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OZET

Borsada alim-satim karar1 verilirken dikkate alinan teknik analiz uygulamalarindan
gostergelerin (indicators), kar elde etmek i¢in alim ya da satim durumu ile iligkisi
tizerine bir veri madenciligi uygulamasi yapilmistir. Bu uygulamada gostergeler
yardimi ile alim ya da satim kararlarinin 6nceden tahmin edilmesi ve daha kullanigh
bir gosterge olusturulmasi amaglanmaktadir. Alim satim kararlar1 6nceden tahmin
edilerek veya daha kullanislt bir gosterge olusturularak kar elde edilebilir veya zarar

en aza indirgenebilir.

Bu amagla FOREX sirketinden ge¢mis yillara ait hisse senedi verileri alinmis, bu
veriler diizenlenerek Excel dosyasi olusturulmustur. Bu Excel dosyasindaki verilerle
gostergelerin formiilleri olusturularak gosterge degerleri elde edilmistir. Gosterge
degerleri ile hisse senetleri fiyatlarinin giinliik kapanis degerleri kullanilarak tablolar
olusturulmus ve hisse senetleri alinmali, satilmali ya da islem yapilmamali olarak
smiflandirilip problem veri madenciligi siniflandirma modeline uygun hale
getirilmigtir. Bu problemi ¢6zmek i¢in siniflandirma modelinin algoritmalarindan

olan Naivé Bayes ve Karar Agaclar1 (Decision Tree) yontemleri kullanilmistir.

Veri madenciligi uygulamasini gergeklestirmek i¢in Oracle veritabaninin 11g siiriimii
ve lizerine Oracle Data Miner paket programi yiiklenmistir. Daha sonra olusturulan
tablolar veritabanina aktarilmis ve gerekli modeller olusturulmustur. Bu modeller

yardimiyla tahminler elde edilmis ve sonuglar yorumlanmustir.



1. GIRIS

Gelisen teknoloji ve tiim Diinya iilkelerinde bilgisayarin yaygin kullanilmasi
elektronik ortamda saklanan veri miktarinda biiylik bir artis meydana getirmistir.
Bilgi miktarinin her 20 ayda bir iki katina ¢ikmasi veritabani sayisinda hizli bir artisa
neden olmaktadir. Birgok farkli bilim dallarindan toplanan veriler, hava tahmini
simiilasyonu, sanayi faaliyet testleri, siipermarket aligverisi, banka kartlar1 kullanima,
telefon aramalar1 gibi veriler, daha biiyiik veritabanlarinda kayit altina alinmaktadir.
Veri tabaninda kayit altina alinan bu verilerin tahmin edilemeyecek boyutta faydalari
vardir. Bu verilerden elde edilecek bilgiler dogrultusunda finansal alanda gelecek

icin stratejiler belirlenebilir.

Veri madenciligi uygulamasi finansal alanda kullanilarak, hisse senedi alim
sattminda g6z Oniinde bulundurulan gostergelerin ge¢mis yillarin hisse senedi
fiyatlarina gore verdigi kararlar ve vermesi gereken kararlar karsilastirilmis ve model
olusturulmustur. Bu model ile hisse senedi alim satim kararlar1 test verileri lizerinden
tahmin edilmeye calisilmistir. Bitirme projesi kapsaminda da hisse senetlerinin alim
satim kararlar1 degerlendirilirken kullanilan gostergeler ile stratejiler gelistirilmesi ve
yeni gostergeler elde edilmesi amacglanmistir. Alim-satim karari verilirken
gostergelerin nasil elde edildigi ve veri madenciligi uygulamasina neden gereksinim

duyuldugu bir siire¢ dahilinde asagida ifade edilmektedir.



2. GOSTERGELER (INDICATORS)

Teknik analiz yapilirken gostergelerin verdigi alim-satim sinyalleri g6z Oniinde
bulundurulmaktadir. Karar verme asamasinda kararlarin bu durumlarla uyum i¢inde
olmasi onemlidir. Oracle Data Miner ile gostergelerin ge¢cmiste verdigi alim-satim
kararlarinin gergek zamanli sonuclarla uyumlulugu degerlendirilip gelecekte

verilecek kararlarin tahmin edilmesi amag¢lanmustir.

Hisse senedi alim-satim karari vermek i¢in onemli uygulamalardan birisi teknik
analizdir. Teknik analiz yaparken, trendleri belirlemek ve olusumlarini ¢oziimlemek
zordur. Ayrica bu tespitleri yaparken, objektif olmak ve trend doniisiimlerinin
stiresini ve biiyiikliigiini tespit etmek giictiir. Bu giicliigii agsmak, trend degisimlerini
olustuklar1 sirada belirlemek amaciyla fiyat ve islem hacmi verileri esas alinarak
cesitli hesaplamalar yapilmaktadir. Grafik 6rneklere yardimci olmak amaciyla fiyat

ve iglem hacmi verilerinden tiiretilen bu kurallara “gostergeler” ad1 verilmektedir.

Bitirme projesi kapsaminda alim-satim kararlarinda kullanilan gostergeler ve

aciklamalar1 asagidaki gibidir.

2.1 Toplama- Dagitim Endeksi (Accumulation- Distribution Index, ADI)

Toplama- Dagitim Endeksi islem hacmi ve fiyatlardaki hareketleri birlestirerek
fiyatlarin trendinin siiriip siirmeyecegi konusunda fikir veren bir gostergedir. Her
giinkii islem hacminin belli bir oran1 bir 6nceki giinlin kiimiilatif toplamina eklenir

veya ¢ikarilir. Formiilii asagidaki gibidir:

ADI[:2{{(C"_Li)_(Hi_Ci)]xlfi} (2.1)

(Hi_Li)

burada,
C= Kapanus fiyati, (Close)

H= Giiniin en yiiksek fiyati, (High)



L= Giiniin en diistk fiyati, (Low)
V= Islem hacmi, (Volume)
ADI= Accumulation- Distribution Index

olarak verilmektedir. Buradaki kisaltmalar, (C,H,L,V) c¢alismanin geri kalan

boliimlerinde de ayni ifadeleri tanimlamaktadir.

Eger kapanis giiniin en yiiksek fiyatina yakinsa giinliik islem hacminin hesaplanan
oran1 kadar bir miktar bir dnceki giiniin ADI degerine eklenir. Kapanis giiniin en
diisiik fiyatina daha yakinsa islem hacminin hesaplanan orani kadar bir miktar bir
onceki giiniin ADI degerinden c¢ikartilir. Gdsterge bir dip yapip yukari donerek

ylikselise baglarsa alim, tepe yaptiktan sonra diismeye baslarsa satim karar1 verilir.

2.2 Mal Kanal Endeksi (Commodity Channel Index, CCI)

Mal Kanal Endeksi(CCI)senet fiyatinin kendi istatistiksel ortalamasindan asagi veya
yukar1 ne kadar saptigim gosterir. “+100” ile “~100” limit degerlerdir. “+100” iin
tizerine ¢ikmasi senedin asir1 alim seviyesinde oldugu,-100’iinaltinda olmas1 ise asiri
sattm bolgesinde oldugunu gosterir. Mal Kanal Endeksi, Donald R.Lambert
tarafindan gelistirilen bir fiyat momentum gostergesidir. Piyasa trendinin baglangig

ve bitisini bulmak i¢in dizayn edilmistir. Formiilii asagidaki gibidir:

4 (H +L+C)
(Hi —L +Cz) (; 3
4= B =
) 3 14 22)
. —B,
D = (;‘J A' l |j CCl. = (Az _Bi)
’ 14 ’ " (D,-0.015)

Burada CCI= Mal Kanal Endeksidir. Bu endeks “—100” seviyesinin altindan {istiine
cikildiginda alim, “+100” seviyesinin {stiinden altina disiildiiglinde satim

yapilmalidir.

2.3 Hareketli Ortalamalarin Birlesmesi-Ayrilmas1 Gostergesi(Moving
Average Convergence Divergence, MACD)



MACD (kesiksiz ¢izgi) gostergesi Tetik Cizgisini(kesikli ¢izgi) asagidan yukari
dogru kestiginde alim, yukaridan asagi dogru kestiginde satim sayesinde karar
vermeyi kolaylastirir. 12 giinliik {issel hareketli ortalamadan 26 giinliik {issel
hareketli ortalama ¢ikartilinca MACD bulunur. Bu MACD formiiliiniin ayrica 9
giinliik tissel hareketli ortalamasi kesikli cizgilerle ¢izdirilir ve bu kesikli ¢izgiye

tetik ¢izgisi(trigger) ad1 verilir. MACD gostergesi tetik ¢izgisini asagidan yukari

Kestigi zaman alim, yukaridan asagi kestigi zamanda satim karar1 verilir.
4 =(axC)+(1-a)x4_, n=12
B =(axC)+(1-a)xB_, n=26

1 1=

MACD, = 4, - B, (2.3)
T, =(axMACD,)+(1-a)xT_, n=9
o= 2
- (n+1)
Burada

n = Ussel hareketli ortalama igin segilen giin sayis1

MACD= Hareketli Ortalamalarin Birlesmesi-Ayrilmasit Gostergesi
T= Tetik Cizgisi (trigger)

MACD (kesiksiz ¢izgi) gostergesi olarak alinmigtir.

Tetik Cizgisini(kesikli ¢izgi) asagidan yukar1 dogru kestiginde alim, yukaridan asag:

dogru kestiginde satim yapilir.

2.4 Aroon Osilatorii ( Aroon Oscillator )

Aroon Osilatorii, Tushar Chande tarafindan gelistirilmistir. Aroon, safagin ilk 1siklar1
anlamina gelen Sanskrit¢e bir kelimedir. Trend yapan piyasadan yatay piyasaya

geciste, senet fiyatindaki degisimleri dnceden anlamaya olanak verir.

Gosterge iki gostergeden olusmaktadir. Ilki, belirlenen periyottaki en yakin en
yiiksek fiyatin goriilmesinden bu yana gegen periyot sayisini gosteren Yukart Aroon
(Aroon Up) gostergesi; ikincisi ise, belirlenen periyottaki en yakin en diisiik fiyatin
goriilmesinden bu yana gegen periyot sayisini gosteren Asagi Aroon (Aroon Down)

gostergesidir. Aroon Oscillator’ i ise Aroon Up ve Aroon Down gdstergelerinin



arasinda fark olarak tanimlanabilecek tek bir ¢izgi seklindedir. Aroon Up ve Aroon
Down gostergeleri “0” ile “+100” arasinda dalgalanirken, Aroon Oscillator’ i “-100”

ile “+100” arasinda dalgalanmaktadir.

AroonUp, = [(n _ (max(Hl)))] x100

n

AroonDown, = [(n _ (min(Ll, )))] x100 (2.4)

n

AroonOsc, = AroonUp, — AroonDown,
Burada,
n=Hesaplama i¢in secilen giin say1s1

max (H, )= En yiiksek giinici yiiksek degerin gergeklestigi giinden bugiine siire

min(L,)=En diisik giini¢i diisik degerin gergeklestigi giinden bugiine gegen siire
olarak alinmustir.

Aroon Up ve Aroon Down cizgileri, list liste beraber hareket ediyorlarsa, yatay
piyasaya isarettir. Aroon Up c¢izgisi, Aroon Down ¢izgisini asagidan yukari asarak

kestiginde alim ve yukardan asagi kestiginde satim sinyali vermektedir.

2.5 Fiyat Osilatorii ( Price Oscillator, PO )

Fiyat Osilatorii (Price Oscillator), hisse senedi fiyatinin iki hareketli ortalamasi
arasindaki farki gosterir. Hareketli ortalamalar arasindaki fark rakamsal veya
yluzdesel olarak belirtilebilir. Fiyat osilatorii hesaplanirken ¢esitli  hareketli

ortalamalar kullanilabilir. Formiilii agagidaki gibidir:

n

P e

KHVO,=2—  UVHO, ==
n n (2.5)
POSC; = RHVO, —UVHO, 1, 19
UVHO,

Burada POSC=Fiyat Osilatorii’diir.

Fiyat Osilatorii gostergesinin “0” seviyesinin lizerine ¢ikmasi alim, altina diigmesi

satim sinyali olarak kullanilabilir.



2.6 Bollinger Bantlar: (Bollinger Bands)

John Bollinger tarafindan gelistirilmistir. Fiyatlar bu bandin icinde hareket etme
egiliminde olup bandin daralmasi gelecekte muhtemel bir fiyat degisimine isaret
etmektedir. Fiyatlardaki asagi veya yukari hareketlilik arttikga bandin genisligi
artarken, yatay ve durgun fiyat hareketi donemlerinde band daralacaktir. Formiilii

asagidaki gibidir:

Ustband, =Y, + (d x o-l.) (2.6)

Ortaband, =Y,
Altband, =Y, - (d x 0,)

Burada,

o =Standart Sapma

Y=Basit Hareketli Ortalama

d= Standart Sapma Carpani olarak alinmistir.

Fiyatlar {ist banda degdiginde kisa vadeli satim, alt banda degdiginde kisa vadeli alim
yapilabilir. Orta bandi asarak yiikselisini siirdiiren hisse senedini tutmaya devam
etmek dogru bir yoldur. Orta band1 kirarak diisiistinii siirdiiren hisse senedinden alim

yapmak i¢in bir siire daha beklenmelidir.

2.7 Chaikin Para Akim Gostergesi ( Chaikin Money Flow, CMF )

Chaikin Para Akim Gostergesi, Chaikin Toplama- Dagitim Osilator’ i temel alir.
Toplama- Dagitim’ 1 (Accumulation- Distribution ) aciklarsak, sirasiyla, eger hisse
senedinin o giinkii kapanis fiyat1 o giiniin orta noktasinin [ ( en yliksek + en diisiik )
/2 ] iizerinde olursa, o giin toplanma giiniidiir. Tam tersi, o gilinkii kapanis fiyat1 o
giiniin orta noktasinin altinda olursa, o glin dagilim gilintidiir. Chaikin Para Akim
Gostergesi (CMF), 21 giinliik A/D degerlerinin toplaminin 21 giinliik islem miktar

toplamina boliinmesiyle elde edilir. Formiilii asagidaki gibidir:



- o 2.7)
21 A

B=Y), CMF =3
i=1 7

CMF gostergesi “0” cizgisinin lizerine ¢iktiginda alim, altina diistiigiinde satim

yapilir.

2.8 Chande Momentum Osilatorii (Chande Momentum Oscillator, CMO )

Chande Momentum Osilatorii ( CMO), Tushar Chande tarafindan gelistirilmistir.

“saf momentum” u elde etmeyi amaglamaktadir.

“+50” seviyesinin lizeri asir1 alim, “-50” seviyesinin asagisi asir1 satim bolgesidir.

Formiilii asagidaki gibidir.

C.-C,; eger C.—C, >0 14
CU, = i i1 €8 i i-1 CMU, = ZCUi
0 eger C;,—C_ <0 P
0 eger C,—C. >0 14
CD, - ger T T cMD, =Y U, (2.8)
C,-C,, eger C;—C_<0 pr
(CMU, —CMD;)
CMO, = x 100
(CMU, +CMD;)
Burada,
CU=Y likselen Giinlerin Degeri; CD=Diigen Giinlerin Degeri;

CMU=Yiikselen Giinlerin Kiimiilatif Toplami;
CMD=Diisen Giinlerin Kiimiilatif Toplami
CMO=Chande Momentum Osilatorii olarak alinmistir.

“-50” seviyesinden alim, “+50” seviyesinden satim yapilir. Gosterge “0” ¢izgisinin

tizerine ¢iktiginda kesin alim, altina diistiiglinde de kesin satim yapilmalidir.

2.9 Dogrusal Regresyon Gostergesi ( Linear Regression Indicator )



Dogrusal Regresyon Gostergesi, belirlenen siire boyunca hisse senedi fiyat trendini
temel alir. En kii¢iik kareler yontemini kullanarak dogrusal ( lineer ) regresyon trend
cizgisi hesaplamir. Ornegin 14 giinliik cizilen Dogrusal Regresyon trend ¢izgisinin
son giin aldig1 deger, 14 giinliik Dogrusal Regresyon Gostergesi (Linear Regression

Indicator)’ nin degerine esittir.

Fiyatlar gostergenin lizerine ¢iktiginda alim, altina diistiigiinde satim yapilir.

2.10 Momentum Gostergesi

Momentum gostergesi, belirli bir siire i¢inde fiyatlarin ylizdesel degisimini gosterir.
Referans ¢izgisi “100” diir. Momentum belirli bir zaman aralig1 i¢in siirekli fiyat
degisimlerinin aldig1 degerle olciiliir. Formiilii asagidaki gibidir:

MOM, :(i}loo n=12 (2.9)

i-n

Burada MOM= Momentum Gostergesi’dir. “100” referans ¢izgisinin {izerine

ciktiginda alim, altina diistiigiinde satim yapilmalidir.

2.11 Fiyat Degisim Orani ( Price Rate of Change, P-ROC)

Fiyat Degisim Oran1 (Price Rate of Change, P-ROC) gostergesi fiyatlarin belirli
bir siireye gore ylizdesel olarak ne kadar arttigimi veya azaldigini gosterir.
Momentum indikatoriine benzemektedir, su farkla, P-ROC yiizdesel degisimi

gosterir. Formiilii agagidaki gibidir:

PROC, = (i] %100 2.10)

Burada PROC=Fiyat Degisim Orani’dir. “0” seviyesinin {izerine ¢ikti§1 zaman alim,

altina diistiigli zaman satim yapilir.

