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A
Siniflandirma isleminde istatistiksel teknikler de

kullanilmaktadir. Bunlardan birisi de Bayes
teoremine dayanmaktadir. Degiskenlere ait alt

kimeler arasindaki  kosullu  bagimsizliklar
tanimlamak lzere “Bayes Aglari” kullanilabilir. Bu
bolimde istatistiksel siniflandirma ve Bayes aglar
ele alinmistir.




8.1. Kosullu Olasihk

Bir olayin gerceklesmesi bazi kosullarin var olmasina bagli ise “kosullu olasilik” dan
soz edilir. A ve B gibi iki bagdasan olayl goz onine alalim. Yani A ve B olaylarinin
ortak noktalari vardir. Bu durum ANB#@ biciminde ifade edilebilir. B olayi A
olayinin bilinmesi durumunda gerceklesecektir. Bu olasilik P(B|A) biciminde
gosterilir ve su sekilde ifade edilir.
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Bu ifadeden yararlanarak bilesik olasilik bagintisi elde edilir.

P(ANB) = P(A)P(B| A)



8.1. Kosullu Olasihk

O halde A ve B gibi iki olayin birbiri ardina gerceklesme olasiligi, iki olaya ait
olasiliklarin carpimina esittir.

yazilabildiginden,

biciminde ifade edilebilir. Bu baginti yerine yazilirsa;

P(B)P(A| B)
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elde edilir.



8.2. Bayes Teoremi

Bayes Teoremi olasiliklar hesabinda 6nemli bir yere sahiptir. Bayes teoremine
dayanarak siniflandirma islemi yapmak muimkindir. Bu teoremin esasini ortaya
koymak Uzere T, ve T, gibi iki olayl g6z 6nline alalim. Bu iki olayin bagdasmaz
olaylar oldugunu, yani T,nT,=@ oldugunu varsayalim.




8.2. Bayes Teoremi

Bir A olayini T, ve T, olaylari cinsinden ifade etmemiz mumkindir. Bunun igin
kosullu olasilik bagintisindan yararlanilir.

Yani P(T,|A) olasihigi,

bicimindedir.

A olayi T, ve T, olaylarindan birinde gergeklesmektedir. A olayi i¢in su baginti
yazilabilir:




8.2. Bayes Teoremi

Dogal olarak A olayinin olasiligi,

yazilabilir.

Denklemden yararlanilarak su baginti elde edilir.




8.2. Bayes Teoremi

Bu sonug¢ genellestirilebilir. Temel kime T,T,,..,T, olaylarindan olusuyorsa ve
olasiliklari sifirdan farkli ise bir A olayinin T; olay i¢inde gerceklesme olasiligi su
sekilde hesaplanir:

P(4|T;)
B0 A =
Y P(ANT)
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Burada, P(A | T;) = P(A | T;)P(T;) oldugundan asagidaki gibi yazilabilir.

P(A|T)P(T))
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8.3. Bayes Siniflandiricisi

Bayes siniflandiricilari istatistiksel siniflandirma teknikleri
arasinda yer alir. Bu siniflandirma islemine baslarken X kiimesini
sinif tyeligi bilinmeyen veri kiimesi olarak kabul edelim. H ise
bu X veri orneginin C sinifina ait oldugu iddia edilen hipotez
olsun. O halde, H’nin C sinifina ait oldugu varsayimiyla P(H|X)
olasihgini hesaplamamiz s6z konusudur. Burada P(H|X), H
hipotezinin X Uzerinde kosullandiriimasiyla ilgili “sonrasal

olasilik” olarak bilinir.



8.3. Bayes Siniflandiricisi

Ornegin bir torbada bazi cisimlerin bulundugunu varsayalim. Elimizdeki bilgiler X’i
tanimlar. Cisimlerin yuvarlak ve kirmizi oldugunu bildigimizi varsayalim.
Hipotezimiz ise “bu cisim bir elmadir” olsun. Bu durumda P(H) bir “6nsel olasilik”
olarak karsimiza cikacaktir. Yani baslangicta bu olasiligin ne oldugunu biliyoruz.
Ancak P(X|H) olasihigl ise H kosulu Uizerine kuruldugundan bir “sonrasal olasilik”
olarak degerlendirilir. Yani, bir X'in kirmizi ve yuvarlak olma olasiligi biliniyorsa “bu

bir elmadir” sonucunu dogurur. Bu durumda Bayes bagintisi su sekli alir.

P(X|H)P(H)
P(H|X)= : L( Xy ..




8.3.1. Sade Bayes Siniflandiricisi

Sade Bayes siniflandiricisi (Naive Bayes classifier) ya da kisaca “Bayes

siniflandiricisi” adini verdigimiz kavrami su sekilde acgiklayabiliriz:

X sinif Gyeligi bilinmeyen veri érnegi olsun. Ornek X={XyX,....,x,} nitelik
degerlerinden olussun. Bu o6rnek sinifta m sinif oldugunu varsayalim.

C.,GC,...,Cy sinif degerleri olsun. Sinifi belirlenecek olan érnege iliskin olarak,
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8.3.1. Sade Bayes Siniflandiricisi

olasiliklari hesaplanir. Hesaplamalardaki islem yukint azaltmak
uzere P(X|C.) olasiligi igin basitlestirme yoluna gidilebilir. Bunun

icin, drnege ait x, degerlerinin birbirinden bagimsiz oldugu kabul
edilerek su baginti kullanilabilir.




8.3.1. Sade Bayes Siniflandiricisi

Bilinmeyen 6rnek X'i siniflandirmak igin P(C,|X) icinde yer alan paydalar birbirine
esit olduguna gore sadece pay degerlerinin karsilastirilmasi yeterlidir.  Bu
degerler icinden en buylk olani secilerek bilinmeyen 6rnegin bu sinifa ait oldugu

belirlenmis olur.

a'rgm'céx{P(X |CHPC)}

Sonrasal olasiliklari kullanan yukaridaki ifade, en blylk sonrasal siniflandirma
yontemi (Maximum A Posteriori classification = MAP) olarak da bilinir. O halde
sonuc olarak, Bayes siniflandiricisi olarak asagidaki baginti kullanilabilir.




Uygulama-1

Asagidaki verileri goz online alalim. Bu verileri Gini algoritmasi ile ilgili bolimde ele alarak incelemistik.

Ornek veri kiimesi

Basvuru Egitim Yas Cinsiyet Kabul
1 ORTA YASLI ERKEK EVET
2 iLK GENC ERKEK HAYIR
3 YUKSEK ORTA KADIN HAYIR
4 ORTA ORTA ERKEK EVET
5 iLK ORTA ERKEK EVET
6 YUKSEK YASLI KADIN EVET
7 ILK GENC KADIN HAYIR
8 ORTA ORTA KADIN EVET

Yukaridaki egitim kimesini ele alarak, Bayes siniflandiricisini kullanmak suretiyle asagidaki érnegin hangi sinifa ait
oldugunu belirlemek istiyoruz.

x1 : EGITIM = YUKSEK
x2 : YAS = ORTA

x3 : CINSIYET = KADIN
KABUL = ?

Bayes olasiliklarini hesaplamak amaciyla bir sonraki slayttaki tabloyu dizenliyoruz.




Uygulama-1

Olasiliklarin yer aldigi tablo

KABUL
R N EVET HAYIR
NITELIKLER DEGERI
SAYISI OLASILIK SAYISI OLASILIK
ILK 1 1/5 2 2/3
EGITIM ORTA 3 3/5 0 0
YUKSEK 1 1/5 1 1/3
GENC 0 0 2 2/3
YAS ORTA 3 3/5 1 1/3
YASLI 2 2/5 0 0
> ERKEK % 3/5 1 1/3
CINSIYET
KADIN 2 2/5 2 2/3

Bayes siniflandirmasini gergeklestirmek igin her bir hipotez igin Bayes olasiliklari tek tek hesaplanir.
Cl: KABUL = EVET

C2 : KABUL = HAYIR  olmak tzere P(X | C1)P(C1) ve P(X | C2)P(C2) ifadelerini hesaplamamiz gerekiyor. S6z konusu ifadeler
icinde en buylk olani bize 6rnegin sinifini verecektir.



Uygulama-1

a) P(X]|C1)P(C1)olasiliginin hesaplanmasi;

Burada P(X|KABUL=EVET) kosullu olasiligini hesaplamak gerekiyor. S6z konusu olasiligl
bulmak icin X={x1,x2,....,xn} degerleri icin ayri ayn kosullu olasiliklari bulmak gerekiyor.
Olasiliklarin yer aldigi tablodan faydalanilarak bu olasiliklar hesaplanir.

P(x1|C1) = P(EGITIM=YUKSEK | KABUL=EVET)=1/5
P(x2|C1) = P(YAS=ORTA | KABUL=EVET)=3/5
P(x3|C1) = P(CINSIYET=KADIN | KABUL=EVET)=2/5
O halde;

P(x|C1)=P(X|KABUL=EVET)= (1/5)(3/5)(2/5) = 6/125 hesaplanir. Diger taraftan
P(KABUL=EVET) olasiligi su sekilde elde edilir.

P(C1)=P(KABUL=EVET) = 5/8

Boylece,

P(X | C1)P(C1)=P(X|KABUL=EVET)P(KABUL=EVET) = (6/125)(5/8) = 0.03 elde edilmis olur.



Uygulama-1

b) P(X]|C2)P(C2) olasiliginin hesaplanmasi;

burada 6nce P(X|C2) olasiligini hesaplamak gerekiyor. Yani P(X| KABUL=HAYIR) olasihgi
hesaplanacaktir. X'in her bir degeri icin olasiliklarin yer aldigi tablodan yararlanilarak
asagidaki hesaplamalar yapilir.

P(x1]|C2) = P(EGiTIM = YUKSEK | KABUL = HAYIR) = 1/3
P(x2|C2) = P(YAS = ORTA | KABUL = HAYIR) = 1/3

P(x3|C2) = P(CINSIYET = KADIN | KABUL = HAYIR) = 2/3 bu degerler kullanilarak su
hesaplama yapilir:

P(X|C2) = P(X| KABUL = HAYIR) = (1/3)(1/3)(2/3) = 2/27

Bunun disinda P(KABUL=HAYIR) olasiligi su sekilde elde edilir:
P(C2) = P(KABUL=HAYIR) = 3/8 oldugundan su hesaplama yapilabilir:
P(X|C2)P(C2) = P(X| KABUL=HAYIR)P(KABUL=HAYIR) = (2/27)(3/8) = 0.027
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c) Sonug

MAP Yontemine gore siniflandirmayr yapmak Gzere arg max P(P(X|Ci)P(Ci))
degerini bulabiliriz.

O halde 6rnegin 0.03 olasiligi ile ilgili olan sinifa, yani “EVET” sinifina ait oldugu
anlasilir.



8.3.2. Bayes Siniflandiricilarda Sifir Deger Sorunu

Bayes siniflandirma ydntemini uygularken bir sorunla karsilasabiliriz. Onceki
slaytta verilen son ornegi ele alacak olursak, KABUL=HAYIR olan kadinlarin
sayisi O ise,

P(x5| C,) = P(CINSIYET = KADIN | KABUL = HAYIR) = 0 elde edilir. Bu durumda
sifir ile carpim sonunda,

P(X | C,) = P(X | KABUL = HAYIR) = (1/3)(1/3)(0) = O olacaktir. Yani diger
sonuclarin etkisi yok olmus ve sonu¢ anlamli olmamistir. Bunu énlemek igin k
gibi kiictk bir degeri her bir orana ekleyebiliriz. Boylece n/d icin,




8.3.2. Bayes Siniflandiricilarda Sifir Deger Sorunu

(n + kp) / (d + k) bagintisi kullanilir. Burada k, O ile 1 arasinda bir sayidir.
Genellikle 1 tercih edilir. Burada p degeri ise her bir nitelik degerinin muhtemel
toplam sayisinin bir belirli kismi olarak secilir. Eger bir niteligin iki muhtemel
degerivarsa,

p =1/ 2 = 0.5 olarak kabul edilebilir. Simdi P(X | KABUL = HAYIR) kosullu
olasiliginiyeniden hesaplayalim. K =1, p = 0.5 olacak bicimde,

P(X | C,) =P(X | KABUL=HAYIR)=(((1+0.5)/(3+1)).((2+0.5)/(3+1)).(
(2+0.5)/(3+1)))=0.0878

elde edilir.



8.3.3. Sayisal Nitelik Degerleri

Nitelik degerleri sayisal ise, onceki slaytlarda yaptigimiz islemleri bu durum icin
tekrarlayamayiz. Sayisal verilerin dagiliminin normal dagildigi varsayilarak
asagidaki standart olasilik yogunluk fonksiyonu kullanilr.

g 1 20'2,i ! | ‘
BRIC) - /Cu. o)== T

T L
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4, ortalama, o, ise standart sapma degerleridir.



Uygulama - 2

Onceki 6rnegimizde tiim degiskenler kategorik verilere sahipti. Uygulamalarda
cogu kez surekli degiskenlerle, yani sayisal verilerle calismak gerekebilir. Bu
uygulamada YAS niteliginin degerlerini sayisal olarak belirliyoruz.

«ablo 8.3. Sayisal verileri de igeren gézlem kiimesi

Basvuru EGITIM YAS CINSIYET KABUL

| ORTA 60 ERKEK EVET

2 iLK 22 ERKEK HAYIR
3 YUKSEK 38 KADIN HAYIR
4 ORTA 40 ERKEK EVET

5 ILK 40 ERKEK EVET
6
7
8

YUKSEK 60 KADIN EVET
LK 20 KADIN HAYIR
ORTA i s KADIN EVET
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Hangi sinifa ait oldugunu bulmak istedigimiz 6rnek su sekildedir:
x,: EGITIM=YUKSEK
X,: YAS=44
X3: CINSIYET=KADIN
KABUL = ?

Burada, TN :

o o I el
C,: KABUL=EVET : ;‘|A;KABUL=H4YIR)=(§\JP(YAS=44|KABUL-HA¥I§,'

C,: KABUL=HAYIR

Olarak belirlenmistir. Onceki érnekte ayni verileri kullanarak elde edilen kosullu
olasiliklari yeniden hesaplamadan aynen kullanacagiz.
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Onceki slaytta yer alan iki olasilig1 hesaplamak icin normal dagilim fonksiyonundan
yararlanilir. Bunun igin 6ncelikle uc; ortalama degeri ile o standart sapma
degerinin elde edilmesi gerekmektedir. KABUL=EVET ile ilgili YAS degerlerini g6z
onune alalim.

Ug =48.4 o =10.62
Bu durumda su hesaplama yapilir:

(44-48.4)°

/: 201062 _ (0.0344
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KABUL=HAYIR ile ilgili YAS degerleriicin,
U, = 26.66 0, = 9.86 elde edilir.

Bu degerler bagintida kullanilirsa su degerler elde edilir:
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Bu durumda,

elde edilir. Bu sonuclar degerlendirildiginde,

oldugundan, verilen 6rnegin EVET sinifina ait oldugu kararina varilir.




8.4. Bayes Aglar

Degiskenlere ait kosullu olasilik dagilimlarini ortaya koymak ve degiskenlere ait alt kiimeler arasindaki kosullu bagimsizliklari
tanimlamak Uzere ‘Bayes Aglari’ kullanilabilir. Bayes aglari grafik modeller arasinda degerlendirilir. Bir Bayes agi kurulduktan
sonra, bu ag siniflandirma amaciyla kullanilabilir. Aga bir takim sorular yoneltilerek sonuclar Uretilir. Basit bir Bayes agi

asagidaki sekil Gzerinde yer almaktadir.

()
P(A| B) ° c P(C'| B)

Yukaridaki Bayes aginda A ve C degiskenlerinin B’den kosullu olarak bagimsiz oldugu varsayilir. Bu durumda su baginti
yazilabilir:

P(4,8,0) = P(A| B)P(C| BYP(B)




8.4. Bayes Aglar

Onceki slayttaki bagintiya zincir kural adi da verilmektedir. Bu baginti genellestirilecek olursa, asagida verilen bagintiya ulasilir.
Bu bilesik olasilik dagilimi olarak da bilinmektedir.

=l — e s P X — b XI 8_15
P(Xl,Xz,---,X,,)=P(X|=x|,X2"'x2:-"’Xn x,) l,:l[ ( ; =X, | ebeveyn( ))( )

Burada alt digim olasiliklarinin sadece kendi ebeveynlerine bagh olduguna dikkat etmek gerekiyor.

Bayes aglar lzerinde islemler yapabilmek icin dncelikle bir grafik modelin belirlenmesi beklenir. Model olusturulduktan sonra
olasiliklar model Gzerinde yerlestirilir. S6z konusu olasiliklar konuyla ilgili uzmanlarin géruslerine gore belirlenebildigi gibi, goreli

frekanslar kullanilarak da bulunabilir.




Uygulama - 3

Akciger kanserinin nedenleri ile ilgili olarak bir arastirma yapilmaktadir. Aralarinda kanserli olanlarin da yer aldigi bir grup hasta
icin asagidaki degiskenlerin kullanilmasina karar verildigini varsayalim.




Uygulama - 3

Onceki slayttaki sekil (izerinde bes degiskene iliskin Bayes agini gériiyoruz. S6z konusu model konunun uzmanlari tarafindan
belirlenmektedir. S6z konusu Bayes agina iliskin olasiliklar ise agsagidaki sekil Gzerinde yer almaktadir.
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Yukaridaki Bayes agini ele alarak bir cok soruya olasiliklara bagh olarak yanit verecegiz.
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a) Radyasyonun etkisi altinda kalmis, sigara icen, rontgeni pozitif cikan ve nefes alma sorunlari yasayan kanserli hastalarin

olasiligi nedir? Bu sorunun yanitini Bayes agl Uzerinden elde etmek istiyoruz. Bu sorudan, asagidaki nitelik degerlerini
sorgulayacagimiz anlasiliyor.

.ablo 8.4. Nitelik ve degerleri

“
Nitelik Degeri

RADYASYON (R) VAR
SIGARA (S) EVET
RONTGEN (X) POZITIF
NEFES (N) VAR
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Boyle bir durumda P(R = VAR, S = EVET, R = POZITIF, N = VAR, K = EVET) olasiliginin hesaplanmasi gerektigi anlasiliyor. Baginti
icinde yer alan asagidaki olasiliklar tek te hesaplanir.

VET | R =VAR,S = EVET) = 0.60
ZITIF | K = EVET) = 0.80
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b) Benzer bicimde Bayes agi kullanilarak RADYASYON, SIGARA, KANSER, RONTGEN ve NEFES degisken degerlerinin cesitli
kombinasyonlari segilerek diger olasiliklar hesaplanabilir.

c) Hastanin kanserli oldugu bilindigine gére bu hastanin sigara icenler arasinda yer alip almadigini 6grenme istiyoruz. Bunun
anlami, kanserli bir hastanin SIGARA niteliginin hangi sinifina ait oldugunu ortaya cikarmaktir. Bunu saglamak igin

P(S = EVET | K= EVET) ve P(S = HAYIR | K = EVET) olasiliklari hesaplanir.

MAP kuralina gore bu olasiliklardan en blylk olani segilir. S6z konusu olasiliklari elde etmek icin bazi énsel ve sonrasal
olasiliklarin elde edilmesi s6z konusudur.

Onsel Olasiliklar:

Bayes agi kullanilarak her diigiim icin onsel olasiliklar hesaplanabilir. Ornegin P(K=EVET) 6nsel olasiligi su sekilde ifade
edilebilir:

+P(K = EVET |R=V
+P(K = EVET |R=YOK,S = .
+P(K = EVET | R =YOK.S'=F
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Burada RADYASYON ve SIGARA degiskenlerinin birbirinden bagimsiz olduguna dikkat etmek gerekiyor. O halde, bu bagimsizlik
Ozeliginden yararlanilarak,

P(R=VAR,S = EVET) = P(R =VAR)P(S = EVET)

yazilabilir. Bu durumda,

P(R=VAR,S = EVET) = 0.10(0.40) = 0.04

elde edilir. Benzer bigimde asagidaki sonuglar bulunur:

fa:t \ _”c
| P(R VARS H/IYIR) 0.10(0.60) = 0.06

- P(R =YOK,S = EVET) = 0.90(0.40) = 0.36
P(R = YOK, S = HAYIR) = 0.90(0.60) = 0.54

Bunlari P(K = EVET) olasilik hesaplamasinda yerine yazilirsa su sonug elde edilir.

P(K = EVET) = 0.60(0.04) + (0.20)(0.06) + (0.50)(0.36) + (0. 10)(6
=027
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Sonrasal Olasiliklar:

Bu asamada yukarida hesaplanan 6nsel olasiliklar kullanarak P(S = EVET | K = EVET) ve P(S = HAYIR | K = EVET) olasiliklarini
elde etmemiz s6z konusudur.

Oncelikle P(S = EVET, K = EVET) olasiligini hesaplamak gerekiyor.

| P(S = EVET,K = EVET) = P(S = EVET,R = VAR,K = EVET)
+ P(S = EVET,R = YOK,K = EVET)

i
-

[58

oldugundan, Bayes agi Gizerindeki olasiliklar kullanarak asagidaki hesaplamalari yapmak gerekiyor.

EVET, R = VAR,K = EVET) = P(S = EVET)P(R = VAR)
P(K = EVET | S = EVET,R = VAR)
=0.40(0.10)(0.60)=0.024
VET.R = YOK K = EVET) = P(S = EVET)P(R = YOK)
P(K = EVET | S = EVET, R = YOK)
=0.40(0.90)(0.50)=0.18

. ,(':. (ﬁ/ 1
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Onceki slayttan su degerler elde edilir.

Boylece,

Hesaplanir. Benzer bicimde P(R = VAR, S = EVET) = 0.10(0.40) = 0.04 olasiligi bulunur. SIGARA degiskeni icin iki sinif var
olduguna gore bu olasiligin,

|K=EVET)=1—P(S=EVET|K=EVET)
=1-0.76=0.24

. P(S=HAYIR,K = EVET)
s ~ P(K =EVET)

Bt
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Bagintida yer alan P(S = HAYIR, K = EVET) olasiligi su sekilde hesaplanabilir:

Burada yer alan olasiliklar su sekilde hesaplanir:

elde edilir.
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Bu ifadeden yararlanilarak degere ulasilir.

Sonuc olarak MAP kuralina gore,

elde edilir. O halde SIGARA = EVET sinifinin secildigi anlasiliyor.



OZET

Siniflandirma isinde istatistiksel teknikler de kullanilmaktadir. Bunlardan birisi de Bayes teoremine dayanmaktadir. Bayes
bagintisi;

bl

biciminde ifade edilir. Bu bagintidan hareket edilerek Bayes siniflandiricilarina ulasilir. X = {x;, X5, ...., X,} nitelik degerlerinden
olugsun. Bu 6rnekte m sinif oldugunu kabul edecek olursak, C;,C,, ...., C, sinif degerleri igin;

G 110- PEICG)

olasiliklari hesaplanir. Hesaplamalardaki islem yukiini azaltmak lizere P(X | C) olasihgi icin basitlestirme yoluna gidilebilir.
Bunun igin, drnege ait x; degerlerinin birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilir. Ve

P(Xl C") — Hp(xk l C}) bagintisi kullanilir.



8.5. OZET

Bilinmeyen o6rnek X'i siniflandirmak icin;

secimi yapilir. O halde Bayes siniflandiricisi olarak ;

ifadesi kullanilabilir. Degiskenlere ait alt kiimeler arasindaki kosullu bagimsizliklari tanimlamak tizere ‘Bayes aglari’ kullanilabilir.
Bayes aglari siniflandirma amaciyla da tercih edilebilir. Bayes aglarinda soyle bir bilesik olasilik dagilimina basvurulur:



8.6. SORULAR

1) Bes gozleme ait asagidaki veriyi gdz oniine alalim. Burada TESHIS hedef degisken olarak belirlenmistir. Bayes
siniflandiricilarini kullanarak asagida verilen 6rnegin hangi sinifa ait oldugunu saptayiniz.

CINSIYET = ERKEK YAS = GENC KiLO = AGIR TESHIS =?




8.6. SORULAR

2) Quinlan’in siniflandirma 6rnegini bu kez Bayes siniflandiricilarini ele alarak ¢ozliniz.

