yardimci olmak amaciyla bir yontem dnermislerdir. Veri madenciligi
teknolojisine dayanan verilere dayali bilgi giivenligi konusunda bir korelasyon analizi
uygulamiglardir. Is Birligi Analizi Modeli kullanarak e- Devlet bilgi giivenligi icin bilgi
giivenligi risk degerlendirmesi yapmislardir. K-means algoritmasi, Karar Agaclari ve Yapay
Sinir Aglart teknikleri uygulamiglardir. Korelasyon Analizi modelini, biiyiik veri

kiimelerinden anlamli baglantiy1 gizlemek i¢in adapte etmislerdir.

Naganathan vd [28], tersine miihendislik i¢in veri madenciligi teknikleri ile enerji
tikketimi ve talep modellerinin 6grenilmesi lizerine ¢alismislardir. Geleneksel tekniklerin
yetersizlikleri vurgulanmis ve tersine miihendislik i¢in Onerilen veri madenciligi
algoritmalariyla, ekipman, fiziksel sistemler ve binalarin enerji kullanim modellerini
birlestirerek enerji talebinin tahminini gelistirebilecek bir 6neri sunmuslardir. Bunun igin
oncelikle biiylik karmagik enerji verilerinden veri 6rneklerini analiz edip, daha sonra tersine
miihendislik i¢in bir dizi hesaplama ve etkin veri madenciligi algoritmasi sunmuslardir.
Arastirmanin ilk asamasinda enerji arz-talep Ozelliklerine katkida bulunan degiskenleri
tanimlamislardir. Degisenleri algoritmanin amaglanan ¢iktilari icin test etmislerdir. Insan
davraniglarinin tiim degiskenlerinin; elektrik, 1sitma, sogutma, 1s1 endeksi ve iklim

degisiklikleri, sicaklik ve nem gibi dogal faktorleri igeren diger ana degiskenlerle ilgili
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oldugunu belirten aragtirmacilar bu verilerin analizi i¢in Regresyon analizi, Yapay Sinir

Aglar1 ve Bayes Teorisi’ni kullanmiglardir.

Amos vd. [29] iiretim sistemlerinin yenilik¢i tasarimi ve analizi i¢in ¢ok amacl
optimizasyon ve veri madenciligi tekniklerini kullanmislardir. Arastirmacilar, ¢esitli tasarim
hedeflerinin tek bir matematiksel fonksiyonda dogrusal olarak birlestirildigi itiretim
sistemleri tasarimi i¢in siradan optimizasyon yaklasimlarindan farkli olarak, ¢oklu tasarim
alternatifleri iiretebilen ve performanslarini verimli bir bdliime ayiran ¢ok amagh
optimizasyonun, tasarimcinin daha eksiksiz bir resme sahip olmasini saglayabilecegini ifade
etmislerdir. Uretilen ¢ok sayida optimal tasarim alternatifi nedeniyle, tasarim degiskenleri
ve hedefler arasindaki iligkiler hakkinda bilgi elde edebilmek icin veri madenciligi
algoritmalarina artan bir veri kiimesi olusturmuslardir. Entegre optimizasyon ve veri
madenciligi yaklagimi i¢in ayri1 {liretim sistemlerinin tasariminin olusturuldugu belirli
zorluklari ele alan arastirmacilar, gercek diinyadaki tiretim hatt1 tasarim drnegiyle gosterilen
bu zorluklar1 karsilamak i¢in gelistirilmis yeni bir etkilesimli veri madenciligi algoritmasi
onermiglerdir. Ardistk Desen Madenciliginin (Sequential Pattern Mining-SPM)
genigletilmis bir versiyonu olan Esnek Desen Madenciligi (Flexible Pattern Mining-FPM)

adl1 yeni bir algoritma sunmuglardir.

Govada ve Sahay [30] 2020’de 60PB arsivlenmis verinin gokbilimcilere agik
olacagini belirtmiglerdir. Ancak bu verileri analiz etmenin, karmasik cografi olarak
dagitilmig arsivlerden verileri merkezi bir siteye indirmek ve daha sora yerel sistemlerde
analiz etmek gerekecegi igin zor olacagini vurgulamislardir. Bu sebeple dagitilmis veri
madenciligi katmaninin VO’ya eklenmesi, bilginin astronomlar tarafindan ham verilerin
yerine indirgenebilecegi ve astronomlarin ya indirilen bilgiden 6nceki veriyi yeniden
olusturabilecegi ya da daha ileri analiz i¢in bilgiyi dogrudan kullanabilecegi mantigindan
yola cikmuslardir. Iletim maliyetini en aza indirmek igin mevcut diigiimler arasinda
hesaplamay1 en uygun sekilde dagitmak amaciyla Dagitilmis Yiik Dengeleme Ana Bilesen
Analizini (Distributed Load Balancing Principal Component Analysis-DLPCA)
kullanmislardir. Farkli gézlemevlerinde saklanan astronomik verileri indirmek i¢cin DLPCA
kullanan etkin ve Ol¢eklenebilir Dagitilmis Veri Madenciligini (Distribute Data Mining-

DDM) 6nermislerdir.
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Karabatak [31] yapmis oldugu ¢alismada meme kanserinin kadinlarda en sik goriilen
kanser tiirii oldugunu ve bu yiizden otomatik kanser tespit sistemlerinin talep edildigini
belirtmistir. Bu amagla ¢alismasinda yeni bir Sade Bayes siniflandirict (Agirhikli Sade
Bayes) 6nermis ve meme kanseri tespiti i¢in kullanmigtir. Deneylerde UCI’den aldigi meme
kanseri veri setini kullanarak, 5 katli ¢apraz gegerlilik testi uygulamistir. Ayrica duyarlilik,
Ozglinliik ve dogruluk gibi performans degerlendirme teknikleriyle ¢calismistir. Duyarlilik

%99.,11, 6zgiinliik %98.25 ve dogruluk %98.54 olarak bulmustur.

Literatiirde yer alan diger veri madenciligi algoritmalarmin (C4.5, RIAC, LDA,
SVM, NEFCLASS, SFC, ME, NB) bu veri seti iizerindeki basarim degerlerini de
hesaplamistir. Sonug olarak Agirlikli Sade Bayes (Weighted Naive Bayesian- W-NB)’in,

dogruluk degerinin daha yiiksek oldugu sonucuna ulagmaistir.

Bu tez ¢alismada veri madenciligi siniflandirma tekniklerinden olan Sade Bayes ve
Agirlikli Sade Bayes algoritmalari incelenmistir. Sade Bayes algoritmasindaki veri setinin
Ozniteliklerinin sonuca olan etkisinin ayni olmasi sorununu ¢dzen W-NB algoritmasinin
agirliklarinin optimize edilmesi icin iki yontem Onerilmistir. Bunlardan ilkinde en yiiksek
dogruluk degeri veren agirlik degerinin sabit tutulmasi ve diger agirlik degerlerinin de
sabitlenene kadar aranmasi islemi yapilmistir. Bu yontem Hizlandirilmis Agirlikli Sade
Bayes (FW-NB) olarak adlandirilmistir. Ikinci ydntem olarak agirlik degerlerinin
bulunmasinda Genetik Algoritmalar kullanilarak agirliklarin optimize edilmesi saglanmustir.

NB, W-NB ve onerilen iki yontemden elde edilen sonuglar tartisilmistir.

Toplam alt1 boliimden olusan bu tezin ikinci bolimde veri madenciligi ve
tekniklerinden bahsedilmistir. Ugiincii béliimde Siiflandirma algoritmalarindan olan NB,
W-NB ve FW-NB yontemleri hakkinda bilgiler verilmistir. Dérdiincii boliimde bes farkli
veri seti belirlenmis ve bu veri setlerine NB, W-NB, FW-NB algoritmalar1 uygulanarak
hassasiyet, Ozgiinliik ve dogruluk degerleri kiyaslanmistir. Besinci boliimde Genetik
algoritmalar hakkinda kisa bir bilgi verilerek, agirliklarin nasil optimize edildigi
aciklanmistir. Ayrica W-NB algoritmas1 ve bu yontemden elde edilen degerlerin
performanslar1 incelenmistir. Altinci boliimde ise tezde yer alan ¢aligmalar degerlendirilmis

ve yorumlamistir.
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2. VERI MADENCILIGIi

Disiplinlerarasi bir konu olarak veri madenciligi, bir¢ok farkl sekilde tanimlanmustir.

Bu tanimlardan bazilar1 su sekildedir;

Bir¢ok kisi veri madenciligini, “veriden bilgi kesfi” ile es anlamli olarak kullanirken,
digerleri veri madenciligini, yalmzca bilgi kesif siirecindeki veri temizleme, veri
entegrasyonu, veri se¢imi, veri doniisiimii, model degerlendirmesi ve bilgi sunumu gibi

onemli bir parametre olarak gérmektedir [32].

Veri madenciligi, veri setlerinden yararl bilgilerin ¢ikarilmasi, veri igindeki gizli
oOrtintiilerin tespit edilmesi ve degiskenler arasindaki iligkilerin belirlenmesi islemidir. Ancak
veri madenciligi sadece bilgisayar teknolojilerine bagli degildir. Ayni zamanda insanlarin,
veri toplama, temizleme, model olusturma, test etme ve uygulama gibi asamalardaki

yorumlari da olduk¢a 6nemlidir [33].

Diinya genelinde veri tabanlarinda depolanan veri miktarinin her 20 ayda bir yaklasik
olarak iki katina ¢ikmasi sonucu 6nem kazanan veri madenciligi, verideki kaliplari kesfetme
ve verileri analiz ederek problemleri ¢ozme siireci olarak tanimlanmaktadir [34]. Veri
madenciligi, Oriintii tanima, istatistik, matematik, makine 6grenmesi gibi farkli alanlardaki

tekniklerin bir araya gelmesi sonucu olusan, veri tabanlarindan bilgi ¢ikarma islemidir [35].

Veri madenciligi ortaya c¢ikisindan bugiline kadar bircok farkli sekilde
adlandirilmigtir. Bunlardan bazilart Veri Tabani Bilgi Kesfi (Knowledge Discovery in
Databases-KDD); biiyiik veri tabanlarinda yararli bilgilerin yar1 otomatik olarak
kesfedilmesi stirecidir [36]. Bilgi Cikarim1 (Knowledge Extraction-KE); genellikle hacmi,
cesitliligi, karmagiklig1 nedeniyle uzmanlar tarafindan islenemeyen ve anlagilamayan biiyiik
veri setlerinin bir ¢dziimiidiir [37]. Veri ve Oriintii Analizi; veri analizi i¢in prosediirler, bu
prosediirlerin sonuglarint yorumlama teknikleri, veri analizi yapmak i¢in bu verilerin daha
kolay ve hassas erisimini saglayan bir biitiindiir [39]. Veri Tarama (Data Dredging);

istatistiksel olarak anlamli bir sekilde sunulabilecek veriyi ortaya ¢ikarmaktir [40].
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Veri Yakalamas: (Data Fishing), veri tarama olarak da bilinen bilgi kesfi saglayan
veriye dayali bir analiz ve sunumdur [41]. Bunun yani sira literatiirde, veri madenciliginin

veri arkeolojisi, bilgi tiretimi ve bilgi hasadi olarak adlandirildig: da goze ¢arpmaktadir [7].

2.1.  Veri Madenciliginin Tarihsel Gelisimi

Veri madenciligi bir terim olarak 1980’lerden itibaren kullanilmaya baglamasina
ragmen bu alana yon veren ¢alismalar ¢ok daha eskiye dayanmaktadir. Veri madenciliginin

tarihsel geligim siirecini etkileyen olaylar ve galismalar su sekilde siralanabilir [42]:

1763 yilinda Thomas Bayes veri madenciligi siniflandirma yontemlerinden olan
Bayes Teoremini olusturmustur. Bu teorem ile olasiliklara dayali karmasik gerceklerin

anlasilmasini saglamistir.

1805 yilinda Adrien-Marie Legendre ve Carl Friedrich Gauss istatistiksel Regresyon
Analizini gergeklestirmislerdir. Regresyon Analizi yapmalarinin amaci degiskenler

arasindaki iliskileri tahmin etmektir.