2.12 Goreceli Momentum Endeksi (Relative momentum Index, RMI)

Goreceli Momentum Endeksi, Roger Altman tarafindan gelistirilmistir. Goreceli
Gili¢ Endeksi (Relative Strength Index, RSI)’mn bir varyasyonudur. RSI gibi

kapanigtan kapanisa artan ve azalan giinleri hesaplayacagina, RMI kapanistan x giin



onceki kapanisa gore artan ve azalan giinleri hesaplar. indikatdriin iki parametresi
bulunmaktadir. Siire (Time Periods) ve Momentum. Siiresi 14 ve momentumu

1 olan RMI, 14 giinliik RSI’a esittir. Formiilii asagidaki gibidir:

Ci - Ci—x Ci > CH 0 Cz > Ci—l
0 Ci < Ci—l | Ci - C'[—x Ci > Ci—l
>4 S5
Dl == D2, =4 (2.11)
m m
0 ,D2,=0 iy
RM. =< DI. RMI. = L %100
|y D% " 1+RM,

Burada RMI= Goreceli Momentum Endeksi’dir.

2.13 Goreceli Gii¢ Endeksi (Relative Strength Index, RSI)

Goreceli Giig Endeksi (Relative Strength Index, RSI) gostergesi, iki farkli hisse
senedini karsilastirmaz, tek bir hisse senedinin igsel giiciinii 6l¢gmektedir. RSI, “0” ile
“100” araliginda degerler alan ve fiyat takip eden bir gostergedir. Welles Wilder
tarafindan gelistirilmistir. Wilder, 14 giinlik RSI hesaplamasimi O6nermektedir.
Ayrica 9 ve 25 giinliik RSI’larda kullanilmaktadir. Hesaplamada kullanilan periyot
azaldikca, indikatordeki degiskenlik artmaktadir. Genellikle “0” ile “30” araliginda
dip, “70” ile “100” araliginda tepe yapmaktadir.

Genel olarak RSI grafik olusumlarini tanimlamakta yararli olmasi yani sira hisse
senedi fiyatinin kisa donem i¢in pahali ya da ucuz oldugu seviyeyi belirlemekte
kullanilir. Ayrica klasik grafik metot ve sekilleri ile goriilmesi zor olan destek ve
diren¢ seviyelerini ¢cok defa daha oOnce ve daha belirgin olarak gosterir. En
popliler yatay piyasa (anti-trend) gostergelerinden olup asir1 alim-asirt satim
bolgelerinin tanimlanmasi, tepe ve diplerin tahmin edilmesinde kullanilir. Formiilii

asagidaki gibidir:
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Ci - CH ’ Ci > Ci—l 0 ’ C[ > CH
PD, = D, =
0 , C<C ic.-Cc.| . ¢<C,
iPDi iND,. 100 (2.12)
OPD, == OND,=+——  RSI,=100-| ——
n n OPD,
1+ !

Burada RSI=Goreceli Giig Endeksi’dir.

2.14 Stokastik Momentum Endeksi (Stochastic Momentum Index, SMI)

Stokastik Momentum Endeksi (Stochastic Momentum Index, SMI) William Blau
tarafindan gelistirilmigtir. Stokastik Osilator, hisse senedi kapanis fiyatiyla
belirlenen siire i¢indeki fiyat araligini karsilastirirken; SMI, hisse senedi kapanis
fiyatiyla belirlenen siire i¢indeki fiyat araliginin orta noktasini karsilastirmaktadir.
SMI, “-100” ile “+100” araliginda hareket etmektedir. Kapanis, fiyat araliginin orta
noktasindan biiyiikse, SMI pozitiftir. En genis art1 deger kapanis degeri ylikseklerin
en yiiksegine esit oldugunda gergeklesir. Tersi durumda, SMI negatiftir. En genis
diistiik deger kapanis degeri diisiiklerin en diisiigline esit oldugu zaman gergeklesir.

Formiilii asagidaki gibidir:

HHV,=max{H,H,_.,H,_,,..H,_,}
LLV,=min{L,L_,L _,,...L_,}
UZ,=C,—MP,
=(axUZ)+[(1-a)x 4]

4 =(
B, =(ax4)+[(1-a)xB_] (2.13)

D, = HHV, - LLV,

E,=(axD,)+[(1-a)xE_ ]

F =(axE)+[(1-a)xF_ ]

G- sur-|Bli00 a=—2
2 G (n+1)

Burada n=Ussel hareketli ortalama igin segilen giin sayisidir.

2.15 Stokastik Osilatorii (Stochastic Oscillator, SO)

Stokastik Osilatorii, hisse senedinin kapanis fiyatini belirlenen siire igindeki fiyat
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aralig1 ile karsilastirmaktadir. Stokastik Osilatorii iki egri ile gosterilir. Kesiksiz bir
cizgi olarak gosterilen ana egri %K olarak adlandirilirken, noktali cizgilerle
gosterilen %D egrisi, %K’nin hareketli ortalamasidir. Alim satim kararlart iki

sekilde verilebilir:

-Osilator, “20” seviyesinin altina diisiip sonra {izerine ¢iktig1 zaman alim, “80”

seviyesinin iizerine ¢ikip sonra altina diistiigli zaman satim karar1 verilir.

-Kimi zaman gosterge “20” ve “80” seviyelerine ulasmadan ters yonlere hareket
edebilmektedir. Bu durumlarda %K egrisi, hareketli ortalamasi olan %D egrisini
asagidan yukar1 kestigi zaman alim, yukaridan asagi kestigi zaman da satim karar1

verilir.

Indikatoriin sinyal seviyesini yukar1 veya asagi kesmesine gore alim veya satim
yapilabilecegi gibi, “80” nin iizerinden asagi dondiigiinde satim ve “20”’nin

altindan yukar1 dondiigiinde de alim yapilmalidir. Formiili asagidaki gibidir:

HHV, =max{H,,H,_,,
LLV,=min{L,L_,L_,,...L_,}

i-1°

H_,,..H_}

i—

A =C ~LLV, B =HHV, - LLV,
SUM1, =) 4, SUM2, =B, (2.14)
i=1 i=1
>
STO,
STO, = SUML, ), 100 %D, == ——
SUM?2, k

Burada STO Stokastik Osilator’diir.

2.16 Wilder’in Diizeltme Gostergesi (Wilder’s Smoothing, WS)

Wilder’in Diizeltme gostergesi, adindan da anlagilacagi tizere, Welles Wilder
tarafindan gelistirilmistir. Wilder, bu diizeltme indikatoriinii diger caligmalarinin bir
pargast gibi kullanmaktadir. Indikatdr, temel olarak iissel (exponential) metoda
benzeyen bir hareketli ortalama tipidir ¢iinkii serideki biitiin tarihi verinin gittikce

azalan daha kiiciik bir yiizdesini muhafaza etmektedir.

Kapanis fiyatlar1 indikatoriin iistiine ¢iktig1 yerlerde alim sinyali ve altina diistiigi

yerlerde satim sinyali liretmektedir.
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2.17 Williams’in %R Gostergesi (Williams’ % R)

Williams’in %R gostergesi asir1 alim ve asirt satim seviyelerini olgen bir
momentum gdstergesidir. Larry Williams tarafindan gelistirilmistir. Stokastik
Osilator’e benzemekle birlikte gosterge “0” ile “—100” arasinda dalgalanir. 0 ile
“-20” araliginda asir1 alim, “-80” ile “~100” araliginda ise asir1 satim seviyelerine

ulasilmis demektir. Formiilii asagidaki gibidir:

HHV, =max{H H_.,H, _,,...H_}
LLV,=min{L,L_.L_,,...L_,} (2.15)
WIL%R, = _HHY,=C) x(-100)

(HHV, - LLV)

Burada WIL%R=Williams’in %R Gostergesidir. WIL%R gostergesi  “-80”
seviyesinin altindan yukar1 dogru dondiigiinde alim, “-20” seviyesinin iizerinden

asag1 dogru dondiiglinde de satim yapilmalidir.

2.18 Williams’in Toplama Dagitim Gostergesi(Williams’ Accumulation/

Distribution)

Williams’in Toplama Dagitim gostergesi bir fiyat gostergesidir. Williams’a gore
eger hisse senedi yeni bir tepe yaptiginda gosterge yeni bir tepe yapip diiserse, satim
yapilmalidir. Eger senet yeni bir dip yaptiginda gosterge yeni bir dip yapip

yiikselirse, alim yapilmalidir. Formiilii asagidaki gibidir:

TRH,=max{C_,H,}  TRL =min{C,_,L}
C —-TRL, ,C >C,_,
AD, =10 ,C.=C_, (2.16)
C,-TRH, ,C,<C,,
WILADI, =" AD,
i=1

Burada WILADI= Williams’in Toplama Dagitim Gostergesi’ dir.

2.19 Piyasa Kolaylik Endeksi (Market Facilitation index, MFI)

Piyasa Kolaylik Endeksi (Market Facilitation Index), Dr. Bill Williams tarafindan
gelistirilmistir. Fiyat hareketi ve islem hacmini birlestiren bir yontemdir. Giinliik

islem araligmn islem hacmine béliinmesiyle elde edilir. Islem hacmi basina fiyat
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hareketi 6lgerek fiyat hareketinin etkinligini gosterir. Formiilii asagidaki gibidir:

1 eger MF, > MF, ,
MF, = (HfV_ Ll} MF, =30  eger MF, =MF,, (2.17)
‘ -1 eger MF, <MF,

1

Burada MFI= Piyasa Kolaylik Endeksi’ dir.

2.20 Izdiisiim Osilatorii (Projection Oscillator)

Izdiisiim Osilatdrii  (Projection Oscillator), yine Mel Widner tarafindan
gelistirilmistir. Osilator, “20” seviyesinin altina diislip sonra bu seviyenin
listiine ¢iktig1 zaman alim, “80” seviyesinin listiine ¢ikip sonra bu seviyenin altina
diistiigli zaman satim yapilmalidir. Yiiksek degerler (“80”in {istli) asir1 iyimserligi,
diistik degerler (“20”nin alt1) asir1 kotiimserligi gosterir. Eger piyasa trend
yapmiyorsa, bu indikator agiri alim ve agir1 satim gostergesi olarak iyi sonuglar
verecektir. Eger piyasa trend yapiyorsa, osilator trendin yoniinde islemler yapmak

icin kullanilabilir.

2.21 Giini¢ci Momentum Endeksi (Intraday Momentum Index, IMI )

Glinigi Momentum Endeksi (Intraday Momentum Index, IMI), Tushar Chande
tarafindan gelistirilmistir. Goreceli Glic Endeksi (Relative Strength Index, RSI) ile

mum grafikleri analizinin karigimidir.

IMI’nin hesaplamasi, RSI’a benzemekle birlikte, burada giinliik acilis fiyatlariyla
kapanis fiyatlar1 arasindaki iligki kullanilarak giinlin yiikselis mi yoksa diislis mii
yaptig1 tanimlanir. Eger kapanis, acilisin iistiindeyse ylikselis; altindaysa diisiis

s06z konusudur. Formiilii asagidaki gibidir:

C, -0, egerC —-0,>0 4
Dl = SUM1,=>"DI,
0 eger C.— 0, <0 =
0 eger C.—0. >0 n
D2, = 8T SUM?2, =Y D2, (2.18)
IC,—0,| eger C,—0,>0 p

mr = — ML 160
SUMT, + SUM?2,
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2.22 Q-STICK Gostergesi (Qstick Indicator)

Q-Stick Gostergesi, Tushar Chande tarafindan gelistirilmistir. Q-Stick Gostergesi,
acilis ve kapamis fiyatlar1 arasindaki farkin hareketli ortalamasidir. Fiyatlar

ortalamanin {izerine ¢iktiginda alim, altina diistiigiinde satim yapilmalidir.

Formiilii agsagidaki gibidir:

>(c-0))

OSTICK, = (“ (2.19)

n

Burada QSTICK Q-Stick Gostergesidir. Gostergenin sinyal seviyesini yukari veya
asag1 kesmesine gore alim veya satim yapilabilecegi gibi, “+50”nin ilizerinden agagi

dondigiinde satim ve “-50nin altindan yukar1 dondiigiinde de alim yapilabilir.
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3. VERI MADENCILIiGi

Gilintimiizde kullanilan veri tabani yonetim sistemleri eldeki verilerden sinirh
cikarimlar yaparken geleneksel c¢evrimi¢i iglem sistemleri (on-line transaction
processing systems) de bilgiye hizli, giivenli erisimi saglamaktadir. Fakat ikisi de
eldeki verilerden analizler yapip anlamli bilgiler elde etme imkanini saglamakta
yetersiz kalmiglardir. Verilerin yiginla artmasi ve anlamli ¢ikarimlar elde etme
ihtiyaci arttikca uzmanlar Knowledge Discovery in Databases (KDD) adi altinda
calismalarina hiz kazandirmiglardir. Bu calismalar sonucunda da veri madenciligi
(Data Mining) kavrami dogmustur. Veri madenciliginin temel amaci, ¢ok biiyiik veri
tabanlarindaki ya da veri ambarlarindaki veriler arasinda bulunan iligkiler, oriintiiler,
degisiklikler, sapma ve egilimler, belirli yapilar gibi bilgilerin matematiksel teoriler
ve bilgisayar algoritmalar1 kombinasyonlar1 ile ortaya c¢ikartilmasi ve bunlarin

yorumlanarak degerli bilgilerin elde edilmesidir.

3.1 Tanim

Iliskisel veri tabami sistemleriyle ulasilan veriler tek bagma bir anlam ifade etmezken
veri madencilii teknolojisi bu verilerden anlamli bilgi {iretilmede Oncii rol

oynamaktadir. Asagida bazi veri madenciligi tanimlarina yer verilmektedir.

1. “Veri madenciligi; veritabaninda bilgi kesfi (KDD), eldeki verilerden
onceden bilinmeyen fakat potansiyel olarak yararli olabilecek bilgileri
cikarmaktir. Bu kiimeleme, veri Ozetlemesi, 0grenme siniflama kurallari,
degisikliklerin analizi ve sapmalarin tespiti gibi bir¢ok farkli teknik bakis

agisini i¢ine alir.” [2].

2. “Veri madenciligi, otomatik veya yar1 otomatik ¢oziim araclar1 (tools) ile
biiyiik 06lceklerdeki verinin anlamli yapilar ve kurallar kesfetmek iizere

aragtirtlmasi (exploration) ve analiz edilmesidir.” [3].
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3. “Veri madenciligi ¢cok biiylik tabanlar1 i¢indeki veriler arasindaki baglantilar
ve Oriintiileri arastirarak, gizli kalmis yararli olabilecek verilerden degerli

bilginin ¢ikarilmasi siirecidir.” [4].

4. “Veri Madenciligi, biiylik veri ambarlarindan daha Onceden bilinmeyen,
dogru ve eyleme gegirilebilir bilgiyi ayristirma ve ¢ok onemli kararlarin

alinmasi1 agsamasinda ayristirilan bu bilgiyi kullanma siirecidir.” [5].

Yukaridaki tamimlar1 toplayip veri madenciligi kavramina ek bir tanim daha
getirilebilir. Veri madenciligi; matematiksel yontemler yardimiyla, biriken veri
yigmlart igerisinde bulunan datalarin birbirleriyle iliskisini ortaya g¢ikartmak igin

yapilan analiz ve kurulan modeller sonucunda elde edilecek bilgi kesfi siirecidir.

Veri madenciliginin, disiplinler arasi bir teknoloji olarak dort ana basliktan olustugu
kabul edilmektedir. Bunlar siniflama, kategori etme, tahmin etme ve goriintiilemedir.
Bu dort temel disinda istatistik, makine bilgisi, veritabanlar1 ve yiiksek performansl

islem gibi temelleri de igerir.