‘HAVA ISI NEM RUZGAR OYUN
giinesli sicak yliksek hafif Hayir
giinesli sicak yiiksek kuvvetli Hayir
bulutlu sicak yliksek Hafif Evet
yiiksek Hafif Evet
normal Hafif Evet
normal kuvvetli Hayir
normal kuvvetli Evet
yiiksek Hafif Hayir
normal Hafif Evet ,4
normal Hafif Evet
normal kuvvetli Evet
yiiksek kuvvetli Evet
normal Hafif Evet

yiiksek kuvvetli Hayir




8.6. SORULAR

3) Bayes siniflandiricilarini kullanarak asagida verilen érnegin hangi sinifa ait oldugunu saptayiniz?

HAVA = YAGMURLU ISI = ILIK NEM = NORMAL RUZGAR = HAFIF OYUN =7?




BIRLIKTELIK KURALI

= Birliktelik kurall, nesnelerin veya niteliklerin bir
arada olma durumlarini belirlemede kullanilan

bir yontemdir.

" [slemlerden olusan ve her bir islemin de
urunlerin: birlikteliginden olustugu dusunutlen
bir verl tabaninda, butun urun birlikteliklerinin
tarayarak, sik tekrarlanan urun birlikteliklerinin
veri tabanindan ortaya cikariimasidir.



BIRLIKTELIK KURALI

= Market sepet verisi Uzerinde birliktelik  kurali
problemi, Ilk olarak 1993 yilinda ele alinmistir.
Sepet analizinde amac, nitelikler (Urun satislari)
arasindaki iliskiyi  bulmaktir.  Bu iliskilerin
bilinmesi  sirketin  karini  arttirmak  i¢in
Kullanilabilir. Eger X malini alan musterilerin Y
malini da cok yuksek bir olasilikla aldiklari
bilinlyorsa o musteriler potansiyel bir Y
musterisidir. Sepet analizi gunluk islemler
sonucu elde edilen verilerden anlamli bagintilar
cikarmada kullanilir.

= @(D)=<X — Y,c,s> seklinde ifade edilir.



Destek ve Guven

= Destek (Support) : X — Y=
X ve Y urunlerini satin alan musterilerin sayisi
Toplam Musteri Sayisi

= Guven (Confidence) : X — Y=

P(X ve Y) {X ve Y urunlerini' satin alanlarin sayisi}
P(X) {X urununu satin alanlarin Sayisi}




Ornek :

Islemler Satin Alinan Tekrarlanan Destek
Uriinler Uriin Degeri
1 Siit, Ekmek, Yumurta Stit %15
- Ekmek % 50
2 Siit, Yumurta
Yumurta % 50
3 Siit, Seker Seker % 25
- Ekmek, Yag Yag % 25
Siit, Yumurta % 50
Tekrarlanan Destek Degeri  Giiven Degeri
Uriin
Siit — Yumurta % 50 % 66
Yumurta — Siit % 50 % 100

Islemler, satin alinan Urtinler, destek degerleri ve giiven degerleri



Apriori Algoritmasi

Ornek : Sekil 6’da bir firmada satin
alinmig urunlerle ilgili bir veritabani
gorulmektedir. Bu veritabanint D
olarak adlandiralim. Veritabaninda 9
adet islem goruldugune gore |D| =9
denilebilir. Bu durumda D veritabani
uzerinde apriori algoritmasi
kullanilarak sik kullanilan nesnelerin
nasil bulunabilecegini asagidaki sekil
den gorebiliriz.

Islemler

T1
T2
T3
T4
TS
T6
17
T8
T9

Satin Alinan
Uriin Listesi

I1, 12,15
12, 14

12, I3
I1,12, 14
I1, I3

12, I3

I1, I3

I1, 12, 13, I5
I1, 12,13



Apriori Algoritmasi

Her bir aday sayist D | Uriinler | Destek Her adayin Destel: | Uriinler | Destek
verttabanmdan saylir, Sayis1 degerlen minumum Sayis1

—_—> destek degern ile
karsilagtirlir

—_—




Apriori Algoritmasi

Her hir Het adayin
aday D den destel degen

savilit, it destek

— deder ile

kearstlagtirilir

-




Apriori Algoritmasi

3 C3

L1 den C2 Uriinler Her bir aday Uriinler
aday kimeler: L den saylir.
iretilir LIz > L1215

—_—»

(11,1215 (11,1215}

I

L3

Her adayin destek Uriinler
dedent minimumn

destek deder ile 111,12,13}

kearsilagtirilir.

(11,1215}




L2 Kullanilarak C3 (Uc Elemanli Aday
Oge Kiimesi) Olusturulmasi

= Birlestirme: C3=L2xL2 =

{11,123, {11,133, {11,15}, {12,13}, {12,14}, {I2,15}}
X

{1,123, {11,133, {11,15}, {12,13}, {12,141, {I12,15}}

{14,12,13Y, {14,12,15), {11,13,I5}, {12,13,14},
12,13,15}, {12,14,15}}.



L2 Kullanilarak C3 (Uc¢ Elemanli Aday
Oge Kiimesi) Olusturulmasi

= Budama :

= H11,12,13}} un ki elemanli alt kumeleri {I1,12},
{11, I3} ve {12,13} tur. Bu iki elamanli alt kiimelerin
tUmu L2'nin bir ogesi olduguna gore {{11,12,I3}}
C3'un bir aday ogesi olabilir.

- {{I1 13,15}} In ki elemanli alt kumeleri {l1,I3},
I5} ve {I3 15} tir. Bu ki elamanli alt kiimelerden
{I3 15}, L2'nin bir ogesi degildir ve bu nedenle sik
tekrarli degildir. Bundan dolayi {{l1,13,15}} C3'Un
aday ogeliginden cikariimalidir.




Kurallarin Elde Edilmesi

= {11,12,15} den elde edilen kurallar :

AN N N N N N

Giiven (A=B) : P(B\A) =

o O A~ W N -~
~— ~— ~— — — ~—

P

Destek degeri (A U B)

Destek degeri (A)

guven =2/4 = % 50
guven =2/2 =% 100
guven =2/2 =% 100
guven =2 /6 = % 33
guven =2/ 7= % 29
guven =2 /2= % 100



Apriori

V Veritabani 12345
Arama Uzayi

1234 1235 1245 1345 2345
123 124 125 134 135 145 234 235 245 345

12 13 14 15 23 24 25 34 35 45



Seviye 1° de
Apriori

123

12 13

125

Apriori

1235
135

15 23

25

235

35



Seviye 2° de
Apriori

13

Apriori

PR

25

235

35



Algoritma

AIS

Apriori

Apriori_TID

Apriori_Hybrid

OCD

SETM
DHP

Partition

MONET

Sampling

DIC
MaxClique

Max-Miner

Carma

Diger Birliktelik Kurali Algoritmalari

Veri Tabanini
Tarama Sayis1

N

N

Algoritmanin Ozelligi

Adaylar, veri tabani taranarak elde edilir. Kiiciik 6l¢ekli veritabanlarinda uygundur.

Adaylar, L(k-1) ile L(k-1) in birlestirilmesiyle elde edilir ve veri tabani taranarak sayilir.
Orta 0Olgekli veritabanlarinda uygundur. AlS in dezavantajlarindan arindirilmustir.

Adaylar, L(k-1) ile L(k-1) in birlestirilmesinden elde edilir. Ck ¢ok ise yavas aksi halde
Apriori’den daha performanshdir.

Apriori ve Apriori TID’e gore daha iyi ¢alisir. Her iki algoritmay1 da kullanan melez bir
yapidir.

Adaylar, veri tabani taranarak elde edilir. Biiyiik veritabanlarinda ve kiiciik destek
Degerlerinde uygulanabilir.

SQL komutlart uyumlulugu mevcuttur.

Adaylar, L(k-1) ile L(k-1) in birlestirilmesi ile elde edilir ve veri tabani taranarak sayilir.
Hash tablosu kullanir.

Genis veritabanlarinda uygulanabilir. Homojen veriler tizerinde etkilidir.

Adaylar, L(k-1) ile L(k-1) in birlestirilmesiyle elde edilir ve kolonlarin kesistirilmesi ile
sayilir.

Adaylar, L(k-1) ile L(k-1) in birlestirilmesi ile elde edilir ve veri tabani taranarak sayilir.
Genis veritabanlarinda ve kiiciik destek degerlerinde uygulanabilir.

Adaylar, veri tabani taranarak sayilir. Yogun olabilecek tiim nesne kiimeleri kontrol edilir.

Olas1 yogun nesne kiimeleri incelenir. tidlistliste yapisi kullanir ve kesistirme iglemi ile
adaylar sayilir.

Adaylar, L(k-1) ile L(k-1) in birlestirilmesiyle elde edilir ve veri tabani taranarak sayilir.

Veri tabani verileri ag iizerinden elde edildiginde uygulanabilir. Destek ve giiven degerleri
cevrimici olarak degistirilebilmektedir.



Birliktelik Kurall Turler

Hiyerarsik Birliktelik Kurallari
Sinirlandiriimis Birliktelik Kurallari
Nicel Birliktelik Kurallar

Sirali Oruntuler

Periyodik Kurallar
Agirliklandiriimis Birliktelik Kurallari
Negatif Birliktelik Kurallar
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ICERIK
6.1. Kiimeleme Coziimlemesi

6.2. Uzaklik Olgiileri
6.2.1. Oklit Uzaklig
6.2.2. Manhattan Uzakligt
6.2.3. Minkowski Uzakligt

6.3. Hiyerarsik Kiimeleme
6.3.1. En Yakin Komsu Algoritmast
6.3.2. En Uzak Komsu Algoritmast

6.4. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme
6.4.1. k-Ortalamalar Yontemi



KUMELEME

Kiimeleme birbirlerine benzeyen veri parcalarini ayirma islemidir ve kiime
yontemlerinin cogu veri arasindaki uzakliklar: kullanir.

6.1. KUMELEME COZUMLEMESI

Kiimeleme Coziimlemesi, verilerin birbirleriyle benzer alt kiimelere ayirma
1slemidir.Cok sayida kiimeleme yontemi kullanilmaktadir.Bu yontemler
degiskenler arasindaki benzerliklerden ya da farklihiklardan yararlanarak
kiimeyi alt kiimelere ayirmakta kullanilmaktadir.

b

A kumas| X ]

B kumew
)

Sehit 6.1 A ve B gitil i klenmenin gorinlmo



6.2.UZAKLIK OLCULERI

Kiimeleme yontemlerinin cogu gozlem degerleri arasindaki uzakliklarin
hesaplanmasi esasina dayanmaktadir.O nedenle 1ki nokta arasindaki
uzaklig1 hesaplayan bagintilara gereksinim vardir.

Cesithi degiskenlerden olusan gozlem degerlerini bir X matrisi bigiminde
gosterebiliriz.Ornegin tic degisken 5 gézlemden olusan matris asagidaki gibi
ifade edilebilir:

r— -

n %2 Xy
X X X ..
n "B 79 X11,X19,X13—> 1.gdzlem noktasinin konumu
, -_——

X =%, X; X,
X91,X99,X93—> 2.g0zlem noktasimin konumu

Xa *a *o

| X5y Xs3 Xy |

Bu 1ki nokta arasindaki uzaklik d(1,2) seklinde ifade edilir.



X matrisinin her bir satirinin digerine olan uzakligi d(i,j) olarak

ifade edilecek olursa, simetrik D uzakliklar matrisi su sekilde
yazilabilir:

— -

0

di2,1) 0 Simetrik
D=1d@3,1) d3,2) 0

d4,1) d4,2) d@4,3) 0

| d(5,1) d(5,2) d(53) d(5,4) 0]

Yukaridaki matirisin tist kismi alt kisminin simetrigi oldugundan
ayrica yazilmamistir.Bu durumda d(i,j)=d(j,1) oldugu kabul edilir.

Kimelene ¢oziimlemelerinde bir¢ok uzaklhik bagintisi

kullanilabilmektedir.Bu bolimde Oklit,Manhattan ve Minkowski
uzakliklarina deginecegiz.



6.2.1. OKLIT UZAKLIGI

y
A
Alxy.¥4)
........ _r‘.‘
P d
ai
--------- ,;B(xlyr)
b :
3 >x

Sekil-6.2. Iki nokta arasindaki d uzakh

A ve B noktas1 arasindaki Oklit uzaklig1 asagidaki gibidir:

d(4,B) = (x, - x,)* + (%, = », )}

Bu baginti genellestirilecek olursa 1 ve j noktalari icin su
sekilde bir bagintiya ulasilir:

d(i, j) = i(xu e )2

k=|




6.2.2. MANHATTAN UZAKLIGI

Manhattan uzaklhigi, gozlemler arasindaki mutlak uzaklhiklarin
toplami1 alinarak hesaplanir

d(i, j) = ﬁ:(|x,& ~xu|) L=l 2..mk=1,2..p
k=|

6.2.3. MINKOWSKI UZAKLIGI

p sayida degisken g6z oniline alinarak gozlem degerleri arasindaki

uzakligin hesaplanmasi s6z konusu ise Minkowski uzaklik bagintisi
kullanilabilir.

d(i,j)=[£(|x,, -x,.,|") ] . ij=1,2..n; k=1, 2..p

k=]



ORNEK

A,B ve C gibi li¢ degigskenden olusan asagidaki gozlemleri géz oniline alalim.Bu gézlem
noktalarinin her birinin birbirine olan uzakligimi farkli uzaklhik olgiileriyle elde etmek
1stiyoruz.

W k= |0 | &~ | D
|0 | 3| ~= | W
Ot I | |w |+

Oklit Uzaklig: )
Burada yer alan ti¢ degisken i¢in, 1 ve j gézlem noktalari ve p=3 olmak tizere Oklit uzaklik
bagintisini su sekilde tanimlayabiliriz:

dii, j) = (g = x,)F + (5 = %) + (5 = %)’

Ikinci gozlem ile birinci gozlem arasindaki uzaklik su sekilde hesaplanir:

d(2,1) = \[(le _x”)z + (x5 —x|2)2 + (X5 = xn)2
=J(4-2) +(1-3) +(3-1)" =3.46




Uctincii gézlem ile ikinci gozlem arasindaki uzaklik su sekilde hesaplanir:

d(3,1) = \Rxn = Xn Y *(xy -~ %, )" +(x); =X, )’
=J(5-2) +(1-3) +(3-1)" =539

Herbir gézlem arasimdaki Oklit uzakliklar: hesaplandiginda agagidaki sonuclar elde edilir:

Gozlem 1 2 3 4 5
1 0.00
2 3.46 0.00
3 5.39 6.08 0.00
4 5.48 7.07 .73 0.00
5 7.28 8.31 3.49 3.32 0.00

|




Manhattan Uzakligi
Ornekteki veriler kullanilarak 3 degisken icin Manhattan uzakligi asagidaki gibi hesaplanir:

4G, J) = xa = x|+ ra = x| + iy =3,

Ikinci gozlem ile birinei gozlem arasindaki Manhattan uzaklii asagidaki gibidir:
d(2,1)=|4-2|+|1-3|+[3-1|=6

Uctinct gozlem ile ikinci gozlem arasindaki Manhattan uzaklig1 asagidaki gibidir:

d(3,1) =|5-2|+[7-3[+3-1]=9

Tim gozlemlerin birbirlerine olan uzakliklar:1 hesaplandiginda agsagidaki sonug¢lar elde edilir:

Gozlem 1 2 J 4 5
0.00
6.00 0.00

9.00 7.00 0.00
8.00 8.00 3.00 0.00
11.00 11.00 6.00 5.00 0.00

W EHE |WIN |-




Minkowski Uzakligi
Ornekteki veriler kullanilarak 3 degisken icin Minkowski uzaklig1 asagidaki gibi hesaplanir:

d(, j) = I:lx” - x,.ll" + Ix,z - szr + |x,-, ~ x,-:lm ]%.

m=3 varsayimi altinda ikinci gézlem ile birinci gézlem arasindaki Minkowski uzakligi:

—

d(2,1)= Ile "xulj +,x22 _xur +|x23 _xur ]%

-

=[|a-2] +1-3 +|3—1|’]% =2.88

m=3 varsayimi altinda ti¢lincli gozlem ile ikinci gézlem arasindaki Minkowski uzaklig:

]%

d@3,1) = ilxn -xur +|xn "xlzll + [ X33 —xur

i|5—2|’ +[7-3 +|3-1|’1% =4.63

Tim gozlem arasindaki uzakliklar hesaplandiginda asagidaki sonuclar elde edilir:

s0zlem 1 2 3 4 5
1 0.00
2. L8 0.00
3 4.63 6.01 0.00
4 512 7.01 1.44 0.00
5 6.55 8.05 2.88 3.07 0.00




6.3.HIYERARSIK KUMELEME

Kiimelerin bir ana kiime olarak ele alinmasi1 ve sonra asamali olarak icerdigi alt
kiimelere ayrilmasi veya ayr1 ayri ele alinan kiimelerin asamali olarak bir kiime

biciminde birlestirilmesi esasina dayanir.

6.3.1.Birlestirici Hiyerarsik Yontemler

Ayr1 ayri ele alinan kiimelerin asamali olarak birlestirilmesini saglayan yontemlerdir.

Bu yontemlerden asagida belirtilenleri ele alarak inceleyecegiz:
A) En yakin komsu algoritmasi
B) En uzak komsu algoritmasi

A) En Yakin Komsu Algoritmasi

Baglangicta tiim g6zlem degerleri birer kiime olarak degerlendirilir.Adim adim bu
kiimeler birlestirilerek yeni kiimeler elde edilir.

Bu yontemde oncelikle komsular arasindaki uzakliklar belirlenir.i ve j gézlem noktalar:
arasindaki uzakliklarin hesaplanmasinda 6klit bagintisi kullanilabilir.

dli, ) = |3 (%, ~ %)’

k=]

Uzakliklar g6z 6niine alinarak Min d(i,j ) secilir.S6z konusu uzaklikla ilgili satirlar
birlestirilerek yeni bir kiime elde edilir.Bu duruma gore uzakliklarin yeniden
hesaplanmasi1 gerekir



Birden fazla gézlem degerine sahip olan 1ki kiime arasindaki uzakligin
belirlenmesi gerektiginde farkli bir yol izlenir.Iki kiimenin icerdigi gozlemler
arasinda “birbirine en yakin olanlarin uzaklig1” iki kiimenin birbirine
olan uzakligi olarak ifade edilir.

F

A kiimesi

B kiimesi

ORNEK
Asagidaki tabloda verilen 5 adet gézlemi g6z 6niine alalim.Bu veriler tizerinde
en yakin komsu algoritmasini kullanarak kiimeleme islemlerini yapmak

1stiyoruz.

Gozlemler X, X,
1 4
2 6 4
3 5 1
4 10 6
5 11 8




ADIM 1 :Onpelikle uzaklik tablosunun (matrisinin) hesaplanmasi gerekiyor.
Bunun icin Oklit uzanti 6l¢listini kullanalim.

d(i’j) - \/%:(xu = Xa )2

k=]

Bu formiil yardimiyla asagidaki hesaplamalar yapilir daha sonra gozlemlere
1liskin uzaklhiklar matrisi cikartilir.

d(1,2) = (4 -6)* + (2-4)* =2.83

d(l,3) = ‘/(4 _5)2 +(2-1)" =141 Tablo-6.6. Uzakliklar tablosu
d(1,4) = J(4 -10)* +(2-6)* =7.21 Gozlemler 1 2 3 4 5
1
d(1,5)=J(4-11)* +(2-8) =9.22 s
1.41 3.16

d(2,3)=J(6-5) +(4=1)* =3.16

7.21 4.47 7.07
9.22 7.20 9.22 2.24

d(2,4) = \J(6-10)* +(4-6)? =4.47

wml & |lWwWwlN

d(2,5) = J(6-11)* +(4-8)* =7.20

d(3,4) = J(5-10)* +(1-6)* =7.07

d(3,5) =(5-11)* +(1-8)* =9.22

d(4,5)=J(10-11)* +(6-8)* =224




ADIM 2: Uzakhklar tablosunda Min d(i,j) hiicresinin belirlenmesi
gerekiyor.Tablo incelendiginde Min d(i,j)=1.41 oldugu gorilir.O halde bu
degerin 1lgili oldugu 1 ve 3 numarali gozlemler ele alinir.Bu iki deger
birlestirilerek (1,3) kiimesi elde edilir.Simdi elde edilen bu kiimeye gore
uzakliklar matrisini yeniden gozden gecirelim.Bu amacla (1,3) kiimesi ile 2,4
ve 5 numarali gozlemler arasindaki uzakliklar: belirleyelim.

9.22

9.22

Sekil-6.5. En yakin komsunun belirlenmesi

Yapilan hesaplamalar ile yeni uzakliklar tablosu asagidaki gibi olur

lo-6.7. Uzakhiklar tablosu

Ozlemler  (1,3) 2 4 5
(1,3)
2 2.83
4 7.07 447

5 9.22 7.20 2.24




ADIM 3: Uzakliklar tablosu incelendiginde Min d(i,j)=2,24 olarak hesaplanir.O
halde bu degerin 1lgili oldugu 4 ve 5 kiimeleri birlestirilerek (4,5) biciminde
bir kiime olusturulacaktir.Elde edilen (4,5) kiimesinin diger (1,3) ve 2 gozlemi
1le olan uzakliklarini belirlemek gerekiyor.

7.21
4 .
>
5
9.22

Sekil-6.6. En yakin komgunun belirlenmesi

Bu durumda uzakliklar tablosu asagidaki gibi olur:

Tablo-6.8. Uzakhklar tablosu

Gozlemler (1,3) 2 4,5)
(1,3)
2 2.83

(4,5) 7.07 4.47




ADIM 4: Uzakhklar tablosuincelendiginde Min d(i,j)=2.83 oldugu gorilir.O
halde bu uzaklik ile ilgili 2 gézlemi ile (1,3) kiimesi birlestirilecektir.Elde
edilen (1,2,3) kiimesiile (4,5) kiimesi arasindaki uzakligi belirlemek i¢cin
kiimeler icindeki her bir degeri esliyoruz ve aralarinda en kticiik olam
belirliyoruz.

Sekil-6.7. En yakin komsunun belirlenmesi

Yeni uzaklik degerini de iceren uzakliklar tablosu su sekildedir:

Tablo-6.9. Uzakhklar tablosu

Gozlemler (1,2,3) (4,5)
(1,2,3)
(4, 5) 4.47




ADIM 5: Elde edilen iki kiime birlestirilerek sonuc¢ kiime bulunur.Bu kiime
(1,2,3,4,5) gozlemlerinden olusan kiimedir.Uzakhk diizeyl g6z oniline alinarak
kiimeler su sekilde belirlenmistir.

Tablo-6.10.

Uzakhk Kiimeler
141 (1, 3)

2.24 4, 5)

2.83 (1,2, 3)
447 (1,2.3.4, 3)

Sekil-6.9. Kiimeler




B) En Uzak Komsu Algoritmasi

Yontem yakin komsu algoritmasina ¢cok benzer;ancak bu kez kiimeler
arasindaki uzaklik belirlenirken 1ki kimenin birbirine en uzak elemanlar:

arasindaki mesafe kiime arasindaki uzunluk olarak tayin edilir.