1936 yilinda Alan Turing giintimiizdeki en etkili teknoloji olan bilgisayar biliminin
yaraticist olarak ilk calismalarmi gergeklestirmistir. Sayisal sayilar iizerine yaptig
caligmalar ile evrensel makine fikrini tanitti. Boylece gilinlimiiz bilgisayarlarinin temelini

olusturdu.

1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pits “Sinirlerin aktivitesi i¢in fikirlerin
mantiksal hesab1” adli ¢aligsmalari ile sinir aglarinin kavramsal modelini olusturmuslardir.
Boylece bir agdaki noron fikrini ortaya atmislardir. Her bir ndronun girigleri almak, girisleri

islemek ve ¢ikti liretmek gibi 3 olay1 gerceklestirebilecegini belirtmislerdir.

1965 yilinda Lawrence J Fogel, evrimsel hesaplama ve insan faktorleri analizinde
onciiliik eden Decision Science Inc. adl1 bir sirket kurmustur. Gergek problemleri ¢6zmek

i¢in Ozel olarak evrimsel hesaplama yontemlerini uygulayan ilk sirket olmustur.

1970’lerde veri taban1 yonetim sistemleri ile biiylik miktardaki verileri depolamak ve
sorgulamak mimkiin hale gelmistir. 1975’te John Henry Holland “Dogal ve Yapay

Sistemlerde Adaptasyon” adli genetik algoritmalar lizerine bir kitap yaymlamistir.
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Bu, c¢alisma alanmi baslatan, veri madenciligi teorik temellerini sunan ve

uygulamalari arastiran bir kitaptir.

1980’lerde HNC’deki konu uzmanlarinin karmasik algoritmalardaki, iligkilerin ne
anlama geldigi hakkinda fikir yiirlitmesine olanak saglayan, verilerden “bilgi”
tiretebilecegini belirterek “Veri Madenciligi” terimini kullanmistir. 1989 yilinda Gregory
Piatestsky Shapiro tarafindan Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (KDD) kavrami ortaya atilmistir
[38]. 1980’lerin sonunda siiflandirma, kiimeleme, asiri ug analizi, birlesme, iligkilendirme

ve korelasyon, egilim ve sapma analizi gibi kavramlar analizler i¢in kullanilmaya bagland1

[32].

1990°1larda kurumlarda veri madenciligi kavrami kullanilmaya baglanmistir. 1992°de
Bernhard E. Boser, Isabelle M. Guyon ve Vladimir N. Vapnik verilerin analiz eden ve
simiflandirma, regresyon analizi i¢in kullanilan kaliplar1 taniyan denetimli bir 6grenme
yaklasimi saglayan Destek Vektor Makinelerini gelistirmeye yonelik bir 6neri sunmuslardir.
1993 yilinda ise Agwaral, Immielinski ve Swami Birliktelik Kurali kavramini ortaya

cikardilar ve birtakim degisiklikler ile bir algoritma (AIM) 6nerisi sundular [35].

2001 yilindan itibaren ‘veri bilimi’ terimi bagimsiz bir disiplin olarak ortaya ¢ikti.
2017 yilinda kesfedilen en etkili tekniklerden biri olarak Derin Ogrenme Teknigi goze
carpmaktadir. Derin 6grenme, ¢oklu soyut katmanlardaki verilerin temsilini 6§renmek icin

coklu islem katmanlarindan olusan bir hesaplama modelidir [43].

2.2.  Veri Madenciligi Kullamim Alanlari

Veri madenciligi bircok alanda bilgi ¢ikarim stirecinde kullanilmaktadir. Bunlardan

bazilar su sekilde siralanabilir [7];
Bankacilik sektorinde;

v Kredi kart1 talebi bulunan miisterilerin degerlendirilmesi siirecinde,

v Bireylerin yapmis olduklar1 harcamalara gore kampanyalarin belirlenmesinde,
v Kredi kart1 sahtekarliklarinin belirlenmesinde,
v

Risk yonetiminde

Pazarlama sektortinde;
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Miisterilerin hangi {irlin ya da hizmeti almaya egimli oldugunun belirlenmesi
siirecinde,

Miisterinin satin alma potansiyelinin belirlenmesinde,

Uriinlerin satis tahmininde,

Sektordeki miisteri-calisan iliskilerinin denetlenmesinde,

Mevcut olan miisterilerin sayisinin arttirilmasinda kullanilmaktadir.

E-Ticaret sektorunde;

v

v
v
v

Elektronik ticaret sitelerine yapilan saldirilarin belirlenmesinde,
Dolandiriciliklarin tespitinde,
Satis verilerinin incelenmesinde,

En ¢ok satilan iirlinlerin belirlenmesinde tercih edilmektedir.

Tip ve genetik biliminde;

v

v
v
v
v

Genetik hastaliklarin bulunmasinda,

Bir¢ok hastaligin tespit edilmesinde,

Tanis1 konulmus hastaliklarin tedavi siirecinin belirlenmesinde,
Viriislerin siniflandirilmasinda,

Gen haritalarinin analizinde kullanilmaktadir.

Cografi bilgi sistemlerinde;

v

v
v
v

Bolgelerin siiflandirilmasinda,
Kentlerde sunulan hizmetlerin belirlenmesinde,
Su¢ orani analizlerinde,

Yerlesim yerlerinin diizgiin sekilde konumlanmasinda kullanilmaktadir.

Uzay bilimlerinde;

v
v
v

Astrolojik verilerin incelenmesinde,
Galaksilerin kesfedilmesinde,
Yildiz gibi gok cisimlerinin bulunduklar1 yerlere gore gruplandirilmasinda tercih

edilmektedir.

Sosyal bilimlerde;

v

Kamuoyu goriislerini incelemede,
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v Genel yonelimlerin belirlenmesinde,

v Davranigsal ve psikolojik siireglerin incelenmesinde kullanilmaktadir.
Egitim bilimlerinde;
v Ogrenci davranislarmin analiz edilmesinde,

Sinav verilerinin incelenmesinde,

Ogrencilerin basarim oranlarinin test edilmesinde,

DN NN

Basarisizlik siirecindeki sebeplerin analizinde kullanilmaktadir.

Bilim ve Miihendislik alanlarinda;

v Enerji arz-talep dengelerinin belirlenmesinde,

v Cep telefonu iletisim protokolii olan (GSM) sebekelerinin performansinda,

v Bir baraj veya binanin yapiminda yasam alanlarinin verimli kullanilmasinin ve en
uygun ingaatin yapilmasinin saglanmasinda [44],

v Endiistri mithendisligi uygulamalarinda ve daha bircok miihendislik alaninda veri

analiz suirecinde tercih edilmektedir.

2.3.  Veri Madenciligi Bilgi Islem Siireci

Veri Madenciligi i¢in Sektorler Arasit Standart Siiregc (CRISP-DM) Daimler-
Chrysler, SPSS ve NCR’yi temsil eden analistler tarafindan 1996 yilinda gelistirilmistir.
Boylece isletme ve aragtirma birimlerinin genel sorun ¢dzme stratejilerine veri madenciligi
tekniklerinin yerlestirilebilmesi i¢in tescilli olmayan ve serbestce kullanilabilen bir standart

stire¢ sunulmustur. CRIPS-DM’ye gore 6 asamadan meydana gelen bir yasam dongiisi

vardir [45].

CRISP-DM’de belirtilen agamalar su sekildedir;
Isletme/arastirma asamast,

Veri anlama asamasi,

Veri hazirlama asamasi,

Model olusturma agsamasi,

Degerlendirme asamast,

N N N R

Sunum asamasi.
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Bu dongiide sonraki asama genellikle 6nceki asama ile iliskili sonucglara baglidir.
Sekil 2.1°deki gibi fazlar arasindaki en 6nemli bagimliliklar oklar ile gosterilmistir. Modelin
davranisina ve Ozelliklerine bagli olarak, model degerlendirme asamasina gegmeden 6nce

daha fazla gelistirme i¢in veri hazirlama asamasina donmek gerekmektedir.

Analistleri degerlendirme asamasinda karsilasilan bir sorunu diizeltebilmek igin

onceki asamalardan herhangi birine geri gonderebilir [45].

Isletme/Arastrma Asamasi —» Veri Anlama Asamasi
Veri Hazirlama Agamasi »| Model Olusturma Agamasi
-
l—l ‘
Degerlendirme Agamasas | Sunum Agamast

Sekil 2.1. Veri madenciligi bilgi islem siireci

2.3.1. lIsletme/ Arastirma Asamasi

v Proje hedeflerinin ve gereksinimlerinin bir biitiin olarak ortaya konuldugu asamadir.

<

Hedefler ve kararlar, veri madenciligi problemine uygun hale doniistiiriiliir.

v Son olarak, hedeflere ulasmak i¢in bir 6n strateji hazirlanir.

2.3.2. Veri Anlama Asamasi

Incelenen problem igin gerekli olan veriler toplanir.
Verileri tanimak i¢in kesifsel veri analizi kullanilir.

Verilerin kalitesi degerlendirilir.

AR NERNEEN

Son olarak igleme gecirilebilir alt kiimeler belirlenir.
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2.3.3.

<N S X

2.34.

AR NERNERN

2.3.5.

<\

2.3.6.

2.4.

Veri Hazirlama Asamasi

Problem i¢in kullanilacak olan nihai kiime hazirlanir.
Analize uygun vaka ve degiskenler belirlenir.
Gerekirse belirli degiskenler lizerinde doniisiimler gergeklestirilir.

Ham veriler, modelleme araglarina hazir olacak sekilde temizlenir.

Model Olusturma Asamasi

Uygun modelleme teknikleri segilir ve uygulanir.

Sonucu optimize edebilmek i¢in model ayarlanir.

Ayni1 veri madenciligi problemi i¢in birden fazla yontem kullanilabilir.

Bu asamada kullanilan veri madenciligi tekniginin gereksinimleri dogrultusunda veri

setini uygun hale getirebilmek i¢in veri hazirlama asamasina geri doniilebilir.

Degerlendirme Asamasi

Kullanilacak olan modeller kalite ve etkinlik agisindan degerlendirilmelidir.
Modelin isletme/arastirma asamasindaki hedeflere ulasip ulasmadig belirlenir.

Son olarak veri madenciligi sonuglarmin kullanima ile ilgili bir karara varilir.

Sunum Asamasi

Veri madenciliginde bilgi kesfi siirecinin son asamasini olusturmaktadir.

Model olusturma agamasinin tamamlanmasi, olugturulan modelden faydalanilmadigi
stirece projenin tamamlandigini gostermez.

Rapor olusturma, baska bir bolim ile paralel veri madenciligi uygulamalari gibi
islemler yapilmalidir.

Gelecek adimlarin planlamasi gerekmektedir [45].

Veri Madenciligi Modelleri
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Bu bolimde veri madenciliginin hedeflerini ele almak ig¢in kullanilan veri
madenciligi modellerine ve bu modelleri igeren algoritmalara genel bir bakis agist
sunulmustur.

Bilgi kesif sistemleri, sistemin amaglanan kullanimina gore tanimlanir. Hedef
dogrulama ve kesif olmak iizere iki sekilde ayirt edilebilir. Dogrulamada, sistem kullanicinin
hipotezini dogrulamak ile sinirli iken kesif ile sistem nesnelerin gelecekteki davraniglarin
tahmin etmeye yarayan bagimsiz yeni kaliplar bularak, insan tarafindan anlasilir bir sekilde
kullaniciya sunar [46].

Veri madenciligi gozlemlenen verilerin modellere uydurulmasi veya modellerin
belirlenmesini igerir. Modeller mantiksal ve istatistiksel olacak sekilde ikiye ayrilirlar.
Istatistiksel yaklasim modelde deterministtik olmayan etkilere izin verirken, mantiksal
model determinist tiktir. Cogu veri madenciligi metodu, makine 6grenimi, driintii tanima ve
istatistikten denenmis ve test edilmis tekniklere dayanmaktadir [46].

Veri madenciliginde kullanilan modeller tahmin edici ve tanimlayic1 olmak {izere
ikiye ayrilmaktadir. Tahmin edici modellerin mantigi, sonucu bilinen verilerden yola
cikilarak sonuglar1 bilinmeyen verilerin elde edilmesine dayanirken, tanimlayici modellerin
mantig1, var olan verilerdeki faydal oriintiilerin tanimlanmasina dayanir [47].