3.2 Tarihsel Gelisim

Veri madenciliginin kavram olarak olugsmasi 1960’11 yillara kadar dayanmaktadir. Bu
donemlerde veri taramasi (data dredging), veri yakalanmasi (data fishing) gibi
isimler verilmis ve bilgisayar yardimiyla gerekli sorgulama (query) yapildiginda
istenilen bilginin elde edilebilecegi diisiiniilmiistiir. Fakat 1990’lar geleneksel
istatistiksel yontemlerinin yerine algoritmik bilgisayar modiilleri ile veri analizinin
gerceklestirilebileceginin kabul edildigi yillar olmustur. Veri madenciliginin tarihsel

siireci Tablo1.1 de gosterilmistir [6].
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Gelisim Cevaplanan Karar | Kullamlabilen Uriin .
; ; Karakteristikler
Adunlan Problemi Teknolojiler | Saglayicilar
Yo Benim foplam k Bilgisayarl Geriye donilk . statik
“Benim toplam karm ilgisayarlar, 2 eriye donik . statik
Toplama gecen 5 yilda ne kadardi?” | Teypler. Diskler IBM,CIC veri dagitum
(1960°1ar)
Veri Erisimi “Ingiltere"de gecen mart Hiskisel Oracle.Sybase, | Kaynt dilzeyinde geriye
80°ler ayinda birim satislan ne Veritabanlan. Informix. IBM. donilk, dinamik veri
(1980°Ter) kadardi?” SQL. ODBC Microsoft dagti
Veri
Ambarlama . OLAP. Cok . .
ve Karar “Ingiltere’de gegen mart Boyutlu Pilot. Comshare, | Coklu diizeylerde, geriye
: ayinda birim satislan ne Veritabam Arbor.Cognos. doniik dinamik veri
Destek kadardi?” Sistemleri, Veri | Microstrategy daginny
Sistemleri ambarlari
(1990°1ar)
ileri dilzeyde
Veri G oo Tenepmate | Algoritmalar, cok | Pilot, Lockheed,
it b.;‘”1e""|" 3 B“;":“ df:"l ielemcili IBMSGL | Gelecege doniik .proakif
Madenciligi e ol ity | ilisayartar, SPSS.SAS. | enformasyon dagitum
(Bugiin) A L R biiyiik Microsoft vs.
veritabanlan

Tablo 3.1: Veri madenciliginin tarihsel gelisimi

3.3 Kullanim Alanlari

Tarihsel siireg, gelisen teknoloji ile veri madenciliginin islevligini etkin bir sekilde
sirdlirdiglinii gostermektedir. Veriler c¢ok hizli bir sekilde toplanabilmekte,
bilgi

sunulabilmektedir. Gliniimiizde bilgiye hizli erisim, firmalarin siirekli yeni stratejiler

depolanabilmekte, islenebilmekte ve olarak  kurumlarin  hizmetine
gelistirip etkili kararlar almalarin1 saglayabilmektedir. Bu siiregte arastirmacilar,
biiylik hacimli ve daginik veri setleri {izerinde firmalara gerekli bilgi kesfini daha
hizli gerceklestirebilmeleri i¢in veri madenciligi lizerine ¢alismalar yapmislardir.
Tiim bu c¢alismalar dogrultusunda veri madenciligi glinlimiizde yaygin bir kullanim
alan1 bulmustur. Kisaca veri madenciliginin kullanilabilecegi alanlar asagidaki
gibidir.

e Perakende/ Pazarlama

e Bankacilik

e Saglik hizmetleri ve sigortacilik

e Tip

e Ulastirma
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e Egitim
e FEkonomi
e Giivenlik

e Elektronik ticaret

3.4 Veri Madenciligi Modelleri
IBM tarafindan veri isleme operasyonlari i¢in iki ¢esit model tanimlanmastir.

3.4.1 Dogrulama modeli

Dogrulama modeli kullanicidan bir hipotez alarak testler yapar ve bu hipotezin
gecerliligini arastirir.

3.4.2 Kesif modeli

Sistem bu modelde 6nemli bilgileri gizli veriden otomatik olarak elde eder. Veri
baska hi¢cbir araciya ihtiyag duymadan yaygin olarak kullanilan modeller,

genellestirmeler ile ayiklanir.

3.5 Veri Madenciligi Uygulamalari i¢in Temel Adimlar

Veri madenciligi uygulamalarinda sirasiyla takip edilmesi gereken temel asamalar
asagida sistematik bigimde verilmistir.

3.5.1 Uygulama alaninin ortaya konulmasi

Bu ilk adimda veri madenciliginin hangi alan ve hangi amag¢ icin yapilacag: tespit
edilir.

3.5.2 Hedef veri grubu secimi

Belirlenen amag¢ dogrultusunda bazi kriterler belirlenir. Bu kriterler gercevesinde
ayni veya farkl veritabanlarindan veriler toplanarak hedef (target) veri grubu elde

edilir.
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3.5.3 Model se¢cimi

Veri madenciligi probleminin se¢imi datalar iizerinden belirlenir. (Siniflandirma,

Kiimeleme, Birliktelik Kurallari, Sablonlarin ve Iliskilerin Yorumlanmasi v.b.)

3.5.4 On isleme

Bu asamada secilen veriler ayiklanarak silinir, eksik veri alanlar1 iizerine stratejiler
gelistirilir. Veriler tekrardan diizenlenip tutarl bir hale getirilir. Bu asamada yapilan
islem data temizleme ve data birlestirme olarak bilinen uyumlandirma islemidir. Veri
birlestirme (biitlinlestirme), farkli veri tabanlarindan ya da kaynaklarindan elde
edilen verilerin birlikte degerlendirmeye alinabilmesi igin farkli tiirdeki verilerin tek

tiire doniistiiriilebilmesi demektir

3.5.5 Veri indirgeme

Coziimleme islemi veri madenciligi uygulamalarinda uzun siirebilmektedir. Islem
yapilirken eksik ya da uygun olmayan verilerin olusturdugu tutarsiz verilerle
karsilagilabilir. Bu gibi durumlarda verinin s6z konusu sorunlardan arindirilmasi
gerekmektedir. Coziimlemeden elde edilecek sonugta bir degisiklik olmuyorsa veri
sayisi ya da degiskenlerin sayisinda azaltmaya gidilir. Veri indirgeme g¢esitli

bicimlerde yapilabilir.

Veriyi indirirken bu verileri ¢ok boyutlu veri kiipleri bigimine doniistiirmek séz
konusu olabilir. Boylece ¢oziimler sadece belirlenen boyutlara gore yapilir. Veriler
arasinda se¢gme islemi yapilarak da veri tabanindan veriler silinip boyut azaltilmasi

yapilir.

3.5.6 Veri doniistiirme

Verileri direkt veri madenciligi ¢oziimlerine katmak ¢ogu zaman uygun olmayabilir.
Degiskenlerin ortalama ve varyanslari birbirlerinden ¢ok farkliysa biiyiik ortalama ve
varyansa sahip degiskenlerin diger degiskenler iizerindeki etkisi daha fazla olur. Bu
nedenle bir doniisiim yontemi uygulanarak degiskenlerin normallestirilmesi ya da

standartlagsmasi uygun yoldur.
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3.5.7 Algoritmanin belirlenmesi

Bu asamada indirgenmis veriye ve kullanilacak modele hangi algoritmanin
uygulanacagina karar verilir. Miimkiinse bu algoritmanin se¢imine uygun veri
madenciligi yazilimi segilir degilse olusturulan algoritmaya uygun programlar

yazilir.

3.5.8 Yorumlama ve dogrulama

Uygulama sonucunda elde edilen veriler iizerine yorumlama yapilir, bu yorumlarin
test verileri iizerinden dogrulanmasi hedeflenir. Dogrulugu onaylanan bu yorumlar
gizli bilgiye ulasildigin1 gostermektedir. Elde edilen bu bilgiler cogu kez grafiklerle

desteklenir.

3.6 Temel Veri Madenciligi Problemleri ve Coziim Yontemleri

Veri madenciligi uygulamasi gerektiren problemlerde, farkli veri madenciligi
algoritmalari ile ¢6zlime ulasilmaktadir. Veri madenciligi gorevleri iki baslik altinda

toplanmaktadir.
- Eldeki verinin genel 6zelliklerinin belirlenmesidir.

- Kestirimci/Tahmin edici veri madenciligi gorevleri, ulasilabilir veri iizerinde

tahminler araciligiyla ¢ikarimlar elde etmek olarak tanimlanmustir.

Veri madenciligi algoritmalar1 asagida agiklanmaktadir.

3.6.1 Karakterize etme (Characterization)

Veri karakterizasyonu hedef smifindaki verilerin segilmesi, bu verilerin genel

ozelliklerine gore karakteristik kurallarin olugturulmasi olayidir.

Ornek: Perakende sektoriinde faaliyet gosteren, uluslararast ABC sirketinin binlerce
kurumsal miisterisi olsun. ABC sirketinin pazarlama biriminde, biiyiik kurumsal
miisterilere yonelik kampanyalar i¢in her yil diizenli olarak bu sirketten 10 milyon
TL ve lstl alim yapan kurumsal miisteriler hedeflenmektedir. Veritabanindan hedef

grup belirlenerek genelleme yapilir ve genel kurallar olusturulur.
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3.6.2 Ayrimlastirma (Discrimination)

Belirlenen hedef smifa karsit olan siif elemanlarinin  6zellikleri arasinda
karsilagtirma yapilmasini saglayan algoritmadir. Karakterize etme metodundan farki

mukayese yontemini kullanmasidir.

Ornek: ABC kurumsal miisterilerinden her y1l 10 milyon TL ve iistii alisveris yapan

fakat geri 6deme konusunda riskli olan miisteri grubunun belirlenmesi

3.6.3 Simiflandirma (Classification)

Siniflandirma, veri tabanlarindaki gizli Oriintiileri ortaya c¢ikarabilmek igin veri
madenciligi uygulamalarinda sikca kullanilan  bir  yontemdir.  Verilerin
siniflandirilmasi igin belirli bir siire¢ izlenir. Oncelikle var olan veritabaninim bir
kismi egitim amaclh kullanilarak siniflandirma kurallarinin olusturulmasi saglanir.
Bu kurallar kullanilarak veriler smiflandirilir. Bu veriler siiflandirildiktan sonra
eklenecek veriler bu smiflardan karakteristik olarak uygun olan kisma atanir.
Smiflandirma problemleri i¢in “Oracle Data Miner” (ODM)’ in uyumlu oldugu
¢Oziim yoOntemleri Naivé Bayes (NB), Karar Destek Vektorleri (SVM), Karar
Agaglar1 ve Adaptive Bayes Network(ABN)’ dir.

Ornek: XYZ sirketi miisterilerinin alim durumlarini g6z 6niinde bulundurarak, alim
giiciine gore “Yiiksek”, “Orta”, “Diisiik” seklinde siniflandirir. Miisterilerinin risk
durumlarim1  smiflandirmak i¢in de “Risksiz”, “Riskli”, “Cok Riskli” seklinde

etiketlerle siniflandirilabilir.

3.6.4 Tahmin etme (Prediction)

Kayit altinda tutulan ge¢mis verilerin analizi sonucu elde edilen bilgiler gelecekte
karsilagilacak ayni tarz bir durum igin tahmin niteligi tasiyacaktir. Ornegin ABC
sirketi gecen yilin satiglarim1 bolge bazli siniflandirmis ve bu sene i¢in bir trend
analizi yaparak her bolgede olusacak talebi tahmin etmistir. Bu tiir problemler i¢in

ODM’nin kullandig1 regresyon analizi yontemi SVM’dir.

3.6.5 Birliktelik kurallar1 (Association rules)

Birliktelik kurallar1 gerek birbirini izleyen gerekse de es zamanli durumlarda
arastirma yaparak, bu durumlar arasindaki iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir. Bu

modelin yaygin olarak Market Sepet Analizi uygulamalarinda kullanildig:
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bilinmektedir. Ornegin bir siipermarkette X iiriiniinden alan miisterilerin biiyiik bir
kism1 Y iirlinlinden de almistir. Birliktelik kurali ile bu durum ortaya ¢ikarilarak,
stipermarketin X ve Y iirlinlinii ayn1 veya yakin raflara koymasi saglanir. ODM bu

problem sinifi i¢in de Birliktelik Kurallari modelini kullanmaktadir.

3.6.6 Kiimeleme (Clustering)

Yapi olarak siniflandirmaya benzeyen kiimeleme metodunda birbirine benzeyen veri
gruplart ayni tarafta toplanarak kiimelenmesi saglanir. Siiflandirma metodunda
simiflarin kurallari, sinirlart ve gergevesi belli ve datalar bu kriterlere gore siniflara
atanirken kiimeleme metodunda siniflar arasi bir yapt mevcut olup, benzer 6zellikte
olan verilerle yeni gruplar olusturmak asil hedeftir. Verilerin kendi aralarindaki
benzerliklerinin g6z Oniine alinarak gruplandirilmas1 yontemin pek c¢ok alanda
uygulanabilmesini  saglamistir. Orne§in, pazarlama arastirmalarinda, desen
tanimlama, resim isleme ve uzaysal harita verilerinin analizinde kullanilmaktadir.
Tim bu uygulama alanlarinda kullanilmasi, ODM’nin destekledigi “K-means” ve

“O-Cluster” kiimeleme yontemleri ile miimkiin kilinmustir.

3.6.7 Aykir1 deger analizi (Outlier analysis)

Istisnalar veya siirpriz olarak tespit edilen aykir1 veriler, bir sinif veya kiimelemeye
tabii tutulamayan veri tipleridir. Aykir1 degerler bazi uygulamalarda atilmasi gereken
degerler olarak diisiiniiliitken bazi durumlarda ise ¢ok Onemli bilgiler olarak

degerlendirilebilmektedir.

Ornegin markette miisterilerin hep ayni iiriinii iade etmesi bu metodun arastirma
konusu i¢ine girer. ODM; temizleme, eksik deger, aykir1 deger analizi gibi bircok

yontemi veri hazirlama asamasi i¢cine almakta ve desteklemektedir.

3.6.8 Zaman serileri (Time series)

Yapilan veri madenciligi uygulamalarinda kullanilan veriler ¢ogunlukla statik
degildir ve zamana baglh olarak degismektedir. Bu metot ile bir veya daha fazla
niteligin belirli bir zaman araliginda, egilimindeki degisim ve sapma durumlarini
inceler. Belirlenen zaman araliginda 6lgiilebilir ve tahmin edilen/beklenen degerleri

karsilagtirmali olarak inceler ve sapmalari tespit eder.
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Ornegin ABC sirketinin Ocak-Haziran 2009 dénemi igin 6nceki yilin satis miktarlar:
g6z Oniinde tutularak bir hedef ortaya konulmustur. 2008 ve 2009 degerleri
karsilagtirmali olarak incelenerek sapma miktar1 belirlenir. ODM her ne kadar ¢esitli
histogramlarla kullaniciya gorsel destek saglasa da tam anlamiyla bu tiir problemleri

desteklememektedir.

3.6.9 Veri goriintiileme (Visualization)

Bu metot, ¢ok boyutlu 0Ozellige sahip verilerin igerisindeki karmasik
baglantilarin/bagmtilarin gorsel olarak yorumlanabilme imkanini saglar. Verilerin
birbirleriyle olan iligkilerini grafik araglar1 gorsel ya da grafiksel olarak sunar. ODM

zaman serilerinde oldugu gibi histogramlarla bu metodu desteklemektedir.

3.6.10 Yapay sinir aglan (Artificial neural networks)

Yapay sinir aglart insan beyninden esinlenilerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar
araciligiyla birbirine baglanan islem elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi
isleme yapilaridir. Yapay sinir aglar1 6§renme yoluyla yeni bilgiler tiiretebilme ve
kesfedebilme gibi yetenekleri higbir yardim almadan otomatik olarak
gerceklestirebilmek igin gelistirilmislerdir. Yapay sinir aglarmin temel islevleri
arasinda veri birlestirme, karakterize etme, siniflandirma, kiimeleme ve tahmin etme
gibi veri madenciliginde de kullanilan metotlar mevcuttur. Yiiz ve plaka tanima
sistemleri  gibi  teknolojiler yapay sinir aglart  kullanilarak  gelistirilen

teknolojilerdendir.

3.6.11 Genetik algoritmalar (Genetic algorithms)

Genetik algoritmalar dogada gozlemlenen evrimsel siirece benzeyen, genetik
kombinasyon, mutasyon ve dogal se¢cim ilkelerine dayanan bir arama ve
optimizasyon yontemidir. Genetik algoritmalar parametre ve sistem tanilama, kontrol
sistemleri, robot uygulamalari, goriintii ve ses tanima, miihendislik tasarimlari, yapay
zeka uygulamalari, fonksiyonel ve kombinasyonel eniyileme problemleri, ag tasarim
problemleri, yol bulma problemleri, sosyal ve ekonomik planlama problemleri i¢in

diger eniyileme yontemlerine kiyasla daha basarili sonuglar vermektedir.
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3.6.12 Karar agaclar (Decision trees)

Agac yapilarn esas itibariyle kural ¢ikarma algoritmalari olup, veri kiimelerinin
siniflanmasi i¢in “if-then” tipinde kullanicinin rahatlikla anlayabilecegi kurallar insa
edilmesinde kullanilirlar. Karar agaglarinda veri kiimesini siniflamak igin
“Classification and Regression Trees (CART)” ve “Chi Square Automatic Interaction

Detection (CHAID)” seklinde iki yontem kullanilmaktadir.

3.6.13 Kural ¢cikarma (Rules induction)

Istatistiksel ©neme sahip yararli “if-else” kurallarinin ortaya cikarilmasi

problemlerini inceler.
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4. TEMEL KAVRAMLAR VE MATEMATIKSEL ALTYAPI

Bu boélimde veri kiimesine uygulamak {izere seg¢ilen siniflandirma modeli
Gelistirilmis Bayesian Aglar’ in (Adaptive Bayes Network) aciklanmasi icin
oncesinde bu modelin kullandigt Naivé Bayes yOnteminin matematiksel

altyapisindan bahsedilmistir.

4.1 Naivé Bayes Yontemi

Siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde kullanilan Naivé Bayes yontemi temel
olarak olasilik teorisini kullanmaktadir. Bu boliimde once yontemin teorisi,
sonrasinda da yontemle ilgili kiigiik 6rnekler verilmistir.
4.1.1 Temel kavramlar
Olasilik: Bir olayin olabilirliginin 6lgiistidiir, [0-1] arasinda deger alabilir, P(A4) ile
gosterilir ve

P(A)=1, A olayinin mutlaka ger¢eklesecegini

P(A4)=0, A olaymin ger¢eklesmesinin miimkiin olmadigini ifade eder.