A °
-"v
A kiimesi R
...- o o
Y ™ o *
~ ..
£
@
I. .
e o
R & % & ¢ °
°
B kiimesi

Sekil-6.10. En uzak komsu algoritmasinda iki kiimenin birbirine en uzak gbzlemleri
arasindaki uzakhk iki kimenin birbirine olan uzakhg: olarak degerlendirilir



ORNEK

Asagidaki gozlem degerlerini goz oniline alalim.Bu kez kiimeleme analizini “en

uzak komsu algoritmasina” gére yapacagiz.
lo-6.11. G&zlem degerleri

Ozlemler X1 X2
1 7 8
2 4 2
3 5 3
4 8 7
2 9 9

ADIM 1: Oncelikle Oklit uzaklik bagintisini kullanarak gézlemler arasindaki uzakliklar:
belirliyoruz.Bu amacla asagidaki hesaplamalar yapilir:

d(1,2)=J(7-4) +@-2) =6.71 d(2,4) = J(4-8)* +(2-7) =6.40
d(1,3)=(7-5) +(8-3)* =5.39 d(2,5)=(4-9) +(2-9)* =8.60

d(1,4) = J(71-8)* +(8-7)* =1.41 d(3,4) =/(5 —8)?' +(3-7) =5.00

d(1,5) = J(7-9)* +(8-9) =2.24 d(3,5) = J(5-9) +(3-9) =721 @

d(2,3) = J(4-5) +(2-3)* =141 d(4,5)=/(8-9)* +(7-9) =2.24




Gozlemlere 1liskin uzaklik matrisi su sekilde olacaktar:
Tablo-6.12. Uzakhklar tablosu

Gozlemler 1 2 3 4 5
1

2 6.71

3 539 141

4 1.41 640 5.00

5 224 860 721 224

ADIM 2: Uzakliklar tablosunda Min d(,j)=1.41 oldugu gorilir.Bu degere
sahip 1ki hiicre bulunmaktadir.Bu degere sahip (1,4) ve (2,3) hiicreleri
bulunmaktadir.Herhangi birini secebiliriz. Biz 1 ve 4 numarali gozlemleri
ele alarak (1,4) kiimesini olusturalim.(1,4) kiimes1 i1le 2,3 ve 5 numaral
gozlemler arasindaki uzakliklari hesaplayarak birbirine en uzak olan
gozlemler secilir. /

Sekil-6.12. En uzak komsunun belirlenmesi



Hesaplamalar yapildiginda uzaklik tablosu asagidaki gibi olur:
Tablo-6.13. Uzakliklar tablosu

Gozlemler (1,4) 2 3 5
(1,4)
2 6.71
3 .39 1.41
5 2.24 8.60 7.21

ADIM 3: Uzakliklar tablosunda Min d(1,j)=1.41 oldugu gorilir.O halde 2 ve 3

gozlemleri birlestirilerek bir kiime olusturulur.Elde (2,3) kiimesinin diger

(1,4) kiimesi ve 5 gozlemleri arasindaki uzakliklar hesaplandiginda agsagidaki

gibi yeni uzakliklar tablosu cikartilir.

Tablo-6.14. Uzakliklar tablosu

S

Gozlemler (1,4) (2,3)
s M (1,4)
(2 3) 6.71
224 8.60

Sekil-6.13. En uzak komsgunun belirlenmesi



ADIM 4: Uzakliklar tablosunda Min d(1,j)=2.24 oldugu gorilir. O halde 5
gozlemi ile (1,4) birlestirilerek (1,4,5) adinda yeni bir kiime olusturulur.Elde
(1,4,5) kiimesi ile (2,3) kiimesi arasindaki uzakligi belirlemek i¢cin kiime
1cindeki her bir degeri esliyoruz ve aralarinda en biiytlik olani belirliyoruz.

blo-6.15. Uzakliklar tablosu

s0zlemler (1,4,5) (2,3)
(1,4,5)
(2,3) 8.60

Sekil-6.14. En uzak komgunun belirlenmesi

ADIM 5: Elde edilen son iki kiime birlestirilerek sonuc¢ kiime elde edilir.Bu

kiime (1,2,3,4,5) gozlemlerinden olusan kiimedir.Uzaklik diizeyil g6z 6niine
alinarak kiimeler su sekilde belirlenmistir:

’lo-6.16.
Uzakhk Kiimeler
1.41 (1, 4)
141 (2, 3) S
2.24 (1,4, 5) 5

8.60 (1,2,3,4,5)




6.4. HIYERARSIK OLMAYAN KUMELEME

6.4.1. k-Ortalamalar Yontemi

Bu yontemde daha baglangigcta belli sayidaki kiime i¢in toplam ortalama hatay:
minimize etmek amaclanir.N boyutlu uzayda N oOrnekli kiimelerin verildigini
varsayalim.Bu uzay { C;,C,,.....,C,} biciminde K kiimeye ayrilsin.

O zaman ».nm =N (k<1,2,..k) olmak tizere C, kiimesinin ortalama vektéri My, su sekilde
1 &

— 3 X

nk 1=

Burada Xy degeri Cy kiimesine ait 1. 6rnektir.C, klimesi i¢in kare-hata, her bir G, degeri
1lle onun merkezi arasindaki Okht uzakhklarln toplamidir.Bu hataya “kiime ici
degisme” ad1 da verilir.Kiime i¢1 degismeler su sekilde hesaplanir:

el - Z(xtk i M‘ )2
1=]

hesaplanir.

K kiimesini iceren biitiin kiimeler uzay1 i¢cin kare-hata,kiime i¢cindeki degismelerin
toplamidir.O halde s6z konusu kare-hata degeri su sekilde hesaplanir

Kare-hata kiimeleme yonteminin amaci, verilen K degeri icin E.? degerini minimize
’ k

eden K kiimelerini bulmaktir.O halde k-ortalama algoritmasinda E,? degerinin bir
onceki iterasyona gore azalmasi gerekir.



Algoritma

K-ortalama algoritmasina baslamadan once k kiime sayisinin belirlenmesi
gerekir. S0z konusu k degeri belirlendikten sonra her bir kiimeye gézlem
degerleri atanir ve boylece {C;,C,,....,C,} kiimeleri belirlenmig olur.Ardindan
asagidakiigslemler gerceklestirilir:

a) Her bir kimenin merkezi belirlenir.Bu merkezler M;,M,,..,M, bicimindedir.

b) eq,e,,...,e. kiime i¢1 degismeler hesaplanir.Bu degismelerin toplami olan E.?
degeri bulunur.

c) M, merkez degerleri 1le gozlem degerleri arasindaki uzakliklar
hesaplanir.Bu gozlem degeri hangi merkeze yakin ise, o merkez ile ilgili
kiime icine dahil edilir.

d) Yukaridaki b ve ¢ adimlari, kiimelerde herhangi bir degisiklik olmayincaya
dek surdurilir.



ORNEK:

Asagidaki gézlem degerlerini goz ontine alalim.Bu gozlem degerlerine
k-ortalamalar yontemini uygulayarak kiimelemek istiyoruz.

Tablo-6.17. Gézlem degerleri

Gozlemler Degiskenl Degisken2

X, 4 2
X, 6 4
X 5 1
X, 10 6
X 11 8

Kiimelerin sayisina baslangicta k=2 biciminde karar veriyoruz.Baslangicta
tesadiifi olarak asagidaki iki kiimey1 belirliyoruz.

Ci=1X 1, X5, Xy}

Co={X5,X5}
Bu kiimeleri de iceren gozlem degerlerini asagidaki tablo tizerinde topluca
gésteriyoruz. Tablo- 6.18. Gdzlem degerleri
Gozlemler Degiskenl Degisken2 Kiime iiyeligi

X, 4 2 G

X, 6 4 C,

X3 S 1 Cz

X, 10 6 C

X 1 8 G,




ADIM 1:

Tki kiimenin merkezleri su sekilde Kiime i¢1 degismeler su sekilde
hesaplanir: hesaplanir:
o {4 + 63+ 10 2+ ‘34 + 6} e’ =[(4-6.67) +(2 - 4.00)? ]+[(6-6.67) +(a- 4.00* |
{an, 43} +[(10-6.67)* + (6 - 4.00)* ]
— = 26.67
M = 5 . 1 l .1._..+_8 2
2 - e =[(5-8) +(1—4.50)’]+[(11-8)2 +(8-4.50)" |
= {8.00, 4.50} =42.50

Toplam kare hata asagidaki gibi hesaplanir:
E'=¢ +¢é
= 26.67 +42.50

=69.17
Gozlemlerin M; ve M, merkezlerinden olan uzakliklarin minimum olmasi
1stendiginden agsagidaki hesaplamalar yapilir:

d(M,,X,) = J(6.67 - 4)* + (4 -2)* d(M,, X,)=(8-4)" +(4.5-2)
=333 =4.72

d(M,,X,) <d(M,,X,) oldugundan M; merkezinin X, gozlem degerine daha
yakin oldugu anlagilir.O halde X; € C; olarak kabul edilir.



Tim gozlem degerleri icin hesaplanarak asagidaki tablo elde edilir:

Tablo-6.19.
Gozlemler Ml"de.. uzaklik M, den uzakhk Ktime dyelii
z d(M,,X,) =333 d(M,,X,)=4.12 C,
K d(M,, X,) = 0.67 d(M,,X,)=2.06 " 2
£ d(M,, X,) =3.43 diMz,X,;=4.6l C, — = Rl
X, d(M,,X,)=3.89 d(M,,X,)=2.50 C, C, = {Xqu}
X, d(M,,X,)=5.90 d(M,,X,) =461 ol
ADIM 2:
Yukaridaki iki kiimenin merkezleri Kiime i¢1 degismeler su sekilde
su sekilde hesaplanir: hesaplanir:
hﬂ:{é+g+5,2+:+l} et =[(4-5) +(2-2.33) ]+ [(6-5)" +(4-233)']
= {5, 2.33} +[(5-2.33) +(1- 2.33)* |
—_—> =933

10+11 6+8
M2={2,2}

={10.5, 7}
Toplam kare hata agsagidaki gibi hesaplanir:

el =[(10-10.5) +(6-7)" |+[(11-10.5)* +(8-7)" |
=2.50

E'=¢l +é;
=9.33+2.5 @
=11.83
Bu deger bir 6nceki iterasyonda elde edilen E?=69.17 degerinden daha kiic¢iik oldugu
anlasilir




M, ve M, merkezinden gézlem degerlerine olan uzakliklar hesaplandiginda

asagidaki tablo elde edilir.

Tablo-6. 20.

Gozlemler M, den uzakhk

M den uzakhk Kiime iiyeligi

X d(M,,X,)=1.05
A d(M,,X,) =194
X, d(M,,X,)=133
X, d(M,, X,) =620
X, d(M ,X,)=8.25

d(M,,X,)=8.20
d(M,,X,) =541
d(M,,X,)=8.14
d(M,,X,)=1.12
d(M,,X,)=1.12

B N N

0O

2

CZ

3 ={X,,X2,X,}
—>
C, = {X“X,}

Kiimelerde 6nceki adima gore herhangi bir degisme olmadigina gore iterasyona
burada son verilir.Elde edilen kiimeler asagidaki sekilde gosterilmistir.

Q - N W a2 0O O N o o
A i L i i M L L J

N
.
*
.

12

Sekil-6.18. Sonug olarak elde edilen kiimeler




UYGULAMA-1:

Gozlem X1 X2 X3
1 9 2 3
2 1 2 9
3 8 9 0
4 10 9 8
5 3 10 10

Yukaridaki gézlem noktalarini goz éntine alarak Oklit,Manhattan ve Minkowski
uzakliklar matrisini elde ediniz

UYGULAMA-2:
Gozlem 1 2 3 4 5
1
"2 412
3 9.22 5.83
4 3.16 1.00 6.40
5 2.24 5.10 8.94 412

Yukaridaki uzakliklar matrisini g6z 6niine alarak;
a)En yakin komsu algoritmasina,
b)En uzak komsu algoritmasina,

gore kiimeleme igslemini yapiniz



UYGULAMA-3:

Gozlem Degiskenl Degisken2
X1 7 6
X2 5 9
X3 1 9
X4 6 3
Xs 3 9

Yukaridaki tabloda 5 adet gozlem lizerinde k-ortalamalar algoritmasini uygulayarak
kiimeleme islemini yapiniz.Baslangicta iki kiimeyi tesadiifi olarak C,={X;,X,} ve
Cy={X;4,X,, X5} biciminde se¢tigimizi varsayalim.



KARAR AGACLARI ILE
SINIFLANIRMA

DOC. DR. MURAT KARABATAK



Karar Agaclari lle Siniflandirma

o Verinin icerdigi ortak ozelliklere gore bir veri veya veri

grubunun hangi sinifa dahil oldugunun belirlenmesi islemi
siniflandirma olarak adlandirilir.

oKarar agaclari olusturmak icin temel olarak entropiye
dayali algoritmalar , siniflandirma ve regresyon agaclari,
bellek tabanli siniflandirma modelleri biciminde bircok
yontem gelistirilmigtir.



Siniflandirma

<« Siniflandirma  bir ogrenme algoritmasina dayanir.
Ogrenmenin  amaci  bir siniflandirma  modelinin
yaratilmasidir.

< Diger bir ifadeyle siniflandirma, hangi sinifa ait oldugu
bilinmeyen bir kayit i¢in bir sinif belirleme surecidir.

« Ornek olarak; "Odemeleri U¢ gin iginde yapanlar” ve
"Odemeleri ¢ glinden sonra yapanlar” gibi siniflandirma
yapilabilir.



Siniflandirma Sureci

< Verilerin siniflandirma sureci iki adimdan olusur;

a) Ik adim, veri kimelerine uygun bir modelin ortaya
konulmasidir. Bu model ,veri tabanindaki kayitlarin
nitelikleri kullanilarak gerceklestirilir. Siniflandirma
modelinin elde edilebilmesi icin veri tabanin bir kismi

eqgitim verileri olarak kullanilir.



Musteri

Ali Yuksek YUuksek Kotu
Ayse Yuksek Yuksek Kaotu
Kenan Yuksek Dusuk Kotu
Burak Disuk Yiiksek lyi
Begiim Diisiik Disiik Kot
Seray Dusik Yiksek lyi

EGER Borg= Yiiksek ise

Risk=KOTU:;
EGER Borg= Diisiik

ve Gelir=DUSUK ise Risk= KOTU;
EGER Borg= Diisiik

ve Gelir=YUKSEK ise RISK=iYi:



b) Test verileri Uzerinde siniflandirma kurallari belirlenir.
Ardindan soz konusu kurallar bu kez test verilerine
uygulanarak sinantr.



Test verisi

Musteri Borg Gelir Risk

Eser | Dusuk_|

| Yuksek

| Mehmet

EGER Borc= Yiiksek ise

Risk=KOTU;
EGER Borg= Diisiik

ve Gelir=DUSUK ise Risk= KOTU;
EGER Borg= Diigiik

ve Gelir=YUKSEK ise RiSK=iYi:

Musteri Borg Gelir Risk

Hakan | Disik  YOKSEK ?




Karar Agaclariyla Siniflandirma

<Karar agaclari akis semalarina benzeyen yapilardir. Her
bir nitelik bir dugum tarafindan temsil edilir.

< Dallar ve yapraklar agac¢ yapisinin elemanlaridir.

< En son yapi "yaprak”, en ust yapi  "kok” ve bunlarin
arasinda kalan yapilar ise "dal” olarak isimlendirilir.






Karar Agaclarinda Dallanma Kiriterleri

< Karar agaclarinda en onemli sorunlardan birisi herhangi
bir kokten itibaren dallanmanin hangi kistasa gore
yapilacagidir.

< Her farkli kriter icin bir karar agaci algoritmasi karsilik
gelmektedir. Algoritmalari gruplandiracak olursak;

a. Entropiye Dayali Algoritmalar
b. Siniflandirma ve Regresyon agaclari
c. Bellek tabanli siniflandirma algoritmalari



ID3 Algoritmasi

< Karar agaclari yardimiyla siniflandirma iglemlerini yerine
getirmek Uzere Quinlan tarafindan bircok algoritma
gelistirilmistir.

< |ID3 ve C4.5 algoritmalari entropi tabanli algoritmalardir.



Entropi

< Bir sistemdeki belirsizligin 6lgusune entropi denir.

< Olasilik dagilimina sahip mesajlari ureten S kaynaginin
entropisi su sekildedir;

P={p1,p2,pn}

n
H(S) =~ ) pilog i
i=1



Bolim 3

Ornek:

Deney

Sonuglari
(S)
P; 1/2 1/3 1/6

S= {a,,a,,a3} deney kimesini ifade etsin. aq, a,,a;
olaylarinin belirsizlikleri soyle hesaplanir:

Zlog, =, —log,=, —~log,~



< Bu durumda toplam belirsizlik, yani entropi su sekilde
olacaktir:

1 1,1 1,1 1
H(S);(E log, - +3log, - +-log; g)
=1.4591



Ornek:

< Asagida sekiz elemanli S kumesini goz onune alalim.
S={evet, evet, hayir, hayir, hayir, hayir, hayir, hayir}
Olasiliklar, iki adet "evet” degeri icin,

P, = £ _ 0.25
1 — 8 — -
Diger alti adet "hayir” degeri igin,
6
P, ===0.
2 =3 0.75

S icin toplam entropi su sekilde elde edilir;
H(S) = —{P;log,(P;) + P, log,(P,)}
= -(0.25log,(0.25)+0.75log,(0.75)) = 0.81128



Karar Agaclarinda Entropl

< Karar agaclarinin olusturulmasi esnasinda dallanmaya
hangi nitelikten baslanacagi onem tasimaktadir. Cunku
sinirli sayida kayittan olusan bir egitim kumesinden
yararlanarak olasi tum agac yapilarini ortaya ¢gikarmak ve
iclerinden en uygun olani secerek ondan baslamak kolay
degildir.



< Veri tabanindan egitim icin elde edilen kayit kimesini ele
alallm. Egitim kumesi sinif niteliginin alacagi degerlere
gore {Cy,C,,...,C,} olmak Uzere k sinifa ayrildigini
varsayalim. Bu siniflarla ilgili olarak ortalama bilgi

miktarina ihtiyag¢ duyulabilir.



< Burada T sinif degerlerini iceren kume icin Py siniflarin
olasilik dagilimidir ve su sekilde hesaplanir:

p= (|c1| 1Cs | |ck|)
=\t |1 " T

|C;| ifadesi C; kUmesindeki elemanlarin sayisini
vermektedir. Entropi su sekilde ifade edilir;

H(S) =— z p;log,(p;)
i=1



Ornek:

+ Asagidaki on elemanli RISK kiimesini g6z dnline alalim.
RISK={var, var, var, yok, var, yok, yok,var,var, yok}

Burada C; sinifi "var” , C, sinifi "yok” degerlerini igersin. Bu
durumda;

1C11=6  |C,|=4
Olduguna gore, olasiliklar P; = 130=0.6 ve P, = 110 biciminde

5 6 4
hesaplanir ve olasilik dagilimi; Pgisg= (1—0,1—0)



H(RISK)= —Z pilog, (pi)
=1

Esitligi kullanarak RISK kiimesi icin entropi su sekilde
hesaplanir:

H(RISK)=-(> log, =+=log, =)
=0.97



Dallanma Icin Niteliklerin Secilmesi
ve Kazang Olcitd

Hoxn=3 )

T veri tabani X testine gore bolmekle elde edilen bilgileri
olcmek icin "kazang¢ olgutu” adi verilen bir ifadeye
basvurulur. Bu ol¢ut;

Kazancg(X,T)=H(T)-H(X,T)



Ornek: Tablo 3.1

MUSTERI

1 Yiksek  Yuksek Isveren Kot
2 Yiksek  YUksek Ucretli Kot
3 Yuksek  Dusuk Ucretli Kotu
4 Diisuk Diisuk Ucretli lyi

5 Diisuk Diisuk Isveren Kot
6 Dusik  Ylksek Isveren lyi

7 Diusik  Yuksek Ucretli lyi

8 Diisik  Dustik Ucretli lyi

9 Duistuk Duisuk Isveren Kot
10 Disik  Yuksek Isveren lyi




« Hedef nitelik olan RISK niteliginin sinif degerlerini su
sekilde gosterilir;

Risk={koti, koti, koti, iyi, koti, iyi, iyi, iyi, koti, iyi}

Risk kumesinde “kotu” degerlerinin sayisi 5 olarak
goruluyor. Buna karsilik “iyi” degerlerinin de sayisi 5
oldugu goruluyor.
|C11=5  |C,]=5
5 1

P, =5 =5 Ve P2=% olasiliklari hesaplanabilir. Risk

kimesinin igerdigi "kotu” ve ’iyi” degerleri icin olasilik

dagilimi;
11
Prisx = 2’9



n
H(RISK) = — z P; log,(P;)
=1

olduguna gore, RISK niteliginin entropisi;
. 1 1 1 1\ _
H(RISK) = — (510825 + > log, E)_1

Oncelikle BORC niteliginin her bir degerden kag¢ tane
icerdigi belirlenir.

|BORCY1'iksek| =3

|BORC psiik| = 7

BORC niteliginin RISK hedef niteligindeki karsiliklarina
bakalim. BORC niteliginin yuksek niteligi karsisinda RISK
niteliginin 3 adet kotu degeri karsilik olmaktadir. Buna
karsilik, BORC niteliginin 7 adet dusuk degeri icin RISK
uzerinden 5 adet 1iyi,2 adet kotu degeri Kkarsilik
gelmektedir.




3 3 0 0
H(BORCyixsek) = —| 310825 +3l0gz25 | = 0

5 5 2 2
H(BORC gsir) = — -logz~ + - logs | = 0.863

Burada borg niteliginin degerlerine gore bir dallanma
yapmak istiyoruz. Boyle bir islemin bize kazanci ne
olacaktir? Soz konusu kazanci hesaplamak icin bu niteligin
degerlerine gore entropilerini hesaplayacag‘jlz.

IT3l

HX,T) = |T|

=

H(T})

Olduguna gore ;
H(BORC, RISK)==H(BORCy;yser) + 7= H(BORGgi55)=0.64



Kazanc olcutu;
Kazang(X,T)=H(T)-H(X, T) olduguna gore,

Kazanc(BORC,RISK)=1-0.64=0.36 elde edilir.



Uygulama (Tablo3.2)

HAVA ISI NEM RUZGAR OYUN
Gunegli Sicak Yuksek Hafif Hayir
Gunegli Sicak Yuksek Kuvvetli Hayir
Bulutlu Sicak Yuksek Hafif Evet

Yagmurlu ik Yuksek Hafif Evet
Yagmurlu Soguk Normal Hafif Evet
Yagmuriu Soguk Normal Kuvvetli Hayir

Bulutlu Soguk Normal Kuvvetli Evet
Gunegli Ik Yuksek Hafif Hayir
Gunesli Soguk Normal Hafif Evet

Yagmurlu Ik Normal Hafif Evet
Gunesli [k Normal Kuvvetli Evet

Bulutlu [k Yuksek Kuvvetli Evet

Bulutlu Sicak Normal Hafif Evet
Yagmurlu Ik Yuksek Kuvvetli Hayir




< ID3 algoritmasi yardimiyla bir karar agaci olusturacagiz.
Burada OYUN niteligi hedef sinif degerleri icermektedir. O
halde OYUN nitelik degerlerinden olusan kime T kUimesi
olarak kabul edilebilir.

OYUN = {hayir, hayir, hayiwr, hayir, hayir, evet, evet, evet, evet, evet, evet, evet, evet, evet}

Burada C; sinift ‘hayir’, C, sinifi ise ‘evet’ degerine
uymaktadir. |OYUN| = 14, bes adet ‘hayir’ degeri icin
|C;|=5 olmak Uzere;

5
=1
Ve dokuz adet ‘evet’ degeri icin olasilik, |C,|=9 olmak
uzere,
9
P, =—



Olasilik dagilimi su sekilde yazilabilir;

5 9
Poyun = ﬁ’ﬁ

n
H(OYUN) = —Z P;log,( P;)
i=1
Esitligini  kullanarak  OYUN  kUmesi igcin  entropi
hesaplanabilir.

_ _ (5 54,9 2)\=
H(OYUN) = (14log2 —t log, 14) 0.940



Adim 1: Birinci dallanma

+» Once karar agacinin olusturulmasi icin hangi niteligin
secilecegi Uzerinde duracagiz. Bunun icin elde edilen
H(OYUN)=0.940 entropi degeri goz onune alinarak her bir
nitelik icin kazang olcutleri belirlenir.

a) ISl niteligi icin kazang olcutu:
Burada once ISl niteligini ele alalim. Bu niteligin her bir

degeri icin asagidaki degerleri yazabiliriz. Burada her
degerin nitelik icinde tekrarlanma sayilari hesaplanmistir.

|1STs050uk|= 4

|ISIlllk|= §)
|ISISlCClk| =4



Bu durumda ISl niteligine gore bir ayirma
gerceklestirildiginde kazancin ne olacagini hesaplamak

gerekiyor.
Kazanc = (X,T) = H(T) — H(X,T)
n
T:
H(X,T) = uH(Tz)
i=1 IT1

Bagintisini ve oncelikle her bir nitelik degeri icin entropiyi
bulmak gerekiyor. Burada |T;| degeri, ISI niteliginin her bir
degerinden kag¢ tane oldugunu belirler. Yani [SIso5k

degerinin karsilhigidir.