Veri madenciligi modellerini 3 baglik altinda toplamak miimkiindiir. Bunlar;
1. Smiflama ve Regresyon Modelleri

2. Kiimeleme Modeli

3. Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanli Oriintiiler

Sekil 2.2’°de veri madenciligi modelleri sematik olarak gdsterilmistir [48].
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Veri Madenciligi

Tanumlayicl Tahmin Edici

Kiimeleme Smiflama Regresyon

Birliktelik Kurallan — Karar Agaglan Dogrusal

Lojistik

Yapay Sinir Aglar

Bayes Suuflandiricilar

Sekil 2.2. Veri madenciligi modelleri [48].

2.4.1. Smflandirma

Siniflama problemlerinde yer alan hedef degiskenler iki ya da daha fazla etiket
degerine sahiptirler. Bu onlar1 diger problemlerden ayiran temel 6zelliktir. Siniflandirma
isleminin yapilabilmesi i¢in dnceden belirli siniflara dahil olan bir veri kiimesinin olmasi

gerekmektedir.

Amag veri kiimesine dahil edilmemis 6geler eklendigi zaman var olan siniflardan
uygun olanina yerlestirilmesidir. Diger bir deyisle siniflandirmada amac, daha 6nce var olan
siniflandirma etiketleri kullanilarak bir model olusturmak ve bu olusturulan modelin yeni

kayitlarin siniflandirilmasinda kullanilmasini saglamaktir [49].

Smiflandirma modeli, c¢esitli tahmin degiskenleri ve Ozellikleri bilinen hedef
degiskene ait bir¢ok kaydin incelenmesi ile elde edilir. Model olusturmak icin 6ncelikle veri
setinde yer alan verilerden rastgele secilen kayitlar ile alt kiimeler olusturulur. Olusturulan
bu alt kiimelerin tamamina egitim seti denilmektedir. Bu agama ile denetimli 6grenme islemi
gergeklestirilir. Gergeklestirilen bu islem ile elde edilen model siniflandirma yontemlerinde

kullanilir.  Olusturulan model sonucu heniiz belli olmayan verilerin smiflarin
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belirlenmesinde bir tahmin siireci olusturur. Modelin basarim oraninin tespit edilebilmesi

icin veri setinden rastgele segilen bir alt veri kiimesine uygulanir.

Alt veri kiimesine test seti denilmektedir. Eger modelin basarim orani yeterliyse, elde

edilen modelin mevcut problemin ¢6ziimiinde etkili oldugu sdylenebilir.

Veri madenciligi modellerinden siniflandirma modelini temel alan birgok algoritma

bulunmaktadir. Bunlardan baglicalari;

Karar Agagclari,

Bayes Simiflandirma,

Yapay Sinir Aglari,

Genetik Algoritmalar,
Diskriminant Analizi,

Kaba Kiime Yaklasimi,

Destek Vektor Makineleridir [49].

NSNS SR

24.1.1. Karar Agaglan

Karar agaci, ¢oklu degiskenlere dayali siniflandirma sistemlerinin kurulmasi ve
hedef degiskenler igin tahmin algoritmalarinin gelistirilmesi amaciyla kullanilmaktadir. 11k
olarak 1960’larda tanitilan karar agaclar1 veri madenciligi i¢in en etkili yontemlerdendir.

Ayrica gesitli disiplinlerde siklikla kullanilmaktadir [50].

Karar agaglar1 ve kurallar1 basit bir temsili forma sahiptir. Bu da ¢ikarilan modelin
kullanicinin anlamasi i¢in nispeten kolay olmasini saglar. Ancak belirli bir agac veya kural

temsilinde yapilacak kisitlama, modelin islevsel bi¢cimini 6nemli dl¢iide sinirlayabilir.

Coklu regresyon modellerinde bulunan sinirlamalarin giderilebilmesi amaci ile
Karar Agaci analiz teknikleri gelistirilmistir. Ornekler sinirli sayida siifa ayrilir. Her bir
nitelik farkli bir digiim tarafindan temsil edilir. Bir Karar agacindaki diigimler, 6znitelik
adlartyla etiketlenir ve yapraklar farkli siiflarla etiketlenir. Nesneler ise, bir nesnede
Ozniteliklerin degerlerine karsilik gelen kenarlari alarak, agacgtan asagi dogru bir yol
izleyerek smiflandirilir. Verilerin tanimlanmasi, siiflandirilmasi ve genellestirilmesi igin
Karar Agaclarinin otomatik olarak yapilandirilmasi ve kullanilmasi ile ilgili ¢alismalar,

matematik, istatistik ve miithendislik basta olmak tizere ¢esitli disiplinlerde vardir [51].
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Kok diigiimde yer alan eleman en yiiksek karar diiglimiidiir. En alt yapiyr ise

yapraklar olusturur. Yapraklar ile kok arasinda kalan yapilara ise dal denilmektedir.

Her diiglimiin iki ya da daha fazla dali olabilir. Bu dallar ikili ise ikili agag, ikiden
fazla ise ¢ok yollu aga¢ denilmektedir. Her dal bir bagka yaprak diigiim ile sonlandirilir.
Kategorik olan degiskenleri siniflandirmak i¢in siniflandirma Karar agaclar1 kullanilir iken,

stirekli sayisal degiskenler i¢in Regresyon Agaglari kullanilir [52].

Karar agaclarinda en 6nemli sorunlardan biri dallanmanin neye gore yapilacaginin
belirlenmesi islemidir. Bu amagla 3 farkli baglik altinda algoritmalar gelistirilmigtir. Bu

basliklar su sekilde siralanabilir [53];

v Entropiye dayali algoritmalar (ID3, C4.5, SPRINT ve SLIQ Algoritmalari)
v Simiflandirma ve regresyon agaclar1 (Twoing ve Gini Algoritmast)

v Bellek tabanli siniflandirma algoritmalari (k-En Yakin Komsu algoritmast)

1970’lerde Morgan ve Sonquist tarafindan, Karar agaci modelini temel alan ilk
algoritma Otomatik Etkilesim Dedektorii (AID) tanitilmistir. Yontem en yliksek tahmin
degerinin bulunabilmesi i¢in tiim degiskenler arasindaki biitiin iliskileri incelemektedir.
Degiskenler arasindaki anlamli, anlamsiz iliskilerin algoritma tarafindan ayirt edilememesi
diger algoritma ve yazilimlarin gelismesine sebebiyet vermistir [48]. ID3 algoritmasi, 1986
yilinda Quinlan tarafindan gelistirilmistir. Bir sistemdeki belirsizligin 6lgiisii olan entropiye

dayali algoritmalar arasinda yer almaktadir.

Belirsizlik olmayan durumlar i¢in entropi diisiiktiir. Bu algoritma ornekler
arasindaki ayirict degiskenin bulunmasini saglar. ID3 algoritmast kategorik veriler i¢in
kullanilmaktadir. Agac tamamlanana kadar diigimlerdeki tiim verilerin siraya dizilmesini
sagladig icin biiyiik veri setlerinde kullanigh degildir. C4.5 algoritmasi ise ID3’ten farkli
olarak kategorik ve siirekli degerdeki veriler i¢in kullanilir. Her iki algoritmada graf
teorisindeki diigiimleri dolagsma yontemlerinden once derinlik ilkesine gore ¢alisirlar. Kayip
verileri kullanmamasi, kotiimser budama adi verilen yontem ile hata oraninin azaltilmis
olmasi ID3’e gore iistiinliiglidiir. Ancak biiyiik veri setleri icin tiim verileri ID3 algoritmasi

gibi siraya dizmesi sebebi ile C4.5 algoritmasinin kullanimi da uygun degildir [4].
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SPRINT algoritmasi, disk tabanli siniflama yapilabilmesi i¢in tasarlanan, paralel
smiflandirma algoritmalarindandir. Kategorik ve siirekli degerler bu algoritmada

kullanilabilir. Biiytik veri setlerinde kullanim1 uygundur.

Algoritmada diigimlerdeki veriler ilk asamada siirekli degiskenlere gore siralanir ve
kok diigiim ile iliskili hale getirilir. Agacta boliinmeler ile yeni tiriinler olusturulur. Her
boliinmede kayitlarin sirasi korundugu i¢in oldukga hizli bir algoritmadir. SLIQ algoritmasi
da ilk asamada siralama islemi yapmaktadir. Bu algoritma graf teorisindeki diiglimleri
dolagsma yontemlerinden once genislik prensibine gore g¢alismaktadir. Egitim setinin
tamamin1 kullanarak agacin olusturulmasini saglar. Bu sebeple kayith veriye stirekli ihtiyag

duyar. Bu da SLIQ algoritmasinin siniflandirabilecegi veri miktarini azaltir [54].

Siniflandirma ve Regresyon Agaglari (Classification and Regression Tree-CART) ilk
olarak Breiman vd. tarafindan tanitilmistir. CART, siirekli ve kategorik yordayicisi ve hedef
degiskenlerini isleyebilen bir ikili Karar Agaci algoritmasidir. Ayrica, Karar Agact modeli
sonuclarin net olmasini saglar. Karar Agaci modeli sonuglari, tahmin veya siniflandirma i¢in

onemli faktorlerin 6nemi hakkinda agik bilgi vermektedir [55].

CART algoritmas1 yinelemeli olarak ¢alisir. Her alt kiimedeki kayitlar1 6nceki alt
kiimelere gore daha homojen hale getirmek icin verileri iki alt kiimeye ayirir. Ayrilma
isleminin amaci alt gruplarin/dallarin homojenligini maksimize edebilmektir. Daha sonra iki
alt grup, homojenlik kriteri ya da baska zamana dayali durma kriterleri karsilanana kadar
tekrar bolliniir. Ayni1 tahmin degiskeni Karar Agacimi bilylitme siirecinde birkag kez
kullanilabilir [55].

Siiflandirma agaglar1 olusturulurken verileri bdlme isleminde kullanilan degiskeni
segmek i¢in ¢esitli kriterler onerilmistir. Bunlar Gini ve Twoing kriterleridir. Bu iki kriter,
siniflandirma agaglarinda yayin olarak kullanilan safsizlik Glgiimleri olarak bilinirler.
Twoing algoritmasi ayirma islemini her defasinda egitim setini iki pargaya ayirarak
gerceklestirirken, Gini algoritmasi nitelik degerlerini iki pargaya ayirarak uygulanir. Her
ayrilma isleminde en kiiciik Gini degeri kullanilir. Siniflandirma agaclarinda, agacin her
diigiimiinde kullanilan degisken Karar Agacinin performansin etkiler. Bu sebep ile ayrilma
degiskeninin belirlenmesi 6nemli bir kriterdir. Degiskenin secilmesinden sonra, en iyi
boliinmeyi veren deger segilir. Siniflandirmanin amacit minimum hata ile dogru siniflara

ayirmaktir [55].
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Bellek tabanli siniflandirma algoritmalarindan olan KNN algoritmasinda egitim
verisi hazirlanir. Siniflandirma yapilmamis bir yeni kayit eklendigi zaman, egitim
verisindeki benzer kayitlar ile kiyaslanir. Bu islemin yapilabilmesi i¢in en kisa mesafeye

sahip olan k adet gbzlem segilir.

Kullanilan k degeri rastgele belirlenmektedir. k degerinin biiytikliigii siniflandirilacak
olan verinin benzerlikleri az olan veya benzerlikleri fazla olan sinifa dahil edilmesinde
onemli rol oynar. Yeni kaydedilen veri ile siniflandirilmis veriler arasindaki uzakligin

belirlenmesinde Oklid formiilii kullanilir.

2.4.1.2. Bayes Simiflandirici

Bayes siniflandirici, 1763 yilinda Thomas Bayes tarafindan tanitilan Bayes
teoremine dayanmaktadir. Bayes siniflandiricilar istatistiksel siniflandirma teknikleri
arasinda yer alan hizi ve hesaplamadaki performansi sebebi ile arastirmacilar tarafindan
siklikla tercih edilen bir algoritmadir. Siniflandirilacak olaylar: birbirinden bagimsiz olarak

ele alan bu teorem verilerin hangi sinifa ait oldugunu 6ngérmektedir.