Vektor: Burada kullanacagimiz anlamiyla bir vektdr x={x,x,,x,...x, ,X,}
seklinde m eleman ile belirlenen ve i. elemant x, ile verilen bir biiytikliiktiir.

Veri madenciligi uygulanacak olan veri kiimesi asagida gosterilen tablonun
formatindadir. Tabloda her satir (her kayit) bir vektor (x,) olarak diisiiniiliir, X,
vektoriinitin j. elemant i. kaydin 4, stitunundaki degerine karst gelir. Son siitun (B)

yani y vektorii, veri madenciligi ile tahmin edilmek istenen hedef ozelliktir.
Dolayisiyla n kayit ve (m+1) siitundan olusan bir tabloda her biri m boyutlu » tane

belirleyici x, vektorii ve bir tane hedef siitun (B), yani y vektorii vardir.

4.1.2 Teori
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Naivé Bayes yontemi ile smiflandirma kosullu olasilik hesabina dayanmaktadir.
Sekil 4.1° de goriildiigii izere tiim degerleri belirli gegmis bir veri kiimesinde, B yani
sonu¢ siitunu, diger A4,(i=1,..,m) siitunlarina baglh kabul edilerek,
P(B=b;|4 =ay,..(i=1,..,m)), olasihiklari hesaplamr, burada j=1,.,s ve
k=1,...,m; dir. Bu ifade ile her biri m, tane farkli gruptan olusan 4 siitunlar1 a,
degerlerini aldiklarinda, bu A siitunlarina bagh olarak, B siitununda bulunan s tane
farkli grubun b; degerlerinden her birini alma olasiliklari hesaplanmaktadir. Gegmis

veri kiimesi yardimiyla hesaplanan bu olasiliklar, yeni gelecek verinin hangi gruba

dahil edileceginin, yani B siitununun tahmininde kullanilacaktir.

Konuyu anlasilir kilmak i¢in, tahmin edici siitun dnce bir tane, A;, sonra iki tane, 4,
A, alimarak, B silitununun bunlara bagli olasiliklar1 hesaplanarak problem

basitlestirilmis daha sonra ise m siitun alinarak problem genellestirilmistir.

Oncelikle kosullu olasilik kavraminin agiklanmasi gerekmektedir. 4 ve B iki olay

olmak {iizere, bu olaylarin olma olasiliklart P(4) ve P(B) ile verilir. Eger 4 ve B

olaylarinin gerceklesmesi birbirine bagli degilse, bu iki olayin birlikte olma olasilig1
P(A,B) = P(4)x P(B) (4.1)

ile verilir. Ornegin 4 olay1, o giin havanin yagmurlu olmas1 ve B olay1 ise atilan bir
madeni paranin yazi gelme olasilig1 ise, bu iki olay birbirinden bagimsizdir ve bu iki

olayin birlikte olma olasiliklar1 her bir olayin olma olasiliklarinin ¢arpimina esittir.

Eger A ve B olaylar birbirine bagl ise, bu iki olayin birlikte olma olasiliklari; 4’ nin

olma olasilig1 ile A’ dan sonra B’ nin olma olasiliginin ¢arpimi ile yani
P(A,B)=P(A)P(B|A) (4.2)
veya B’ nin olma olasilig1 ile B’ den sonra 4’ nin olma olasiliginin ¢arpimi ile yani
P(A,B) = P(B)P(A|B) (4.3)
ile verilir. Dolayisiyla buradan (4.2) ve (4.3) denklemleri birbirine esitlenerek, A
olayindan sonra B olaymin olma olasilig1

_ P(B)P(4]B)

P(B| A4) h)

(4.4)
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ile verilir. Ornegin 4 olayr havanin yagmurlu olmasi, B olay1 ise Ali’ nin bahiga
¢ikma olay1 ise, B olayinin 4 olayma bagli oldugu aciktir ve 4 olayindan sonra B
olaymnin olma olasilig1 yani hava yagmurlu iken Ali’ nin baliga ¢ikma olay1 (4.4)

ifadesiyle hesaplanir.

Bir olayin olmas1 ve olmamast olasiliklari toplami P(B)+ P(B") =1 dir. Burada “*”

iist indisi B olaymin degilini gostermektedir. Dolayisiyla Ali hava yagmurlu iken
baliga ¢iktig1 gibi, yagmur yagmazken de baliga cikabilir, yani bir B olayma bagl

olarak 4 olayinin olma olasilig
P(A)=P(A4,B)+ P(4,B")=P(B)P(A|B)+ P(B*)P(A4|B") (4.5)
seklinde verilir. Bu ifade, (4.4)’ te kullanilirsa,

P(B)P(A|B)

P(B14)= P(B)P(4| B)+ P(B*)P(4|BY)

(4.6)

elde edilir. Eger 4 ve B olaylar1 farkli degerler alabiliyorsa, 6rnegin Ali’ nin baliga
ctkmast (b;), ise gitmesi (b;), spor yapmasi (bs) gibi li¢ farkli B olay1 varsa bu
durumda P(B=b)+P(B=b,)+P(B=>b,)=1 dir. (4.5) ifadesine benzer bir sekilde

bu kez 4 olay1 r tane ayrik a, ve B olay1 s tane ayrik b; degeri aliyorsa;

P(A=a,)= iP((A =a,),(B=b)))= iP(B =b,)P((4=a,)|(B=b))) 4.7)

elde edilir. (4.7) ifadesi (4.4)’ te yerine yazildiginda ise,

P(B=b,)P((d=a,)|(B=b,
P((B=b)|(4=a))= (S P(A=a)l =) (4.8)

Z::P(B =b,)P(A|(B=b,))

elde edilir. (4.8) ifadesinin 4 ve B olaylarinin ikiden fazla deger alabildikleri durum
icin (4.6) ifadesinin genellestirilmis hali oldugu aciktir. Bu ifade Sekil.4.1” de verilen
tabloda B sonug siitununu tahmin edici tek bir 4; stitunu olmasi halinde B siitununun
alabilecegi degerlerin olasiliklarinin hesaplanmasinda kullanilir. Ancak ger¢ek
hayatta sadece biri tahmin edici, digeri hedef siitun olmak iizere iki slitun olmasi

degil, hedef siitunu tahmin edici bir¢ok siitun bulunmas1 beklenir.

Bu nedenle (4.8) ifadesinde 4 gibi sadece bir tahmin edici siitun yerine m tane 4,

stitunu oldugunu ve bunlarin her birinin 7 tane bagimsiz deger alabildigi yani
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ornegin 4 siitunu 5, =5, A, silitunu r, =3 farkli deger alabildigini varsayalim. Bu

durumda (4.8) ifadesinde 4 yerine 4,,4,,..., 4, gibi m tane olay aliirsa;
P(B — bj | Al = aljl ’AZ = azjz,..., Am = amj,,, ) =
P(B :bj)P(Al =a,,4=a,,.,4,=a, |B :bf) (4.9)

> P(B=b)P(4=a,.4=a,...4,=a,|B=0,)
k=1

ifadesi elde edilir. Tahmin edici her siitunun yani her A olaymin birbirinden

bagimsiz oldugu kabulii yapilirsa, sonug olarak

P(B=b,) xHP(Ai =a,|B=b,)

i=1

P(B :bk |A1 = a1j1;A2 = a0 Am =y, )= =
> (b TP =a,18-0)|

Vr|b.eB i=1

(4.10)

ifadesi elde edilir. Burada j =1,...m, ve k=1..s i¢in bu olasilik degerleri
hesaplanmalidir, ayrica Vr|b €B terimi hedef siitunun alabilecegi tiim farkli

degerler iizerinde toplam alinacagini ifade etmektedir [10].

4.1.3 Ornekler

Ornek 1) Tek boyut icin: Yapilan bir anket sonucunda 1000 denegin gelir durumlari

“disiik”, “orta”, “iy1” ve “yiiksek” olarak gruplanmis ve “Ev sahibi” olup

olmadiklar ise ikinci bir siitunda Tablo 4.1a’ da ki gibi belirtilmis olsun.

Her ne kadar, ODM bu olasilik hesaplarin1 arka planda otomatik olarak isleyip
kullaniciya sadece sonucu bildirse de, burada amag¢ dogrultusunda arka planda neler
dondigi aciklanmistir. Burada kisaltma amaciyla Gelir=G, Evet=E, Hayir=H
seklinde sembolize edilecektir. Tablo 4.1a verisinden elde edilen her farkli gruptaki

kisi sayis1 Tablo.4.1b ile gdsterilmistir.

Tablo 4.1a : Gelir-Miilk iligkisi Tablo 4.1b : Her gruptaki kisi sayis1
Gelir Ev
Diistik Evet
Orta Evet
Yiiksek Hayir
Iyi Hayir
Iyi Evet
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Gelir Ev=E Ev=H
Diisiik | 200 130
Orta 100 220
Iyi 130 100
Yiksek | 110 10

Tablo 4.1b yardimiyla s6zii edilen olasiliklar (4.8) ifadesi kullanilarak;

P(Ev=E)P(G=D|Ev=E)
P(Ev=E)P(G=D|Ev=E)+P(Ev=H)P(G=D|Ev=H)
(4.11)

P(Ev=E|Gelir=D)=

540 200

_ 1000 540
540 200 460 130

+
1000 540 1000 460
P(Ev = E | Gelir = D) = 0.6061

P(Ev = H |Gelir = D) :1—§:£: 0.3939
33 33

olarak hesaplanabilir. Burada bu sonuglar ¢ok daha kolay bir sekilde Tablo 4.1b’ den
de goriilmektedir. Fakat hem hedef 6zelligin ikiden fazla hem de kestirimci 6zellik
sayisinin birden fazla oldugu durumlarda tablodan okuma zorlasacak ve yukaridaki
formiiliin uygulanmasi gerekecektir. Benzer sekilde diger olasiliklar da hesaplanarak;
P(Ev = E | Gelir=0)=0.3125

P(Ev=H |Gelir=0)=1-0.3125=0.6875

P(Ev=E|Gelir=1)= % =0.5652

P(Ev=H|Gelir=1)= 1—%20.4348

P(Ev=E |Gelir=Y) :% =0.9167

P(EV:H|Gelir:Y):1—%=0.0833

yazilabilir.

Yukaridaki hesaplamalarin ODM’ nin elde ettigi sonuglarla karsilastirilabilmesi igin
Naivé Bayes modeli olusturulurken Discretize, Sample ve Split adimlar1 atlanmali,
Cost Matrix secenegi de kaldirilmalidir. Ayrica normalde ODM’ de model
olusturulurken Apply aktivitesinde kullanilan tablo Build aktivitesinde kullanilandan
farkli olmalidir, ¢iinkli Apply aktivitesindeki amag yeni veri i¢in tahmin kolonunun

olusturulmasidir. Fakat burada sadece sonuglarin dogrulugunun goriilmesi
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amaclandigindan Apply aktivitesi de ayni tabloya uygulanmistir. Asagida ODM’ nin
bu 6rnege uygulanmasi sonucu elde edilen ekran ¢iktisi verilmis, sonuglarin ayni

oldugu gozlenmistir.

= Result Viewer: "ornek134548B7344 A™

File  Puhlizh Help

r Apply Cutput r Apply Settings r Task |

Apply Output Takble:
Fetch Size: |2000 | | Retresh |
DMRECASE_ID | E*1 | GELIR1 FREDICTIOMN FROBABILITY
1 E dusuk E 0.6061
2 E dusuk E 06061
3 E dusuk E 06061
4 E dusuk E 06061
2] E dusuk E 06061
3] E dusuk E 0.6061
7 E dusuk E 0.6061
324 H dusuk H 0.39349
325 H dusuk H 0.39349
326 H dusuk H 0.39349
327 H dusuk H 0.39349
328 H dusuk H 0.39349
324 H dusuk H 0.3939
320 H dusuk H 0.39349
593 H atta H 06375
594 H atta H 06375
595 H atta H 06375
596 H atta H 06375
597 H atta H 06375
598 H atta H 06375
599 H atta H 06375
860 H i E 0.5652
861 H i E 0.5652
8E2 H i E 0.5652
863 H i E 0.5652
264 H i E 0.56452
865 H i E 0.5652
266 H ifi E 0.5652
949 E yuksek E 09167
950 E yuksek E 09167
951 E yuksek E 09167
952 E yuksek E 09167
953 E yuksek E 09167
954 E yuksek E 09167
955 E yuksek E 09167

Sekil 4.2 : Ornek 1’in ekran ¢iktilari
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ODM, Naivé Bayes yontemiyle siniflandirmaya miimkiin olan her durum igin
olasiliklar1 hesaplayarak bir model olusturup, bu modeli yukaridaki gibi ayni tablo
lizerinde veya yeni kayitlarin durumunu tespit i¢in kullanmaktadir. Modelin
dogrulugunun test edilmesi amaciyla formiillerle yapilacak iglemlerde ayni veri ve
hesaplanan olasiliklar kullanilarak yeni tahmin tablosu olusturulabilir. Ornegin geliri
diisiik olanin ev sahibi olma olasilig1 0.6061 olarak hesaplandig: i¢in tahmin evet ve
sonucun gilivenilirligi 0.6061°dir. Geliri orta olan kisinin ev sahibi olma olasilig1 ise
0.3125 oldugu i¢in modelin tahmini hayir ve sonucun giivenilirligi 0.6875 olacaktir.

Bu sekilde isleme devam edilerek tiim tablo yeniden olusturulur.

Tablo 4.2 : Tablo 4.1a’ nin yapilan hesaplamalarla elde edilen test sonuglar1

Gelir Ev Tahmin | Giivenilirlik
Diisiik | Evet Evet 0.6061
Orta Evet Hayir 0.6875
Yiiksek | Hayir | Evet 0.9167
Tyi Hayir | Evet 0.5652
Iyi Evet Evet 0.5652

Modelin tiim giivenilirligi ise ger¢ek degerler ile tahmini degerlerin karsilastirilmasi

sonucu elde edilen asagidaki giivenilirlik matrisi ile verilebilir.

Tablo 4.3 : Guivenilirlik matrisi

E H
E 440 100
H 240 220

Tablo 4.3’te goriilen giivenilirlik matrisinde satirlar gercek degerleri, siitunlar ise
tahmin sonuglarmi géstermektedir. Ornegin gercekte evi varken, modelin de evet
yani “evi var” olarak tahmin ettigi kayit sayis1 440 (dogru), gercekte evi varken
modelin hayir olarak tahmin ettigi kayit sayisi (yanlis) 100 diir. Dolayisiyla matrisin
kosegeni dogru kayit sayisini, kosegen disi ise yanlis kayit sayisim1 gostermektedir.

Buradan modelin dogrulugu

420+ 220

=0.66
440 +100+ 240+ 220
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olarak elde edilir. Modelin giivenilirligi ODM kullanilarak da hesaplanabilir. Ancak
ODM ile model olustururken verinin bir kismini model, bir kismini test i¢in ayirma
zorunlulugundan dolay1 yukaridaki veri %60 oraninda model, %40 oraninda test i¢in
ayrilarak ODM’ den elde edilen giivenilirlik sonucu asagidaki ekran c¢iktisinda
verilmistir. Model, formiillerle hesaplanan duruma gore daha az veri kullandig1 igin

giivenilirligin biraz daha kot ¢ikmasi dogaldr.

= Result Yiewer: "DM4JSornek1 32011 _TM™

File  Publizh  Help

f Predictive Confidence r Accuracy |/ ROC |/ Lift |/ Test Settings |/ Task |

Matne: "D JETEZ345007 5296 _W"
Average Accuracy: 002001 4223
Creerall Accuracy: 0E0TOS25967
Total Cost: 324 9597
tdadel Perfartmance ] Showy Cost ‘ :ﬁ ‘
Target Total Actuals Correctly Predicted %
E 204 Ta.43
H 143 41.97

Sekil 4.3: Ornek 1’in ODM ile giivenilirligi

Ornek 2) Iki Boyut icin: Yapilan bir arastirma sonucunda 1000 arabanin rengi
“Kirmiz1” ve “Sari”; tipi “Spor” ve “Klasik”; kokeni ise Yerli” ve “Ithal” olarak ve
bu oOzelliklerdeki arabalarin ¢alinma durumlari ¢alinmigsa “1” ¢alinmamigsa “0”
olarak belirleniyor. Bu durumlar Tablo 4.4 de gosterildigi gibi olsun. Kayitlarin

dagilimi Tablo 4.5’ te verilmistir.