4 6 4
H(ISI; OYUN) — ﬁ H(ISIsoguk)'l'ﬁ H(ISIlllk)-l-ﬁ H(ISISLCClk)



Tablo 3.3 Bir onceki (Tablo 3.2) de yer alan egitim kimesinin ISI ve OYUN degerleri

ISI (0) 4V1\
Soguk Evet
Soguk Hayir
Soguk Evet
Soguk Evet

Ik Evet

ik Hayir

Ik Evet

Ik Evet

Ik Evet

Ik Hayir
Sicak Hayir
Sicak Hayir
Sicak Evet
Sicak Evet




< Tablo 3.3’e gore entropiler §(’5er hesaplamr'
H(ISISOguk) = —( logz + - logz ) 0.811

H(SI,;,) = —( logz + — logz ) 0.918

H(ISIgicqr) = — (log, 2 + 2log, 2)=1.00
Bu durumda H(ISI, OYUN) entropisi su sekilde hesaplanir;

H(ISI, OYUN) = i (0.811) + % (0.918) + i (1.00)=0.911

Onceki 6rnekte H(OYUN)=0.940 hesaplamistik. O halde
kazanc olgutu;
Kazanc¢(ISI,0YUN) = H(OYUN) — H(ISI,OYUN)
= 0.940-0.911

=0.029



b) HAVA niteligi icin kazanc olgutu:

« Ikinci adim olarak HAVA niteligi icin benzer
hesaplamalar yaparak kazang olgutune ulasmak istiyoruz.
Oncelikle;

|HAVAgi'me$li|=5
|H AVAyagmurlu | =5
|H AVAbulutlu|=4

HAVA niteligi icin entropi degert;

5 4 5
H(HAVA,0YUN) = = H(HAV Aganesit) + 75 H(HAV Apyuen) + 77 H(HAV Ayagrmuri)



3 3 2 2
H(HAVAgi'mesli) = - —log, = - 5 —log, = =)= = 0971

H(HAVAyagmuﬂu) = — (Elogzé + zlogz g) =0.971

4 4
H(HAVAbulutlu) — - (Z 1082 Z) =0



Tablo 3.4. HAVA ve OYUN nitelik degerleri

HAVA OYUN

Gunegli Hayir
Gunegli Hayir
Gunegli Hayir
Gunesli Evet
Gunesli Evet
Yagmurlu Evet
Yagmurlu Evet
Yagmuriu Hayir
Yagmurlu Evet
Yagmurlu Hayir
Bulutlu Evet
Bulutlu Evet
Bulutlu Evet
Bulutlu Evet




Bu durumda H(HAVA,OYUN) entropisi su sekilde elde
edilir;
5 4 5
H(HAVA, OYUN) == H(HAVAginesii) + T HHAV Apyen) + 57 HHAV Aygmurne)

5 4 5
= (0.971) + ” (0) + ” (0.971)
= 0.694

Kazanc ol¢utu asagida belirtildigi bicimde hesaplanir:

Kazang(HAVA,OYUN) = H(OYUN) — H(HAVA,OYUN)
= 0.940-0.693
= 0.247



C) NEM niteligi icin kazang olgutu:

|NEMyiiksek|=7
|NEMnormal|=7

NEM niteligi icin entropi degeri su sekilde belirlenir;
7 7
H(NEM,OYUN) = — H(NEMygser) + 77 H(INEMpormar)

Bu ifade iginde yer alan H(NEM,xser) Ve H(NEMpormar)

entropileri su sekilde hesaplanir;

4 4 3 3
H(NEMyijksek)='(; log, = + - log, ;)=0985

1 1 6 6
H(NEMyormat)= '(; log; - + - log> ;) = 0.592



Tablo 3.5. NEM ve OYUN nitelik degerleri

NEM

Yuksek Hayir
Yuksek Hayir
Yuksek Evet
Yuksek Evet
Yuksek Hayir
Yuksek Evet
Yuksek Hayir
Normal Evet
Normal Hayir
Normal Evet
Normal Evet
Normal Evet
Normal Evet
Normal Evet




Bu durumda H(NEM,OYUN) entropisi su sekilde elde edilir:

7 7
H(NEM,0YUN) = = H (NEMygser) + T2 H(NEMyoymar)

= a(0985)+a (0.592)
=0.789

Kazang olcutu su sekilde hesaplanir;

Kazanc(NEM,0YUN) = H(OYUN) — H(NEM,OYUN)
=0.940-0.789
=0.151



D) RUZGAR niteli§i icin kazang olgitu:
Son kez RUZGAR niteligi icin kazang Olgutiin(i hesaplamak
Istiyoruz;
|RUZGARhaflf|= o)
|RUZGARkuvvetli|= 6

RUZGAR niteligi icin entropi degeri;

H(RUZGAR, OYUN) = = H(RUZGARyiserc) + == H(RUZGARpvecis)
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Tablo 3.6. RUZGAR ve OYUN nitelik degerleri

RUZGAR OYUN

Hafif Hayir
Hafif Evet
Hafif Evet
Hafif Evet
Hafif Hayir
Hafif Evet
Hafif Evet
Hafif Evet
Kuvvetli Hayir
Kuvvetli Hayir
Kuvvetli Evet
Kuvvetli Evet
Kuvvetli Evet
Kuvvetli Hayir




2 6
3 810g2—) = 0.811

3 3
H(RUZGARkyvvetii) = _(glogzg + 81082 g) =1

Bu durumda H(RUZGAR, OYUN) entropisi;

H(RUZGARpqsif) = —(—log2

H(RUZGAR, OYUN)=—= H(RUZGARnqir )+ H(RUZGARypvecri)

=8 5
—14(0.81 1 )+14 (1)
= 0.892

Kazanc olgutu;

Kazan¢(RUZGAR,O0YUN) = H(OYUN) — H(RUZGAR, OYUN)
= 0.940-0.892
=0.048
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Tablo 3.7. Elde Edilen Kazang Olgtitleri

Nitelik Kazang

HAVA 0.246
IS 0.029
NEM 0.151

RUZGAR 0.048




< Bu degerlere bakarak en buyuk kazanci HAVA niteligini

secerek elde edilebilecegini sdyleyebiliriz. Elde edilen
sonuc¢ kullanilarak baslangic karar agaci su sekilde
cizilebilir;

Gilinesli Yagmurlu

Bulutlu

/LN

?



Adim 2: HAVA niteliginin ‘gunesli’ degeri
icin dallanma

< Bu asamada HAVA niteliginin ‘gunesli’ degeri icin alt
karar agacini duzenleyecegiz.

Tablo 3.8. HAVA=gunesli icin gozlem degerleri

HAVA ISI NEM RUZGAR OYUN
Gunegli Sicak Yuksek Hafif Hayir
Gunegli Sicak Yuksek Kuvvetli Hayir
Gunegli Ik Yuksek Hafif Hayir
Gunesli Soguk Normal Hafif Evet
Gunegsli [k Normal Kuvvetli Evet




< Burada once OYUN icin entropiyi hesaplamak gerekiyor;

3 2 2
H(OYUN) = —(—logz = glogz =)
=0.970
a) ISl niteligi igin kazang olgutu:
Once ISI niteligini ele alalim. Bu niteligin her bir degeri igin
asagidaki degeri yazabiliriz.
|ISIsoguk|= 1
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Tablo 3.9. ISl ve OYUN nitelik degerleri

ISI
Soguk Evet
Sicak Hayir
Sicak Hayir
Ik Hayir
Ik Evet

Bu tabloya gore ISI niteligini cesitli degerleri icin entropi
hesaplamasi yapllir;



1 1
H(ISIsoguk) — _(I log: I) =0
2 2
H(ISIgcqr) = _(Elogz E) =0
1 1 1 1
H(ISIyy) = —(Glogz; +logy ) = 1

H(ISI,OYUN )entropisi su sekilde elde edilir;
1 2 2
H(ISI,OYUN) = E(O) + E(O) + E(l) =04

H(ISI) = 0.970 olduguna gore, kazang olciiti ;

Kazang(ISI,0YUN) = H(OYUN) — H(ISI,OYUN)
=0.970-0.4
=0.570



b) NEM niteligi icin kazanc¢ olgutu:
NEM niteligi icin kazang oOlcuUtu asagida belirtildigi gibi
hesaplanir;

3 3
H(NEMyiyse) = —(5logz3) = 0
2 2
H(NEMnormal) - _(E log, E) =0
3 2
H(NEM,OYUN) = —E(O) +§(0) =0
Kazan(;(NEM,OYUN) = H(OYUN) — H(NEM,OYUN)

=0.970-0
=0.970



Tablo 3.10. NEM ve OYUN nitelik degerleri

NEM
Yuksek Hayir
Yuksek Hayir
Yuksek Hayir
Normal Evet
Normal Evet




C) RUZGAR niteligi icin kazang dlguti:
RUZGAR niteligi icin kazan¢ Olciti asagida belirtildigi
bicimde hesaplanir;

Tablo 3.11. RUZGAR ve OYUN nitelik degerleri

RUZGAR OYUN

Hafif Hayir
Hafif Hayir
Hafif Evet
Kuvvetli Hayir
Kuvvetli Evet




. 2 2 1 1
H(RUZGARyqsif) = —(3logz 5 +3logz ) = 0.918
1
2
H(NEM, OYUN) =2(0.918) += (1) = 0.951

1 1 1
H(NEMnormal) — —(Elng + Elogz E) =1

Kazan¢(RUZGAR,0YUN) = H(OYUN) — H(RUZGAR, OYUN)
=0.970-0.951
=0.019



< Elde edilen kazang olgutlerini asagidaki tabloda topluca
veriyoruz:

Tablo 3.12. Kazang Olgutleri

Nitelik Kazang

1SI 0.570
NEM 0.970
RUZGAR 0.019

Bu degerlere bakarak en buyuk kazancin NEM niteligini
secerek elde edilebilecegini goruyoruz. Elde edilen
sonuclara bagli olarak karar agacini su sekilde

gelistiriyoruz;
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RN

Glnesli Yagmurlu

Bulutlu

/

Yiksek Normal




< NEM ile ilgili ‘yuksek’ degerine sadece ‘hayir’ degeri
karsilik geldiginden, bu noktadan itibaren asagiya dogru
dalin ilerlemesi son bulur. ‘Hayir’ degeri artik bir yaprak
degeridir. Benzer bicimde ‘normal’ degeri icinde ‘evet’
degeri yaprak degeridir.

d) HAVA niteliginin bulutlu degeri icin dallanma:

Veri kumesini HAVA niteliginin ‘bulutlu” degeri icin yeniden

dlzenleyelim.
Tablo 3.13. Niteliklerin degerleri

HAVA ISI NEM RUZGAR OYUN
Bulutlu Sicak Yuksek Hafif Evet
Bulutlu Soguk Normal Kuvvetli Evet
Bulutlu ik Yuksek Kuvvetli Evet
Bulutlu Sicak Normal Hafif Evet




< Goruldugu gibi tim karar degerleri ‘evet’ oldugu icin
herhangi bir analize gerek yoktur. Bu noktadan itibaren bir
dallanma olmaz ve bu deger bir yapragi belirlemis olur.

/

Gunesli Yagmurlu
/ Bulutlu
@ Evet
Yuksek Normal

v

Evet




e) HAVA niteliginin yagmurlu degeri icin dallanma:
Bu degerle ilgili olarak asagidaki tablo duzenlenebilir.

Tablo 3.14. HAVA niteliginin ‘yagmurlu’ degeri goz onune aliniyor

HAVA ISI NEM RUZGAR OYUN
Yagmurlu [k Yuksek Hafif Evet
Yagmurlu  Soguk Normal Hafif Evet
Yagmurlu  Soguk Normal Kuvvetli Hayir
Yagmurlu Ik Normal Hafif Evet
Yagmurlu Ik Yuksek Kuvvetli Hayir

Burada once OYUN igin entropiyi hesaplamak gerekiyor.
H(OYUN) = — (zlogzg -+ % log, §)=O.97O



g) ISI niteligi icin kazang olcutu:
IS| niteligini ele alalim. Bu niteligin her bir degeri igin
asagidaki degeri yazabiliriz.

|ISIsoguk|=2

[ IS8T, 1=3

IS| niteligine gore bir ayirma gercgeklestirildiginde kazancin

ne olacagini hesaplayalim.
Tablo 3.15. ISI ve OYUN nitelik degerleri

ISI OYUN
Soguk Evet
Soguk Hayir

Ik Evet

Ik Evet

Ik Hayir




Tablo 3.15.'e gore ‘soguk’ degeri icin asagidaki entropi
hesaplamasi yapilir:

1 1 1 1
H(ISIsoguk) — _(Elogzz + 51082 E) =1
2 2 1 1
H(ISI;,;) = —(glogzg +§log2 §) =0.918

H(ISI, OYUN) = §(1) n g (0.918) = 0.951

Kazang(ISI,0YUN) = H(OYUN) — H(ISI,OYUN)
=0.970-0.951
=0.019



f) RUZGAR niteligi icin kazang dlgutu:
Bu kez RUZGAR niteligini ele alalim. Bu niteli§in her bir
degeri icin agsagidaki degeri yazabilirsiniz.
|[RUZGARpqfif|=3
|[RUZGAR jyc1|= 2
RUZGAR niteligine gore bir ayirma gerceklestirildiginde

kazancin ne olacagini bulmak istiyoruz.
Tablo 3.16. RUZGAR ve OYUN nitelik degerleri

Hafif Evet
Hafif Evet
Hafif Evet
Kuvvetli Hayir
Kuvvetli Hayir




« GOruldugl gibi, RUZGAR niteliginin ‘hafif’ degerleri igin
‘evet’ degeri elde edilmektedir. Benzer bigimde tabloda
‘kuvvetli’ degeri icin ‘hayir’ degerini aldigi goruluyor. O
halde RUZGAR dugumiinden itibaren yeni bir nitelige
dallanamayiz. Yukarida tabloda yer alan degerlere bagli
olarak yaprak degerleri elde edilir. Boylece karar agaci
olusturma sureci sona ermis olur.
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/ \

Gulnesli Bulutlu Yagmurlu

Evet
Yiiksek Normal \

/ \ Kuvvetli Hafif
/ \

\

Sonug karar agaci



Kazan¢ Orani

< Karar agacinin olusturulmasi esnasinda ‘kazang¢ olcutu’

ad1 verilen bir degeri kullandik. Ancak uygulamada bu
yontemden daha iyi sonuclar veren bir baska yontem
kullaniilmaktadir. Bilgi bolunmesi adi verilen bu kavram
Quinlan tarafindan ortaya atilmistir. T kumesi igin X
niteliginin degerini belirlemek icin gereken bilgi miktarinin
ortaya koymak icin bu yol bulunmustur. Bilgi miktari
H(Px r) bigiminde ifade edilebilir. Burada Px; ifadesi X
degerlerinin olasilik dagilimidir ve su sekilde hesaplanir;

p =(|T1| T | |Tk|)
R RNTTRAT TR Ty



Burada H(Pyr) miktari T kiimesindeki X niteligi igin bilgi
bolunmesi olarak bilinmektedir. Bu deger su sekilde
hesaplanir;

1T, |T,l | T |
H(P = H , e,
(Pxr) (lTl T T

Bunun yerine asagidaki ifade kuIIamIabiIir
H(PXT) = Z_ 082

Yukarida elde edilen H(PX,T) degeri ve kazang odlgiti

yardimiyla kazang orani hesaplanir:
Kazang(X,T)

H(Pxr)

Kazanc orani(X,T) =



Ornek:

« Onceki Ornekte yer alan verileri yeniden goz o©niline
alalim. ISI niteligi ile ilgili olarak bilgi bolumlemesini ve
kazan¢g  oranini hesaplamak  istiyoruz. Burada
{T1,T,, ..., T} degerlerinin ISI niteliginin her bir degerine
karsilik gelen hedef nitelik degerleridir. Ornegin, 1S niteligi
ile ilgili olarak Tablo 3.3. uzerinde goruldugu qgibi,
T, = {evet, hayir, evet,evet} kimesi ele alinir. O halde

H(P;s; oyun) bagintisi su sekilde ifade edilebilir:

|T| T
H(PX,T) = |T| logz |T|

l_



Olduguna gore;

|ISIsoguk| |ISIsoguk| |ISIlllk| |ISIlllk| |ISIswak| |ISISLCClk|
H(P - _ 1
(Pist.ovun) [ Isi 082 st st o8 st T s 08 usi

Hesaplamalar yaplilirsa;

H(P )_ 41 4 N 6 | 6 41 4
ISI,OYUN ) = 14 08214 14 0g214 14 08214
=1.577

Kazanc¢(ISI,OYUN)=0.029 hesaplanmisti.

0.029

Kazang orani(lSl, OYUN)— —O 018



« Benzer bicimde RUZGAR niteli§i icin su sekilde
hesaplamalar yapillir:

2

|T; | | T; ]

H(PRUZGAR,OYUN) - 17| 082771 |IT|
=

_ (6 6 8 B
- -(E lOgZE + Elogz ﬁ) = 0.985

Kazang(RUZGAR,OYUN)=0.048 hesaplanmisti,

0.048

Kazang orani(RUZGAR, OYUN)— —O 049



C4.5 Algoritmasi

< Bu algoritma, sayisal degerlere sahip niteliklerin de karar
agaclarini  olusturma olanagl saglamistir.  Ayrica
bilinmeyen nitelik degerlerine sahip ornek kumeleri igin
karar agacinin nasil olusturulabilecegi konusunda bir yol
sunmaktadir.

Sayisal Degerlere Sahip nitelikler:

< Sayisal niteliklere iligskin testlerin formule edilmesinde
bazi zorluklar gorunebilir. Degerleri iki araliga bolmek igin
gelisi guzel esikler bulunmaktadir. Ancak en uygun t esik
degerini hesaplamak icin g¢esitli yollar bulunmaktadir. Esik
degerinin belirlenmesi amaciyla, en buyuk bilgi kazancini
saglayacak bicimde bir esik deger belirlenir. Bunun igin
nitelik degerleri siralanir ve {v4, v,, ..., v3} bicimini alir.



Bu esik degeri kullanilarak nitelik degeri iki parcaya ayrilir.
Esik degeri olarak [v;, v;,1] araliginin orta noktasi alinabilir.

VitViyq
ti= >

<« C4.5 ‘de esik olarak [v;, v;+1] araliginin en kicuk degeri
esik olarak alinir.
< Bir veri tabaninda herhangi bir niteligi surekli, yani

saylisal degerlere sahip ise genellikle ikili test uygulanir.
Bu testte niteligin bir t esik degeri ile karsilastirilir.
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Uygulama: Tablo 3.17 Egitim kumesinin gorunumu

NIiTELiK1 NITELIK2 NITELIK3 SINIF
a 70 Dogru Sinif1
a 90 Dogru Sinif2
a 85 Yanlis Sinif2
a 95 Yanlis Sinif2
a 70 Yanlis Sinif1
b 90 Dogru Sinif1
b 78 Yanlis Sinif1
b 65 Dogru Sinif1
b 75 Yanlis Sinif1
C 80 Dogru Sinif2
C 70 Dogru Sinif2
C 80 Yanlis Sinif1
C 70 Yanlis Sinif1
C 96 Yanlis Sinif1




Esik degerin belirlenmesi:

NITELIK2’nin icerdigi degerler géz 6nine alindiginda en
fazla bilgi kazancini saglayacak degerin 80 oldugu anlasilir.
NITELIK2 niteligi {65,70,75,80,85,90,95,96} degerlerine
sahiptir. Kimenin orta noktalar1 olan (80,85) araliginin orta

V;+v; 80+85 . o
noktasl olan t;=— 2‘+1= x ~83 noktas! esik deger olarak

alinabilir. O halde NITELIK2'nin icerdigi degerlere
(NITELIK< 83 veya NITELIK2>83) testi uygulanarak ona
gore duzenleme yapilir. Bu teste gore egitim kUmesinin
gorunumu Tablo 3.18’de goruldugu bicimi alir.




Tablo 3.18
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NIiTELiK1 NITELIK2 NITELIK3 SINIF
a Esit veya kuguk Dogru Sinif1
a Buyuk Dogru Sinif2
a Buyuk Yanlis Sinif2
a Buyuk Yanlis Sinif2
a Esit veya kuguk Yanlis Sinif1
b Buyuk Dogru Sinif1
b Esit veya kucuk Yanlis Sinif1
b Esit veya kuguk Dogru Sinif1
b Esit veya kuguk Yanlis Sinif1
C Esit veya kuguk Dogru Sinif2
C Esit veya kucuk Dogru Sinif2
C Esit veya klguk Yanlis Sinif1
C Esit veya kuguk Yanlis Sinif1
C Buyuk Yanlis Sinif1




Burada SINIF niteligi igin,

5 9
Psinir = E,E

olduguna gore ,SINIF kumesi icin entropi su sekilde
hesaplanabilir.

_ _ (5 S, 2 )=
H(SINIF) = — (< log, = + —log, —)=0.940

Her degerin nitelik icinde tekrarlanma sayilari
hesaplanmistir.

INITELIK2 _g31=9
INITELIK2g3|=5



Bu durumda NITELIK2 niteligine goére bir ayirma
gerceklestirildiginde kazancin ne olacagini hesaplamak ic¢in
entropiyi bulmak gerekiyor. NITELIK2 niteliginin ‘< 83’
degeri icin asagidaki tabloyu goz onune alalim.

Tablo 3.19. NITELIK2 ve SINIF nitelikleri

NITELIK2 SINIF

Esit veya kucuk Sinif1
Esit veya kuguk Sinif1
Esit veya kuguk Sinif1
Esit veya kuguk Sinif1
Esit veya kucuk Sinif1
Esit veya kucuk Sinif2
Esit veya kuguk Sinif2
Esit veya kuguk Sinif1
Esit veya kuguk Sinif1




Bu tabloya gore asagidaki entropi hesaplamasi yapillir:

H(NITELIK2<g3) = — (Zlog,~ + Zlog,2)=0.764

NITELIK2 niteliginin ‘>83’ degeri icin asagidaki tabloyu g6z
onune alalim.

Tablo 3.20. NITELIK2 ve SINIF nitelikleri

NITELIK2 SINIF

Buyuk Sinif2
Buyuk Sinif2
Buyuk Sinif2
Buyuk Sinif1
Buyuk Sinif1




Bu tabloya gore asagidaki entropi hesaplamasi yapilir:
H(NITELIK;g3) = — (Zlog, 2 + 2 log, 2)=0.970

Sonug olarak NITELIK2 ile ilgili asagidaki toplam entropi
elde edilir.

H(NITELIK2,SINIF) = 1—94 (0.764) + i (0.970)=0.837

Kazang(NITELIK2,SINIF)=H(SINIF)-H(NITELIK2, SINIF)
=0.940-0.837
=0.103



Bilinmeyen Nitelik Degerleri

< Veri tabanindaki Dbilgilerde bazi kayiplar olabilir. Veri
toplanirken bazi degerler kaydedilmemis olabilir veya veri
tabanina kaydedilirken bir sorun ortaya c¢ikmis olabilir.
Kayip degerlerin yaratacagi sorunlari onlemek igin
asagida belirtilen yollardan biri izlenebilir:

a) Kayip veriye iligskin tum degerler veri tabanindan ¢ikarilir

b) Kayilp verilerle de calisabilecek yeni bir algoritma
kullanilir.

<+ C4.5'de kayip verilere sahip orneklerde kazang¢ olgutunu
hesaplamak icin bir duzeltme faktoriunden yararlanilir.

Veri tabaninda bilinen nitelige sahip orneklerin sayist

Veri tabanindaki tim orneklerin sayist



Yeni kazanc olcutu su sekilde olacaktir;
Kazang(X)=F(H(T)-H(X,T))
ORNEK:

Asagidaki ornek Uzerinde C4.5 algoritmasinin bilinmeyen
nitelik degerlerine nasil yaklastigini inceleyecegiz. Burada
egitim kimesinin NITELIK1 niteligi Uzerinde bir kayip
degeri vardir ve ? Isareti ile gosterilmektedir.