Siniflandirmadan 6nce bir baglangic zamani gerektirmez ve yapilacak olan tiim
siniflandirmalar i¢in veri kiimelerinin tamamini isler. Kolay uygulanabilirligi, ¢ogu durum
i¢in 1y1 sonuclar elde edilmesi ve yiiksek performansi Bayes teoreminin avantajlar arasinda
sayilabilir. Ancak uygulamada degiskenler birbirine bagimli oldugu i¢in degigkenler arasi

iligkiyi modellemede sorun yaganmaktadir [8].

Bu teorem kosullu olasiliklar ile rastgele degisenlerin marjinal olasiliklar1 arasinda
bir iliski oldugunu gostermektedir. P(A), A’nin ilk olasiligi, P(B) ise B’nin olasiligidir.
P(A\B) ise sarta bagli olasilig1 gostermektedir. Bayes teoremi matematiksel olarak Denklem
2.1°de ifade edilmistir.

P(B|A)P(4)
P(A|B) = ————— 2.1
(41B) == 1)
Bayes siniflandiricilardan olan NB algoritmast ve W-NB algoritmasindan 3.

Boliimde bahsedilmistir.
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2.4.1.3. Yapay Sinir Aglan

Siniflandirma teknikleri arasinda olan Yapay Sinir Aglar ilk olarak 1943 yilinda
insan beyninin sinir sistemi model alinarak olusturulmustur. Bu sistem Ogrenilen bilgiler

kullanilarak, yeni bilgiler tiretilmesini saglayan programlardir.

Paralel dagitilmis, baglantili ve nuromorfik aglar olarak da adlandirilmaktadir Sekil
2.3’te basitge bir Yapay Sinir Ag1 Modeli gosterilmistir [56]. YSA, verilen girdi degerlerine
karsilik bir ¢ikt1 tiretmektedir.

Girdi Bias
degerleri b
(X, 06— T L ?
Aktivasyon
\'\\ Yerel  Fonksiyonu
N Alan -
o \ VvV R Skt
<X2'V "W ’{Zj "gd ) y
A 4 }_
5 P
: ~~ Toplama
P fonksiyonu
o
\Xm‘) Wn
agirliklar

Sekil 2.3. YSA yapisi [56].

YSA’da Sekil 2.3’te goriildiigii gibi, her bir girdi degeri sayisal bir agirliga sahiptir.
Agirliklar girislerin sinir lizerindeki etkisini belirleyen katsayilardir ve bir elemanin diger
eleman tlizerindeki etkisini gosterir. Agirliklarin negatif olmasi etkinin ters yonde oldugunu
ifade ederken, sifir olmasi higbir etkinin olmadigini1 géstermektedir. Ancak agirlik degerinin

biiyiik ya da kii¢lik olmasi girisin 6nemli ya da 6nemsiz olmasit anlamina gelmemektedir.

Ag topolojisinin secimi YSA’nin genellemesi ile dogrudan iliskilidir. Ag i¢in
kullanilan mimarinin problemi 6grenmek i¢in uygun biiyiikliikte olmas1 gerekmektedir.
Uygun mimariden kii¢iik olan bir agda iyi bir 6grenme gerceklesemezken, daha biiyiik bir

agda ise asir1 6grenme gergeklesir ve genelleme islemi zayif kalir. Agin yapist belirlenirken
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iki yaklagim kullanilmaktadir. Eger ag yapis1 baslangicta kiigiik se¢ilip 6grenme asamasinda
biiyliyorsa biiyliyen/yapici yaklasim, biiylik segilip 6grenme asamasinda kiiciilityorsa
budama/yikici yaklagim kullanilmaktadir [57].

YSA tek katmanli ve ¢ok katmanli algilayicilar olmak iizere ikiye ayrilir. Tek

katmanli algilayicilar, yalnizca giris ve ¢ikis katmanindan olusur.

Katmanlardaki néron sayisi birden fazla olabilir. Tek katmanli algilayicilardaki temel
modeller, Basit Algilayici Modeli ve Adaline Modelidir. Cok katmanli algilayicilarda ise
birden fazla ara katmani bulunan bir giris katmani1 ve bir ¢ikis katmani bulunur. Cok katmanl

algilayicilar, geri 6grenme algoritmasini kullanmaktadir [57].

2.4.1.4. Genetik Algoritmalar

1975 yilinda John Henry Holand tarafindan tanitilan Genetik algoritmalar, dogal
secim prensibine dayanmaktadir. Bir olasiliksal siniflandirma algoritmasi olan genetik
algoritmalar parametre kiimesinin kodlanmis halini kullanmaktadir. Coziim i¢in ¢dziim
uzayinin belirli bir kismini taramaktadir. Boylece kisa siirede etkili bir ¢dziim sunmaktadir.

Genetik algoritmalarin asamalar1 su sekilde agiklanabilir [9];

Arama uzayinda yer alan tiim olas1 ¢oziimler ikili bit dizisi olarak kodlanir.
Rastgele bir ¢6ziim kiimesi belirlenir.
Her bir dizi i¢in uygunluk degeri bulunur.

Bir grup dizi olasilik degerine gore rastgele segilip ¢ogaltma islemi uygulanir.

NN

Yeni eklenen nesnelerin uygunluk degerleri belirlenir, genetik operatdrlerinden

caprazlama ve mutasyon islemleri uygulanir. Béylece yeni bir popiilasyon elde edilir.

<\

Onceden belirlenen kusak sayisina ulasana kadar tiim islemler tekrarlanir.
v Iterasyon sayisi1, belirlenen kusak sayisina ulastiginda islem tamamlanarak amag

fonksiyonuna en uygun olan dizi se¢ilir.

Genetik algoritmalarin ilk adimi igin, tiim olas1 ¢oziimler ayn1 boyuta sahip olacak
sekilde ikili bit dizisi olarak kodlanir. Her bir dizi ¢6ziim uzayindaki rastgele bir noktay1
temsil eder. Boylece genetik algoritmalarda kullanilacak sekilde bilgiler tanimlanmais olur.
Muhtemel ¢ozlimlere gore bir ¢éziim grubu yani popililasyon olusturulur. Bu grupta

¢oziimlerin kodlarina kromozom denilmektedir. Ik popiilasyonu olusturmak igin rastgele
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say1 Ureticisi kullanilir. Popiilasyonda yer alan her iiye i¢in uygun bir deger belirlenir.
Genellikle bu deger o noktadaki amag fonksiyonunun degeridir. Uygunluk degerinin yiiksek
olmasi, ¢6ziimiin sonraki kusaklarda temsil edilme oraninin yiiksek olmasini saglar. Sonraki
asamada amag fonksiyonuna gore, diziler kopyalanarak iyi olan kalitsal 6zellikleri gelecek
kusaklara aktarilir. Mevcut gen potansiyelini arastirmak i¢in c¢aprazlama, mevcut

kromozomlardan yeni kromozomlar iiretmek i¢in ise mutasyon islemi ger¢eklestirilir.

Bu islemlerin yapilmasindan sonra yeni kusak olusturulmus olur ve bunlar bir sonraki
kusagin ebeveynleridir. Yapilan islem hedeflenen uygunluk kriterine ya da maksimum

iterasyon sayisina ulasilincaya kadar devam eder [58].

2.4.15. Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi ¢ok degiskenli bir analizdir. Siniflandirma iglemi yapilirken,
smiflar 6nceden biliniyor ise diskriminant analiz kullanilir. Bu analizin amaci gruplari
birbirinden ayiran 6zellikleri belirlemektir. Ayni1 zamanda gruplarda yer alan degiskenlerin
bu farklilik tizerindeki etkileri ve gruplar arasindaki ayrimi maksimize eden tahmin
degiskenlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Son olarak da yeni gelen bireylerin siniflarin
belirlenmesi islemi gerceklestirilebilir. Kisaca diskriminant analizi, diskriminant
fonksiyonlarmi belirleyip, bu fonksiyonlar ile gruplar arasi ayrima sebep olan degiskenleri

ve hangi gruptan geldigi bilinmeyen bir verinin hangi gruba dahil edilecegini belirler [59].
Diskriminant analizinin ger¢eklestirilmesi siirecindeki asamalar su sekildedir [60];

v Apriori ile grup tiyelikleri belirlenir.

v Degiskenler i¢in gruplar arasindaki farklar belirlenir. Bu amag i¢cin MANOVA testi
kullanilir. Gruplar arasinda anlamli bir fark olmasi durumunda analize devam
edilirken, kayda deger bir fark olmamasi durumunda gruplarin ayni oldugu
diistiniilerek analiz sonlandirilir.

v Bir onbilgi veya istatistiksel yontem uygulanarak degiskenler secilir.

v Degiskenler arasinda coklu korelasyon olup olmadig1 incelenir. Bunun i¢in grup ici
korelasyon matrisi olusturulur. Bu matriste korelasyonun mutlak degerinin %75’in
lizerinde olmas1 durumunda bazi degiskenler elimine edilir ve bdylece degisken grup

belirlenmis olur.
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v Matrisin  6zdegerleri ve &zvektdrleri tanimlamir. Ozvektdrler, diskriminant
fonksiyonlar1 icin gerekli olan agirlik degerlerinin elde edilmesinde kullanilir.
Ozdegerler ise diskriminant fonksiyonlarinin onemlerinin tespit edilmesinde
kullanilirlar. Fonksiyonlarin herhangi biri 6nemli ise, islem basarili kabul edilir.

v Standartlastirilmamis diskriminant fonksiyonu kullanilarak, her bir birey icin
fonksiyon degerleri elde edilir ve bu degerler sonraki agsamalarda siniflandirma islemi
icin kullanilir.

v Grup tiyeliklerinin belirlenmesi i¢in dncelikli olasiliklar belirlenir. Bu olasiliklar ve
diskriminant degerleri kullanilarak bir frekans olasilig1 elde edilir. Olasilig1 veren
grup, bireyin ait oldugu grup olarak belirlenir ve siniflandirma islemi tamamlanir.

v Tim bireylerin siniflandirma islemi tamamlandiktan sonra dogru siniflandirma

yiizdesi bulunarak diskriminant fonksiyonunun basarisi belirlenmis olur.

24.1.6. Kaba Kiime Yaklasimi

1982 yilinda Pawlak tarafindan Onerilen teori, eksik bilgi ile basa ¢ikilabilmesini
saglamaktadir. Kaba Kiime yaklagiminda sadece veri igerisindeki bilgi kullanilmaktadir. Her
nesne ile bazi bilgilerin bagdaslastirilmasi varsayimina dayanmaktadir. Varsayima gore bir
kiimenin olusturulabilmesi i¢in Oncelikle bazi bilgilere gereksinim vardir. Ayni hastaliga
sahip bireyler nesne olarak kabul edilir. Hastaligin belirtileri hastalar hakkindaki bilgiyi
olusturur ve nesneler ayni bilgiler ile bagdastirilirsa, bu nesnelerin ayni oldugu ve ayirt
edilemeyecegi bilgisine ulasilir. Ayirt edilememe iliskisi kaba kiime yaklagiminin temelini
olusturur. Tiim kaba kiimelerin siniflandirilamayan elemanlar: bulunmaktadir. Ancak kesin

kiimelerde bu durum s6z konusu degildir [61].

Kaba kiime yaklasimi verilerdeki gizli bilgilerin bulunmasinda etkili bir yontemdir.
Veriler hakkinda ek bilgilere ihtiya¢ duymaz. Asil verideki bilgi ile ayni bilgiyi saglayacak
verinin minimal altkiimesi bulunur. Verinin onemli olmasi degerlendirme islemini

kolaylastirir. Paralel ve dagitik algoritma yapilari i¢in uygundur [61].

24.1.7. Destek Vektor Makineleri

1995°te Vapnik’in ortaya ¢ikardigi Destek Vektor Makineleri hem siniflandirma hem

de regresyon problemlerine uygulanabilen bir yontemdir. Istatistiksel 6grenme, bir dizi
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egitim setinden bir fonksiyonun tahmin edilmesi anlamina gelmektedir. Bunun i¢in bir
O0grenme makinesi, belirli bir fonksiyon setinden bir fonksiyonu se¢cmeli ve bu tahmini
fonksiyonun gercek fonksiyondan farkli oldugu amprik riski en aza indirmelidir. Risk egitim

setine ve secilen fonksiyonun karmasikligina baglhidir.