Tablo 4.4: Model Verisi

Renk Tip Koken Calinma
Kirmiz1 | Spor Yerli 1
Kirmiz1 | Spor Yerli 0
Kirmiz1 | Spor Ithal 1
Sari Spor Ithal 0
Sari Klasik | Yerli 1

Tablo 4.5: Kayit Dagilimlari

Renk Tip Koken Calinma Kayit Sayisi
Kirmizi Spor Yerli 1 200

Kirmizi Spor Yerli 0 100

Kirmizi Spor Ithal 1 100

Kirmizi Spor Ithal 0 0

Kirmizi Klasik Yerli 1 0

Kirmizi Klasik Yerli 0 0

Kirmizi Klasik Ithal 1 0
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Kirmizi Klasik Ithal 0 100
Sari Spor Yerli 1 0
Sari Spor Yerli 0 100
Sari Spor Ithal 1 100
Sari Spor Ithal 0 0
Sari Klasik Yerli 1 0
Sari Klasik Yerli 0 100
Sari Klasik Ithal 1 100
Sari Klasik Ithal 0 100

Tablo 4.5 yardimiyla arabalarin c¢alinip calinmama olasiliklar1 (4.10) ifadesiyle
belirlenmeye calisilmistir. Burada ii¢ belirleyici 6zellik oldugundan (4.10) ifadesi bu
tabloya uygun formda yazilmalidir. Burada S=Calinma durumu, C=Renk, T=Tip,
O=Koken, S=1=Calmnmis, S=0=Calinmamis, R=Kirmizi, Y=Sar1, I=ithal, D=Yerli,
P=Spor, K=Klasik’i ifade etmektedir.

(4.10) ifadesi 6rnege uygulandiginda,

P(S=0)P(T=K|S=0)P(O=D|S=0)P(C=Y|S=0)
P(S=0)P(T=K|S=0)P(O=D|S=0)P(C=Y|S=0)
+P(S=1)P(T =K |S=1)P(O=D|S=1)P(C=Y|S=1)

P(S=0|T=K,0=D,C=Y)=

(4.12)

500 300 300 300

_ 1000 500 500 500 —0.8709
500 300300300 _ 500 100 200200

+
1000 500 500 500 1000 500 500 500

sonucu elde edilir. Bu sonuca gore rengi sar1, kokeni yerli, tipi klasik olan arabalarin
calinmama olasiligt %87.09 bulunur. Benzer sekilde diger bazi olasiliklar da

hesaplanirsa;

P(S=1|C=R,T =P,0=D)=0,6666
P(S=1|C=R,T=P,0=1)=0,8181
P(S=0|C=R,T =P,0=D)=0,3333
P(S=0|C=S,T=P,0=D)=0,4705

Yukaridaki hesaplamalarla ODM’ nin elde ettigi sonuglar1 karsilagtirmak i¢in asagida
ODM’ nin bu 6rnege uygulanmasi sonucu elde edilen ekran c¢iktis1 verilmistir ve

yukaridaki sonuglarla tutarli oldugu goriilmektedir.
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& Activty: CarStolen_3_BA 001 AA_ 004: Resut Viewer. "CarStolen 3 TT.0259261585 A" I

File  Publizh  Help

f Spply Output r Apply Seftings ’/ Task ‘

Apply Output Table: CarStolen_3 TT 02589261585 _4

Fetch Size: ‘ Refresh ‘

DMRECASE_ID ‘F’ROBJ ‘COSTJ Renki Koken? Tim Calinmal
10 (. BRAG (1 BRAE Kirmizi el apor 1
12 0.66EG (.G6ER Kirmizi el anat 1
13 (. BRAG (1 BRAE Kirmizi el apor 1
14 0.66EG (.G6ER Kirmizi el anat 1
18 (. BRAG (1 BRAE Kirmizi el apor 1
19 0.66EG (.G6ER Kirmizi el anat 1
21 (. BRAG (1 BRAE Kirmizi el apor 1
393 0.8181 0.3636 Kitmizi ithal Spot 1
J04 08181 0.3636 Kirmizi ithal Spot 1
12 08181 03636 Kirmizi ithal Snot 1
K11 08181 03636 Kirmizi ithal Snor 1
39 08131 03636 Kirmizi ithal Snor 1
A 0.818 0.3636 Kirmizi ithal Snor 1
3 0.8181 0.3636 Kirmizi ithal Snor 1
326 0.8181 0.3636 Kirmizi ithal Snor 1
324 0.8181 0.3636 Kitmizi ithal anat 1
199 03333 13333 Kirmizi erli Spar 1
202 0.3333 1.3333 Kirmizi Yetli Spor I
(20 Joz;ms [133m Kirrnizi el spor o]
204 03333 13333 Kirmizi erli Spar I
207 0.3333 1.3333 Kirmizi Yetli Spor I
2049 0.3333 1.3333 Kirmizi el Spor I
210 03333 13333 Kirmizi erli Spar I
M2 0.3333 1.3333 Kirmizi Yerli Spor I
Al 0.3333 1.3333 Kirmizi el Spor I
218 03333 1.3333 Kirrmnizi el Spar I
A1 0.47045 1.0688 Sari et Spar I
524 04704 10488 Sari atli Spor 0
A28 0.4705 1.0488 Sari arli Spor a
430 04705 1.0488 Sari arli Spor 1
A3 0.4704 1.0588 Sati et Spar I
A3z 0.47045 1.0688 Sari et Spar I
h34 04704 10488 Sari arli Spor 0
a1 0.4705 1.0488 Sari arli Spor 1

Sekil 4.4 : Ornek 2’nin ekran ciktilari

4.2 Ozelliklerin Onem Siralamas: (Attribute Importance- Al)
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ODM’ nin kullanicilarina sundugu Al, her 6zelligin yani her tahmin edici siitunun
sonug siitunu iizerinde etkisini Olcerek elde edilen 6l¢iim degerlerine gore tahmin
edici silitunlar1 Onem sirasmna gore siralayan bir uygulamadir. Siniflandirma
modellerinde, 6zellikle tahmin edici siitun sayisinin ¢ok fazla oldugu durumlarda,
bircok siitunun hedef siitun iizerinde etkisi olmayabilir hatta bu siitunlar modelin
dogruluguna negatif etki edebilir. Negatif etkisi olan kolonlarin Al ile belirlenip

modelden ¢ikarilmasi modelin dogrulugunu artirir.
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5. UYGULAMA VE SONUCLAR

Bu boliimde hisse senetleri alim satim kararlarinda kullanilan gostergeler icin yapilan
modellemenin adimlar1 anlatilmistir. 22 tane gosterge kullanilmis ve her bir gosterge
icin 98127 kayit iceren tabloda hisse senedi ve gosterge verileri ID numaralar ile
belirtilmistir. Gostergeler tahmin edici kolonlar olarak kullanilmig ve gosterge
verileri kolonlara yazilirken her bir gosterge i¢in bazi kisa kolon isimleri
kullanilmigtir. Bu kolon isimleri ve kolon isimlerinin gosterge olarak karsiliklari

asagidaki gibidir.

SYMBOL = Hisse senedi sahibi sirketin sembolii

DTYYYYMMDD = Hisse senedi verilerinin ait oldugu tarih

ADI = Toplama-Dagitim Endeksi (Accumulation-Distribution Index)
CCI = Mal Kanal Endeksi (Commodity Channel Index)

MACD = Hareketli Ortalamalarin Birlesmesi-Ayrilmas1 Gostergesi (Moving

Average Convergence)

AO = Aroon Osilatorii (Aroon Oscillator)

PO = Fiyat Osilatorii (Price Oscillator)

BB = Bollinger Bantlar (Bollinger Bands)

CMF = Chaikin Para Akim Gostergesi (Chaikin Money Flow)

CMO = Chande Momentum Osilatérii (Chande Momentum Oscillator)
LRI = Dogrusal Regresyon Gostergesi (Linear Regression Indicator)
MG = Momentum Gdstergesi

P ROC = Fiyat Degisim Orani1 (Price Rate Of Change)

RMI = Goreceli Momentum Endeksi (Relative Momentum Index)
RSI = Goreceli Gii¢ Endeksi (Relative Strength Index)

SMI = Stokastik Momentum Endeksi (Stochastic Momentum Index)
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SO = Stokastik Osilatorii (Stochastic Oscillator)
WS = Wilder’in Diizeltme Gostergesi (Wilder’s Smoothing)
WR = Williams’in %R Gostergesi (Williams’s %R)

WAD = Williams’in Toplama Dagitim Gostergesi(Williams’s Accumulation/
Distribution)

MFI = Para Akim Endeksi (Money Flow Index)

PO2 = Izdiisiim Osilatrii (Projection Oscillator)

IMI = Giin i¢ci Momentum Endeksi (Intraday Momentum Index)
QI = Q_STICK Gostergesi (Qstick Indicator)

NORMALOLMASIGEREKEN = Hisse senedi bugiinkii fiyatinin bir sonraki giine
oranlayarak kar elde etmek i¢in alim ya da satim kararindan hangisinin yapilmasi

gerektigini belirten kolon.

5.1 Veri Tablosunun Hazirlanmasi

FOREX sirketinden gegen yillarin hisse senetlerinin giinliik verileri alinmis ve bu
veriler yardimi ile gosterge degerleri Excel programi kullanarak hesaplanmistir.
Gosterge degerleri hesaplandiktan sonra her bir gostergenin 6zelligine gore hangi
durumlarda al karar1 verip hangi durumlarda sat karari verecegi hesaplanmistir.
Gosterge kararlar1 Excel dosyasina yazilirken “sat karar1” verdiginde ‘2’ , “al karar1”
verdiginde ‘1’ ve “herhangi bir karar vermediginde” ise ‘0’ degeri kullanilmistir.
Baz1 gostergeler haftalik, on giinliik ya da en fazla bir aylik periyotlarla calistig1 i¢in
bu gostergeler periyotlarina bagli olarak ilk birkag giin al ya da sat karar
vermemektedir. Bu nedenle biitiin gostergelerin ayn1 anda verdigi kararlar
gorebilmek i¢in ilk 2 aylik veri kayitlardan ¢ikarilmistir. Baz1 gostergelerin verdigi

kararlar asagidaki sekilde goriildiigi gibidir.
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{‘] H9-« 'Knﬂﬂ_—MACD‘—’A{)—PO—EB{MEMOLLRILMG_—PRDC—RMI—_ [

,./ Girig Ekle Sayfa Dizeni Formiller Veri Gozden Gegir Gorunim Nitra Pro 7

3 * Calibri Sl - || == '?/v‘ =i Metni Kaydir Genel - :j‘sv; ke hZa
53 = 2 sil + & -

Yapistir = = || 23 i i o B 0 o0 Kosullu Tablo Olarak Hiicre ey :

pstr o |lx 7z A [t o pirlegtirve Ortala - || $ - %+ || % 4 E|;\'m\e§d|rma' Bicimlendir ~ Stileri + || B Bigm | <2

Pano Yazi Tipi E] Hizalama ] Say ] Stiller Hiiereler
-( | =EGER(VE(023<024,025<024) 2,EGER(VE(023>024,025>024),1,0))

A B € D E F G H I ] K L M N Q P

1 SYMBOL DTYYYYMMDD OPEN HIGH LOW CLOSEVOL  VOLPRICH(CL) (HC) (H-L) (FE/HL(Fe/HLUFE/ U apl  |aDile
2 ADANA 1/2/2006 1.239 1.252 1.217 1.230 81662 101027| 0.0131800, 0.0219600| 0.0351400|-0.249858| -20403.980| -20403.980| -20404.0 O
3 ADANA 1/3/2006 1.239 1.239 1.217 1.230 128885 159149| 0.0131800| 0.0087900| 0.0219700| 0.199818| 25753.534| 25753.534 5348.6| 1
4 ADANA 1/4/2006 1.252 1.327 1.239 1.318 628190 811140| 0.0790700, 0.0087900| 0.0878600| 0.799909| 502494.801| 502494.801| 507844.4] 0
5 ADANA 1/5/2006 1.318 1.340 1.283 1.327 292203 385877| 0.0439300, 0.0131800| 0.0571100| 0.538435| 157332.205| 157332.205| 665176.6] O
6 ADANA 1/6/2006 1.567 1.583 1.491 1.537 592227 918527| 0.0456500| 0.0456500| 0.0913000| 0.000000| 0.000 0.000| e65176.6] 0
7 ADANA 1/16/2006 1.552 1.583 1.491 1.567 168639 259506| 0.0760800| 0.0152200| 0.0913000| 0.666594| 112413.686| 112413.686| 777590.2| O
8 |ADANA 1/17/2006 1.552 1.583 1.522 1.567 283930 437364 0.0456500| 0.0152200| 0.0608700| 0.499918| 141941.677| 141941.677| 919531.8| 0
9 ADANA 1/18/2006 1.567 1.583 1.476 1.522 358367 537836| 0.0456500| 0.0608700| 0.1065200|-0.142884| -51204.898| -51204.898| 868327.0| 2
10 ADANA 1/19/2006 1.506 1.552 1.506 1.552 129438 198637| 0.0456500| 0.0000000| 0.0456500| 1.000000| 129438.000| 129438.000| 997765.0/ 1
11 |ADANA 1/20/2006 1.552 1.593 1.537 1.583 271243 427355| 0.0456500| 0.0101500| 0.0558000| 0.636201| 172564.991| 172564.991|1170330.0) O
12 ADANA 1/23/2006 1.567 1.567 1.506 1.552 109956 169903| 0.0456500| 0.0152100| 0.0608600| 0.500164| 54996.067| 54996.067|1225326.1) O
13 |ADANA 1/24/2006 1.567 1.623 1.552 1.593 401290 641121| 0.0405800| 0.0304300| 0.0710100| 0.142938| 57359.435| 57359.435|1282685.5| O
14 ADANA 1/25/2006 1.623 1.684 1.608 1.669 505434 838976| 0.0608700| 0.0152200| 0.0760900| 0.599947| 303233.830| 303233.830|1585919.3| 0
15 |ADANA 1/26/2006 1.684 1.755 1.669 1.684 369078 629236| 0.0152200| 0.0710100| 0.0862300|-0.646991(-238789.999|-238789.999|1347129.3| 2
16 ADANA 1/27/2006 1.699 1.714 1.623 1.669 241773 402416| 0.0456500| 0.0456500| 0.0913000| 0.000000 0.000 0.000{1347129.3| 0
17 |ADANA 1/30/2006 1.669 1.725 1.638 1.714 367732 623242| 0.0760800| 0.0101500| 0.0862300| 0.764583| 281161.669| 281161.669|1628291.0) 0
18 ADANA 1/31/2006 1.714 1.740 1.669 1.699 360688 613614| 0.0304300| 0.0405800| 0.0710100|-0.142938| -51555.882| -51555.882|1576735.1| 2
19 |ADANA 2/1/2006 1.699 1.740 1.699 1.740 463002 797901| 0.0405800| 0.0000000| 0.0405800| 1.000000| 463002.000| 463002.000|2039737.1| 1
20 ADANA 2/2/2006 1.770 1.856 1.770 1.801 734162 1322140| 0.0304300| 0.0558000| 0.0862300|-0.294213(-216000.115|-216000.115|1823737.0| 2
21 |ADANA 2/3/2006 1.785 1.831 1.740 1.770 148772 266634| 0.0304400| 0.0608600| 0.0913000|-0.333187| -49568.940| -49568.940|1774168.1] 0
22 ADANA 2/6/2006 1.770 1.785 1.740 1.755 201717 356420| 0.0152200| 0.0304300| 0.0456500|-0.333187| -67209.542| -67209.542|1706958.5| 0
23 |ADANA 2/7/2006 1.755 1.785 1.740 1.755 213145 376530| 0.0152200| 0.0304300| 0.0456500|-0.333187| -71017.206| -71017.206|1635941.3| 0
24 ADANA 2/8/2006 1.755 1.770 1.714 1.725 147763 256353| 0.0101500| 0.0456500| 0.0558000|-0.636201| -94006.927| -94006.927|1541934.4| 0
25 |ADANA 2/9/2006 1.755 1.856 1.740 1.816 320440 581292| 0.0760900| 0.0405800| 0.1166700| 0.304363| 97529.994| 97529.994|1639464.4] 1
W 4| Sayfal ~Sayfad /Sayfed D SRS IR e M S ey = !
i [FE=sren e

Sekil 5.1: ADI Gostergesinin Excel Goriintiisii
Oa “' H9- _ ADIT:(]_-MACD-_AO—PO-BB—CMF-CMOZLRI—MG—_PROC-RMI-RSI-SMI-SO—WS-WR:WAﬁ-MFI-POE-IMM

-’ Girig | Ekle Sayfa Diizeni  Formiller ~ Veri  Gozden Gegr  Gériindm  Nitro Pro7

& ol i A N |F = =% | 5 Metni Kaydir Sayn N *E %‘Lﬁl ‘:;& e
E3 = % sil -
Yapistir e — 5 T . .5 0,00 Kosullu Tablo Olarak Hicre | .
p'§ SAlES e ] S-d- === S gt v Ortala - || 8+ % 7|3 3 Bi;im\eid\rme' Biimlendir ~ Stilleri - izl Bigim -
pano Yazi Tipi F] Hizalama ] Sayl ] Stiller Hicreler
f| =TOPLA(328:541)/14
A B C D E F G H Q R S T u V W X Y Z AA
1 |SYMBOL DTYYYYMMDD OPEN HIGH LOW CLOSE VOL VOLPRICE[CCI_Ai |CCI_Bi |CCI_Di |CCI_Di2|CCl CCl |[MACD AMACD |[MACDi |[MACD 1MA(A
39 ADANA 3/1/2006 1.785 1.816 1.755 1.801 148800 266792| 1.7905| 1.7873| 0.0033| 0.0268| 8.1036 1.7870| 1.7288| 0.0528| 0.0566|
40 |ADANA 3/2/2006 1.816 1.831 1.785 1.801 417050 754098| 1.8057| 1.7858| 0.0199 0.0214| 62.19 1.7890| 1.7342| 0.0521] 0.0548|
41 |ADANA 3/3/2006 1.816 1.831 1.770 1.770 101110 181728| 1.7905| 1.7847| 0.0058| 0.0174] 22.182 1.7862| 1.7369| 0.0491| 0.0525
42 |ADANA 3/6/2006 1.770 1.801 1.714 1.740 174581 304465| 1.7516| 1.7858| 0.0342| 0.0188| -120.9 1.7793| 1.7372| 0.0495| 0.0513
43  ADANA 3/7/2006 1.755 1.755 1.583 1.638 356589 582802| 1.6586| 1.7812| 0.1226| 0.0255| -320.5 1.7581| 1.7297| 0.0440| 0.0484|
44 |ADANA 3/8/2006 1.638 1.654 1.466 1.522 699874 1070820| 1.5471| 1.7663| 0.2192| 0.0410| -356.2 1.7227| 1.7141] 0.0207| 0.0373
45 ADANA 3/9/2006 1.537 1.583 1.537 1.552 427381 665279| 1.5572| 1.7507| 0.1935| 0.0541| -238.5 1.6971| 1.7020| 0.0063| 0.0249