Tablo 3.21. Kayip degerlere sahip veritabani

Bolim 3

NITELiK1 NITELiK2 NITELIK3 SINIF
a 70 Dogru Sinif1
a 90 Dogru Sinif2
a 85 Yanlis Sinif2
a 95 Yanlis Sinif2
a 70 Yanlis Sinif1
? 90 Dogru Sinif1
b 78 Yanlis Sinif1
b 65 Dogru Sinif1
b 75 Yanlis Sinif1
C 80 Dogru Sinif2
C 70 Dogru Sinif2
C 80 Yanlis Sinif1
C 70 Yanlis Sinif1
C 96 Yanlis Sinif1




NITELIK1’in kazang parametresi, dnceki 6rnekte yaptigimiz
bicimde hesaplanir. Kayip degerin yer aldigi satir
cikarilarak SINIF hedef niteligi icin entropi hesaplanir:

8 8§ 5 5
H(Psinip) = — 51082 — ;1082 =0.961

S0z konusu kayip degere sahip olan satir cikarildiktan
sonra geri kalan NITELIK1 degerleri gbz 6niine alinir ve
NITELIK1 degeri icin su sekilde bir hesaplama yapilir:

H(NITELIK1,SINIF) = 1—53 [—Elogzg — %logz §]+% [—Elogz 2 _2og, g]+i [—Elogz E —Elogz §]=0.747

. . 13
Kazan¢(NITELIK1,SINIF) = 12 (0.961 — 0.747)
=0.199



Karar Agaclarinin Budanmasi

< Karar agaclari cogu kez karmasik bir gorunume sahip
olabilir. Bir karar agacinda, bir alt agaci atarak yerine bir
yaprak vyerlestirmek soz konusu olabilir. Bu sekilde
yapilan isleme ‘karar agacinin budanmasi’ adi
verilmektedir.

< Alt agacin vyerine vyaprak yerlestirmekle, algoritma
‘ongoruli  hata oranin’ azaltmayr ve siniflandirma
modelinin kalitesini arttirmayi1 amaclar.

« Ongorull hata oranini belirlemek icin su yol izlenir;
1) llave test 6rneklerinden olusan yeni bir kiime kullanmak

2) Bu teknik onceden var olan ornekleri esit boydaki
bloklara boler ve her bir blok icin bu blogu olusturan tum
orneklerden agac olusturulur.

3) Ardindan bu agac verilmis ornekler blogu ile test edilir.



Ozyinelemeli bélme yonteminde diizenlemeler yapmak icin
IKi yol vardir:

a) Bazl durumlarda ornekler kumesini daha fazla
bolmemek karari alinir. Bolme iglemine son verme, yani
durdurma Olcltli olarak x? gibi istatistiksel testlere
dayanir. Bolunme oncesinde ve sonrasinda kayda
deger bir fark yoksa , 0 zaman so0z konusu dugum bir
yaprak olarak gosterilir. Bu teknige ‘On budama’ adi
verilir.

b) Secilen bir ‘dogruluk olgutu’ kullanilarak bazi agaclar
budanabilir. Bu yontemde budama islemi agac
olusturulduktan sonra vyapilir. C4.5 siniflandirma
yontemi bu teknigi kullanir.



C4.5'de Budama

< C4.5'de beklenen hata oranini tahmin etmek icin belirli
bir yontem kullanir. Agagtaki her bir dugum igin U, Ust
guven sinirt iki terimli dagilimlarin istatistiksel tablolarini
kullanarak elde edilebilir.

< Verilen dugumde U, parametresi T; ve E'nin bir
fonksiyonudur. C4.5 algoritmasi %25 guven sinirini

kullanir ve verilen her bir digimdeki T; , Usys ()
dugum yapraklarinin guven araligi ile karsilastirilir.



Bolim 3

Ornek:

Basit ve kucguk bir ornekle budama islemini aciklamak
Istiyoruz. Asagidaki sekilde bir karar agacinin alt agaci
verilmistir. Burada X1 kok dugumudur ve bundan A
niteligine ait {1,2,3} gibi Gi¢c deder cikmaktadir.

<~ 2

A=1 A=3

A=2
/ N




Kok dugumun alt dugumleri, kendilerine uyan siniflardan ve
T; . . . . vy
(E) parametreleriyle belirlenmis birer yapraktir. Butun

dagumlerin ust guven sinirlart %25 guven degeri
kKullanilarak istatistik tablolardan elde edilir:

U%25(6,O)=0.206
Uyps(9,0) = 0.143

Uoy5(1,0)=0.750
Uoyps(16,1) = 0.157

Bu degerleri kullanarak baslangi¢c agacinin yani sira bu
agacin yerine konulan dugumun beklenen hatalari
hesaplanlr'

—6(0 206)+9(0.143)+1(0.750)=3.257
=16(0.157)= 2.517

agag

agac;



Karar Kurallari Olusturmak

< Egitim kumesine bagli olarak elde edilen karar agacindan
yararlanarak karar kurallari olusturulabilir. Karar kurallari
aynen  programlama  dillerindeki IF..THEN...ELSE
yapilarina benzer.



Bolim 3

Ornek: Karar Agaci

Gulnegli bulutlu Yagmurlu

Yuksek

/




Bu karar agacina dayanarak asagidaki kural tablosunu
cikarabiliriz:

KURALA1:
Eger HAVA=gunegli ise ve

Eger NEM=ylUksek ise OYUN=hayir;
KURAL2:
Eger HAVA=gUnesli ise ve

Eger NEM=normal ise OYUN=evet;
KURALS3:
Eger HAVA=bulutlu ise OYUN=evet;
KURAL4:
Eger HAVA=yagmurlu ise ve

Eger RUZGAR=glicli ise OYUN=hayir;
KURALDS:
Eger HAVA=yagmurlu ise ve

Eger RUZGAR=hafif ise OYUN=evet;



/S LA\

BELLEK TABANLI SINIFLANDIRM i



Bu yontem, siniflar belli olan bir 6rnek kume5| deki

gozlem degerlerinden yararlanarak, 6rnege kati “‘-ﬁi
yeni bir gézlemin hangi sinifa ait oldugunu Nl
belirlemek amaciyla kullanilir. >




7

Bu yontem 6rnek kiimedeki gozlemlerin her birinin , sonradan %
belirlenen bir gozlem degerine olan uzakliklarinin hesaplanmasi ve

sahip sayida gdzlemin secilmesi esasina
dayanmaktadir.

Uzakliklarin hesaplanmasinda ve j noktalari igcin asagidaki

kullanilabilir. oSl
X
%%igi
-*\J
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‘yakin k=3 komsunun belirlenmesi



7

En yakin komsu algoritmasi, gbzlem degerlerinden olusan bir kiime icin %
asagidaki islemler yapilir.

o

o

K parametresi belirlenir. Bu parametre verilen bir noktaya en ya%%g

komsularin sayisidir.

Bu algoritma verilen bir noktaya en yakin komsulari belirleyecegi
icin , s6z konusu nokta ile diger tim noktalar arasindaki uzakliklar
tek tek hesaplanir. ;i%

Yukarida hesaplanan uzakliklar gore satirlar siralanir ve bunlar
arasindan en kuguk olan k tanesi secilir.

Secilen satirlarin hangi kategoriye ait olduklari belirlenir ve en gok
tekrarlanan kategori degeri secilir.

Secilen kategori, tahmin edilmesi beklenen gbézlem degerinin
kategorisi olarak kabul edilir.



X
[

2
3
3
4
5
6
7
9

= =
o =




) Algoritmaya baslamadan 6nce, k-en y:%@

algoritmasi icin k=4 oldugunu kabul ediyoruz. Béylece bu problem
cercevesinde verilen (8,4) noktasina en yakin 4 komsuyu
arayacagimizi belirttik.

b) (8,4) noktasi ile gézlem decjeriniza%

her birisi arasindaki uzakliklari hesaplamamiz gerekiyor. Uzakhk
bagintisi olarak Oklid uzaklik formltna kullaniyoruz. Oklid ﬂ{%
bagintisi,

D(i,j)=v/(2—-8)?2+ (4 —4)2 =6.00



Benzer bicimde diger gozlemlerin her birinin (8,4) noktasina olan U%ﬂ

tek tek hesaplanir.

D(i,j)=v(7—8)2+ (9 — 4)%2 =5.10
D(i,j)=/(9-8)2+ (7 — 4)2 =3.16
D(i,j)=V (11 —8)2 + (7 — 4)2 =4.24
D(i,j)=/(10 — 8)2 + (2 — 4)2 =2.83




Uzakhk

2
3
3
4
5
6
7
9

C) : Satirlar siralanarak, en
klicuk k=4 tanesi belirleniyor. Bu dort nokta verilen (8,4)
noktasina en yakin gozlem degerleridir.









:(8,4) noktasina

olan gbézlem dederlerinin  siniflari géz 6nline alinir ve icine hangi degeeifi Yaskin
oldugu arastirilir. Bu dort sonuc icinde bir tane , dort tane sonucu %
vardir.

X1 X2 Uzakhk Sira K komsusunun Y degeri

2
3
3
4
5
6
7
9

degerlerinin sayisi degerinin sayisind3Jy fg=la
sayida oldugu igin (8,4) noktasinin sinifi olarak belirlenmistir.







Xm 3 2
Xmax 18 16

Tablo6. Dondstiirme isleminde kullanilan bazi degerler




16-2 '
Benzer bigcimde birinci satirda X3 igin X* su sekilde bulunur.

19-4
=——=1

19-4
Bu hesaplamalar diger satirlar icinde de tekrarlanirsa tablo7 elde edilir.



a) K nin belirlenmesi

b) Uzakhklarin hesaplanmasi




X1

X2

X3

Uzakhk

c) En kicik uzakliklarin belirlenmesi:



X1 X2 X3 Uzakhk Sira %

d) Secilen satirlara iliskin siniflarinin belirlenmesi PN




X1 X2 X3 Uzakhk Sira K komsunun Y degeri >

e)Yeni gozlemin sinifi




Agirhikli Oylama

Bu yontem gdzlem degerlerini icin asagidaki bagintiya gore agirh
uzunluklarin hesaplanmasi esasina dayanir.

d(ij) =

d(i,j)?

d (i,j) ifadesi i ve j gdzlemleri arasindaki Oklid uzaklhididir. Her bir sinif
degeri icin bu uzakhklarin toplami hesaplanarak agirlikh oylama degeri
elde edilir. En blylUk agirlikli oylama dederine sahip olan sinif degeri yeni
g6zlemin ait oldugu sinif kabul edilir.






a) K nin belirlenmesi:

b) Uzakhiklarin hesaplanmasi:
gozlem degerinin her birisi arasindaki uzakliklari hesaplamamiz

gerekiyor. Uzaklik bagintisi olarak oklid uzaklik formdalint
kullanarak tablo12 elde edilir.



c) En kuicuk uzakhklarin belirlenmesi
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d)Secilen satirlara iliskin siniflarin belirlenmesi: %




e)Agirhikhi oylama yonteminin uygulanmasi:

d(6,yeni gozlem)’'= =13.793

0.27?

d(1,yeni gozlem)'= =200

0.07>
Hesaplanan degerler tablo15 ‘tedir.

Bu durumda CINS sinifinin ERKEK dederleri icin agirhkli oylama degeri
hesaplanir.

d(1,yeni gozlem)'+d(6,yeni gozlem)'=11.046+13.793=24.84






Goruldugu gibi, ayni veriler Gzerinde farkl bir secme yéntemi
uygulanmis ve farkli bir sonug elde edilmistir. Agirlikli oylama aslinda
gozlem degderlerinin timine uygulanarak bir sonuca ulasilabilir. Ancak
cok sayida veri kimelerde islemi yavaslatir.



o
~ SINIFLANDIRMA VE REGRES\@N/
AGACLARI (CART)

Twoning Algoritmasi
eUygulama

Gini Algoritmasi
eUygulama



/
SlnlfWresyon Agaclarr (Classification
And Regression Trees- CART)

Verimadenciliginin siniflandirma ile ilgili konular1 arasinda
yer alir.

Yontem 1984 ’te Breiman tarafindan ortaya atilmistir.

Her bir karar digimiinden itibaren agacin iki dala
ayrilmasi ilkesine dayanir. Yani bu tir karar agaclarinda
ikili dallanmalar s6z konusudur. Bir digimde secme islemi
yapildiginda, digimlerden sadece iki dal ayrilabilir.

CART algoritmasinda, bir digimde belirli bir kriter
uygulanarak boliinme islemi gerceklestirilir. Bunun igin
once tim niteliklerin var oldugu degerler goz oniine alinir
ve tim eslesmelerden sonra iki boliinme elde edilir



Twoing algoritmasi

Adimlar;
Adim 1:

Niteliklerin icerdigi degerler goz oOntine alinarak
egitim kiimesi iki ayr dala ayrilir. Bunlara aday
boliinme ad1 veriliyor. Bir t digiimiinde “sag” ve “sol”
olmak tizere iki ayr1 dal bulunur. Bu bolimlenen
kuimeler ty,; ve tg,; bicimindedir.



//

Aday boliinmelerin her biri icin Pg, ve P(j|q,;)
olasiliklar1 hesaplanir. S6z konusu olasiliklar asagida
verilmektedir. Burada P(j|ts,;) ifadesi bir j sinif
degerinin sol taraftaki boliinmede olma olasiligini
verir. SO0z konusu j degerleri simif degerlerinin yer
aldig nitelik olarak goz ontine alinir.

P t.,1 'daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik siitunundaki tekrar sayis
Sol — Egitim kiimesindeki kayitlarn sayis1
2 t.o ' daki kayitlarin j sayis
P (] | tSOl) - t.,;  daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik siitunundaki tekrar sayis



// 7

Aday bolinmelerin her biri i¢in Py, ve P(j|t,,;)
olasiliklar1 hesaplanir. Buruda P(j|t,,;) 1fadesi her bir
j smf degerinin sag taraftaki bolinme olma

olasiligini verir.

P 5 tzaz "daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik siitunundaki tekrar say1s1
sag=

Egitim kiimesindeki kayitlarin sayis1

teap 'daki kayitlann j sayisi

P(j|t

sag) teaz 'daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik siitunundaki tekrar say1s1



//

d(s|t),t digumindeki s aday boliinmelerinin
uygunluk olc¢iisti olsun. S6z konusu uygunluk olctisti
su sekilde hesaplanir:

q)(s|t)=2‘PsolPsag Z 1Pt enr) — 'F[Jll tscé_:ll
j=1



O(s|t) degerleri hesaplandiktan sonra iclerinden en
biiytik olami secilir. Bu degerin ilgili oldugu aday
boliinme satir1 bize dallanmanin yapilacagi satir
bildirecektir.

Dallanma bu sekilde yapildiktan sonra bu adima
iliskin olarak karar agaci cizilir

Adima2:

Algoritmanin birinci adimina dontilerek agacin alt
kiimesine ayni islemler uygulanir.



Ornek:

Misterilerini  cinsiyetlerine  gore ve  aligveris
miktarlarina gore siniflandirmak isteyen bir magazada
musteri bes miusteri icin tabloda 1°de verilen
sonuclarin elde edildigini varsayalim. Bu tabloda
siniflandirmanin yapildigi SINIF niteligi hedef nitelik
olarak kabul edilir.

CINSIYET=ERKEK degeri sol tarafta,
CINSIYET=KADIN sag tarafta olacak bi¢imde
bolundtginu varsayalim. Bu durumda

CINSIYET=ERKEK degeri icin Pg; ve P(A| tg,)
olasiligini hesaplayalim.



Misteri CINSIYET SATIS SINIF
1 ERKEK DUSUK A
2 KADIN YUKSEK A
3 ERKEK YUKSEK B
4 ERKEK NORMAL A
5 KADIN DUSUK B

Tablo 1



(ozum:

a)Twoing algoritmasini kullanarak bu verileri siniflandirmak
icin oncelikle aday bolinmelerin ortaya konulmasi
gerekmektedir Bu bolinme ikili olacaktir; yani sol ve sagda
olmak tzere iki ayr1 kiime elde edilecektir. S6z konusu
boliinme, CINSIYET niteliginin ve ALISVERIS niteliginin
her bir degerl icin, nitelik degerleri iki pargaya ayrilacak
bi¢cimde yapilir. Ornegin, CINSIYET niteligi CINSIYET=
ERKEK ve CINSIYET=KADIN biciminde iki parcaya
ayrilabilir. Bunlardan birincisi soldaki kisimda, digeri ise
sagdaki kisimda yer alacaktir. Benzer bigimde SATIS nitelik
degerleri boliinebilir. Ancak bu nitelik tc¢ farkli degere
sahip oldugu icin SATIS=DUSUK ve SATIS e
{NORMAL,YUKSEK} biciminde bir béliinme s6z konusu
olur. Sonug¢ olarak sol ve sag aday boliinmeler Tablo 2 deki
gibi elde edilir.



ADAY BOLUNME T, Tsas
1 CINSIYET=ERKEK CINSIYET=KADIN
2 CINSIYET=KADIN CINSIYET=ERKEK
3 SATIS=DUSUK SATIS € {NORMAL, YUKSEK}
4 SATISSNORMAL SATIS € {DUSUK, YUKSEK}
5 SATIS=YUKSEK SATIS ¢ (DUSUK, NORMAL}
'lablo 2

b) Pg,; ve P(A| tg,;) olasiliklari su sekilde hesaplanmaktadir.

P

S Ol_ t.,; 'daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik siitunundaki tekrar sayis
Egitim kiimesindeki kayitlarin sayis1

P ( A | t )_ t.,1 ' daki kayitlarin A simiflan sayisi
sol/— t.,1 'daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik siitunundaki tekrar sayisi




Egitim kiimesindeki kayitlarin sayisinin 5 oldugu
anlasiliyor. Tablo2iizerinde tg,; kiitmesinin elemanlarini
goruyoruz. Hesaplamalarimizi 1. aday boliinme icin,
yani CINSIYET=ERKEK satir1 icin yapacagiz. Bu
degerin Tablo 1 de CINSIYET nitelik degerleri arasinda
kac tane tekrarlandigimi bulallm. Bu degerin 3
musteriye ait oldugunu goriyoruz. O halde P, ; ifadesi;

Psol= 3/5: 0.6

biciminde hesaplanir.



P(A \ tg,) ifadesini hesaplayabilmek icin once tg
bolinmesi i¢indeki j=A sinifina ait satirlarin sayisini
belirlemek gerekiyor. Tablolde CINSIYET=ERKEK
satirlarinin kag tanesinin karsisinda A sinifi vardir? Bu
sorunun yanitinin 2 oldugu anlasiliyor. O halde P(A \
te,) olasiligi su sekilde hesaplanir:

P(Altsol) =2‘/3 = 0.67



Ornek2:

/

//

Bir egitim kiimesinde hedef nitelik sinif degerlerinin
GECERLI ve GECERSIZ oldugunu varsayalim. Twoing
yontemini kullanarak siniflandirma islemini yapmak

amaciyla asagidaki degerlerin elde edildigini

varsayalim:
Psol 0.40
P(GECERLIt5,) 0.50
P(GECERLI|15,;) 0.33




Bu degerleri kullanarak ®(s|t) uygunluk ol¢tstni
hesaplayalim. t digimiundeki s aday boliinmelerinin
uygunluk ol¢tist su sekilde hesaplanir:

n
d(s|t) =/ Psolpsacjz_ . |P(j|tsol)'P(j|tsag)|
]:

Burada j simif degerleri GECERLI ve GECERSIZ

biciminde olduguna gore yukaridaki baginti1 su
sekilde ifade edilebilir:

® (5|t)=2Po1Pons||P(GEGERLI|t o) — P(GEGERLI|ts05)| +
|P(GEGERSIZ|tyy;) — P(GECERSIZ|tsq5)|]




// 7

Olasilik teorisine gore P, ve P, olasiliklan i¢in Py, + Py,=1 kurali gecerlidir.

sag
Bu durumda P, su sekilde hesaplanabilir.

P,y =1- Py => 1-0.40 =0.60

Benzer bicimde P(GECERLI|t,,;)+ P(GECERSIiZ|t,,;)=1 oldugundan
P(GECERSHﬂt“@) ifadesi su sekilde hesaplanir:

P(GECERSIiZ|t,,;)=1- P(GECERLI|t,,;) => 1-0.33=0.67
Benzer bicimde asadgidaki hesaplama yapilabilir:
P(GECERSIZ|t,,;)=1- P(GECERLI|t,,;) => 1-0.50=0.50

Bu durumda; ®(s|t)= 2(0.40) (0.60)[|0.50-0.33|+|0.50-0.67|]

=0.16



//

Uygulama

Tablo 3 de verilen egitim verilerini goz ontine alalim.

Twoing algoritmasini  kullanmak siniflandirma
islemini gerceklestirmek istiyoruz. Bu veri kiimesi bir
firmanin 11 adet miusteri bilgisini icermektedir. Soz
konusu veriler GELIR, EGITIM ve SEKTOR nitelikleri
ile MEMNUN isimli nitelikten olusmaktadur.
MEMNUN niteligi simif degerlerini iceren hedef
niteligidir. Hedef niteligi musterilerin firmadan

memnun olup olmadiklarini belirlemektedir.



——

MUsteri GELIR EGITIV SEKTOR MEMNUN
1 NORMAL ORTA BILISIM EVET
2 BUYUK. LK BILISIM EVET
3 KUCUK LK INSAAT EVET
4 BUYUK ORTA INSAAT EVET
5 KUCUK ORTA INSAAT EVET
6 BUYUK LISE INSAAT EVET
7 KUCUK LISE INSAAT EVET
8 BUYUK ORTA BILISIM HAYIR
9 KUCUK ORTA BILISIM HAYIR
10 BUYUK LISE BILISIM HAYIR
11 KUCUK LISE BILISIM HAYIR

Tablo 3



Adiml;

a) Twoing algoritmasini uygulamak icin niteliklerin
her bir degeri icin iki ayr1 dizi olusturulur. Burada s
aday bolinmenin her bir satirini ifade etmektedir.
Ornegin GELIR=NORMAL olarak alinirsa bu sol taraf
dizisinin eleman1 olacaktir. Geriye kalan BUYUK ve
KUCUK nitelik degerleri icin GELIR € {BUYUK,
KUCUK]} sag taraf dizi elemanin olusturur. Iki diziden
sol tarafta bulunami tg,, sag tarafta yer alami ise ¢,

dizisi olarak degerlendirilir.



// 7

Aday bolinme (s)

tsol

tsag

GELIR=NORMAL

GELIR ¢ {BUYUK,KUCUK}

2 GELIR=BUYUK GELIR € {NORMAL.KUCUK}
3 GELIR=KUCUK GELIR ¢ {BUYUK,NORMAL}
4 EGITIM=ILK EGITIM € {ORTA,LISE}

5 EGITI M=ORTA EGITIM € {ILK, LISE}

6 EGITIM=LISE EGITIM € {ILK,ORTA}

7 SEKTOR=BILISIM SEKTOR= INSAAT

8 SEKTOR=INSAAT SEKTOR= BILISIM

Aday boliinmeler/Tablo4



b) GELIR=NORMAL icin Pg; ve P(j|ts,;) olasiliklarinin
hesaplanmasi:

Tablo 4'deki her bir nitelik degerinin Tablo 3 de GELIR
niteligi icindeki tekrar sayilarin1 belirlememiz
gerekiyor. Ornegin  GELIR=NORMAL degerini
Tablo3de GELIR siitununda 1 kez tekrar edildigi
gorulmektedir. Egitim kimesinde 11 satir yer
almaktadir. Bu durumda GELIR=NORMAL elde etme
olasilig1 olan P.. degeri su sekilde hesaplanir:

P.a=Hll=0.09

sol™



Simdi P(j|t,) degerini hesaplayalim. Burada j siniflar
gosterir. MEMNUN isimli sinif niteliginin EVET ve
HAYIR bi¢iminde iki degeri vardir. O halde P(EVET]|
t.,) ve P(HAYIR | ty,) degerlerinin hesaplanmasi
gerekmektedir.

Simdi Tablo 3 de GELIR siitununda NORMAL
degerlerinin hangi satirlarda olduguna bir bakalim.
Tabloda sadece birinci satirda GELIR=NORMAL
degerlerine sahiptir. Bu satirin karsisinda EVET
degerinin olup olmadigina bakiyoruz. S0z konusu
konumda EVET yer aldigina gore, bu deger ile ilgili
kosullu olasilik,



P(EVET|ty) = I/I = I
P(HAYIR[tg ;) = 0/1 = 0 elde edilir.