Bir 6grenme makinesi en iyi fonksiyonu bulmalidir. Ancak riske bagli olmak kolay

hesaplanamayan bir islemdir ve ¢6ziimiin kalitesini analiz etmekte faydali degildir [62].

Destek Vektor Makinesi Vverileri iki kategoriye ayirarak n boyutlu hiperdiizlem
olusturmaktadir. Sigmoid bir kernel fonksiyonu kullanmaktadir. Iki katmanl bir YSA’ya
sahiptir.

Egitim setindeki tim oOrneklerin bagimsiz ve benzer olarak dagitilmis oldugu
varsayimina dayanan DVM, yapisal risk minimizasyonu prensibi ile ¢alisir. DVM’de temel
amag egitim verilerini miimkiin oldugunca gergege uygun bir sekilde yansitan dogrusal
ayirict fonksiyonun bulunmasidir. DVM’de lineer olarak ayrilabilme ve ayrilamama gibi iki
durum s6z konusudur. Lineer olarak ayrilma durumunda iki sinif dogrusal bir diizlem ile
ayrilir ve bu diizlem iki sinifa da es uzakliktadir. Lineer ayrilamamada ise c¢ekirdek
fonksiyonu kullanilarak ayirma islemi gerceklestirilir. Bu amag i¢in kullanilan ¢ekirdek

fonksiyonlari, dogrusal. polinomiyal, sigmoid ve radyal tabanli fonksiyondur [63]

2.4.2. Regresyon Analizi

Regresyon analizi bir bagimli degisken ve bir ya da daha fazla tahmin edici
(bagimsiz) degisken arasindaki bagmtilarin niteligini incelemek i¢in kullanilan analiz
yontemidir. Siniflandirma yonteminde bagimli degisken kategorik iken regresyon analizinde
bagimli degisken sayisal bir degerdir. Kullanilan bagimsiz degisken sayisi1 bir tane ise basit
regresyon, birden fazla ise ¢oklu regresyon analizi denilmektedir.

Bagimsiz degiskenlerden her birinin bagimli degisken {iizerindeki etkisinin
hesaplanmasi olan regresyon, tahmin edilen degerden yola ¢ikarak bagimli degiskenin

degerin tahmin edilmesi siirecidir [52].
Veri madenciligi modellerinden regresyon modelini temel alan baglica yontemler;

v Basit Dogrusal Regresyon
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v Coklu Regresyon (Standart Coklu Regresyon, Hiyerarsik Coklu Regresyon,
Istatistiksel ve Kademeli Regresyon)

2.4.2.1. Basit Regresyon Analizi

Biri bagimhi digeri bagimsiz iki degisken arasindaki iliskiyi incelemek i¢in kullanilan

regresyon analizi yontemidir. Basit¢e gosterimi Denklem 2.2°de verilmistir [52].

Yi = bO + biXi + €; (22)

bo: Dogrunun y eksenini kestigi nokta
b1: Regresyon katsayisi

ei: Hata degeri

2.4.2.2.  Coklu Regresyon Analizi

Coklu regresyon bir bagimli ve birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
incelemek i¢in kullanilan regresyon analizi yontemidir. Bu ydntemde bagimsiz
degiskenlerin bagimli degisken {izerindeki anlamli bir etkiye sahip olup olmadigi
belirlenmektedir [52]. Coklu regresyon modeli Denklem 2.3’te verilmistir.

Yi = bO + bl-Xli + biXZi i anni + €; (23)
bo: Dogrunun y eksenini kestigi nokta
b1,b2,bn: Regresyon katsayilar
ei: Hata degeri. En kiigiik kareler yontemi ile hesaplanir.

X1i,X2i,....Xni degerlerine gore Y; tahmin edilir.

Bagimsiz degiskenlerin tiimiiniin ayn1 anda Denkleme katilmasi ile yapilan analize
standart ¢oklu regresyon analizi denilir. Boylece bagimsiz degiskenlerden her birinin

bagimli degisken lizerindeki anlamli olan etkileri degerlendirilir.
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Bagimsiz degiskenlerin hangi sira ile Denkleme dahil edilecegine arastirmacinin
karar verdigi regresyon modeline hiyerarsik ¢oklu regresyon denilmektedir. Arastirmact
degiskenlerin siralanmasina mantiksal veya teorik degerlendirmelere gore karar verir. Yani
daha once kayitsiz kaldig1 varsayilan degiskenlere ya da daha fazla teorik 6neme sahip
degiskenlere siralamada Oncelik verilebilir. Degisken girislerinin sirasinin  sadece
istatistiksel kriterlere dayandigi yontem istatistiksel ve kademeli regresyondur. Oldukca
tartismal1 olan bu modelde hangi degiskenlerin siirece dahil edildigi ve ¢ikarildig: sadece
belirli bir 6rneklemden hesaplanan istatistige dayanir ve bu istatistiklerdeki ufak farkliliklar
bile bir degiskenin dnemi ile ilgili biiyiik bir etkiye sahip olabilir. Istatistiksel regresyonun
ileri se¢im, geriye dogru silme, kademeli regresyon olmak iizere ii¢ tiirii vardir. Ileri dogru

secimde Denklem ilk 6nce bostur [64].

Istatistiksel kriterleri saglayan degiskenler Denkleme birer birer eklenir. Geriye
dogru silmede, Denklem tiim degiskenlerin eklenmesi ile baslar. Ancak regresyona 6nemli
bir katkis1 bulunmayan degiskenler birer birer silinir. Kademeli regresyon yonteminde,
istatistiksel ol¢iitleri karsiladigr siirece Denkleme her seferinde bir degisken eklenir. Ancak
regresyona onemli bir katkilarinin olmadig1 herhangi bir asamada degiskenler silinebilirler

[64].
2.4.3. Kiumeleme Modeli

Siiflandirma gozetimli bir 6grenme yaklagimi iken kiimeleme, gézetimsiz bir
ogrenme yaklagimidir. Kiimeleme genellikle uzaklik Olgiitlerine dayanan benzerlik ve
farklilik olgiitlerini kullanarak kiimeler arasindaki gozlemlerin farkliliklarini belirler.
Gozlemlere ait grafikler de bu amag igin kullanilabilir. iki degiskenin oldugu durumlarda
acilim grafikleri, degisken sayisi ikiden fazla oldugu durumlarda temel bilesen analizi

kullanilabilir [9].

Kiimeleme isleminde, verilerin boliindiikleri gruplara gore kendi aralarinda benzer
baska gruplar ile farkli 6zellikler gosterir. Bu islemin ne kadar iyi yapildig: ise o kiimeleme

isleminin ne kadar bagarili oldugunu ifade etmektedir.

Kiimeleme analizi, modelin benzerlige dayali olarak kiimeler halinde
diizenlenmesidir. Verilerin daha az sayida kiime tarafindan temsil edilmesi, ince ayrintilarin

kaybolmasina sebep olurken, sadelestirmeyi saglar [65].
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Kiime analizi, nesnelerin hem siniflarin sayisi hem de bilesimlerinin belirlenmesi
gerektiginde, anlamli siniflara ayristirilmasidir. Kiimeleme isleminde kiimelerin sayisini

belirlemek i¢in ¢ogaltma ve ¢apraz dogrulama prosediirleri kullanilabilir [66].

Kiimeleme analizinde uygulanan agamalar su sekildedir;

v Nesneler arasindaki benzerligin 6l¢iitlinlin belirlenmesi,

v Belirlenen benzerliklere gore nesnelerin kiimelere ayirilmast,

v Kiimelerin dogru olusturulup olusturulmadiginin incelenmesi,

v Belirlenen kiimelerin dogru uygunlugunun istatistiksel yontemler kullanilarak ortaya

konulmasidir.

Kiimeleme analizi i¢in hiyerarsik kiimeleme ve hiyerarsik olmayan kiimeleme olmak
izere iki yontem bulunmaktadir. Bu yontemlerden Hiyerarsik Kiimeleme yonteminde, bir
ana kiime belirlenip, sonra benzerliklerine gore alt kiimelere ayrilirsa Boliicii Hiyerarsik
Kiimeleme yontemi, her bir nesne bir kiime gibi diisiiniiliip 6zelliklerine gore birlestirilirse

Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme yontemi denilir [9].

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemi olusturulacak olan kiime sayisi belli ise
karmasikligi az olmasi sebebi ile kullanilabilir. Kuramsal dayanaklar1 gii¢lii olan bu
yontemdeki temel sorun uygun kiime sayisinin belirlenmesi i¢in kullanilan giivenilir bir

yontemin olmamasidir [67].

Hiyerarsik olmayan kiimelemede farkli bir¢ok yontem kullanilmaktadir. Bunlardan
bazilar1 ayirma tipli, yogunluk tabanli, 1zgara tabanli kiimelemedir. En ¢ok bilinen ve siklikla
kullanilan algoritmas1 ise k-Means algoritmasidir. Bir veri setinde yer alan n tane veri
kiimesi olusturulup, bu kiimeleri kiimelerin ortalamalarina gore ayirmaktadir. Kisaca kiime
ici benzerlikleri ve diger kiimeler ile farkliliklar1 fazla olacak sekilde kiimeleme islemini

gerceklestirir.

2.4.4. Birliktelik Kurah

[lk olarak 1993 yilinda Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan tanitilan Birliktelik
Kurallar1 verilerin analiz edilerek veriler igindeki Oriintiilerin belirlenmesi amaciyla
olusturulmustur. Bu Oriintlilerin belirlenmesi icin veriler arasindaki birliktelik davranislar

tespit edilmektedir [68].
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Bagint1 esleme ve iligkisel kurallar olarak da bilinen Birliktelik Kurallari, biiyiik veri
kiimelerindeki farkli veriler arasinda yiiksek siklikla birlikte goriilen 6zelliklere ait iliskisel
kurallarin ¢ikarilmasi islemidir. Birliktelik Kurallarinin en iyi bilinen 6rnegi sepet analizidir.
Miisterilerin  birlikte satin aldigi {riinler incelenerek, Triinler arasindaki pozitif
korelasyonlar1 bulmaktir. Boylece miisterilerin iiriinleri satin alirken ne tiir aliskanliklar
oldugu belirlenebilir. Bu sektdrde yer alan marketlere birlikte alinma siklig1 ¢ok olan

tirtinleri yakin raflara koyarak satislari arttirmalar1 anlaminda katki saglamaktadir [69].

Veri madenciliginin en iyi 6rnekleri arasinda yer alan birliktelik kurallar1 veriler
arasindaki potansiyel iligkilerin kesfedilmesini saglar. Olusturulan kurallarin karakterize
edilebilmeleri icin destek ve giivenilirlik diizeylerine bakilir. Destek ve giivenirlik seviyesi

yiiksek olan bir kural giiclii bir kural olarak tanimlanabilir [10].

Birliktelik Kurallar1 X—Y seklinde gosterilmektedir. ifadeye gore, X’in oldugu bir
durumda Y’nin de olma olasiligmin yiiksek oldugunu belirtir. ifadede X olarak gosterilen
boliime Onciil denilmektedir ve birden fazla onciil bulunabilir. Y olarak gosterilen kisma
ardil ya da sonug¢ denilmektedir. Kuralin 6nem seviyesini belirlemek i¢in destek ve
giivenirlilik degerinin hesaplanmasi gerekir. Glivenilirlik X’1 i¢eren olaylarin Y’yi de icerme
yiizdesidir [70]. Destek ise X—Y = (X ve Y nin bulundugu satir sayisi) /toplam satir sayisidir
[10].