46 ADANA 3/10/2006 1.552 1.567 1.522 1.552 288454 445375| 1.5471| 1.7336| 0.1866| 0.0663| -187.6
47 |ADANA 3/13/2006 1.552 1.583 1.537 1.567 219419 342532 1.5623| 1.7149| 0.1527| 0.0739| -137.8
48 ADANA 3/14/2006 1.552 1.583 1.476 1.491 218474 330368 1.5166| 1.6954| 0.1787| 0.0856| -139.2
49 |ADANA 3/15/2006 1.522 1552 1.451 1466 412189 616477| 1.4896| 1.6746| 0.1850| 0.0985| -125.2
50 ADANA 3/16/2006 1.476 1522 1.451 1.491 359524 534491| 1.4879| 1.6522| 0.1644| 0.1087| -100.8
51 ADANA 3/17/2006 1.506 1.552 1.476 1.537 372148 565559 1.5217| 1.6316| 0.1099] 0.1145| -63.97
52 ADANA 3/20/2006 1.537 1.623 1.522 1567 419911 661326| 1.5707| 1.6141| 0.0434| 0.1156| -24.99
53 |ADANA 3/21/2006 1.552 1.593 1.522 1.593 280781 441189 1.5690| 1.5983| 0.0292| 0.1175| -16.58
54 ADANA 3/22/2006 1.567 1593 1.537 1.583 153293 240916 1.5707| 1.5815| 0.0107| 0.1168| -6.132
55 |ADANA 3/23/2006 1.593 1.669 1.583 1.608 199130 322869 1.6198| 1.5693| 0.0505| 0.1200| 28.036
56 ADANA 3/24/2006 1.608 1.638 1.567 1.583 232320 371436 1.5961| 1.5582| 0.0379| 0.1203| 21.014,
57 |ADANA 3/27/2006 1.537 1.623 1.537 1.608 385753 616466 1.5893| 1.5532| 0.0361 0.1141| 21.093
58 |ADANA 3/28/2006 1.593 1.623 1.537 1.583 89186 140534 1.5809| 1.5556| 0.0252| 0.1003| 16.782
59 |ADANA 3/29/2006 1.537 1.567 1.522 1.567 128596 198864 1.5521| 1.5553| 0.0031 0.0867| -2.417
60 |ADANA 3/30/2006 1.583 1.623 1.567 1593 206531 329567 1.5944| 1.5586| 0.0357| 0.0759 31.398
61 ADANA 3/31/2006 1.593 1.669 1.583 1.608 662662 1073010| 1.6198| 1.5628| 0.0570| 0.0691| 55.018 1.58594| 1.6094| -0.0245|-0.0249
62 |ADANA 4/3/2006 1.623 1.684 1.608 1.669 274812 454347| 1.6536| 1.5725| 0.0810| 0.0621| 87.006 1.6013] 1.6139| -0.0167|-0.0216
4« » | Sayfal /Sayfa2 Sayfad /*d 0| I |

1.6753| 1.6907| -0.0062| 0.0125
1.6551| 1.6815| -0.0081] 0.0043
1.6340) 1.6672| -0.0182|-0.0047
1.6087) 1.6521| -0.0313|-0.0154
1.5911) 1.6401| -0.0412|-0.0257
1.5830| 1.6323| -0.0445|-0.0332
1.5806) 1.6275| -0.0442|-0.0376
1.5825| 1.6248| -0.0392|-0.0382
1.5825| 1.6217| -0.0382|-0.0382
1.5863| 1.6206| -0.0315|-0.0355
1.5857) 1.6178| -0.0313|-0.0338
1.5891| 1.6170| -0.0254|-0.0305
1.5881) 1.6145| -0.0228|-0.0274
1.5850| 1.6109| -0.0246|-0.0263
1.5861| 1.6096| -0.0233|-0.0251

=i=Ri=Ri=Ri=Ri=Ri=Ri=Ri=RI=Ri=A =R I=R =R i=i=RI=Ri=Ri=Ri=RE=R =R I=1ms
=== 1=R=RE=R =21 l=R =1 i=2 =R =RE=R =2 1=R =R =1 i=Ri=Ri=RE=1i=11=]

Sekil 5.2: CCI ve MACD Gostergelerinin Excel Goriintiisii
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Gostergelef S Microsaft Excel

_“4,/’ Girig Ekle Sayfa Dizeni Formiller Veri Gazden Gegir GEriandm Nitro Pro 7
3 ® | Calibri S S O ] | ®-| | S Metni Kaydir Genel i j“ _F”I - : jﬂ Efdev
53 g% Sil -
| aE e a g | R ) |, "2, Do s | 1
Pano ¥ Yazi Tipi ] Hizalama ] Sayl ] Stiller Hicreler
\ £ 1
A B ¢|DJE| F BGdH| L3 ]| K LM N | 0|PlQlR|S|T|l U |MIW]|X[Y] 2

1 SYMBOLDTYYYYMMDD ID |aDi|cclMAcD|ao|po |BB|emF cvo]Lri|MG]p_rodrMI|RsI smi_|so |ws|wr|wab|mFi|po2imi]al |NorRM
2 ADANA 3/1/2006 38|1|0| 0 |o|o|Oo|O| 0 |2]|1]| 1 o|o|o|ojo|o|o]|o|lo]|o|o]| @

3 ADANA 3/2/2006 39|2|0| 0 [1]0o|0o| 2| 0 |0|0]| O o|o|o|lojo|o|lo0o]|1|o]|o|o]| 2

4 | ADANA 3/3/2006 40|0|0| 0 [o|2|ol0| 0 |0|0O]| 2 2|o|o|lo|2|0|0]|0|0o|of|o]| 2
5 ADANA 3/6/2006 41|0|0| O [2|0|0|0| 0 |O|2]| O o|o|jo|lojo|o|l o0 ]|ofO|1]|0] 2

6 ADANA 3/7/2006 42|0(0| O |[0|O|1|0| 0 |O|O]| O o|o|jo|1|0|0| 0 ]|0|0]|O|O] 2

7 ADANA 3/8/2006 43|0|0| 0 |[0|O|1|0]| 0 |O|O]| O o|o|lo|lojo|o|lo]|of1]o]0] 1

8 ADANA 3/9/2006 44| 0|0| 0 [0|0|1|0| 1 |0|0]| O 0 |o|o|2]lo|2| 1 |0flo]|e|0le

9 ADANA 3/10/2006 45|1|(0| 0o [o|o0|1| 0| 0 |0|0O]| O o|o|o|1|o|0|0]|o0oflo]|o|o]| 1
10 ADANA 3/13/2006 46| 0|0| 0 [o0]|o|olO0 | 0 |1|0]| O o|o|1|ojo|0o|0]|0fO|O|O] 2
11 ADANA 3/14/2006 472 |0| 0 [o|o|1|0 | 0 |2|0]| 0O o|o|jo|ojo|o| 2 |0|2]|0|0] 2
12 | ADANA 3/15/2006 48| 0|0| 0 [o|o|1|0 | 0 |1|0]| 0O 0|o|lo|ojo|o|o]|ofo|o|o] 1
13 ADANA 3/16/2006 49|1|0| 0 [o|o|olo0o | 0o |0o|0]| 0O o|o|oflojo|o|1]|of1]|o|o] 1
14  ADANA 3/17/2006 50|0|1| 0 [o|o|olo0o | 0 |0o|0]| 0O o|o|1|1]|]0o|1|0]|0flo]|o|o]| 1
15 ADANA 3/20/2006 51|2|0| 0 [o|o|olO| 1 |0|0O]| O o|ojofoj1|0|0]|0f0]|Oo|O] 1
16 | ADANA 3/21/2006 52|1|0| 0 [o|o|olo0o | 0 |O|O]| 1 1|1|0|0j0o|0|0]|0|2]|0]|0] 2
17 ADANA 3/22/2006 53|0|0| 0 [1|o|lol0o| 0 |0o|0O]| O o |o|o|1]ojol 2 |00
18 | ADANA 3/23/2006 54| 2|0| 1 [o|o|olo | 0 |o|1]| 0O o|o|o|lojo|o|1]|oflo|1]|0] 2
19 ADANA 3/24/2006 55|0|0| 0 [o|o|lolo| 0o |0o|0o]| 0O 6 |o|o (2|00 2 |a|lo|o|2
20 ADANA 3/27/2006 56| 1|0| O |o|O|0O|O| O |O|O]| O o|o|jo|1]0|0| 1 ]|0f1]0]1] 2
21 ADANA a/22/200A 571N n n n nin N n 2 n 2 N n N n 2 n 2 n [ n n 2
4 4 » M| Savfal - Savfa? Savfal D I n
Sekil 5.3: Gosterge Karar Verileri
5.2 Model I¢in Tablo Olusturma
Veri tablosu iizerinde yapilan diizenlemelerden sonra problemin yapisinin

siniflandirma modeline uygun oldugu belirlenmis ve problem Oracle Data Miner
arayliziinde “Classification” fonksiyon tipi se¢ilip, ¢6zliim algoritmasi olarak da

“Naivé Bayes” ve “Decision Tree” ile iki farkli yolla ¢oziilmiistiir.

Veri tablosu olusturulduktan sonra bu dosya metin dosyasi haline getirilmis ve
kullanilacak program olan Oracle Data Miner’a aktarilmistir. Bu aktarim ve tablo

olusturma agsamalari ekran ¢iktilar ile birlikte asagida verilmistir.
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2 Oracle Data Miner [ N T

Activity Toaols  Help

Copy Table...

' Create Table Fram Wiew...

@ D Create Wiew. .

. Generate SAL..

O
L3 Re Show Lineage...

& Ta Show Summary Single-Record
Showy Summary Multi-Recard...
Transform »
Fredict...

Explain...
Sekil 5.4: Oracle Data Miner’a veri aktarimina baslangig

-2 File Import Wizard - Step 1 of 4: Filename u

Please click on the hrowse button to select a file.

Eilename |C:‘tUserSITDIgalDesktuplOdmImpUrﬂGUstergeler.bﬂ | Browse

Encoding |wiNDOwWS-1252 >

Cancel

= Back l[ Mext =

Sekil 5.5: Aktarilacak dosyanin belirlenmesi
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-2 File Import Wizard - Step 3 of 4: Target field definitions.

Specify field definitions corresponding to fields in impored record. Please

press enter key atter you have modified any cell to ensure the new value

has been recorded.

Column Mame

Data Type

|Datasiz.| Nullif |

"SYMBOL” YARCHARZ(SIZ.. 4000 &
DT D D" WARCHARZ(SIZ... 4000

"o MNUMEBER INIA,

"ADI_" MNUMBER IIA,

"Colt MNUMEBER INIA,

"WMACD_" MNUMBER IIA,

CAD_" MNUMEBER INIA,

"PO_" MNUMBER IIA,

"BB_" MNUMEBER INIA,

"CF_" MNUMBER IIA,

"CMo_" MNUMBER INIA,

LRI MNUMBER IIA, 1
WGt MNUMBER INIA,

"P_ROGC_" MNUMBER IIA,

"R MNUMBER IHIA,

"REIL" MNUMBER IIA,

=1 MNUMBER IHIA, =
Or=Ta] [NTHI Y == =] NI

= Back ][ et =

YARCHAR

NUMBER

Ereview

Clean Up Names

Cancel

Sekil 5.6: Veri tiiriiniin belirlenmesi

£-2 File Import Wizard - Step 4 of 4: Destination.

Specify a new tahle or an existing table to perform data import.

(3) Import to Mew Table

Enter Tahle Mame

() Append to Existing Table

Tahle

Sekil 5.7: Tablo isminin belirlenmesi

|Gustergeler

[deneme1

L

42

= Back ]L Mext =




Aktarim isi tamamlandiktan sonra “Gostergeler” isminde bir tablo olusturulmustur.
Model olusturulmadan 6nce verinin bir kismi1 model olusturmak i¢in, diger kismi
olusturulan modelin testi i¢in, son kismi da olusturulan modelin tablodan secilen
herhangi bir veriye uygulanmasi i¢in 3 farkli tabloya bdliinmesi gerekmektedir. Bu

islemler asagida sekiller yardim ile anlatil maktadir.

[lk olarak “Gostergeler” tablosu Oracle Data Miner’in ‘Transform /Split” secenegi ile

iki farkli tabloya ayrilir.

x 18] MUMBER
- B CarStolen_TT_001 o2 ADI_ NUMBER
- CarStolen_TT_001185724871_A x ool MUMEER
- Carstolen_TT_001_AT W MACD MNUMBER

X AD_ MUMBER

NUMEER

Transform Aggregate.. MUMEER

Predict... Compute Field... NUMEER

Explain... Discretize... MUMBER

Show Summary Single-Record Filter Single-Record... NUMBER

) . MUMBER

----- Show Surnrmary Multi-Recaord... Missing Values. . ! NUMBER

Copy Tahle... Mormalize... NUMEER

) MUFnEHL. . MUMBER
Publish...

Outlier Treatment... MUMBER

Drop MUMBER

— Recode. . NUMBER

x| Fample.. NUMBER

4 Stratified Sample.. MUMBER

x MUMBER

3 ) ; MUMBER

o2 Stratified Split... NUMBER

x Yariation Filter... NUMEER

4 Teut... _OLMASIGEREK... MUMBER

Sekil 5.8: Verinin boliinmesi

Bu adimdan sonra olusturulacak olan yeni tablolarin isimlendirilmesi gerekmektedir.
[Ik tablo ile model olusturulmalidir ve “Gostergeler BT 001” olarak
isimlendirilmistir. ikinci tablo modelin test edilecegi ve uygulama yapilacag: verileri

icermektedir ve “Gostergeler TT+AT 001 olarak isimlendirilmistir.
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-2 Split Transformation Wizard - Step 2 of 3: Name u

Specify the names of the build and test tables you want created.

Build Table:
Marre: "Gostergeler_BT_001"
Comment | ~raated by Split Transformation Wizard. Data source is Schema: |54
DMUSER, Tahle: Gastergeler.
TestTable:
Marne: "ostergeler_TT+AT_001"
camment | cragted by Split Transformation Wizard. Data source is Schema: |
DMUSER, Tahle: Gostergeler.

Create As:

|l (%) Tables

O Wiews - option does not guarantee repeatahility.

BT T

Sekil 5.9:Tablonun isimlendirilmesi

Tablolar isimlendirildikten sonra tablolarin hangi oranda ayrilacagi belirlenmelidir.

Verilerin %70’1 model olusturmak i¢in %30’u ise test ve uygulama tablolar1 i¢in

ayrilmigtir.

o S|

=32 split Transformation Wizard - Step 3 of 3: Split

You can adjustthe percentage of cases allocated to the test and build takles.

Total Case Count: 98127

Build Table < 1 Test Table
Count: GE68S Count: 28438
Fercentage: ro Fercentage: 20

TN .

Sekil 5.10: Tablolarin veri sayis1 se¢imi
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Bu islemin sonunda “Gdstergeler” tablosu iki farkli tabloya ayrilmistir. Bu tablolar

Oracle Data Miner (ODM) da tablolar bdliimiinde kolayca gortilebilir.

Structun
9 CarStolen_3_TT_0158109105_4 -

1 CarStolen_3_TT_02592615988_ A Rlame:
] CarStolen_3_TT_05739457482_ A
CarStolen_3F_TT_O0F28225854_A
Carstolen_3F_TT_O0863291213_A
q CarStolen_3_TT_0936074630_4
CarStolen_BT_001 _aftribute
q CarStolen_TT_001
 CarStolen_TT_001185724871_A |
5 CarStolen_TT_001_AT
=habaute] T O01 TT
Gostergeler
=roeler BT_001
q Gostergeler_TT+AT_001
[ 0 e ) S ey e ey ey
HANEBAYESZ |l
HANVEBAYESZ_BE_0D01
9 HANEBAYESZ_T_001
------ denemei
G- ExFSYE
G--E FLONWYS_ 010600 =1

Camime
Creater

£
T
i
EEREREEERERE RS

Sekil 5.11: Tablolarin goriiniimii

Bu asamadan sonra “Gostergeler BT 0017 tablosu model olusturmak ve
“Gostergeler TT+AT 001" tablosu ise modelin testi ve uygulamasinda kullanilmak

tizere iki farkli tabloya ayrilmistir (Sekil 5.12).