Bu hesaplamalar Tablo 4 deki tiim aday boliinmeler i¢in tekrarlanirsa

asagidaki tablo elde edilir:

Aday | i P., EVET HAYIR  P(EVETH) P(HAYIRI,))
Bolinme kayit sayisi sayisl sayisl
1 1 0.09 1 0 1.00 0.00
2 5 0.45 3 2 0.60 0.40
3 5 0.45 3 2 0.60 0.40
+ 2 0.18 2 0 1.00 0.00
5 5 0.45 3 2 0.60 0.40
6 4 0.36 2 2 0.50 0.50
7 6 0.55 2 4 0.33 0.67
8 5 0.45 5 0 1.00 0.00

Tablos



//

c) GELIR € {BUYUK,KUCUK} i¢in Pg,; ve P(j | tgu4)
olasiliklarinin hesaplanmast:
GELIR=BUYUK ve GELIR=KUCUK degerlerinin egitim
kiimesi icindeki tekrar sayilarini belirlememiz gerekiyor.
Bu tekrar sayisinin 10 oldugu anlagiliyor. O halde Pq,,
degeri su sekilde hesaplanir:

Pg,;=10/11=0.91

Egitim kiimesinde GELIR=BUYUK ve GELIR=KUCUK
degerlerinin yer aldig1 satirlar1 goz oOntne alalim. Bu
satirlardan kac tanesinde EVET kac tanesinde HAYIR sinif
degerlerinin var oldugunu belirleyelim. Yani P(EVET | t,;)
ve P(HAYIR |t,,;) kogullu olasilik degerini



P(EVET|ts,;) = 6/10= 0.6
P(HAYIR |ts,,) = 4/10= 0.4

Benzer bicimde diger satirlarda hesaplamalar yapilirsa asagidaki tablonun
elde edildigi gorliir.

Aday (oo’ daki P.; EVET HAYIR P(EVETKsag) P(HAYIRItsag)
Bollinme kayit sayisi sayisl sayisl
1 10 0.91 6 4 0.60 0.40
2 6 0.55 4 2 0.67 0.33
3 6 0.55 4 2 0.67 0.33
4 9 0.82 5 4 0.56 0.44
5 6 0.55 4 2 0.67 0.33
6 7 0.64 5 2 0.71 0.29
7 5 0.45 5 0 1.00 0.00
8 6 0.55 2 4 0.33 0.67

Tablo6



d) d(s|t) uygunluk ol¢iitiiniin hesaplanmast:
Uygunluk Olctisti Formiilii:

n

i = PsolPsac“jz_
]:

Tablo 5 ve Tablo 6 de elde edilen degerleri burada yerine
yazarak her satir icin uygunluk olctitii hesaplanir. Bu t diigtimiinde
GELIR=NORMAL ve GELIR € {BUYUK,KUCUK} bicimindeki ilk aday
boliinme i¢in s0z konusu hesaplamay1 sadece birinci satir i¢in
yapiyoruz. Burada s=I olarak kabul edilir.

® (1]t) = 2(0.09)(0.91) [[1 - 0.6)] +| (0 - 0.4)]]
= 0.13

- ‘P(”tsol)'P(”tsag)‘
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Diger biittin satirlar i¢cin ayn1 hesaplamalar yapildiginda

asagidaki tablo elde edilir.

Aday Psol Psag 2 Psor Psag @ (sft)
Boluinme
1 0.09 0.91 0.17 0.13
2 0.45 0.55 0.50 0.07
3 0.45 0.55 0.50 0.07
4 0.18 0.82 0.30 0.26
5 0.45 0.55 0.50 0.07
6 0.36 0.64 0.46 0.20
7 0.55 0.45 0.50 0.66
8 0.45 0.55 0.50 0.66

Tablo7



e) En biiylik uygunluk 6lctitiiniin secilmesi:

Tablo7 tizerinde @ ( s|t) stitununda en biiyiik deger 7
ve 8. satir tizerinde yer alan

0.66 degeridir. Tablo 4 de 8. satirda birinci boliinmede
SEKTOR=INSAAT yer aldigina gore, Tablo 3 de
SEKTOR niteligi icinde INSAAT degerleri arastirilir. Bu
degerler 3, 4, 5, 6, 7 satirlarindadir. Bu durumda,

egitim serisinde kok diigimden itibaren nasil bir
ayrim yapilacagi belli olmustur.

(3,4, 5, 6, 7) satirlar ve geri kalan (1, 2, 8, 9, 10, 11)
kayitlar1 biciminde bir boliinme yapilir. (3, 4, 5, 6, 7)
kayitlarinin tima EVET sinif degerine sahip olduguna
gore birinci ayrim sonlanmistir. Geri kalanlar ise yeni
bir A karar diigtimi olusturur.




f) Karar Agacinin Olusturulmasi:

Bulunan degerler goz ontine alinarak karar agaci su
sekilde cizilebilir.

KOk ddigltim
(Kayitiar:1,2,3.4,5,6,7,8,9,10,11)

” \
SEKTOR=INSAAT SEKTOR=BILISIM

EVET iGimii
! Adugumu
(Kayitlar:3.4,5,6,7) (Kayitiar: 1,2,8,9,10,11)

Sekil 1:Karar Agaci




Adim 2;

/

Birinci adimda (3, 4, 5, 6, 7) satirlari icin karar verilmistir.
O halde ikinci adimda (1, 2, 8, 9, 10, 11) satirlarindan olusan
A digumi goz ontine alinarak birinci adimdaki islemler
tekrarlanir. Bunun i¢in 6nce egitim setinde sonlanan (3, 4,
5, 6, 7) satirlari ¢ikarilarak Tablo 3 yeniden diizenlenir ve

asagidaki Tablo 8 elde edilir.

Misteri GELIR EGITIM SEKTOR MEMNUN
1 NORMAL ORTA BILISIM EVET
2 BUYUK LK BILISIM EVET
8 BUYUK ORTA BILISIM HAYIR
9 KUCUK ORTA BILISIM HAYIR
10 BUYUK LISE BILISIM HAYIR
11 KUCUK LISE BILISIM HAYIR

Tablo8



//

a) Tablo 8 den yaralanilarak aday boliinmeler su sekilde

elde edilir:

Aday bolunme Tsol tsag
1 GELIR=NORMAL GELIRe{BUYUK,KUCUK}
2 GELIR=BUYUK GELIR € {NORMAL,KUCUK}
3 GELIR=KUCUK GELIR € (BUYUK,NORMAL}
4 EGITIM=ILK EGITIMe{ORTA,LISE }
5 EGITIM=ORTA EGITIM € {ILK, LISE}
6 EGITIM LISE EGITIM € {ILK,ORTA}

Tablo 9



b) GELIR=NORMAL icin P ve P(j|t,,) olasiliklarinin
hesaplanmasi:

GELIR=NORMAL degerinin Tablo 8 de GELIR siitununda 1
kez tekrar edildigi gorulmektedir. Egitim kiimesinde 6 satir

yer almaktadir. Bu durumda GELIR=NORMAL elde etme
ola5111g1 olan P, degeri su sekilde hesaplanir:

P =1/6=0.17

P(EVET |tg,,) ve P(HAYIR |t,.;) degerlerinin hesaplanmasi
icin Tablo 8 de GELIR siitununda NORMAL degerlerinin
hangi satirlarda olduguna bir bakalim. Tabloda sadece
birinci satirda GELIR=NORMAL degerlerine sahlptlr SOz
konusu satirin karsisinda EVET degeri yer aldigina gore bu
deger ile ilgili kosullu olasilik,

P(EVET [ts,)=1/1=1
P(HAYIR |t,,;) = 0/1= 0 elde edilir.
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Bu hesaplamalar Tablo 9daki tiim aday bolinmeler i¢in
tekrarlanirsa asagidaki tablo elde edilir:

Aday T. daki P EVET HAYIR  PEVET[) P(HAYIR[tso)
Bolinme kayit sayis| sayisi sayisli
1 1 0.17 1 0 1.00 0.00
2 3 0.50 1 2 0.33 0.67
3 2 0.33 0 2 0.00 1.00
4 1 0.17 1 0 1.00 0.00
5 3 0.50 1 2 0.33 0.67
6 2 0.33 0 2 0.00 1.00

Tablo 10



) olasiliklan

c) GELIR ¢{BUYUK,KUCUK} igin Pg,, ve P(j|t,,4

hesaplanmasi:
GELIR=BUYUK ve GELIR=KUCUK degerlerinin egitim
kiimesi icindeki tekrar sayilarini belirlememiz gerekiyor.

Tekrar sayis1 5 olduguna gore P, ,; degeri su sekilde
hesaplanir:

P.,;=5/6=0.83

Egitim kiimesinde GELIR=BUYUK ve GELIR=KUCUK
degerlerinin yer aldigi satirlar1 goz oniine alalim. Bu
satirlardan 1 tanesinde EVET, 4 tanesinde HAYIR simif
degerinin var oldugu gorilar. O halde P(EVET |tg,;) ve
P(HAYIR |[ts,;) kosullu olasiligi su sekilde hesaplanir:



P(EVET |ts,5)=1/5=0.2

P(HAYIR |ts,5)=4/5=0.8

Benzer bicimde diger satirlarda hesaplamalar yapilirsa

asagidaki tablonun elde edildigi gortiltir

ARy Poag EVET HAYIR  P(EVET[Ga;)  P(HAYIR[ssg)
Bolinme Kayit sayisi sayisi  sayisl

1 5 0.83 1 4 0.20 0.80

2 3 0.50 1 2 0.33 0.67

3 4 0.67 2 2 0.50 0.50

4 5 0.83 1 4 0.20 0.80

5 3 0.50 1 2 0.33 0.67

6 4 0.67 2 2 0.50 0.50

Tablo 11

//
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d) ®(s|t) uygunluk olciitiiniin hesaplanmasi:
Bu t diigiimiinde GELIR=NORMAL ve GELIR ¢

/

{BUYUK,KUCUK} bicimindeki ilk aday béliinme icin s6z
konusu hesaplamayi sadece birinci satir i¢in yapiyoruz:

d (1]t) = 2(0.17)(0.83) [|1 - 0.2)| +]| (0 - 0.8)]]

= 0.44

Hesaplamalar diger tiim satirlar i¢in yapildiginda Sonug
olarak tablo 12 elde edilir.

B (ﬁg %e Psol Psag ZPsolPsag & ( S / ¢ )
1 0.17 0.83 0.28 0.44
Z 0.50 0.50 0.50 0.00
3 0.33 0.67 0.44 0.44
4 0.17 0.83 0.28 0.44
S5 0.50 0.50 0.50 0.00
6 0.33 0.67 0.44 0.44

Tablo12



e) En Biiytik uygunluk ol¢ttiintin segilmesi:

Tablo 12 tizerinde @ ( s|t) stitununda en biytik deger
0.44 olup bu deger 1, 3, 4 ve
8. satirda yer almaktadir. Bu degerler birbirine esit oldugundan
en buyuk uygunluk olctiti olarak herhangi biri secilebilir. Biz
birinci satirdaki degeri seciyoruz. Bu durumda, aday
bolinmelerin yer akligi Tablo g izerinde birinci satirda yer alan
GELIR=NORMAL ve GELIR € {BUYUK,KUCUK} degerlerine
gore bir dallanma olacaktir. Tablo 8 de GELIR=NORMAL
degerinin nerelerde oldugu arastirilir. Sadece 1. satirda bu
degerin yer aldig1 goriliyor. O halde dallanma (1) ve (2, 8, 9, 10,
11) biciminde olacaktir.



| f) Karar Agaci:

Bulunan degerler goz ontine alinarak karar agaci su

sekilde cizilebilir.
Kok dugum
@arﬂﬂ.:&ﬂ.ﬁ,ﬁ.?.&&D
SEKTOR=INSAAT SEKTOR=BILISIM

v %

EVET Aduigiimii
(Kayitiar:3,4,5,6,7) Qﬂan 1,2,8.9,10,11)
N

74

CELIR=NORMAL GELIR=(BUYUK KUGUK]
£ N\

EVET s o
[Kayitiar:1) B d}mﬁmu
(Kayitiar:2,8,9,10,11)

Sekil 2




Adim3: Bu adimda (2,8,9,10,11) satirlar1 icin karar
verilmesi gerekmektedir. Yeni egitim kiimesi su sekilde
olacaktur.

Msteri GELIR EGITIM SEKTOR MEMNUN
2 BUYUK LK BILISIM EVET
8 BUYUK ORTA BILISIM HAYIR
9 KUCUK ORTA BILISIM HAYIR
10 BUYUK LISE BILISIM HAYIR
11 KUCUK LISE BILISIM HAYIR

Tablo 13



//

a) Aday boliinme tablosu ise, yukaridaki egitim kiimesine
bagli olarak su sekilde diizenlenebilir:

Aday tsol tsas
boéliinme
1 GELIR=BUYUK GELIR=KUCUK
2 GELIR=KUCUK GELIR=BUYUK
3 EGITIM=ILK EGITIM € {ORTA,LISE}
4 EGITIM=ORTA  EGITIM e {ILK, LISE}
5 EGITIM=LISE EGITIM € [ILK,ORTA}
Tablo 14
b) GELIR=BUYUK icin P, ,ve P(j|tg,) olasiliklarinin
hesaplanmasi:

GELIR=BUYUK degerinin Tablo 13 de GELIR stitununda 3 kez tekrar edildigi
goriilmektedir. Egitim kiimesinde ise 5 satir yer almaktadir. O halde GELIR=BUYUK
elde etme olasiligi olan Pg,; degeri su sekilde hesaplanir:

P, =3/5=0.6



P(EVE T| t.,;) ve P(HAYIR| tsol) degerlerinin hesaplanmasi i¢in Tablo
13 de GELIR stitununda BUYUK degerinin hangi satirlarda

oldugu belirlenir. Tabloda ti¢ satirda bu deger yer almaktadir. O
halde EVET ve HAYIR degerleri icin kosullu olasilik,

P(EVET |tg,) = 1/3 = |
P(HAYIR |t,,;) = 2/3= 0.67 elde edilir.
Tiim aday boliinmeler icin tekrarlanirsa asagidaki tablo elde edilir.

Aday t_, daki Psol EVET HAYIR P(EVET]|ts0) P(HAYIR|tso)
Bolinme ayit sayisi sayisi  sayisl
1 3 0.60 1 2 0.33 0.67
2 2 0.40 0 2 0.00 1.00
3 1 0.20 1 0 1.00 0.00
4 2 0.40 0 2 0.00 1.00
5 2 0.40 0 2 0.00 1.00

13 4~

Tablo 15



¢) GELIR=KUCUK icin P

sag Ve P(J |ts,y) olasiliklarinin
hesaplanmasi:

GELIR=KUCUK degerlerinin egitim kiimesi icindeki tekrar
sayisi 2 olduguna gore P,,; degeri su sekilde hesaplanir:

Py, =2/5=0.4

Bu kez GELIR=KUCUK degerlerinin yer aldig: satirlar1 goz
onune alalim. S6z konusu satirlar 2 tanedir. Bu satirlardan
hicbirinde EVET yoktur. Buna karsilik 2 tane HAYIR degeri
bulundugu gordlir. O halde P(EVET | tg,;) ve
P(HAYIR\t;,;) kosullu olasilik degerleri su sekilde

hesaplanir:
P(EVET |t

sag

P(HAYIR |t

) =0/2=0
) =2/2=1

sag
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Benzer bicimde diger satirlarda hesaplamalar yapilirsa

asagidaki tablonun elde edilir.

_Agay Tsag daki Psag EVET HAYIR P(E VETIts,g) P(HAYIRIts,g)
Bolinme yayt sayisi sayisi  sayisl
1 2 0.40 0 2 0.00 1.00
2 3 0.60 1 2 0.33 0.67
3 4 0.80 0 4 0.00 1.00
4 3 0.60 1 2 0.33 0.67
5 3 0.60 1 2 0.33 0.67
Tablo16

d) ®(s|t) uygunluk olciitiiniin hesaplanmasi:

Bu t digiimiinde GELIR=KUCUK ve GELIR=BUYUK
bicimindeki ilk aday boliinme icin s6z konusu
hesaplamay1 sadece birinci satir i¢in yapryoruz:

@ (1]t) =2(0.6)(0.4) [|0.33 - 0)] +| (0.67 - 1)|] =0.32



Hesaplamalar bittin satirlar i¢in yapildiginda:

Aday Boliinme Psol Psag 2 Pgol Psag D(s|t)
1 0.60 0.40 0.48 0.32
2 0.40 0.60 0.48 0.32
3 0.20 0.80 0.32 0.64
4 0.40 0.60 0.48 0.32
5 0.40 0.60 0.48 0.32
Tablo 17

En biiyiik uygunluk ol ¢iitiiniin secilmesi:

Tablo17 tizerinde ®(s|t) siitununda en biiyiik deger 0.64 oldugu
gorulmektedir.

Bu deger 3. satirda yer almaktadir. Tablo 14 deki aday boliinme tablosunda
ayn1 satir EGITIM ILK degerine isaret etmektedir. Bu deger Tablo 13 de 2
numarali musteriye aittir. O halde bu noktadan itibaren bir boltinme
yapilacaktir. Yani (2) ve (8, 9, 10, 1) biciminde bir dallanma olacaktir. S6z
konusu dallanma incelendiginde (2) numarali satirin EVET, (8, 9, 10, 11)
numarali satirlarin ise HAYIR sinif degerine sahip oldugu anlasilir. O halde
boliinme islemi sona ermistir.



f) Karar Agaci: Bulunan degerler g6z 6niine alinarak karar agaci su
sekilde cizilebilir:

Kok digiim
(Kayitlar:1,2,.34,56,7,89,10.11)
s % ~
SEKTOR=INSAAT SEKTOR=BILISIM

.l 5

EVET AdEGIMU
(Kayitlar:3,456.7) (Kaytiar:1,2,8.9.10,11)

- N
GELIR=NORMAL GELIR={BUYUK KUCUK]
& N
EVET T '
B dugumu
[Kayitiar:1) Qynm:z.s.s.mD
% N\
EGITIM=ILK EGITIM={ORTA LISE)
' Ny
EVET HAYIR

Sekil 3
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Kural Tablosu: Elde edilen karar agacina uygun olarak asagidaki
gibi diizenlenebilir.

KURAL1:

Eger SEKTOR=INSAAT ise MEMNUN=EVET;
KURAL 2:

Eger SEKTOR=BILISIM ise ve

Eger GELIR=NORMAL ise MEMNUN=EVET;
KURAL 3:

Eger SEKTOR= BILISIM ise ve Eger GELIR=BUYUK veya
GELIR=KUCUK ise ve Eger EGITIM=ILK ise MEMNUN=EVET;

KURAL 4:

Eger SEKTOR=BILISIM ise ve

Eger GEI.IR=BUYUK veya GELIR=KUCUK ise ve

Eger EGITIM=ORTA veya EGITIM=LISE ise MEMNUN=HAYIR;



Gini Algoritmasi:

Ikili boliinmemelere dayali bir diger simiflandirma
yontemi Gini algoritmasi olarak isimlendirilmektedir.
Bu algoritma, nitelik degerlerinin sol ve sagda olmak

uzere iki bolime ayrilmasi esasina dayanmaktadir.
Gini algoritmasi su sekilde uygulanir:

a)Her nitelik degerleri ikili olacak bicimde gruplanir. Bu
sekilde elde edilen sol ve sag boliinmelere karsilik
gelen sinif degerleri gruplandirilir.

b)Her bir nitelikle ilgili sol ve sag taraftaki boliinmeler
i¢in Ginig, ve Ginig,;degerleri hesaplanir.



Bu baglantidayer alan ifadeler su sekildedir:

k
T
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T

Sug

/A

!

R,

Smiflarin sayisi
Bir diigiimdeki érnekler

Sol taraftaki 6rneklerin sayisi

Sag taraftaki 6rneklerin sayis

Sol tarafta / kategorisindeki drneklerin sayisi

Sag tarafta 7 kategorisindeki 6rneklerin sayisi
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¢) Her j niteligi icin, n egitim kiimesindeki satir sayis1 olmak
tizere asagidaki bagintinin degeri hesaplanir:

Ginig,, ]

T:'.'l

W
L

_ |
fl””; = _j”}:‘hlllj I:I””-"u.u' )
!

d) Her j niteligi icin hesaplanan Gini; degerleri arasindan
en kiiciik olani secilir ve bolinme bu nitelik tizerinden
gerceklestirilir.

e) En bastaki (a) adimina doniilerek islemlere devam edilir.



//
ORNEK -
BORC, GELIR, STATU ve RISK isimli dort nitelikten ve 8
gozlemden olusan bir egitim kiimesinin, Gini algoritmasini
uygulamak tizere asagida gosterildigi bicimdi
gruplandirildigini varsayalim. RISK hedef niteliginin
degerleri IYI ve KOTU olarak belirlenmistir.

RISK BORC GELIR STATU
YUKSEK DUSUK YUKSEK DUSUK ISVEREN UCRETLI

1Yl 2 1 4 2 2 3

KOTU 3 2 1 1 2 1

Bu bilgileri kullanarak Ginig,, ve Giniy, ile Giniy,,. degerlerini
hesaplarsak;



gerilm. =

Tablo iizerinde goriildiigii gibi, BORC niteligi YUKSEK
degeri sol tarafta, DUSUK degeri ise sag tarafta olacak
bicimde bolinmiustiir. Diger nitelikler de benzer bicimde
boliinmiislerdir. Boliinen her bir degerin kac tanesinin 1YI,
kac tanesinin KOTU smf degerine sahip oldugu
belirlenmistir. Ornegin, BORC niteliginin 2 adet YUKSEK
degeri Y], 3 tanesi ise KOTU sinif degerine sahiptir. Burada
RISK niteligi hedef niteliktir. Bir baska deyisle siniflar
iceren niteliktir.

Sinif niteligi iki deger icerdiginden k=2 olarak kabul edilir.
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T, ; degeri sol taraftaki eleman sayisi olduguna gore

Tg,; =2 + 3 =5 oldugu anlasilir. Sol taraf i¢in L, = 2 ve

L, =3 olarak belirlenir. Benzer bi¢imde, Ty, =1 + 2 = 3,
R=1 , R, = 2 olduguna gore asagida belirtilen

2

hesaplamalar yapilabilir:

o Gini, :(5)(0.48) ;(3)(0'44)=O .

| I
Gini, = :(‘ﬂ.ﬁ}(“‘”sm ¥
/
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UYGULAMA

Asagidaki egitim verilerini goz oniine alallim. Bu

verilere dayanarak Gini algoritmasini kullanarak
siniflandirma islemini yapacagiz.
Basvuru EGITIM YAS CINSIYET KABUL
1 ORTA YASLI ERKEK EVET
2 iLK GENC ERKEK HAYIR
3 YUKSEK ORTA KADIN HAYIR
4 ORTA ORTA ERKEK EVET
5 iLK ORTA ERKEK EVET
6 YUKSEK YASLI KADIN EVET
7 ILK GENC KADIN HAYIR

Tablo 19




//
Adim]1:

a) Nitelik degerlerinin ikili gruplandirilmasi:

Bu egitim verisi Uzerinde Gini algoritmasini
uygulayabilmek igin once agagida belirtilen hesaplamalar
yapilir. Bu tabloya gore EVET sinifina iliskin olarak EGITIM
niteliginin ILK degerinden 1 tane bulunmaktadir. Benzer
bicimde (ORTA, YUKSEK) degerlerinden ise 3 tane
bulunmaktadir. Bu sekilde diger degerler de hesaplanir.