Birliktelik Kurallar1 igin gelistirilen AIS, SETM, RARM, Apriori, Apriori-TID,
Apriori-Hybrid, OCD, Partitioning, Sampling, DIC, CARMA, Fp-Growth gibi birgok

algoritma bulunmaktadir. Ancak en iyi bilineni Apriori algoritmasidir.
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3. SADE BAYES SINIFLANDIRICI

Bayes teoremini temel alan Sade Bayes Smiflandirici, olasilik tabanli bir
yaklagimdir. Verinin 6grenilmesi mantigina dayanan NB’de modelin 6grenmesi amaci ile
egitim verileri i¢in her bir ¢iktinin ka¢ kez tekrarlandigina bakilarak oncelikli olasilik
degerleri  bulunur. Bagimsiz degiskenlerin  bagimli  degiskenlere bdliinmesinin

kombinasyonu hesaplanarak olayin olusma siklig1 belirlenir.

Veri setleri igerisindeki verilerin birden ¢ok 6zniteligi vardir. NB siniflandirict hem
kategorik hem de sayisal Oznitelikleri olan verilerin siniflandirilmasi isleminde
kullanilmaktadir. Ayrica siif etiketi denilen bir 6znitelik mevcuttur. Boylece yeni eklenen
ve smif etiketi olmayan kayitlarin, sinif etiketlerinin tahmin edilmesinde kullanilacak bir
model olusturmay1 hedefler. Bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskenler tizerindeki etkileri

kullanilarak, yeni bir verinin siniflandirilma islemi gergeklestirilir [7].

NB siniflandiricinin ¢alisma siiresinin kisa olmasi, gergek ve ayrik verileri isleme
yetenegi, veri akisini iyl idare etmesi avantajlari arasinda sayilabilir. Ancak ilgisiz
ozelliklere karst duyarli olmamasi1 yani biitiin 6zniteliklerin esit sayllmas1 dezavantajidir.

Clinkii yapilan tahminlerin yetersiz kalmasina sebep olmaktadir.

D bir veri taban1 egitim seti olsun. Her veri tabanini temsil eden bir n-D nitelik
vektorii bulunur. X, n tane bagimsiz nitelik (x1,X2,X3,....Xn) igerir. m tane siifi

(C1,C2,Cs,....Cm) oldugunu varsayalim. Denklem 3.1 ile maksimum P(Ci/X) tiiretilmektedir.

P(X\C)P(Ci
pciv = 2% \P 80( 2 3.1)

P(X) tiim siniflar i¢in esit degere sahip oldugundan maksimize edilmelidir. Bu islem
Denklem 3.2°de gosterilmistir.

P(Ci\X) = P(X\Ci)P(Ci) (3.2)
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Ozniteliklerin arasinda bagimlilik iliskisi bulunmamaktadir. X; degerlerinin

birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilerek Denklem 3.3’te yer alan bagint1 kullanilir.

P(X\Ci) = 1—[ P(Xk\Ci) (3.3)
k=1

Sinif iiyeligi bilinmeyen X i¢in Denklem 3.1°de gosterilen bagintida payda degerleri
birbirine esit oldugu i¢in yalnizca pay degerleri kiyaslanir. Bu degerlerden en biiyiik olani

belirlenerek X’in ait oldugu sinifa karar verilebilir.
arg rnCaX{P(X\Ci)P(Ci)} (3.4)
l

Sonrasal olasiklar1 kullanilan Denklem 3.4’teki ifade, en biiyilk sonrasal
smiflandirma yontemi (MAP) olarak bilinmektedir. Belirtilen Denklemlerden yola ¢ikilarak
NB siiflandirici igin Denklem 3.5°te yer alan baginti kullanilabilir.

3.1.  Agirhkh Sade Bayes Siniflandirici

Agirlikli  Sade Bayes smiflandirici, NB  smiflandiricinin - gelistirilmis ~ bir
versiyonudur. NB smiflandiricilardaki ilgisiz 6zniteliklere karsi duyarli olmamasi, biitiin
Ozniteliklerin esit kabul edilmesi sorununun ¢oziimii i¢in gelistirilmistir. Temel amaci birkag
unsurun etkisini ayn1 kiimede yer alan diger 6gelere gore arttirmaktir.

Agirlik fonksiyonu, toplam, carpim ve ortalama gergeklestirmek icin kullanilan bir
matematiksel sistem olarak kabul edilmektedir. Bir agirlik fonksiyonunun ana amaci, her bir
0genin sonugclar iizerindeki etkisini degistirmek veya arttirmaktir. Agirlik fonksiyonu olan
w: A > R*, A iizerinde pozitif bir fonksiyon olarak tanimlanir. Eger agirlik fonksiyonu
o(a):=1 ise buna tiim unsurlar esit agirlikta ya da agirliksiz denir. Eger f: A —R fonksiyonu
gercek degerli bir fonksiyon ise, A’nin tizerindeki f’nin agirliksiz toplami1 Denklem 3.5’teki

gibi tanimlanir [31].

D f@; (3.5
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Fakat agirlik islevi w: A - R* verildiginde agirlikli toplam Denklem 3.6°daki gibi olur;

> f@o(@. (3.6)

acA

Sekil 3.1°’de YSA yapisinda bulunan agirliklandirma islemi gosterilmistir. Giris

elemanlart (X1, X2, X3,...... xd) agirlik degerleri ile ¢arpilip toplam fonksiyonundan gegirilerek

cikis elde edilir.

Sekil 3.1. Toplam fonksiyonu i¢in agirliklandirma islemi

Agirlikli Sade Bayes siniflandiricida kullanilan agirliklandirma islemi Sekil 3.2°de

gosterilmistir. Her bir agirlik, karsilik gelen girisler ile ¢arpilmak yerine toplanmaktadir.

2uS

n

+§ 4+=
0
oy

Wd
b

Sekil 3.2. Carpim fonksiyonu i¢in agirliklandirma iglemi
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W-NB siniflandiricida agirliklarin esit olmas: gerektigi zaman w(a)= 0 olur. Bu

durum Denklem 3.7°de gosterilmistir.

[ [¢@+w@) 3.7)

a€cA
Ornek bir veri taban1 egitim setinde, veri tabanini temsil eden n adet nitelik vektorii
bulunur. X, n tane bagimsiz nitelik (x1,X2,X3,....xn) igerir. i tane simifi (C1,Co,Cs,....Ci)

oldugunu varsayildiginda, Denklem 3.8’de agirliklandirma islemi gergeklestirilmis P(Ci/X)

turetilmektedir.

P(k) = Wi + P(X\Cy) (3.8)
rac = | [ww (3.9)
k=1

Sinif {yeligi bilinmeyen X i¢in Denklem 3.10°da gosterilen bagmti ile X’in ait

oldugu sinifa karar verilebilir.

arg maxc, {Py (X/C))P(Cy)} (3.10)

3.2.  Onerilen Yontem

Agirlikli Sade Bayes siniflandiricilarin bagarimi, Sade Bayes siniflandiricilara gore
daha yiiksektir. Ancak W-NB’de agirliklandirma islemi yapilmasi maliyeti yiikseltmektedir.
Agirliklarin  belirlenebilmesi igin literatiirde yapilan c¢alismada 1zgara arama yapisi
kullanilarak i¢ ige dongiiler olusturulmustur [31]. Olusturulan bu dongiiler algoritmanin
hesaplama yapmak i¢in kullandig1 siireyi uzatmaktadir. Algoritmanm karmasikliginin
giderilmesi performansini etkileyen bir parametredir. Bu tez ¢alismasinda, 6zniteliklerin
etkili olanlarin1 6n plana ¢ikarmayi saglayan agirliklarin, farkli bir algoritma ile elde
edilmesi saglanacaktir. Hazirlanan algoritmanin ¢aligma siiresini kisaltmas1 ve NB
smiflandiriciya gore basariminin yiiksek olmasi hedeflenmektedir.

Onerilen ydntemde, n adet dznitelige sahip bir veri seti i¢in agirlik degerleri (w1, Wa,

W3, ....Wn) seklinde olusturulur. Tiim agirlik degerleri baslangicta sifir olarak belirlenmistir.
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Agirlik degerlerine ayr1 ayr1 O ve 1 arasinda, her adimda X kadar arttirilacak sekilde degerler
verilmistir. Agirlik degerleri, Bayes siniflandiricilardaki olasilik degerleri 0-1 araliginda
oldugu i¢in bu aralikta se¢ilmistir.

Kullanilan artim miktar1 ¢alismanin basinda kullanici tarafindan belirlenmektedir.
Bir agirlik degerine bu sekilde degerler verilirken, ilk etapta diger agirliklar sifirdir. n tane
agirlik i¢in bu islem gergeklestirildikten sonra elde edilen basarim orani en yiiksek olan
deger sabit alinarak n-1 defa daha ayni islem tekrarlanmistir. Bu sekilde dongii tiim degerler
sabit kabul edilene kadar tekrar eder. En son adimda hem her 6znitelik i¢in agirlik degerleri
belirlenir hem de en yiiksek basarim degeri elde edilir.

Asamal Ajamal  Azama3 Asamad Asama3i Agama6 Ajamal  Agama§ Azama 9

]

¢ o ®
® ° [ ] 9

¢ o ° ° °
@ L [ ] ° ° °
*\ I I8 IS ® 0 /e o o o
L O @ /0o 0/ 0 L 9 ¢
® [ ] 0 /0 o @& o/ @ (] "y ® ®
® @ O 0 0 @ o 0 9 o ™ ° ®
® ® 0/ 00 0 0 o0 o e o0 o °

Sekil 3.3. Onerilen yontemde kullanilan agirhiklandirma isleminin sematik gosterimi

Sekil 3.3’te gosterilen asamalar 10 Oznitelige sahip olan bir veri setine gore
hazirlanmistir. Ik asamada agirhiklarin tamami sifir degerine sahiptir. Her asamada
yontemin basarim degerini yiikselten agirlik degeri sabit kabul edilip, analiz tekrarlanmigtir.

Analizdeki iterasyon sayist Oznitelik sayisi kadardir. Sekil 3.4’te yontemin blok yapisi

verilmistir.
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Sekil 3. 4. Onerilen yéntemin blok yapisi

Sekil 3.4’te gosterilen blok diyagram incelendiginde Bayes teoreminden farkli

olarak, her bir olasilik degerine agirliklarin eklendigi goriilmektedir. Eklenen bu agirliklar

kendi i¢inde belirlenen sayisal degerler arasinda degismektedir. Her dongiide degisen bu

agirlik degerleri her defasinda olasilik degerlerine eklenerek yontemin basarimi

hesaplanmaktadir. Bu yontem ile W-NB algoritmasinda hesaplama yapmak i¢in gegen

stireyi kisaltarak, arama uzayini genisletebiliriz.

<\

NN

W-NB siniflandirma algoritmasinin uygulama asamalar1 su sekilde siralanabilir;
Veri seti modele tanitilir.

Veri setinin egitim ve test i¢in ayrilan kisimlar belirtilir.

Veri setinin ¢ikisinda elde edilmesi gereken degerlere gore, Bayes teoreminin
temelini olusturan olasilik hesaplama islemi gerceklestirilir.

Agirliklar (wl,w2,w3,....wn) 1zgara arama (grid search) yontemi kullanilarak
(wl,w2,w3,...wn€ R, 0< wl,w2,w3,....wn < 1) belirlenir.

Her 6znitelik i¢in bulunan olasilik degerlerine agirliklar eklenir.

Bulunan sonuglar Bayes siniflandirma kurallar1 ¢ercevesinde degerlendirilir.
Egitilen sistemin kontrolil i¢in test verileri incelenir.

Test verilerine gore dogru sonuglar ile hatali sonuglar elde edilir.

Sistemin basarim orani bulunur.

41



3.2.1. Onerilen Yontemin Algoritmik Analizi

Literatiirde yer alan W-NB yonteminde uygun agirlik parametrelerinin belirlenmesinde
1zgara arama yontemi kullanilmistir [31]. Bu yontemde agirliklarin alabilecegi alt deger, tist
deger ve uygun bir aralik degeri belirlenmistir. Agirlik degerleri alt ve iist sinir degerleri
igerisinde belirlenen aralik degerleri kadar arttirilir ve her bir agirlik degeri elde edilen
olasiliklar ile toplanarak dogruluk degerleri hesaplanir. Bulunan dogruluk degerlerinin bir
onceki degerden daha yiiksek oldugu durumda bu degerler yeni dogruluk degeri olarak kabul
edilerek agirliklar belirlenir. Her bir veri setinin m adet 6zniteliginin oldugu ve her nitelige
ait agirlik degerinin » adimdan olustugu varsayildiginda, algoritmanin karmasikligi O(n™)

olarak bulunur.