L USLEIYGIE b4 MACL_ T
H Gostergeler_BT_001 ‘ |||x A0 LIt

505 = LI
INEUR CUST L Transform » Agaregate. .. I
MNANVEBRAYES 2 Predict... Campute Fiald. .. LIt
MAVEBAYESZ_E Explain... Discretize... FHLIM
MANEBAYESZ2 T Show Summary Single-Record Filter Single-Record... :Sm

o B denemel Show Surmmary Multi-Record... Missing Walues... P
E_& ExFSYS Copy Table.. Mormalize... LI
i LI

Publish... Murneric... RIUR

Mame Outlier Treatment... LI

| Drop Recode... P

[l Sarnple... LM

b4 Stratified Sample... FHLIM

b4 — LI

* Split... LN

T Stratified Split... I

b4 “ariation Filter... LIt

b4 Text.. REK... MM

Sekil 5.12: Tablolarin ayrilmaya baslanmasi
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£-2 Split Transformation Wizard - Step 2 of 3: Name M

Specify the names ofthe build and testtables you want created.

Euild Tahle:
MName: "Gostergeler_TT_001"
Comment. | created by Split Transformation Wizard. Data source is Schema: L=
DMUSER, Table: Gostergeler_TT+AT_001.
Test Tahle:
Mamg: "Gostergeler_AT_001"

Comment: | created by Split Transformation Wizard. Data source is Schema: | =
DMUSER, Table: Gostergeler_TT+AT_001.

Create As:
l (®) Tahles

O Wiews - option does not guarantee repeatability.

T W

Sekil 5.13: Tablolarin isimlendirilmesi

£ split Transformation Wizard - Step 3 of 3: Split u

“ou can adjustthe percentage of cases allocated to the test and build tables.

Total Case Count: 29521

Build Table I LA 1 TestTable
Caunt: 17712 Caunt: 11208
Percentage: G0 FPercentage: 40

BT e

Sekil 5.14: Tablolarin veri yogunlugu se¢imi
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-3 EXFEYS

A3 ODMRSYS
f--E3% OLAPEYS

£
£
-3 MDEvs
£
£

------ CarStolen_3_TT_0936074630_A | =
------ CarStolen_BET_001

------ CarStolen_TT_001

------ CarStolen_TT_001185724871_A
------ CarStolen_TT_001_AT

------ CarStalen_TT_001_TT

" Gostergeler
..... mfGostergeler AT 001
...... Gostergeler_BT_001
...... Gostergeler_TT+AT_001
. B Gostergeler_TT_001
...... INSUR_GUST_LTV._SAMPLE
------ MANEBAYESZ

------ MANEBAYESZ_B_001

------ MANEBAYESZ_T_001

...... denemed

o3 FLOWS_010600

-

Sekil 5.15: Tablolarin gériiniimii

Structure | Data

Marme:

GZosterg

Comment

Created by Split Tr

Aftributes

L EEEEEREEEEEEEEEE]

P

Yukarida goriildiigii gibi “Gostergeler” tablosu ile birlikte toplam 5 tablo elde

edilmistir.  Bunlardan

“Gostergeler BT 001~

model

olusturmak

igin

“Gostergeler TT 001 olusturulan modelin testi icin “Gostergeler AT 001 ise

olusturulan modelin uygulanmasi i¢in kullanilmistir.

5.3 Model Olusturma

Model olusturmak igin iki farkli algoritma kullanilmistir. Bunlardan ilki “Naivé

Bayes” digeri ise “Karar Agaclar1” dir.

5.3.1 Naivé Bayes ile Model Olusturma

Model olusturabilmek i¢in ilk olarak “Oracle Data Miner” programindan asagidaki

sekilde gortildiigl gibi “Activity/Build” segenegi segilir.
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£-2 Oracle Data Miner - Ta oster _001

File Wiew Data Toals Help

Structure || Data |
------ Mame: Gostergeler_BT_001
- Comment
CarStolen_TT_001185724871_A . X - ;
CarStalen_TT_001_AT Created by Split Transformation Wizard. Data source is
CarStolen_TT_001_TT
Gostergeler aftributes
PE Mame
4 SYmMBOL i)
Gostergeler_TT+AT_001 : %WMMDD ‘r‘
Gostergeler _TT_001 * ADI_ Iy
INSUR_CUST_LTY_SAMPLE * col_ I
MANMEBAYESZ » MACD I
MNANEBAYESZ_B_001 b4 AD_ )
MANMEBAYESZ_T_001 b4 FO_ F
denermel x BB_ r
-3y ExFevs L 1| Gl i
Eﬂ----% FLOWYS_0106800 22 Cie i
B3 MDSYS x R :
b4 MG _ F
-5 oDMRSYS » F_ROC_ r
% OLAPSYS I~ || Rl r
1113 RS I

Sekil 5.16 : Model olusturma 1. asama

Daha sonra problem siniflandirma problemi oldugundan ¢ikan ekranda “Function

Type : Classification” ve “Algorithm : Naivé Bayes” se¢ilmistir.

Sekil 5.17 : Model olusturma, 2. asama

E_'-_ Eew Activity Wizard - Step 2 of 5: Data ﬁ

Select the Case Table

Select the table containing the "cases" (individual recordsirows) that will be input to yaur mining activity. You
can unselect any table columns that you know should not be considered as mining attributes. You can also
join additional data in with the case table by selecting the checkbox below.

Sthema: [DmuseR ~|

Tahlefdiew: ’Gostergeler_ElT_Dm ']

[ ] Join additional data with case table
Unigue Identifier:  (3) single Key: [ID v]
() Compound, o Mahe

MOTE: Compound {multi-column), or absense of unigue identifiers requires creation of
a supporing table. This can take a significant amount oftime and disk space.

Select Columns: | gajact |Name Diata Type
W aDl_ MUMBER
VAo NUMBER
¥ BB_ MUMBER ]
H | MUMBER
M cowr_ NUMBER
V¥ cmo_ NUMBER
¥ | DTYYryYMMDD VARCHARZ
¥ D MUMBER E
L o Y IRIE Lalata] L3

Sampling Settings... | Include All| | Exciude a1 |
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Sekil 5.18 : Model olusturma, 3. asama

Model “Gostergeler BT 001 tablosu iizerinden olusturulacag: i¢in “Table/View:
Gostergeler BT 001” isimli tablo secilmistir. “Unique Identifier” kismi zorunlu
olup, tabloda kayit ayirt edici siitun “Single Key”yani bu tabloda “ID” siitunu
secilmistir. Bu modelde kullanilacak siitunlar "AO”, “BB”, “CCI”, “CMF”, “CMO”,
“IMI”, “LRI”, “MACD”, “MFI”, “MG”, “NORMALOLMASIGEREKEN”, “PO2”,
“PO”, “P_ROC”, “QI”, “RMI”, “RSI”, “SMI”, “SO”, “WAD”, “WR”, “WS”, olarak
belirlenmistir. Burada “DTYYYYMMDD”, “ID” ve “SYMBOL” siitunlar1 sonucu
etkilememeleri i¢in modele dahil edilmemis fakat yorumlama asamasinda

kullanilmak iizere tablodan ¢ikarilmamustir.

E;_'s New Activity Wizard - Step 3 of 5: Data Usage @

Review Data Usage Settings

Selectthe target column, and review the column settings. You can change the column
settings to better match your understanding of the data. The default settings have been
determined for each column based on the activity type and the characteristics ofthe data.
The options of changing input and mining type vary based on the algorithm choosen. Click
Help for more details

Data Surnmary

Mame Alias |Target | Input | Data Twpe Mining Type | Sparsity
EIDMUSER. Gostergeler | = |
[ M | NUMBER catenorical |
[ | NUMBER categarical |
[ | NUMBER categarical |
(s ¥ MUMBER categorical r
(s ¥ MUMBER categorical r
(s ¥ MUMBER categorical r
(s T waRCHARZ categorical r
(s I MUMBER nuretrical [
(s ¥ MUMBER categarical r
I (s ¥ MUMBER categarical r
(s ¥ MUMBER categarical r
| [l M NUMBER categorical —
[s ¥ MUMBER |
.. .

[include anl | | Exclude A |

| Help | = Back " Mext = ] | Cancel |

Sekil 5.19: Model olusturma, 4. asama

Hedef siitun olarak “NORMALOLMASIGEREKEN” sec¢ilmis ve tahmin edici
ozellik olarak se¢ilmemesi gereken “DTYYYYMMDD”, “ID”, “SYMBOL” ve
“NORMALOLMASIGEREKEN” 6zellikleri girdi olarak alinmamagtir.
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E_'-__ MNew Activity Wizard - Step 5 of 5: Activity Name

Activity Name

Enter the name for the new hMining Activity.

Marne: |Gostergeler_BT_Ba_nn1

Comment:

| Hew |

= Back ” Mext = i

cancel

Sekil 5.20 : Modelin ismini belirleme

E32 Advanced Settings Dialog

[Garnple | Discretize | Split | Build | TestMetrics

[ ] Enakle Step
Options

Wou can edit fields to set size of case count or percentage. You can change randorm seed.
Total number of cases [af=]adula]

Sampling Type () Random (@) Stratified

Create As: (3) Tahle () view

Sample size

() Mumber of cases: 10000

{:l Percentage ofcases

Eandom Mumber Seed: 12344

Equal Distribution (Cives (@) Mo

| oo |

Co

Cancel

Sekil 5.21 : Geligsmis ayarlar, “Sample” sekmesi

Son adimda yer alan “Advanced Settings” secilerek model olusturma asamasinda
ylriitiilecek adimlar iizerinde gerekli ayarlar yapilmistir. Tabloda ¢ok fazla sayida
kayit bulundugu durumlarda kullanilan ve bu kayitlarin iginden bir 6rneklem kiimesi

se¢cmeye yarayan “Sample” 6zelligi programda varsayilan olarak zaten seg¢ili degildir

ve ayni sekilde birakilir.
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E£2 Advanced Settings Dialog

Sample Discretize Build TestMetr\:s|

[ [Enable Step
Options

Split

Specify the binning strategy vou want to apply.
Mumerical Stratecy: ‘Quamwle Binning v|

Categorical Strateny. ‘Tup M Binning "

Help

Ok | | Cancel

Sekil 5.22 : Geligsmis ayarlar, “Discretize” sekmesi

“Discretize” secenegi siirekli verileri ayrik kiimelere ayirmak i¢in kullanilir. Bizim

problemimizde siirekli veriler olmadigindan verilerimizi sadece ‘0, ‘1’ ve 2’ den

olustugundan bu 0&zellik kullanilmayacaktir.

kalmamasina dikkat edilmistir.

Bu nedenle

“Discretize”

-

22 Advanced Settings Dialog

|

["Sample | Discretize | Split [ Build | TestMetrics
l ["]Enahle Step

Options

You can adjust the percentage of cases allocated to the test and build tables

Total Case Count, BEE06
| Create As: () Table () view

Build Tahle Test Table

Count: 48024 Count 20581

| Percentage: 70 Percentage: 30
|| bew | ok || cancel

Sekil 5.23 : Geligsmis ayarlar, “Split” sekmesi

secili

“Split” sekmesi, test icin ayrilacak veri ylizdesini ayarlamak i¢indir. 5.1 bolimiinde

veri tablolar1 hazirlanirken verilerin %701 Build, %30’u Test ve Apply tablolarina,

bunun sonrasinda %30 luk kisim %60°1 Test ve %40’1 Apply uygulamalarinda
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kullanilmak iizere boliinmiisti. Bu nedenle bu boliimde “Split” 6zelligi

kullanilmamustir.

Yukaridaki tanimlar cergevesinde, bu uygulama icin “Sample”, “Discretize” ve
“Split” seceneklerinin kullanilmamasi gerektigi agiktir ve bu nedenle modelde

bunlarin se¢ili olmamasina dikkat edilmelidir.

=2 Advanced Settings Dialog

[ Sample | Discretize | Split | Build | TestMetrics

Enahle Step
Options

r General rAIgnrithm Settings

Accuracy Goal:
[ } Maximum Average Accuracy

[ : | Maximum Overall Accuracy

Sekil 5.24: Gelismis ayarlar, “Build/General” sekmesi

“Build” ayarlar1 iki bdliime ayrilmistir. “General” sekmesinde, modelin genel
dogrulugu artirict yonde mi (“Maximum Overall Accuracy”), yoksa her bir hedef
deger icin yiiksek tahminde bulunan ve ortalama dogrulugu artirict yonde mi
(“Maximum Average Accuracy”) olacagi secilir. Aciktir ki modelin hedef olarak
secilen siitundaki her bir degeri yiiksek dogrulukla tahmin etmesi istenecektir. Bu
sebeple “Maximum Average Accuracy” segenegi model kurulurken varsayilan olarak

secilidir ve o sekilde birakilmigtir [11].

Bolim 4.2° te anlatilan ve modelin arka planda gergeklestirdigi ““Attribute
Importance” fonksiyonuna goére Onem siralamasi yapilan siitunlar tahminlemeye
katilmaya baslanir. Her bir 6zellik tahminlemeye katildiginda bir 6nceki adimla
karsilagtirilir ve modelin dogrulugunda bir artis yapip yapmadigina bakilir. Bu
sekilde devam ederek yeni eklenen Ozelligin modelin dogrulugunda bir artis
yapmadig1 goriiliince model tamamlanmis olur [11]. Belirtmek gerekir ki biitiin bu
stireci, ODM arka planda gerceklestirir, yani kullaniciya sadece hangi model tipini

sececegine karar vermek kalir.
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=== Adwvanced Settings Dialog

[ Sample | Discretize || Spiit || Build | Test Metrics
Erahble Step
Options

Select the output options you want for your model test metrics.
Litt Result

Mumber of lift quantiles

Range: 2 to 100
ROC Result
Reguired Settings

Target “walue

[1 =
Hirt: Used by Lift Result and ROC Result Only
Use Cost Matrix

| Edit... |
Hirt: Used by Lift Result Only

Sekil 5.25 : Gelismis ayarlar, “Test Metrics” sekmesi

“Test Metrics” sekmesinde bulunan “Cost Matrix” secenegi de secilmelidir, ¢linkii
burada tahmin edilecek olan NORMALOLMASIGEREKEN siitununda ‘1’ ve ‘2’
degerlerinin ‘0’ a gore daha iyi tahmin edilmesi istenmektedir. “Use Cost Matrix”
seceneginin altindaki “Edit” tusuna basilarak modelde kullanilan cost matrix Sekil

5.23b’deki gibi goriintiilenebilir.

=2 Cost Matrix Settings I&J

Lse this dialog to define costs for your target values for scoring purposes.

Target WYalue: 2 -

What is more important to avoid, false positives or false negatives? Increasing the
weight results in less chance of that errar occuring.

( :J} False Positive: Incarrectly indentifying a case as a target.

() False Megative: Incorrectly indentifring a case as a non-target.

(Range: =03
| Cost Matrix YWeights: | Apply Restore
2 o E |
2|0 23661 | 2.3B61
nl59337 D 5.9337
1] 2.445 2.446 0

Cost Matrix Rows = Actual; Columns = Predicted

| Heiw | ok || cancel

Sekil 5.26 : “Cost Matrix”in goriintiilenmesi
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£2 Oracle Data Miner - Mining Activity : Gostergeler |

File Wiew Data Activity Tools Help

(7 Association Rules Name Gostergeler_BT_BA_001
-(F Attibute Importance S| Type

&3 Classifiation Case Table DMUSER Gastergeler BT 001

@ Ularvok_BT_BA_NE_001 Unique Identfer 1D

-~ OLarvok_BT_BA_NB_002 Target DMUSER Gostergeler BT 001 NORMALOLMASIGEREKEN

i @; 40VeriSilinmis_BT_BA_DT_001 | Comment: | Edit...
4 5& 40VeriSilinmis_BT_BA_NB_001

Naive Bayes Miring Activity

& Mining Data
B 40eriSiinmis_BT_BA_NE_D02 g Lats
B 40VeriSiinmis_BT_BA_NE_DO3 _ _ (s
@ doverisiinmis_BT_BA_NB_004 (LD
This step samples the mining data. ARhough not normally required, ihis step can be Used to sample very large data sets. To complete tis 2

& amverisilinmis_BT_BA_NB_n0S
@ amverisilinmis_BT_BA_NB_n07

% carstolen_3_BA_0m1 | |
& carstolen_BA_001

step manually, click Run,

& 40Venigiinmis_BT_B88263512_AR [ Discretize
& 40veriSiinmis_BT_723310271_AA This transformation step discrefizes the mining data. To complete this stap manually, click Run

: @; AD0VeriSilinmiz_BT_BA_NB_001_AA

3 @% 40VeriSilinmis_BT_BA_NB_001_AA_001
g @; CarStolen_3_BA_001_A%_001

4 @5 CarStolen_3_BA_D01_AA_002

Namg | Stalus
Gostergeler BT_BA_001 Success

|

[] splt

This transformation step splits the mining ciata into build and test data sets. To complete this step manually, click Run

Buildt ¥ Completert
This step builds the mining model. To complete this step manually, click Run.