EGITIM YAS CINSIYET
. ORTA ORTA
KABUL | iLK . GENC KADIN | ERKEK
YUKSEK YASLI
EVET 1 3 0 4 1 3
HAYIR | 2 1 2 1 2 1

Tablo 20



//
b)-Gin |

EGITIM igin Gini,,; degerlerinin hesaplanmasi: Tablo
degerlerini kullanarak su hesaplamalar yapilabilir:

G V2 /2\?
EGITIM icin: Gini, =1— (g) 4 (5) = 0.444

Lol

Ginisag =1- (Z) + (Z) = 0.375

2 2]
3

0 2
YAS Ig;in: Ginisol =1—- l(i) +

4
Ginigeg = 1 [(E)

Fabva e ol
CINSIYETiein:  Ginisot =1-|(3) +(5) | = 0.444

Pali ey
Giniggz =1 — (Z> + (—) = 0.375




// 7

c)Gini; degerlerinin hesaplanmasi: Elde edilen sonuglar

kullanilarak her bir nitelik icin Gini degerleri elde edilir.
3(0.444) + 4(0.375)

Giniegitim = 7 = 0.405
o 2(0) + 5(0.320)
Ginly,, = . = 0.229
o 3(0.444) + 4(0.375)
GiNicinsiyer = - = 0.405
Sonuc olarak su sekilde bir tablo elde edilir:
EGITIM YAS CINSIYET
1Lk | ORTA, | gpne| ORTA, | KApIN | ERKEK
YUKSEK YASLI
EVET 1 3 0 4 1 3
HAYIR 2 1 2 1 2 1
Ginisol
Gini..- 0.444 0.375 0.000 0.320 0.444 0.375
sag
Gini; 0.405 0.229 0.405

Tablo 21



//
En kiiciikk Gini degerinin secilmesi: Yukardaki tabloda
hesaplanan degerler goz ontine alindiginda, Gini g, = 0.229
degerinin Gini; degerleri i¢inde en kuigugu oldugu anlagilr.
O halde kok diigimiinden itibaren bolinme YAS=GENC ve
YAS € {ORTA,YASLI] biciminde olacaktir. Boliinmeyi elde
etmek icin Tablo 19 tizerinde YAS=GENC degerleri aranur.
Bu deger (2, 7) satirlari tizerindedir. O halde boliinme (2, 7)
ve geri kalan satirlardan (1, 3, 4, 5, 6) olusacaktir. S6z
konusu boltinmeyi asagidaki sekil tizerinde goriiyoruz

Kok dugum
(Kayitlar:1.2.3.4.5.6.7)

YAS=GENC YAS={ORTA YASLI]

P

nal N

Hﬁ;‘”“_zz , A diigimii
(Kayitlar:2,7) {Kayitlar: 1,3.4,5,6)

Sekil 4




//
Adim 2:

Benzer islemleri ikinci adimda tekrarlayacagiz. Bunun icin
once egitim kiimesinden (2, 7) satirlarini ¢ikariyoruz. Bu
adimdaki hesaplamalari bu yeni tabloya gore yapacagiz.

Basvuru EGITIM YAS CINSIYET KABUL
1 ORTA YASLI ERKEK EVET
3 YUKSEK ORTA KADIN HAYIR
4 ORTA ORTA ERKEK EVET
5 ILK ORTA ERKEK EVET
6 YUKSEK YASLI KADIN EVET

Tablo 21



a) Nitelik degerlerinin ikilik gruplandirilmasi:

.,.»///—’/——}\" g

Yukaridaki tablodan yararlanarak, her bir nitelik
degerinden her bir sinifa kac adet oldugu belirlenir ve
su sekilde bir tablo hazirlanir.

EGITIM YAS CINSIYET
ORTA
KABUL | ILK YUKSEK | ORTA |YASLI | KADIN [ERKEK
EVET | 1 3 2 2 1 3
HAYIR | O 1 1 0 1 0

Tablo 22



b) Gini,, ve Gini,,; degerlerinin hesaplanmasi: Tablo
degerlerini kullanarak asagidaki hesaplamalar yapilabilir.

2 2
EGITIM fgin: ™1 =17 [G) +(3) ]: 0
dintes =1-[(3) +(3) | = 0373
YAS Icin: Ginigy =1 — [(%)2 + (%)2] = 0.444
vintes =1~ [3) +(3) | =0

CINSIYET lgin:  Gintsar =1~ |(3) +

w| w
N—
_|_
N
w| o

Ginig; =1 — [(



//

c) Gini. degerlerinin hesaplanmasi: Bu sonugclar
kullanilarak her bir nitelik i¢in agagidaki Gini; degerleri

elde edlhr. o 1(0) e 4(0_375)
Ginipsirim = = 0.300
5
e 3(0.444) + 2(0)
Giniy,s = - = 0.267
— 2(0.500) + 3(0)
Ginicinsiyer = . = 0.200
Sonug olarak su sekilde bir tablo elde edilir e
EGITIM YAS CINSIYET
KABUL ) ORTA
ILK YUKSEK ORTA | YASLI KADIN | ERKEK
EVET 1 3 2 2 1 3
HAYIR 0 1 1 0 1 0
Ginisor, 0.000 0.375 0.444 | 0.000 | 0.500 | 0.000
Ginisag“
Gini; 0.300 0.267 0.200

Tablo 23



d) En kiigiik Gini; degerinin secilmesi: Yukaridaki
tabloda hesaplanan bu degerler goz oniine alindiginda,
Ginipger = 0.200 degerinin Ginij degerleri iginde en
kiicugi oldugu anlasgilir. O halde bu nitelige gore bir
boliinme soz konusu olacaktir. Boliinme CINSIYET
niteliginin KADIN ve ERKEK degerlerine gore
diizenlenir. O halde CINSIYET icin KADIN degeri
tablo izerine arastirilirsa (3, 6) satirlarda yer aldig:
anlasilir. Bu durumda béliinmenin (3, 6) ve (1, 4, 5)
satirlar1 biciminde gerceklesmesi gerekir. Elde edilen
sonuclara gore karar agaci asagida gosterildigi bicimi
alir.



l

"4
YAS=GENC

/
HAYIR

(Kayitlar:2.7)

Kok duigiim

%

YAS=[ORTA YASLI)

N

&
CINSIYET=ERKEK
v

EVET
[Kayitlar:1,4,5)

Sekil 5

(Kayitlar:1,2.34,56,7)

Adiigiimu
(Kayitlar:1,3,4 5,6)

\
CINSIYET=KADIN

N\

B duguomu
(Kayitlar: 3 .6)




//

Adim 3:

Sekil tizerinde goruldugi gibi (1,4,5) satirlar1 EVET ile
sonlanmistir. (O halde bu satirlar1 Tablo 22 den
cikaracak olursak, egitim kiimesinin asagidaki satirlari

elde edilir.

Basvuru EGITIM YAS CINSIYET KABUL
3 YUKSEK  ORTA KADIN HAYIR
6 YUKSEK  YASLI  KADIN EVET

Tablo 24



Elde edilen son tablo iki satirdan olusmakta ve iki ayr1
sinifi tanimlamaktadir. O halde sonuc olarak asagidaki
agac elde edilir:

i
" Kok diidum
N (Kayitlar:1,2,3,4.56.7)

YAS=GENC YAS={ORTA YASLI)

.{(’

Adugumu
(Kayitiar: 1,3.4,5.6)

HAYIR
(Kayitlar:2,7)

CINSIYET=ERKEK CINSIYET=KADIN

\.-

-
EVET B dagumu

Kay 14, :
(Kayitlar:1.4.5) (Kayitiar:3,6)

YAS=SORTA YAS=YASLI
& -
HAYIR EVET
(Kayitiar:3) (Kayitiar: 6)

Sekil 6



KURAL 1:

Eger YAS=GENC ise KABUL=HAYIR;
KURAL 2:

Eger YAS=ORTA veya YASLI ise ve
Eger CINSI YET=ERKEK ise KABUL=EVET;
KURAL 3:

Eger YAS=ORTA veya YASLI ise ve
Eger CINSI YET=KADIN ise ve

Eger YAS=ORTA ise KABUL=HAYIR;
KURAL 4:

Eger YAS=ORTA veya YASLI ise ve
Eger CINSIYET=KADIN ise ve

Eger YAS=YASLI ise KABUL=EVET;



N

BOLUM SONU



Ver1 Madenciligine Giris

Bolim 2



@Kurumlarda biriken veri icerisinden
kurum ic¢in yararli olanlarini bulup ortaya
clkarma islemine veri madenciligi adi
verilmektedir.



2.1.Veriyi Bilgiye DonusturmeninYolu

@Bilisim teknolojilerinin hizla gelisimi
beraberinde bir sorunu da getirmistir.

@Bilisim sistemleri sayesinde artik her
bilgl sayisal ortamlara
kaydedilmektedir.



©Ornegin bir magazada satislar ve
musterilerle 1lgili her turli bilgl sayisal
ortamda yerini almaktadir.

©Ustelik giinliik tim veriler sayisal
ortamda saklanmaktadir.

@Binlerce miisterisi olan bir magaza her
gun c¢ok sayida veri uretmek zorunda
kalmaktadir.



@ Bilisim teknolojisi bu devasa verileri
saklamaya yeterli olabilir.

@ Ancak bu veriler ne ise yarayacaktir?

@Bu verilerden firma bazl avantajlar
kazanabilecek midir?

@ Biriken veri gercek anlamda «bilgiye »

donusturulebilecek midir?



® Veriller uzerinde c¢oézumlemeler yapmak
amaciyla cesith istatistiksel ve matematiksel
yontemler kullanilabilir.

©® Ancak verl sayisi arttikca sorunlar ortaya
cikacaktir.

® Ozellikle iliskisel veri tabanlar iizerinde bu

cozumlemeleri yapmak zorlasacaktir.



@Bu tur veriler tlzerinde c¢oziumlemeleri
yapabilmek i1¢in hem yeni veri tabani
kavramlarina hem de yeni ¢ozumleme

yontemlerine gereksinim duyulmaktadir.



@ Veriyl yonetmek i¢in «verli ambari » ve
veriler: ¢ozumleyerek «yararli bilgiye »
erisilmesini saglayan «verl madenciligiy

kavramlari ortaya atilmaistir.



2.2.Ver1 Madenciligl

@ Basit tanimi, ver1 madenciligl, buyik olcekli
veriler arasinda «degeri olan» bir bilgiyl
elde etme isidir.

® Bu sayede veriler arasindaki iliskileri ortaya
koymak ve gerektiginde i1leriye yonelik
kestirimlerde de bulunmak mumkin

gorulmektedir.



®Verl madenciligi bir kurumda iretilen
tim verillerin belirli yontemler
kullanarak var olan ya da gelecekte
ortaya ¢ikabilecek gizli bilgiyi su yuzine

¢clkarma sureci olarak degerlendirilebilir.



@Bu acidan bakildiginda, verl madenciligi
1sinin kurumlarin karar destek sistemleri
icin onemli bir yere sahip olabilecegini

sOylenebilir.



® Verl madenciligi aslinda klasik
1statistiksel uygulamalara ¢ok benzer.

@Ancak klasik istatistiksel uygulamalar
yeterince duzenlenmis ve c¢ogunlukla
ozet veriler lizerinde calistirilir.

@ Verl1 madenciliginde 1se milyonlarca ve
hatta milyarlarca veri ve ¢ok daha fazla
degisken ile ilgilenir.



2.3.Uygulama Alanlari

@ Verl madenciliginin gunumizde yaygin
bir kullanim alani bulunmaktadar.

©Ornegin pazarlama, bankacillik ve
sigortacilik gibi alanlarda ve elektronik
ticaret ile ilgili alanlarda yaygin sekilde

kullanilmaktadar.



Pazarlama

® Misterilerin satin alma aliskanliklarinin
belirlenmesi

® Miusterilerin demografik 6zellikleri arasindaki
baglantilarin ortaya konulmasi

® Pazar sepet analizi

® Miisteri iligkileri yonetimi

® Misteri degerlendirme
® datis tahmini



Bankacilik

@ Farkl finansal gostergeler arasinda gizli
illiskilerin ortaya konulmasi,

® Kredi karti1 dolandiriciliklarinin ve
sahtekarliklarin belirlenmesi

® Kredi kart1 harcamalarina gore misteri
gruplarinin belirlenmesi

® Kredi taleplerinin degerlendirilmesi



Sigortacilik

@ Yeni police talep edecek miisterilerin
tahmin edilmesi
@Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti

@ Riskl1 miisteri gruplarinin belirlenmesi



Elektronik Ticaret

@ Saldirilarin ¢ézumlenmesi
® e-CRM uygulamalarinin yonetimi
® Web sayfalarina yapilan ziyaretlerin

¢cozuimlenmesi



2.4.Veri Madenciligl Surecl

® Veri madenciligini bir sure¢ olarak degerlendirmek

gerekir. 56z konusu sure¢ asagida belirten adimlan
icermektedir.

> Verl temizleme

» Veri butiunlestirme

> Verl indirgeme

» Veri donustiirme

> Verl madenciligi algoritmasini uygulama

> sonuglar: sunum ve degerlendirme



2.4.1.Veri Temizleme

@®Baz1 uygulamalarda, iizerinde ¢ézumleme
yapillacak verilerin istenen oOzelliklere
sahip olmadigl gorilebilir.

©Ornegin eksik verilerle ve uygun
olmayan verilerin olusturdugu tutarsiz

verilerle karsilasilabilir.



@ Verl tabaninda yer alan tutarsiz ve hatal

veriler gurulti olarak

degerlendirilmektedir.

@Bu gibi durumlarda verinin s6z konusu
sorunlardan temizlenmesi gerekecektir.

® Eksik verilerin yerine yenilerl

belirlenerek konulmalidir.



@Bunun 1¢cin asagidaki yontemlerden biri
kullanilabilir,

@A) Eksik deger 1ceren Kkayitlar verl
kimesinden atilabilir.

@ B) Kayip degerlerin yerine bir genel sabit
kullanilabilir. Butin kayip degerler i¢in ayni

sabit kullanilabilir.



©Ornegin «bilinmiyor» degeri bu eksik
verl yerine kullanilabilir.

@ Ancak biitiin degiskenlere kayip degerler
yerine aymn sabit degerin kullanimi sorun

yaratacaktir.



® C) Degiskenlerin tim verileri kullanilarak
ortalamasi hesaplanir ve eksik deger yerine
bu deger konulabilir.

® D) Degiskenlerin tim verileri yerine, sadece
bir simifa ait drneklerin degisken ortalamasi
hesaplanarak eksik deger yerine

kullanilabilir



@E)Verilere uygun bir tahmin yapilarak,
ornegin regresyon ya da karar agaci
modell kurularak eksik deger tahmin
edilebilir ve eksik deger vyerine

kullanilabilir.



2.4.2.Ver1 Butunlestirme

@Farkli veri tabanlarindan ya da veri
kaynaklarindan elde edilen verilerin
birlikte degerlendirmeye alinabilmesi
icin farklh turdeki wverilerin tek ture
donusturilmesi yani biitinlestirilmesi soz

konusu olacaktir.



2.4.3.Veri Indirgeme

® Verli madenciligl uygulamalarinda bazen
¢cozimleme i1slemi uzun stire alabilir.

@Eger c¢ozimlemeden elde edilecek
sonucun degismeyecegine i1naniliyorsa

verl sayisi ya da degiskenlerin sayisi

azaltilabilir.



@Veri i1ndirgeme ¢esitli  bicimlerde
yapilabilir.

@ a. Ver1 birlestirme veya veri kupu

@ b. Boyut indirgeme

® c. Verl sikistirma

©d. Ornekleme

@e. Genelleme



2.4.4 . Veri Donusturme

@ Verilyl bazi durumlarda verl madenciligl
cozumlemelerine aynen katmak uygun
olmayabilir.

@Degiskenlerin ortalama ve varyanslari
birbirlerinden énemli dlcude farkl oldugu
taktirde buyuk ortalama ve varyansa sahip
degiskenlerin digerleri iizerindeki baskisi
daha fazla olur ve onlarin rolleri énemli
Oolcude azaltir.



@ Ayrica degiskenlerin sahip oldugu c¢ok
buyik ve c¢ok kiucuk degerler de
¢cozumlemelerin saglikli bicimde
yapilmasini engeller

@Bu nedenle bir donisim yontemi
uygulanarak s6z konusu degiskenlerin
normallestirilmesi veya
standartlastirilmasi1 uygun bir yol
olacaktir.



2.4.4.1.Min-Max
Normallestirilmesi

@Veriler1 0 1e 1 arasindaki sayisal
degerlere doénistuirmek i1¢cin min-max
normallestirme yontemi uygulanir.

®Bu yontem, veri i¢cindekli en buyuk ve en
kiicuk sayisal degerin belirlenerek
digerlerini buna uygun  bic¢imde
donustiirme esasina dayanmaktadir.



® 50z konusu doniistirme bagintisi su

sekilde ifade edilmektedir:

X—Xmin

® X =

Xmax_Xmin

@Burada X* doniistiiriilmiis degerlersi,

® X gozlem degerlerini,

® X,in €n kucik gozlem degerini

® X4, €N buylik gozlem degerini 1fade
etmektedir.



Ornek:

@ Asagidaki tabloda yer alan X degiskeni
degerlerine min-max normallestirme
bagintisini uygulayarak donusturmek
1stiyoruz.

@ Bunun 1¢in, veriler 1¢in once asagidaki
degerler belirlenir:

©X min=30

©® X qx=02



®Bu degerlere dayanarak X ornegini
birinci eleman i¢in su sekilde bir
hesaplama yapulir:

0 ¢ — = =




® Tabloda Min-Max normallestirme
doénusimu sonucu elde edilen degerler




2.4.4.2.Z-score Standartlastirmasi

o Istatistik codziimlemelerde sikca
kullanilan bir diger déontisum bi¢imi z-
score adiyla anilmaktadir.

®Bu yontem, verilerin ortalamasi ve
standart hatas1 géz oniine alinarak yeni
degerlere donisturilmesi esasina
dayanmaktadair.



®50z konusu donusumlerde su sekilde bir

baglantiya yer verilir:

. X-X

@X = oy

®Burada X donusturiulmiis degerleri,

® X gozlem degerlerini,

@ X verilerin aritmetik ortalamasin,

® ox gozlem degerlerinin standart
sapmasinl ifade etmektedir.




Ornek:

® Onceki d6rnekte ele alinan verileri bu kez
Z- score standartlastirilmasini
uygulayarak doniisturecegiz.

® Yapilacak ilk islem X aritmetik
ortalamanin bulunmasidir.

0 X=-Y7, X;=44.6



®Z - score standartlastirma islemi i¢in X
serisinin standart hatasinin bulunmasai
gerekmektedir.

® 50z konusu hata su sekilde hesaplanar:

@axz\/ .

n—1




® Bu durumda birinci satir i¢in Z- score
donitisimi su sekilde olabilir:

.
Oy 12.44

@ Benzer bicimde diger gozlemler i¢cinde
ayni hesaplamalar yapilir.



2.4.5Ver1 Madenciligl
Algoritmasini Uygulama

@ Veri madenciligl yontemlerini uygulaya-
bilmek 1¢in o6nceden  bahsedilen
1slemlerin uygun gorinenleri yapilir.

@Verl1 hazir hale getirildikten sonra
konuyla 1lgili verl madenciligi

algoritmalari uygulanur.



2.4.6. Sonuclar:i Sunum ve
Degerlendirme

@Verl madenciligi algoritmasi1  veriler
lizerinde uygulandiktan sonra, sonugclar
duzenlenerek 1lgili yerlere sunulur.

® Sonuclar cogu kez grafiklerle desteklenir.

© Ornegin bir hiyerarsik kiimeleme modeli
uygulanmis 1se sonuglar dendrogram adi

verilen 6zel grafiklerle sunulur.



2.9.Ver1 Madenciligl Yontemler:

® Verl madenciligl konusunda c¢ok sayida
yontem ve algoritma gelistirilmistir. Bu
yontemlerin bir c¢ogu  istatistiksel
tabanlidir.

@Verl madenciligi modellerini temel
olarak su sekilde gruplandirabiliriz.
- A) Siniflandirma

- B) Kimeleme
- C) Birliktelik Kurallari



2.9, 1 Sinllandirma

@dS1niflama verli madenciliginde sikca
kullanilan bir vyontem olup verl
tabanlarindaki gizli Orintileri ortaya
¢cikarmakta kullanilir.

@ Verilerin siniflandirilmasi i¢cin belirli bir

surec 1zlenir.



©Oncelikle var olan veri tabanmimin bir
kismi egitim amaciyla kullanarak
siniflandirilma kurallarinin olusturulmasi
saglanir.

@Daha sonra bu kurallar yardimiyla yeni
bir durum ortaya c¢iktiginda nasil karar

verilecegl belirlenir.



Ornek:

@ Bir bankanin kredi verdigi miisterilerinin
risk durumunu karar agac¢lar1 yardimiyla
ortaya koymak istedigini varsayalim.

@Bu sayede  Dbelirli o6zelliklere sahip
misterilerden kredi talebi geldiginde karar
agaci1 bilgilerine dayanarak kredi verip

vermeme konusunda karar verilecelktir.



MUSTERI

BORC
Yuksek
Yuksek
Yuksek
Dusiik
Dustuk
Diisuk
Disuk

GELIR
Yiiksek
Yuksek
Disuk
Dusiik
Dustiik
Yuksek
Yuksek

STATU
[sveren
Ucretli
Ucretli
Ucretli

[sveren

[sveren

Ucretli

RISK

Tablodaki veriler karar agacinin olusturulmasi amaciyla egitim verisi
olarak kullanilacaktir. S6z konusu verileri kullanarak karar agaclarini
olusturmak lizere veri madenciliginin ¢ok sayida yéntemi bulunmaktadir.



=Yiuksek Borg=Dusiik

B Dugumiu

Statii=Ucretli



@Elde edilen karar agaci karar kurallarn
olusturulmasinda kullanilabilir.

@Bir oOnceklt slayttaki karar agaci
yorumlanarak su sekilde karar kurallari

olusturulabilir.



@ Kural 1:

©Eger BORC=Yiiksek ise RISK=Kétii

@ Kural 2:

@ Eger BOR(}‘ Diistik 1se ve

@ Eger GEL
® Kural 3:

[R=Yiiksek ise RISK=Iyi

@ Eger BORC=Dtsik ise ve

©Eger GELI

R=Dusuk ise ve

©Eger STATU=Isveren ise RISK=Kétii



@ Kural 4:

©@Eger BORC=D1isiik ise ve

©Eger GELIR=Diisiik ise ve

©Eger STATU=Ucretliise RISK=lyi

Egitim kiimesinden elde edilen bu kurallar
kullanilarak yeni bir musterinin risk
durumu hakkinda karar verilebilir.



2.9.2.Kumeleme

® Kimeleme  verilerin kendi = aralarindaki
benzerliklerin goz onune alinarak
gruplandirilmasi islemidir. Bu 6zelligi nedeniyle
pek cok alanda uygulanabilmektedir. Ornegin,
pazarlama arastirmalarinda yaygin bi¢cimde
kullanilmaktadar.

® Bunun disinda desen tanimlama, resim isleme,
uzaysal harita verilerinin analizinde
kullanilmaktadar.



Ornek

@ Asagidaki gozlem degerlerini g6z Oniine
alalim.

©@Bu goézlem degerinin X1 ve X2 gibi 1ki
degiskeni bulunmaktadar.

® Bu gozlem degerlerine dayanarak
verilerdeki  kimelenmeleri belirlemek

1stiyoruz.



Gozlem X1 X2

Kumeleri ortaya koymak tizere bir ¢cok veri madenciligi ve
istatistiksel yontem bulunmaktadir.

S0z konusu verilere hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden
en yakin komsu algoritmasini uygulandiginda bir sonraki
tabloda belirtilen kiimeler elde edilir.



Kimeler

(1,2)
(4,5)

(3,4,5)
(1,2,3,4,5)

S50z konusu kiimelere uygun olarak kiimeleme grafigi
cizilebilir.

Kumeleri gosteren grafige dendrogram adi
verilmektedir.



® Dendrogramin gorunusu

L[



®S50z konusu kimelere daha ac¢ik bicimde
asagida belirtildigi bicimde de
gosterilebilir




2.9.3. Birliktelik Kurallar:

@Veri tabani i¢cinde yer alan kayitlarin
birbirleriyle olan iliskilerini inceleyerek
hangi olaylarin es zamanli olarak birlikte
gerceklesebileceklerinl ortaya koymaya
calisan veri madenciligl yontemleri

bulunmaktadair.



®Bu 1liskilerin belirlenmesi 1ile birliktelik
kurallar1 (association rules) elde edilir.

@ Birliktelik kurallar1 ozellikle pazarlama
alaninda uygulama alani bulmustur.

©Pazar sepet analizler1 adi verilen
uygulamalar bu tir verl madenciligl

yontemlerine dayanmaktadar.