Onerilen yéntemde ise agirliklarm aranmasinda, 6znitelik sayis1 kadar agirlik degeri
(W1,W2,W3,.....wm) belirlenmistir. Agirliklarin ilk degerleri ilk asamada sifir olarak
(W1,W2,ws3,.....wn=0) kabul edilmistir. Her bir agirlik i¢in ayr1 ayri sifirdan, belirlenen iist
sinira kadar arama islemi gerceklestirilmistir. Verilen bu degerlere gore agirliklarin her
birinin ayr1 ayr1 dogruluk degeri tizerindeki etkisi gozlemlenmistir. Dogruluk degerinin en
yiiksek oldugu degerdeki agirlik degeri sabit kabul edilir. Bu islem en yiiksek dogruluk
degeri bulunana ve tiim agirliklar belirlenene kadar her defasinda tekrarlanir. Bu sekilde
yapilan arama isleminde algoritmanin karmasikligt O(nm?) olarak bulunur. Boylece W-

NB’in agirliklarinin belirlenmesi daha hizli hale gelmis olacaktir.
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4. UYGULAMA

Bu tez kapsaminda 5 farkli veri setine literatiirde yer alan NB ve W-NB siniflandirma
algoritmalar1 ve Onerilen yontem ile elde edilen Agirlikli Sade Bayes algoritmasi

uygulanmistir. Bu boliimde veri setleri ve analiz sonucu elde edilen verilere yer verilmistir.

4.1. Veri Setleri

Uygulama i¢in kullanilan veri setleri UCI makine 6grenme ve akilli sistemler
merkezinden alinmistir [71]. Eksik verilerin oldugu kayitlar temizlenerek deneyler

gerceklestirilmistir. Bu veri setleri su sekilde siralanabilir;

Tic-Tac-Toe son oyun veri seti,
Ameliyat sonrasi hasta veri seti,
Niteliksel iflas veri seti,

Mamografik Kitle veri seti,

o &~ w0 DN e

Meme kanseri veri seti’dir.

4.1.1. Tic- Tac-Toe Veri Seti

Tic-tac-toe oyunu bilinen en eski zeka oyunlarindan biri olup 3’e 3’liik bir tahtada x ve
o0 koyularak, yatay diisey ya da ¢apraz 3°1ii (X 0 X) yapilmaya ¢aligilarak oyun oynanmaktadir.
Bu veri tabani X’in ilk oynandig1 varsayilldiginda olasi tiim tahta konfigiirasyonlarinin
kodunu kodlar. X i¢in kazanma hedefine sahip olan veri taban1 X’in 8 de bir satir olusturmak
icin 8 olas1 yoldan birine sahip olmasi durumunda gegerlidir. Veri tabaninda 9 6zellik 960
ornek yer almaktadir. Tic-tac-toe veri tabani1 6zellik bilgisi Tablo 4.1’de verilmistir. Veri

setinde X: X oyuncusu, y: y oyuncusu, b: bos alan1 gostermektedir.

Tablo 4.1. Tic-tac-toe veri tabani 6zellik bilgisi

Ozellik Bilgisi

Sol st kare X,0,b
Ust-orta kare X,0,b
Sag tist kare X,0,b
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Sol orta kare X,0,b

Orta ortadaki kare X,0,b
Sag orta kare X,0,0
Sol alt kare X,0,b
Orta alt kare X,0,b
Sag alt kare X,0,0
Sif Pozitif, negatif

4.1.2. Ameliyat Sonrasi1 Hastanin Durumu Veri Seti

Ameliyat sonrasi, hastanin durumunu veri tabaninda siniflandirma gorevi,
postoperatif kurtarma alanindaki hastalarin ameliyat sonrasi nereye gonderilecegini
belirlemektir. Postoperatif, agir cerrahi travma ile baslayan bir akut agri1 olup hipotermi
cerrahiden sonra olusan énemli sorunlardan biridir. Bu veri setinde 8 6zellik bilgisi ve 90

ornek yer almaktadir. Veri tabaninin 6zellik bilgisi Tablo 4.2°de gdsterilmistir.

Tablo 4.2. Ameliyat sonrasi hastanin durumu veri taban1 6zellik bilgisi

Ozellik Bilgisi

Hastanin i¢ sicakligt Yiiksek>37, orta >36 ve >37, diisiik <36

% olarak oksijen satiirasyonu Miikemmel>98, iyi>90 ve <98 orta <36.5 ve <35 kotii<80

Son kan basinci ol¢timii Yiiksek>130/90, orta < 130/90 ve >90/70, diisiik <90/70

Hastanin yiizey sicakliginin stabilitesi ~ Stabil, orta stabilite, karasiz

Hastanin i¢ sicakliginin stabilitesi Stabil, orta stabilite, karasiz

Hastanin kan basinci dengesi Stabil, orta stabilite, karasiz

Hastanin algilanan konforu 0-20

Karar A hasta genel katina gonderilir. I hasta yogun bakima
gonderilir.

4.1.3. Niteliksel iflas Veri Seti
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Niteliksel iflas veri tabani, riskler iizerinden iflas durumunun belirlenmesi igin
hazirlanmig bir veri kiimesidir. Bu veri setinde kullanilan 6zellik bilgileri su alt bagsliklar

icermektedir [72].

v Endiistriyel risk: hiikiimet politikalar1 ve uluslararas: anlagmalar, rekabet derecesi,
piyasa arzinin istikrari, makroekonomik faktor degisiklikleri, yurti¢i ve yurtdisi
rekabet giicii, liriin yagsam dongiist,

v Yonetimsel risk: yonetim yetenegi ve yeterliligi, yonetim istikrari, yonetim/mal

sahibi, insan kaynaklar1 yonetimi, biiyiime siireci/is performansi, kisa ve uzun vadeli

is planlamasi, basar1 ve fizibilite,

Mali esneklik: dogrudan finansman, dolayl1 finansman, diger finansmanlar,

Giivenilirlik: kredi gegmisi, bilgi giivenilirligi, finansal enstitiilerle olan iligkiler,

Rekabetcilik: Pazar konumu, temel kapasitelerin seviyesi, farklilastirilmis stratejiler,

AR NERNERN

Caligsma riski: satin alma istikrar ve cesitliligi, islem kararliligi, tiretim verimliligi,

tirtin ve hizmet talebi, satis gesitliligi, satis fiyati, satis ag1 etkinligi.

Veri setinde toplam 7 6zellik 250 6rnek yer almaktadir. Tablo 4.3’te veri tabaninin

ozellik bilgisi verilmistir.

Tablo 4.3. Niteliksel iflas veri tabam 6zellik bilgisi

Ozellik Bilgisi

Endiistriyel risk Pozitif, ortalama, negatif
Yonetimsel risk Pozitif, ortalama, negatif
Mali esneklik Pozitif, ortalama, negatif
Giivenilirlik Pozitif, ortalama, negatif
Rekabetgilik Pozitif, ortalama, negatif
Caligma riski Pozitif, ortalama, negatif
Karar Iflas, Iflas degil

4.1.4. Mamografik Kitle Veri Seti

Mamografik kitle veri tabani, gogiiste olusan lezyonun iyi veya kotii huylu oldugunu
tahmin etmek i¢in olusturulmustur. Temel amag gereksiz yapilan gdgiis biyopsisi sayisini

azaltmaktir. Bu veri tabaninda, 400 iyi huylu, 425 koétii huylu olarak belirlenen veri yer

45



almaktadir. Veri seti, 6 6zellik 825 6rnekten olusmaktadir. Tablo 4.4’te mamografik Kitle

veri setinin 6zellik bilgisi yer almaktadir.

Tablo 4.4. Mamografik kitle veri taban1 6zellik bilgisi

Ozellik Bilgisi

BI-RADS degerlendirmesi 1,2,3,4,5

Yas Hasta yas1 (tam say1)

Sekil Yuvarlak=1, oval=2, lobiiler=3, diizensiz=4

Kiitle marjt

Yogunluk
Siddet

Smirlanmis=1, mikrolobulize=2, belirsiz=3
tanimlanmamig=4, spikiile=5

Yiksek=1, orta=2, diisiik=3, yag i¢ceren=4
Iyi huylu, kétii huylu

4.1.5. Meme Kanseri Veri Seti

Meme kanseri veri seti, meme kanseri olan hastalarin belirli 6zelliklerine bakarak

1sinlama tedavisi almalar1 gerekip gerekmedigine karar vermek amaciyla diizenlenmistir.

Veri seti 9 6zellik bilgisi ve 680 6rnekten olugmaktadir. Meme kanseri 6zellik bilgisi Tablo

4.5’te verilmistir.

Tablo 4.5. Meme kanseri veri tabani 6zellik bilgisi

Ozellik Bilgisi

Siif Tekrarlama olmayan olaylar

Yas 10-19, 20-29, 30-39, 40-49, 50-59, 60-69, 70-79, 80-89, 90-99

Menopoz 40 yas 1istii, 40 yasg, erken menopoz

Timér boyutu 0-4, 5-9, 10-14, 15-19, 20-24, 25-29, 30-34, 35-39, 40-44, 45-49, 50-54,

Inv. Diigiimleri

Diigiim kapaklar
Gogiis
Gogiis yuvasi

Isinlama

55-59

0-2, 3-5, 6-8, 9-11, 12-14, 15-17, 18-20, 21-23, 24-26, 27-29, 30-32, 33-
35, 36-39

Evet, hayir

Sol, sag

Sola, sola agagiya, sag-yukari, sag diisiik, orta

Evet, hayir
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4.2.  Deneysel Bulgular

Yapilan caligmada, 5 farkli veri setinde NB ve W-NB algoritmalar1 ve FW-NB
kullanilarak performans karsilastirmasi yapilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, her iki
algoritmaya ait kodlar MATLAB programi ile hazirlanmistir. 5 katli ¢apraz gecerleme testi
kullanilarak gergeklestirilen siniflandirma isleminde, her katmanda elde edilen sonuglarin
aritmetik ortalamasi alinarak bagarim degeri hesaplanmistir. Ayrica veri setlerinin 6zgiinliik
ve hassasiyet degerleri de belirlenmistir. Her bir veri seti tizerinde ayr1 ayri gergeklestirilen

smiflandirma islemi sonucunda elde edilen degerler Tablo 4.6 ve Tablo 4.7’de verilmistir.

Tablo 4.6. Sade Bayes, Agirlikli Sade Bayes ve Onerilen yontem ile elde edilen basarim degerleri (%)

Tic- Tac-Toe Veri Seti

Veri seti adi NB W-NB FW-NB
1. Test verisi 69.79 77.60 75.52
2. Test verisi 75.00 80.20 78.12
3. Test verisi 72.39 77.60 77.60
4. Test verisi 68.75 75.00 71.87
5. Test verisi 67.70 73.95 72.39
Ortalama Basarim Degeri 70.72 76.87 75.10

Ameliyat Sonras1 Hastanin Durumu Veri Seti

Veri seti adi NB W-NB FW-NB
1. Test verisi 44.44 83.33 77.77
2. Test verisi 55.55 55.55 55.55
3. Test verisi 66.66 77.77 72.22
4. Test verisi 66.66 72.22 72.22
5. Test verisi 72.22 77.77 77.77
Ortalama Basarim Degeri 61.11 73.32 71.10
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Niteliksel iflas Veri Seti

Veri seti adi NB W-NB FW-NB
1. Test verisi 98.0 100 100
2. Test verisi 100 100 100
3. Test verisi 100 100 100
4. Test verisi 100 100 100
5. Test verisi 100 100 100
Ortalama Basarim Degeri 99.6 100 100
Mamografik Kitle Veri Seti
Veri seti ad1 NB W-NB FW-NB
1. Test verisi 84.24 86.06 84.84
2. Test verisi 83.03 86.06 85.45
3. Test verisi 76.96 82.42 82.42
4. Test verisi 84.24 89.09 88.48
5. Test verisi 86.66 88.48 89.09
Ortalama Basarim Degeri 83.02 86.42 86.06
Meme Kanseri Veri Seti

Veri seti adi NB W-NB FW-NB
1. Test verisi 97.05 99.26 97.79
2. Test verisi 93.38 98.52 98.52
3. Test verisi 94.11 96.32 96.32
4. Test verisi 97.05 98.52 97.79
5. Test verisi 97.79 98.52 97.79
Ortalama Basarim Degeri 95.88 98.23 97.79
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Tablo 4.6 incelendiginde, deneysel calisma yapilan 5 farkli veri seti iizerinde de
Agirlikli Bayes Siiflandiricinin, Sade Bayes Siniflandiriciya gore bagariminin daha yiiksek
oldugunu goriilmektedir. Bu durumu deneylerin tiim katmanlarinda da gozlemlenmektedir.
Bu sonuca gore W-NB algoritmasinin NB algoritmasina gore daha yiiksek basarimla
kullanilabilecegi ortaya g¢ikmaktadir. Ancak, W-NB algoritmasinda uygun agirliklariin
bulunmasi islemi gerekliliginden dolayr bu algoritmanin ¢alisma zamanim1 NB
Algoritmasina gore daha fazladir. FW-NB ile agirliklarin belirlenmesi islemi saglandiginda
ise dogruluk degerlerinin NB siniflandiricidan daha iyi oldugu ve W-NB siniflandiricinin
sonuclarina olduk¢a yakin oldugu goriilmektedir. Tablo 4.8°de NB, W-NB, FW-NB
yontemlerinin veri setine uygulanmasi sonucu hesaplanan hassasiyet ve 6zgiinliik degerleri

verilmistir. Bu degerlerin hesaplanmasinda Denklem 4.1 ve Denklem 4.2 kullanilmustir.