@Bu tur c¢ozumlemelerden = hareketle
miisterilerin alisveris aliskanliklar
belirlenmeye ¢alisilir.

® Pazar sepet analizleri yardimiyla bir musteri
herhangi bir irinu aldiginda sepetine baska
hangl durunleri de koydugu belirli bir

olasiliga gore konulur.



@ Birlikte satin alinan urinler
belirlendiginde magazalarda raflar ona
gore dizenlenerek misterilerin bu tir
urinlere daha kolayca erismeleri

saglanabilir.



Ornek:

@ Bir magazada alisveris yapan miisterilerin
alisveris aliskanhklarim belirlemek
1stedigimizi varsayalim.

®95 miusterinin alisveris sepetlerine hangi
urinleri1 koydugunu bir sonraki slaytta

goruyoruz.



Miisteri

Alisveris sepetindekiiiriinlex
Makarna , yag , meyve suyu , peynir
Makarna ketcap

Ketcap ,yag , meyve suyu, bira

Makarna, ket¢cap, yag, meyve suyu

Makarna, ketcap, yag, bira



® Bu verilerden yararlanarak birliktelik
¢cozumlemeleri vyapilir. Apriori algoritmasi
yardimiyla asagidaki sonucglar elde edilir.

® {Ketcap, Meyve suyu}-> {Yag}
® {Ketcap,Yag}—> {Meyve suyu}
® {Yag, Meyve suyu}-> {Ketcap}
® {Meyve suyu}-> {Ketcap, Yag}
® {Yag}> {Ketcap, Meyve suyu}
® {Ketcap}> {Yag, Meyve suyu}

(s=0.4,c=1.0)
(s=0.4, c=0.67)
(s=0.4, c=0.67)
(s=0.4, c=0.67)
(s=0.4,c=0.5)
(s=0.4,c=0.5)



Bolim 1



Veri Ambari

Veri ambari zaman icerisinde
olabildigince birikmis verilerin
olusturdugu bir veri yigimdir.

Bir 1sletmenin sahip oldugu verilerin
karar destek amaciyla kullamilmasina
olanak saglar.

Bir zaman boyutu i¢inde analitik
1slemlerin yapilmasini saglamak 1¢in
gerekli bilgi temelini saglar.



1. Temel Kavramlar

1.1.Klasik DosyaYapilari

1.2.Kayit ve Alan

Veri saklama birimlerinde depolanan
veri topluluklarina «dosya » adini
veriyoruz.

Dosyalar ise kendi i¢erisinde kayitlara

bolunmiustur.



Ornegin bir simiftaki 6égrenci listesini goéz
onune alalim; bu liste ¢ok sayida wveri
icerebilir.

S0z konusu listenin ana bellekte tutulmasi
sOz konusu olamaz.

Ana Dbellekte saklandign  takdirde,
bilgisayarin kapatilas1 durumunda bu
bilgiler yok olacaktir.

O halde bu verinin kalici bir ortamda |,
ornegin sabit disk tlzerinde saklanmasi
gerekecektir.



Ogrenci listesindeki her bir &grenci
bilgisi bir mantiksal kayit olusturur.

Her kayit farkli bilgiler i¢erebilir.
Ornegin 6grenci kaydi égrencinin adi,
baba adi, dogum yeri vb. gibi bilgileri
icerebilir.

Bu bilgilerin her birine alan (field) adi
verlyoruz.

Adi Baba Adx Dogum Yeri



1.3.51ral1 Dosyalar

Klasik bilgisayar dosyalar1 uygulamalarda
kullanilmak uzere hazirlanir. Bu dosyalar,
sirall1 ya da dogrudan erisim yontemi
kullanilarak islenir.

Sirali erisimde dosyanin tim kayitlari ardi
ardina taranarak istenilen kayitlara erisilir.
Dogrudan erisim yonteminde ise kayitlar
tek tek sirayla okutulmaz, istenilen kayita
dogrudan eriserek islenir.



1.4.Dizinli Dosyalar

Bu tiir dosyalarda , her bir arama islemi
dosyanin basinda itibaren yapilmaz.
Belirlenen kayitlara dogrudan erisilerek
lizerinde islem yapilir.

Dogrudan erisimli dosyalarin en taninmaisi
dizinli dosyalar olarak bilinir.



Bir dosya i¢in olusturulan dizin, séz
konusu dosyanin anahtarlann 1ile bu
anahtarlarin disk 1zerinde bulundugu
adresi 1¢erir.

Anahtar alan, erisimde kullanilmak tizere
secilen alan olarak degerlendirilir.



1.5.Hesaba Dayali1 Dosyalar

Bir diger dogrudan erisimli dosya tiru
hesaba dayali dosyalar (hashes files)
olarak bilinir.

Bu tur dosyalar dizinli dosyalar gibi ayri
bir dizinin tutulmasinm gerektirmez.
Dosyanin herhangi bir kaydina dogrudan
dogruya erisebilmek i¢cin bir hesaplama
(cirp1) algoritmasi kullanlir.



1.6.Veritabani Sistemleri

Karmasik dosya yapilari, ¢ok sayida dosya
arasi 1liski ve kullanicilarin dosyalara erisimi
so6z konusu oldugunda geleneksel dosya
sisteminin yetersiz kaldig1 gorilmistir.

Bu sorunu ¢oézmek uzere veriyi saklama ve
erisim konusunda yeni yazilim
teknolojilerine yonelme baslamis ve
veritabani sistemlerini olusturmak ve veriyi
yonetmek tlUzere Veri Tabani Yonetim
Sistemleri(VTYS) yaklasimi ortaya ¢ikmastir.



1.7.Veritabani Sistemlerinin
Ustiinliikleri

a)Verinin tekrarlanmasini onler.
b)Verinin tutarli olmasini saglar.

c)Ayni andaki erisimlerde tutarsizliklarin
ortaya ¢ikmasini onler.

d)Verinin givenligini saglar



Veri Modeller1

Siraduzensel Veri Modeli

Ag Veri Modeli

Nesneye Yonelik Veri Modeli



2.Veri Ambar

2.1.OLTP Sistemler

Bir kurumun gunlik verilerinin islendigi
ortamlara OLTP (OnLine Transaction
Processing) sistemler adi verilmektedir.



Ornegin bir isletmenin sahip oldugu stok
sistemi 1le depoya giren ve ¢ikan uriunleri
ve Odemeleri izlenebilir. Bu tur islemler
her gun yapulir.

Stoklarla ilgili tum islemler veritabanina
kaydedilir. Bu kayitlara dayali cesith
raporlar tretilir.



OLTP sistemlerine iliskin veritabanlarina
verl Kkaydedilebilir, veriye erisilerek
raporlanabilir ve istendiginde verl

silinebilir.



2.2. Karar Destek Sistemleri

1990°1h yillara kadar bilgisayarlarin karar
alma stureci uzerindeki etkisini artirmak
uzere ¢ok caba harcanmistir .

Karar Destek Sistemleri (Desicion
Support Systems) ve Ust Yonetici
Sistemleri (Executive Information
Systems) bu amacla ortaya atilmastir.



Karar destek sistemleri, vyoneticilerin
programlanamayan turden karar verme
1slemlerine yardimeci olmak uzere gelistirilir.
Yoneticinin herhangi bir anda, daha
onceden ongoriulmemis bir bilgiye aniden
gereksinimi olabilir.

Boyle bir durumda, hemen  yanit
verebilecek bir sistemin varligl
gerekecektir.

Karar destek sistemleri bu gibi durumlar
i¢in tasarlanir.



Ust diizey yonetici sistemleri temel
olarak karar destek sistemlerine benzer.
Ancak bu tir sistemler sadece stratejik
duzeydekl  yoOnetici personel i¢in
tasarlanir.

Bu sistemler vyapisal olmayan, yani
onceden programlanamayan karar
tirlerine destek veren sistemlerdir.



2.3.Veri Ambari Nedir?

Ver1 ambari i¢cin c¢esitlh tanimlamalar
yapilabilir.

Veri ambarini en basit anlamda, karar
destek uygulamalarn i¢in tasarlanan bir
ortam olarak tamimliyoruz.

Bir baska deyisle verli ambari, karar
destek sistemlerinin teknik altyapisim
olusturur.



Veri ambarn ,bir isletmenin sahip oldugu
verinin, eskileri de dahil olmak tzere,
karar destek amaciyla kullanilmasina
olanak saglar.

Bunun anlamai, var olan ancak
kullanilamayan veri de artik kullanilabilir
ve ¢ozumlenebilir hale gelecektir.



Veri ambari, birbiriyle Dbiitinlesik
olmayan uygulamalarin bitinlestirilmesi
acisindan bir olanak saglar.

Veri ambari bir zaman boyutu i¢cinde
analitik i1slemlerin yapilmasi ic¢in ihtiyac¢
duyulan bilgi temelini saglar.



Veri ambar1 , karar verme surecinde

yoOneticilere destek
hazirlanmuis,

a) konuya yonelik

b) bitunlesik

Cc) zaman boyutu olan

d) sadece okunabilen
verl toplulugudur.

vermek

uzere
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2.3.1. Konuya Yoneliktir

Konuya yonelik olmasinin anlami, veri
ambarinin isletmedeki yiksek seviyeli
varliklar iizerinde odaklanmis olmasidir.
Bu varliklar bir okul ortami i¢in
ogrenciler, dersler, notlar vb. olabilir.



2.3.2. Butunlesiktir

Veri ambari ortamdaki verinin en belirgin
gorunumi, butunlesik durumda olasidir.

Veri ambar i¢indeki veri mutlaka bitiunlesik
olmalidir. Istisnasi yoktur.

Bitinlesme farklhh bi¢imlerde olabilir. Verinin
kodlanmasinda gorus birligine wvarilmasi, oOlc¢u
birimlerinin  se¢iminde  tutarlilik, sayisal
degerlerin fiziksel gosterimindeki tutarlhikhik vb
gibi biitinlestirme kavramlarindan soz edilebilir.



2.3.3. Zaman Boyutu Vardir

Veri ambarindaki tim veriler zamanin belirli bir
anina aittir. Verli ambarindaki verinin bu temel
karakteristigl, islemsel sistemlerdeki veriden
oldukc¢a farkhdar.

Islemsel sistemlerde verli o anda var olan
degerdir.

Islemsel sistemlerde bir veriye ulasildiginda
cogunlukla onun su andaki degeriyle ilgilenir.
Islemsel veri de zamana dagilmis olabilir.

Ancak bu sure 6rnegin 80 giin olabilir.



Veri ambarindaki veri ise, sadece o
andaki degerlerle degil, ge¢cmisteki
degerlerle de 1lgilidir.

Veri zaman 1¢inde bir noktayla
birlestirilerek degerlendirilir.
Ornegin sémestre, mali y1l, 6deme
dénemi gibi unsurlar géz oniine alinir.
Anahtar alan,zaman degerini de
kapsayacaktir.



2.3.4.Sadece okunabilir

Ver1 ambari verl yonetiminin gereksinimine
yanit vermek tuzere tasarlandigl i¢in gunliik
islemlere tabi tutulmaz, yani silinemez veya
guncellestirilemez.

Verl ambarinda 1ki tiur islemden s6z etmek
mumkuindur:
a)Verinin yuklenmesi
b)Veriye erisilmesi



2.3.Veri Ambarinin Temel Ozellikleri

B)Islemsel cevrede yer alan veri bir
siizme islemi sonucunda veri ambari
cevresine aktarilir.

[slemsel ortamdaki verinin tiimiiyle veri
ambarina aktarilmasi beklenmez.
Sadece Karar Destek Sistemlerinin
gereksinim duyacagl veri aktarilir.



B) Zaman vyelpazesi her 1ki sistemde
farklilik gosterir.

[slemsel ortamdaki veri cok tazedir.

Ver1l ambarindaki veri ise daha eskidir.
Ancak zaman ac¢isindan bakildiginda |,
1slemsel ve verl ambari ortamindaki veri
arasinda kisa bir ortiisme vardir.



C)Veri ambari 6zet bilgileri igcerebilir.
[slemsel sistemlerde ise ézet veriye yer
verilmez.



D)Veri ambarinin en énemli
ozelliklerinden biri olan biitunlestirmeyi
saglamak tizere, verinin dnemli bir kismi
belirli bir doniusimden sonra veri
ambarina aktarilir.

Boylece 1slemsel veri ile veri
ambarindaki verinin i¢erigl agisindan
farkliliklar olusabilecektir.



2.5.Veri Ambarini Icerdigi Veri

Ver1 ambari, icerdigl veri agisindan da goz
onune alindiginda farkli bir yapiya sahip
oldugu anlasilacaktir.

Asagida veri ambarinin icerdigl veriyli
siniflandiriyoruz.

- Metadata

« Ayrinti veri

- Eski ayrint1 veri

» Dusik diizeyde dzetlenmis veri
- Yuksek diuzeyde 6zetlenmis veri



2.5.1.VMletadata

Veri ambarinin en énemli
bilesenlerinden biri metadata dur.
Metadata dogrudan islemsel cevreden
gelen veriyl icermez.

Metadata ver1 ambari i¢cindeki veriden
ayrl bir yerdedir.



Metadata su ozelliklere sahiptir;

a) Karar Destek Sistemleri analistlerine
yardim etmek uzere yaratilan bir dizindir
ve verl ambari i¢ceriginin neler oldugunu
belirtir. Kullanilan verinin yapisini ortaya
koyan bilgileri icerir.



b)lslemsel cevreden veri ambarina
dontustirulen verinin konumlari hakkinda
bilgileri igceren bir klavuzdur.

c) Islemsel cevreden alinana verinin
hangi algoritmaya gore disuk ya da
yuksek seviyede oOzetlendigli hakkinda
bilgileri igceren bir klavuzdur.



2.5.2. Ayrinti Veri

Verli ambari su andaki ayrinti veriyle
1lgilendigini varsayalim. Bu veri en son
olaylari icermektedir ve hentiz
1slenmedigi i¢cin digerlerine oranla daha
biuytik hacimlidir.

Bu tur veri disk uzerinde saklandigindan
bunlara erisim ve yonetimi pahalidir.



Ayrint1 veri denilince, su andaki en son
ayrint1 veri kastedilmektedir.

Bu ayrintilar belirli bir doénemi
kapsayabiulir.

Ornegin, satislara iliskin veri son bes yilin
ayrintilarin icerebilir.



2.5.2 Eski Ayrint1 Veri

Ayrinti1 verinin disinda kalanlar, yani daha eski
tarthe ait olanlar eski ayrnnti bilgileri
olusturacaktir.

Bu veri su andaki ayrint1 veriye gore daha dusuk
bir ayrinti1 diizeyine indirilerek saklanir.

Bu tir veriye ¢ok sik bicimde erisilemedigi i¢in,
disk tlzerinde saklanabilecegl gibi , genellikle
baska saklama birimlerine yerlestirilebilir.



2.5.4. Diisiik Diizeyde Ozetlenmis Veri

Su andaki ayrinti veriden stuzilerek elde
edilen disuk seviyede 6zetlenmis veri de
verl ambarinin bir parc¢asi olabilir.

Bu tiir veri disk uzerinde saklanir.

Veri ambarinin tasarimi esnasinda, hangi
verinin  Ozetlenecegl ve  Ozetleme
1sleminin ne diuzeyde olacag: belirlenir.



2.5.5Yiiksek Diizeyde Ozetlenmis Veri

Su andaki ayrinti verli daha yuksek
diuzeyde oOzetlenerek, kolayca erisilebilir
hale getirilebilir.

Bu tur veri de veri ambarinin bir bileseni
olarak yer alabilir.



2.6.Veri Ambari Veri1 Model1

Verli ambari, verl1 modeli acisindan OLTP
sistemlerinden farklilik gosterir.

Soyle ki, verl1 ambari gindelik islemleri
yuritmek i¢cin degil, toplanmis olan veriyi
hizl1 bicimde ¢éziimlemek amacini tasir.
Boyle olunca dogal olarak wveri modelinde
onemli farklihklar ortaya ¢ikacaktir.

Kabaca bir veri ambarinin bir veya birkac
ana tablodan olustugunu soyleyebiliriz.

Bu ana tabloya bagh olarak bir¢cok boyut
tablosu veri modeli icinde yer alir.



Verl ambarinin verl modell, isletmenin
gereksinimlerine dayali olarak bir
«boyutsal model» olarak distntliir.

Bir veri ambarinda birden fazla boyut yer
alabilir.

Bu nedenle s6z konusu modele «cgok
boyutlu model» adi da verilir.

Bu model «ver1 kipi» yada «yildiz sema »
olarak da adlandirilabilir.

Verl ambarimi bu tir bir veri modeli
se¢cmeye  zorlayan  bircok  neden
bulunmaktadir.



2.1.Veri Ambari Mimarisi

Veri ambari mimarisinin genel
karakteristikleri su sekilde siralanabilir:
a)Kaynaklardan alinan veri donusturilur.
b)Veri ambari olusturulur.

c)Kullanicilarin veri ambarina erisimi
saglanir.



Sekilde verl ambarimi sahip oldugu
mimariyl goruyoruz.

Kullanic
1
Kaynak
S : ~___
Kaynak e Veri Kullanic
Y biitiinlestirm ambarl .
e
e ——
Kaynak
Kullanic
i |

Kaynak



2.1.1.Verinin Donusturulmesi

Uretildigi kaynaklardan veri teminin
edilmesi gerekmektedir.

Ver1 bu kaynaklarda farkli bicimde yer
alabilir.

Ornegin farklh veritabanlarinda
saklaniyor olabilir.



Ayrica ayn veri farkhh bicimlerde temsil
ediliyor olabilir.

Ayrica verl uzerinde bozukluklar soz
konusu olabilir.

Bu gibi veriyil veritabaninda dogrudan
kaydetmek sorunlara neden olabilir.

SOz konusu verinin oncelikle
duzenlemesi gerekir.



2.1.2 Veri1 Ambarinin
olusturulmasi

Veri  donusturildikten sonra  verl
ambarina aktarilir.

Veri ambarini i1stenen amacglara uygun
bicimde calisabilmesi 1¢cin 06zel bir
tasarima gereksinim duyulur.



Bunun yani sira verl ambar1 veritabani
OLTP veritabanlarindan fiziksel olarak
ayr1 konumda yaratilir.

Cunki OLTP sistemlerinden ve verl
ambarlarindan beklenen yarar farklidir.

Verl ambarlari sadece  sorgulara
yoneliktir ve sadece karar destek
amaciyla kullanilabilecek bilgileri igerir.



Veri ambarinda model olarak c¢ok
boyutlu model tercih edilir.

Bu veri modeli adindan da anlasilacagi
gib1 veriye bazi boyutlar kazandirarak
sorgulamalar1 bu boyutlar yardimiyla
olusturmak amaciyla diizenlenir.



Bir isletmenin satis verilerini igceren bir
verl ambarinda vyil, urin grubu ve
magazalar birer boyut olarak
dustnitlebilir.

Yonetici satis rakamlarini bu boyutlara
gore diizenleyebilir.

Ornegin Bakirkéy magazasinin yillar
bazinda ve urin grubuna gore satislarini
sorgulamak gerektiginde so6z konusu ¢ok
boyutlu model yardimci olacaktir.



2.71.3. Kullanicilarin Veri
Ambarina Erisimi
Veri ambari olusturulduktan sonra

kullanicilar farkli bicimde eriserek
kullanabilirler.

Kullanici dogrudan veri ambarina
eriserek sorgulama yapabilir.



Baz1 1iliskisel veri tabanlari cok boyutlu
analizlere olanak taniyan analiz
araclarina sahiptir.

lliskisel veri tabanlarinin dili olan SQL
icinde bu tir analizleri yapmaya yarayan
komutlar yer almaktadir.



Baz1  uygulamalarda veri  amban
dogrudan dogruya kullanilmaz.

Veriler bir OLAP ortamina tasinarak onun
uzerinde gerekli ¢cozimlemeler yapilir.

Bu tur araclar cok boyutlu
cozumlemelere olanak saglar.



Sistemlerin Genel
Karsilastirilmasi

Veri ambari denilince dogal olarak «karar
destek sistemleriy, «karar destek
sistemleri uygulamalari» ya da «karar
destek ¢cozumleriy adi verilen

uygulamalarin alt yapisl olarak

anlasilmalktadar.



a) Her seyden once OLTP sistemlerin,
kuruluslarin gindelik islerini bilgisayar
ortaminda yurutmek uzere yaratildigini
unutmamak gerekiyor.

Karar destek sistemleri 1i1se, verinin
analizi amaciyla yaratilir.



Boylece bu ikisi arasindaki en 6nemli
fark ortaya ¢ikmis oluyor.

OLTP uygulamalarn «kurulusu ¢alistirany,
veri ambari uygulamalari ise «kurulusa
yol gosteren » bir olusumdur.



b)OLTP sistemler arasinda muhasebe,
personel,stok vb. uygulamalar: sayilabilir.
S0z konusu sistemler kurulusun normal
islemlerini yerine (getirmek amaclyla
kullanilir.

Her sistem kendi amacina yonelik tablolara
kayit ekleme, silme ya da guncellestirme
islemini uygular.

Uygulamalar ¢ok sayida birbirleriyle iliskili
tablodan olusur.

Sorgu yada raporlar bu iliskili tablolar
taranarak olusturulur.



OLTP sistemler1 gindelik islemlerin hizli
ve guvenilir bi¢cimde  vyuritilmesi
amaclyla optimize edilmistir.

Verl ambari ise verl yapilarl1 agisindan
OLTP sistemlerden farklhdir.



Her seyden once verl ambarinin amaci
faklidar.

Soyle ki, verl ambari gundelik islemleri
yurutmek i¢cin degil; toplanmis olan veriyi
hizli bicimde ¢ozumlemek amaciyla
olusturulur.



Ana hatlanyla veri ambarina bakacak
olursak, bir veya birka¢ ana tablodan
olusmasi gerektigini soyleyebiliriz.

Ornegin, bir ana tabloya bagl olarak
zaman, miusteriler ve bodlgeler birer
boyut tablosu olabilir.



c) Veri ambari veri modeli, isletmenin
gereksinimlerine bagh olarak bir
«boyutsal model» olarak dustinulur.
Bu model «veri kiipu » ya da «y1ldiz
semay olarak da adlandirilabilir.



OLTP ag semas1 Veri ambari yildiz semasi
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d) OLTP uygulamalar1  girdi/cgikt:
yogunluklu 1islemleri yapmak izere
odaklandigindan, karar destek
sistemlerinin en ¢ok gereksinim duydugu
sorgulama ve c¢oézumleme islemlerinde

yetersiz kalacaktir.



Karar destek uygulamalari genellikle
karmasik sorgular1 gerektirir.

Ustelik bu tiir sorgular, cogunlukla cok
sayilda tabloya erisimi gerektirecektir.
OLTP veritabanlarli bu tiur gereksinimi
karsilayamaz.

OLTP uygulamalari c¢ogunlukla ayn
sistem i¢cindeki az sayida tablo ile ¢alisir.



e)Verli ambari tuzerinde vyapillabilecek
sorgulamalarin ozelligl OLTP
sistemlerinkinden farklidir.

OLTP sistemlerdeki sorgular ¢ogunlukla
onceden belirlenmis standart sorgu ya da
raporlar bi¢cimindedir.



Veri ambarinda ise, sorgular ¢ogunlukla
onceden planlanmis ve aniden ortaya
cikabilecek turdendir.



f) Veri ambarinin OLTP sistemlerinden
onemli farklarindan birisi, tarihsel veriyi
iIcermesidir.

Eski verinin bir veri ambari icinde yer
almasi karar destek sistemlerinin
uygulanmasi ag¢isindan buyuk Onem
tasimaktadar.



Bunun anlami, yoneticl sadece
gunumuzun verisine bakarak degil,
gecmisin verisine de bakarak egilim
cozuimlemeleri yapabilecektir.

En onemlisi gelecege yonelik ongoru
cozumlemelerinde bu hazir verl
kullanilabilecektir.



g) Sonu¢ olarak ,OLTP sistemlerin veri
ambari ya da bir baska degisle karar
destek uygulamalari icin veri kaynag
olusturan sistemler oldugunu
sOyleyebiliriz.



sistemler yogunluklu,
1se yogunluklu
1sler1 kapsar.

Bu nedenle her 1iki sistemin amaci
Otesinde, yapilarl ve isleyis bicimleri de
farklidar.