Hassasiyet = 4.1
y TP+FN ( )
” TN
Ozgiinliikk = (4.2)
TN+FP
Tablo 4.7. NB, W-NB ve FW-NB ile elde edilen hassasiyet ve dzgiinliik degerleri
NB W-NB FW-NB
< — S = < ~
Veri Seti < S = S < S
a = © = % =
T ©) T O T ©)
Tic-Tac-Toe Veri Seti 73.79 61.27 7487 87.83 75.36 74.11

Ameliyat  Sonrasi  Hastanin 68.83 15.38 7090 75.00 71.59 50.00
Durumu Veri Seti

Niteliksel iflas Veri Seti 99.30 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
Mamografik Kitle Veri Seti 80.66 85.53 88.91 84.39 85.01 87.08
Meme Kanseri Veri Seti 98.81 91.11 99.5 95.96 99.07 95.56
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S. AGIRLIKLI NAIiVE BAYES’TE AGIRLIKLARIN OPTIMiZASYONU

Optimizasyon, kelime anlami olarak iyilestirmek, en iyi hale getirmek anlamina
gelmektedir. Belirli bir fonksiyonu maksimize ya da minimize etmek amaci ile
kullanilmaktadir. W-NB algoritmasinda kullanilan agirliklarin optimize edilmesi ve

dogruluk degerinin maksimum degerinin bulunmasi i¢in Genetik Algoritma kullanilmistir.

5.1.  Genetik Algoritma ile Agirhklarin Optimizasyonu

Genetik algoritmalar, dogal genetik olaylar sonucu ortaya ¢ikan arama ve
optimizasyon algoritmalaridir. Darwin’ in ¢evre sartlarina uyum saglayan en iyilerin hayatta
kalmas1 mantigina dayanmaktadir. Dizilerden olusan bir popiilasyonda ¢ogalma, ¢aprazlama

ve mutasyon adimlarinin uygulanmasi adimlarini icerir. Sekil 5.1°de genetik algoritma akis

diyagrami gosterilmistir [73].

1lk popiilasyonu
olusturup, uygunluk
degerlerini hesapla

Durdurma kriteri
saglaniyor mu?

HAYIR l

Cogalma islemi

Caprazlama islemi

kusak=kusak+1 l
Mutasyon islemi

.

Uygunluk degerj_nj hesapla

Sekil 5.1. Genetik algoritma akis diyagramu [73].
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Agirliklar veri setinde yer alan 6znitelik sayisina gore belirlenmektedir ve agirliklar
genetik algoritmadaki karar degiskenlerini olusturmaktadir. Karar degiskenleri 0-1
araligindadir. Dogruluk degeri hedef fonksiyonu olusturmaktadir. Dogruluk degerinin
maksimize edilebilmesi i¢in dncelikle rastgele belirlenen bir popiilasyon olusturulmustur.
Bu popiilasyondaki degerler 8 bitlik olacak sekilde ikili kodlama islemi gerceklestirilmistir.
Degerlerin uygunluk degerleri dogruluk degerlerine gore belirlenmistir. Uygunluk degerinin
yiikksek olmasi bir sonraki kusakta yasama sansini arttirmasina dayanan Rulet Tekerlegi
yontemi kullanilarak mevcut kusaktan yeni bir popiilasyon iiretilmistir. Boylece bir sonraki
poplilasyonda uygunluk degeri yiiksek bireylerin yasamasi, uygunluk degeri diisiik olan
bireylerin ise daha az yer almasi saglanmistir. Yeni popiilasyonda %60 oraninda ¢aprazlama
islemi gergeklestirilmistir. Caprazlama igin rastgele segilen 8 bitlik bireylere tek noktali
caprazlama ile 4 bitlik degistirme islemi uygulanmistir. Boylece ebeveynlerden uyum degeri
yiiksek bireyler elde edilmistir. Ikili kodlama ile kodlanmis dizideki, herhangi bir deger
secilerek degeri 1 ise 0, O ise 1 olacak sekilde degistirilerek mutasyon islemi
gerceklestirilmigtir. Algoritmada, yeni popiilasyonun uygunluk degerleri 2000 iterasyon
stiresince artmadig1 durum bitim sart1 olarak belirlenmistir. Yapilan islemler i¢in kullanilan
kontrol parametreleri De Jong’a gore belirlenmistir. Bu parametreler Tablo 5.1°de verilmistir

[74].

Tablo 5.1. Genetik Algoritma i¢in kullanilan kontrol parametre degerleri [74].

Kontrol Parametreleri De Jong
Popiilasyon Biiyiikligii 50
Caprazlama Oran 0.60
Mutasyon Orani 0.001

5.2. Uygulama Sonuclari

Hazirlanan algoritma 5 farkli veri setine uygulanmistir. Dordiincti boliimiinde elde
edilen sonuglar degerlendirildiginde en yiiksek performansin elde edildigi algoritma W-NB
oldugu i¢in bu bolimde karsilastirma W-NB ile yapilmistir. Genetik Algoritma kullanilarak
agirliklandirma islemi gergeklestirilen Agirlikli Sade Bayes yonteminin (GAW-NB)
dogruluk sonuglar1 ve 1zgara arama yontemi kullanilarak agirliklari belirlenen Agirlikli Sade

Bayes yonteminin sonuglar1 Tablo 5.2°de gosterilmistir.
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Tablo 5.2. W-NB ve GAW-NB ile elde edilen dogruluk degerleri (%)

Tic- Tac-Toe Veri Seti

Veri seti adi W-NB GAW-NB
1. Test verisi 77.60 79.16
2. Test verisi 80.20 81.77
3. Test verisi 77.60 77.60
4. Test verisi 75.00 75.52
5. Test verisi 73.95 74.47
Ortalama Basarim Degeri 76.87 77.70
Ameliyat Sonras1 Hastanin Durumu Veri Seti
Veri seti ad1 W-NB GAW-NB
1. Test verisi 83.33 83.33
2. Test verisi 55.55 55.55
3. Test verisi 77.77 72.22
4. Test verisi 72.22 72.22
5. Test verisi 7777 77.77
Ortalama Basarim Degeri 73.32 72.21
Niteliksel iflas Veri Seti

Veri seti ad1 W-NB GAW-NB
1. Test verisi 100 100

2. Test verisi 100 100

3. Test verisi 100 100

4. Test verisi 100 100

5. Test verisi 100 100
Ortalama Basarim Degeri 100 100
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Mamografik Kitle Veri Seti

Veri seti adi W-NB GAW-NB
1. Test verisi 86.06 86.66
2. Test verisi 86.06 86.06
3. Test verisi 82.42 83.63
4. Test verisi 89.09 89.09
5. Test verisi 88.48 88.48
Ortalama Basarim Degeri 86.42 86.78

Meme Kanseri Veri Seti

Veri seti adi W-NB GAW-NB
1. Test verisi 99.26 99.26
2. Test verisi 98.52 98.52
3. Test verisi 96.32 97.05
4. Test verisi 98.52 98.52
5. Test verisi 98.52 98.52
Ortalama Basarim Degeri 98.23 98.37

Tablo 5.2 incelendiginde, deneysel ¢aligma yapilan 5 farkli veri seti iizerinde de
GAW-NB’nin W-NB algoritmasinin performanslar1 karsilastirilmistir. Ameliyat sonrasi
hastanin durumu veri setinin 3. test verisi disinda tim veri setlerinde GAW-NB
algoritmasimin dogruluk degerinin daha yiiksek oldugu goézlemlenmistir. Bu durumu
deneylerin tiim katmanlarinda da gérmek miimkiindiir. Ayrica yapilan ¢calismada GAW-NB
algoritmasinin ¢alisma zamaninin, W-NB algoritmasina gore daha kisa oldugu ve arama

uzayinin daha genis olabilecegi sonucuna ulasilmistir.
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6.  SONUCLAR ve TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda, veri madenciligi siniflandirma yontemlerinden olan Agirlikli
Sade Bayes algoritmasinin agirliklarinin hizli bir sekilde elde edilmesi konusu tlizerinde
durulmustur. Bu dogrultuda, agirliklarin hizli bir sekilde bulunmasi i¢in yeni bir yaklagim
onerilmis ve 5 farkli veri setine iizerinde deneyler yapilmistir. Bu deneyler, literatiirde
yaygin olarak kullanilan Tic-Tac-Toe, Mamografik Kitle, Meme Kanseri, Niteliksel Iflas ve
Ameliyat Sonrasi Hastanin Durumu veri setleri tizerinde gergeklestirilmistir. Elde edilen
sonuclara gore Onerilen FW-NB algoritmasinin ¢ok hizli ¢calistigi ve W-NB algoritmasina
yakin bagarim degerleri elde ettigi goriilmistiir. Ayrica, FW-NB ile agirliklarin belirlenmesi
ile elde edilen basarimin degerinin, NB siniflandiricisina gore ise ¢ok daha iyi oldugu da
gozlenmektedir. Modelde her agirligin hesaplanmasi i¢in ¢6ziim uzayinin arttirildig
diistiniildiigi zaman W-NB algoritmasinin ¢alisma siiresinin, Sade Bayes ve FW-NB

algoritmasina goére ¢ok daha fazla zaman aldig1 gézlemlenmistir.

Ayrica bu tezde, W-NB algoritmasinin hem performansini arttirabilmek hem de
agirliklarin hesaplanma siiresini kisaltabilmek igin optimizasyon tekniklerinden biri olan
Genetik Algoritmalar kullanilmistir. Yapilan deneyler sonucunda GAW-NB’in test edilen
veri setlerinin ¢ogunda basarimimin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Kullanilan veri setleri
icerisinde sadece ameliyat sonrasi hastanin durumu veri setinin 3. test verisi igin W-NB ile
elde edilen basarim degeri GAW-NB ile elde edilen basarim degerlerine gore daha yiiksek
olmustur. Onerilen GAW-NB y6ntemi ile algoritmanin arama uzayinin genisletebilecegi ve

algoritmanin ¢aligma zamaninin kisaldig1 gézlemlenmistir.

W-NB algoritmasinda, ¢alisma siiresinin kisalmasi ve yiiksek basarim elde edilmesi
icin farkli optimizasyon tekniklerinin de kullanilmasi miimkiindiir. Ayrica literatiirde
bulunan diger optimizasyon algoritmalari ile elde edilen sonuglar NB, W-NB, FW-NB ve
GAW-NB ile karsilagtirilarak degerlendirilebilir. Hiz ve performans arasindaki dengeyi

saglayacak en 1yi yontem tespit edilebilir.
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