 BuldData G Resut Hodel Name: GOSTERGELER B27759_NB options., | Reset|

Test Metrics ¥ Completed

This step creates a test metric result To complete this step manually, elick Run

9 Test Data 55 Result Testame Dh4J§Gostergean?40_Th Select ROC Threshold | Options. HReset|

Activities | Server =

Sekil 5.27 : Model olusturma siirecinin son hali

5.3.2 Karar Agaclari ile Model Olusturma

Karar agaglart ile model olusturma Naivé Bayes ile model olugturmaktan birkag
farkla ayrilik gosterir. Bunlardan ilki Sekil 5.16 gosterilmis olan algoritma se¢imi

boliimiinde “Algortihm=Decision Tree” olarak se¢ilmesidir.

54



E;-_-z New Activity Wizard - Step 1 of 5: Model Type Iﬁ

Select Mining Activity Type

Choose a model function tvpe and algorithm. Rewview the descriptions to be sure vou have picked the most
appropriate selections. Click the Help hutton for additional details.

Function Type: | classification -
IAIgUrilhm: Decision Tree I vl
Description Classification function:

- Predict class membership for categorical target
Decision Tree algarithm:
- Lsed when you need explicit rules explaining predictions

Usage:

In a classification problem, vou have a number of cases (examples) and wish to predict
which of several classes each case belongs to. Each case has multiple attributes; each
aftribute takes on one of several possible values. The attributes consist of multiple predictor
I attributes {independent variables) and one target attribute {dependent variable). Each of the
target attribute's possible values is a class to be predicted on the basis ofthat case's
predictor attribute values.

Help = Back " MNext = Cancel

Sekil 5.28 : Model olusturmak i¢in algoritma se¢imi

Diger fark ise Sekil 5.20 de gosterilmis olan “Gelismis Ayarlar” meniisiinde

“Discretize” sekmesinin bulunmamasidir.

Naivé Bayes yonteminde oldugu gibi Karar Agaclari algoritmasinda da “Sample” ve

“Split” seceneklerinin etkinligi kaldirilir.

5.4 Modelin Testi

Burada ayrilmis olan test verisine, olusturulan model uygulanmakta ve tahmin edilen
degerler gercek degerlerle karsilastirilarak, kurulan model i¢in bir giivenilirlik degeri

hesaplanmaktadir.
5.4.1 Navié Bayes ile Modelin Testi

Naivé Bayes ile olusturulan model sekillerle agagidaki gibi anlatilmastir.
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£-2 New Test Activity Wizard - Step 1 of 4: Build Activity S|

Select a Build Activity
Select a completed build activity to be used for creating a test activity.

You may select a standalone model ifthe model was not built using ...

(2 Build Activity _
1 Model Mot Created Through a Build Activity

=HCE Classification

----- &% oLarvok_BT_BA_MNE_001

----- E&E OLarvok_BT_BA_ME_002

----- E&E 40veriSilinmis_BT_BA_DT_001

------ &% a0veriSilinmis_BT_BA_ME_001

----- & 40veriSilinmis_BT_BA_MNE_002

----- EE a0veriSilinmis_BT_BA_ME_003

------ E&E 40veriSilinmis_BT_BA_ME_004

----- EE 40veriSilinmis_BT_BA_ME_005

” ----- EE 40veriSilinmis_BT_BA_MNE_007
------ E&E CarStolen_3_BaA_001 ,

----- EE CcarStolen_BA_001

5 ergeler BT_BA_001
L& Rearession

[ <per | bima> ]

e [ — W — p— —_— =

Sekil 5.29 : Test aktivitesi 1. asama, test edilecek modelin se¢imi

[k asamada, bir 6nceki boliimde olusturmus oldugumuz model test edilmek iizere

secilmistir.

i |
E-2 New Test Activity Wizard - Step 2 of 4: Test Data M

Select Test Data Sources

Selectthe test data sources that correspond to the original build input data
sources. Build and test data sources must be compatible. Howewer, any
missing test attribute s will be recreated with NULL vales.

Build Data | Apply Data -
"DMUSER""Gostergeler_BT_001" "DMUSER""Gostergeler_TT_001" Select...

T e

h [ —— R— — — =

Sekil 5.30: Test aktivitesi 2. asama, testin uygulanacagi tablonun se¢imi
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Sonraki asamada ise olusturulan modelin, ilizerinde test yapilacak tablo olarak
“Gostergeler TT 001 belirlenmistir. Bu tablo daha o6nceden “Transform/Split”

secenegi ile olusturulmustu.

E-2 New Test Activity Wizard - Step 4 of 4: Activity Mame M

Activity Name

Enter the name for the new Mining Activity.

Mame: [Gostergeler_ BT_BA_001_T4

Zomment:

[»

{

[ < | Beas ]

b [ — ——— —— —

Sekil 5.31 : Test aktivitesi 3. asama, aktivitenin isminin belirlenmesi

Test aktivitesinin tamamlanmis hali asagidaki gibidir.

EOracle Data Miner - Mi ¢
File View Data Actvity Tools Help

||| Name Gostergeler BT_BA_001_TA
& DLQN_”*—ET—_EA—NE—DM—TA Type: Naive Bayes Mining Test Activity
! g? ADVeriSilinmis_BT_BA NB_DIT || oures Build Aetivty: Gostergeler BT B4 001
g4UVE”5”‘”m'S—BT—EA—NE—UUU Case Table: DMUSER Gostergelst TT 001
@5 ATl EUDR NG I Unigue |dentifier. Automatically Generated
28] 4UVerlS\Hnmls_ET_EA_NE_UUﬁji Commert ’7 | Edit
ﬁi 40VeriSilinmis_BT_BA_NB_007_T
& 40venisiinmis_BT_TA_NB_001 || [ Miniha Data
6 CarStolen_3_BA_0n1_TA 001 | E—
i ﬁi Gi _TA ||| Activity Steps ‘ Run ACtMt\f‘
[ Clustering
(% Feature Exraction
-(Z Regression
h;' Data Bources
5B APEX_030200
BB eTsvs Discretize =) Skipped
& @ DMuser This transformation step discretizes the mining data. To complete this step manually, elick Run
EdViews —
£ (@ Tables ‘ Reset‘
@ OLarYok |
il i [T
Narne Status
Gostergeler_BT_BA_001... Success
CarStolen_3_BA_001_T.. Success
Test Metrics ¥ Completed
This step creates a test metric result. To complete this step manually, click Run.
5 Test Data /55 Resull Test Name: DIMISGosterge8117_Th Select ROG Threshold | Options...|| Reset|
Actiities | Senver

Sekil 5.32 : Test aktivitesinin son hali
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Bu ekranda, “Test Metrics” boliimiiniin altinda yer alan “Result” a tiklanarak test

sonuglar1 agagidaki gibi goriintiilenebilir.

E:2 Activity: Gostergeler_BT_BA_001_TA: Result Viewer: "DM4)$Gosterge18117_TM" =RIEIN X

File  Publish Help

rPredictive Caonfidence rAccuracy rROC Lift Test Settings rTask |

Predictive Confidence is used to measure how good the model is compared to a naive model. Naive Classification Models
would predict the most frequently occuring class value hased on the build data. If a model has a Predictive Confidence of 50%,
that means itis 50% better than a naive model.

N\

M sversge [ Good M Best
Pradictive Confidence: 4.2%

Sekil 5.33: Testin sonucu, “Predictive Confidance” sekmesi

Sekil 5.25’te sonu¢ kisminin ilk sekmesi olan “Predictive Confidence”
goriintiilenmistir. Bu sonu¢ modelin, bir insanin rastgele yapacagi tahmine karsi ne

kadar etkili oldugunun gorsel halidir.

Sekil 5.34a: Testin sonucu, “Accuracy” sekmesi

“Accuracy” sekmesine tiklandiginda, modelin test tablosuna uygulandiginda elde
edilen sonucun dogruluk oranlar1 goriintiilenir. Tahmin edilmek istenen hedef
stitunundaki gergek degerler bilinmektedir, bdylece modelin yaptigi tahminler gercek
degerlerle karsilagtirilabilir. Modelde, “NORMALOLMASIGEREKEN” degeri ‘0’
olan 4975 veri vardir ve model bunlarin %31.26’sim1 dogru olarak tahmin etmistir.
“NORMALOLMASIGEREKEN” degeri ‘1’ olan 12098 veri vardir ve model
bunlarin  %35.87’sini  dogru  olarak  tahmin  etmistir. Aym  sekilde
“NORMALOLMASIGEREKEN” degeri ‘2’ olan 12448 veriden %41.28’inin
tahmini dogru olarak yapilmistir. “Show Cost” butonuna tiklandiginda, yanlis
tahminin modele verecegi zarar asagidaki gibi goriintiilenir. Diisiik “Cost” degeri,

modelin basarili oldugu anlamina gelir [11].
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7 |

-2 Activity: Gostergeler_BT_BA_001_TA: Result Viewer: "DM4J$Gosterge18117_TM" =HI=8 X

File Publish Help

rPredictive Confidence rAccuracy rROC Lit | TestSettings rTask |

MName: "DM4JET296267 3991 65_M"
Average Accuracy: 0.3613515136
Creerall Accuracy: 0373733951
Total Cost: S6565.9606
Model Performance Show Cost | Eﬁ |
Target | Total Actuals Correctly Predicted % | Cost Cost % |
0 4,974 31.26 20,293.42 35.88
1 12,098 39.87 18,978.68 33.55
2 12,448 41.28 17,293.46 30.57
Mare Detail...
b= C
Sekil 5.34b: Testin sonucu, “Accuracy”’de cost’un goriintiilenmesi
3 Activity: Gostergeler_BT_BA_001_TA: Result Viewer: "DM4J$Gosterge18117_TM™ (S > S
File Publish Help
| Predictive Carfidence | Accuracy | ROC | Lift | TestSettings | Task |
Marme: "DM4JFT296267 3991 65_M"
Average Accuracy: 0.3613515136
Crwerall Accuracy: 0.3737339521
Total Cost: 566655606
Model Performance Show Cost | Eﬁ |
Target | Total Actuals Correctly Predicted % | Cost Cost % |
0 4,975 .26 20,293.42 35.88
1 12,088 35.87 18,978.68 33.55
2 12,448 41.28 17,293.46 30.67
| Less Detail... |
i
Confusion Matrix. Rows = Actual;, Columns = Predicted |:| Show Total and Cost | Eﬁ |
o[+ |z |
i] 1,555 1,612 1,808
1 3,282 4,339 4,477
2 3,514 3,795 5139

Sekil 5.34¢: Testin sonucu, “Accuracy”de giivenilirlik matrisinin goriintiilenmesi

Sonraki adimda “More Detail” a tiklanarak gilivenilirlik matrisi (Confusion Matrix)
gorilintiilenmistir. Bu matriste, hedef siitunundaki gercek degerler ile modelin test
tablosuna uygulanarak yapilan tahmin degerlerinin sayis1 gosterilmektedir. Test
tablosundaki “NORMALOLMASIGEREKEN” in gergek degerleri bilinmektedir ve
bu degerler giivenilirlik matrisinin satirlarindaki degerlerdir. Matrisin siitunlari ise
modelin yapmis oldugu tahminleri gdstermektedir. Ornegin, matrisin sol alt
kosesinde yer alan 3514 sayist gercek deger ‘2° iken ‘0’ seklinde tahmin edilen veri

sayisini gosterir. Ayni sekilde matrisin orta solunda yer alan 3282 sayis1 gergek deger
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‘1’ iken ‘0’ olarak tahmin edilen veri sayisim1 vermektedir. Buna benzer olarak sag
ist kosede bulunan 1808 sayisi ise gergek deger ‘0’ iken ‘2” seklinde tahmin edilen
veri sayisin1 gostermektedir [11]. Matrisin kdsegenindeki sayilar ise dogru olarak

yapilan tahmin sayilaridir.

- |

2 Activity: Gostergeler_BT_BA_001_TA: Result Viewer: "DM4)$Gosterge18117_TM" e=lEy X
File Publish Help
r FPredictive Confidence rAccuracy r ROGC Lit | TestSettings rTaSk |
MName: "DM4JFT286267395165_M"
Average Accuracy: 0.3613515136
Overall Accuracy: 0.3737339521
Total Cost: 6565 5606
Model Performance Show Cost | Eﬁ |
Target |T0ta| Actuals Carrectly Predicted % Cost Cost % |
0 4974 31.26 20,293.42 35.88
1 12,095 35.87 18,975.68 33.55
2 12,445 41.28 17,293.46 30.57
| Less Detail... |
i
Confusion Matriz: Rows = Actual; Columns = Predicterl Show Total and Cost I | Eﬁ |
0 K E |Tatal | corrects | cost |
1,555 1,612 1,808 4975 3126 20,29,
:
1 3,282 4,339 4,477 12,098 3587 18,97
7 3514 (3795 4139 12,448 41.28 17,29...
Total 8,351 9746 11,424 2952
Correct % |[18.62 4452 4408
Cost 16,34.. 18,54.. 21,67..

Sekil 5.34d: Testin sonucu, “Accuracy’de detayli giivenilirlik matrisinin
goriintiilenmesi

Son olarak, “Show Total and Cost”a tiklanarak giivenilirlik matrisinden elde edilen,
kayit sayilari, dogru tahmin yiizdesi, yanlis tahminin modele verecegi zarar gibi

istatistiksel bilgiler goriintiilenmistir [11].

“Test Settings” boliimiinde, Sekil 5.29°da goriildiigli gibi modelle ilgili bilgiler yer

almaktadir. Buradan cost matrix de goriintiilenebilir.
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E-2 Activity: Gostergeler_BT_BA_001_TA: Result Viewer: "DM4J$Gosterge1811..| = =1 | 2%
i

File Publish Help

rF'redictive confidence rAccuracy rROC rLiﬂ rTestSeﬁings rTask |

Mame: "D4)FGosterge1 8117 _Th"
Canfusion watrix Yes
ROC Result: Yes
Lift Result: Yes

Quantiles: [ -
Z-2 Cost Matrix M

Settings far ROC
Target Value: e
Cast Matrix Cast Matriz (Column Header = Predicted, Row Header = Actual) | '@ |

2 [o [ 1

u} 236605049 | 2. 36605049

593374849 0 593374849

2.44602111  2.44602111 0

[=[o]m

Sekil 5.35 : Testin sonucu, “Test Settings” sekmesi

“Task” sekmesinde modelin adi, olusturulma tarihi, kullanilan tablo gibi bilgiler

asagidaki gibi goriintiilenmektedir.

il = C I v -
E2 Activity: Gostergeler_BT BA 001_TA: Result Viewer: ... (i (5] [0S0
Eile  Publish Help

rPredictive Confidence rAccuraw rROC |/Liﬂ rTestaeﬁings rTask |

Marme: | ENE ere N
Type: Classification Model Tes
Start Date: A/145132
Start Time: 442 P
End Date: A/145132
End Time: 442 P
Madeal: GOSTERGELER B2Z7¥¥59 MEB
Fositive Target Walue: 1
Inputs:

Schema: DCMUSER

TableMiew: "D JFTINE26TITE"
Cutputs:

Schema: DCMUSER

Tablenview: "DhdlFGostergel 8117 Thi" R

e

Sekil 5.36 : Testin sonucu, “Task” sekmesi.
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5.4.2 Karar Agaclari ile Modelin Testi

Karar Agaclar ile modelin testi aynidir ama algoritma farkliliklarindan dolay1 elde
edilen sonuglar farklilik gosterir. Bu farkliliklar “Test Metrics” boliimiiniin altinda

yer alan “Result” a tiklayarak goriintiilenebilir.

-

E‘_’E Activity: Gostergeler_BT_BA_DT_001_TA: Result Viewer: "DM4J$Gosterge6...l = | [=] &
File  Fuhlish Help

rPredicti\re Canfidence rAccuracy rROC rl_iﬂ rTestSettings rTask |

Fredictive Canfidence is used to measure how good the model is compared to a naive maodel. Maive
Classification Models would predict the most frequently occuring class wvalue based on the build data. If a model
has a Predictive Confidence of 80%, that means itis 50% better than a naive model.

B 2verage [ Good [ Best
FPredictive Confidence: 5.73%

Sekil 5.37: K. A testinin sonucu, ‘“Predictive Confidance” sekmesi

e

- - |
E-2 Activity: Gostergeler_ BT_BA_DT_001_TA: Result Viewer: "DM4J$Gosterge6...l — | (=] \_i:hl

Eile  Puhblish  Help

rPredictive Caonfidence rAccurac\; rROC rLiﬂ rTestSeﬁings rTask |

Mame: "D4JFTH2232B6387TES_M"
Avarage Accuracy: 03715451252
Cwierall Accuracy: QABFTO912232
Total Cost: 16732
Madel Perfarmance |:| Show Cost ‘ :ﬁ |
Target Tatal Actuals Carrectly Predicted %
i 4975 i
1 12,098 24 47
2 12,448 26.49
« I

tore Detail... |

Sekil 5.38: K.A testinin sonucu, “Accuracy” sekmesi
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“Accuracy” sekmesine tiklandiginda, modelin test tablosuna uygulandiginda elde
edilen sonucun dogruluk oranlar1 goriintiilenir. Tahmin edilmek istenen hedef
stitunundaki gercek degerler bilinmektedir, bdylece modelin yaptig1 tahminler gergek
degerlerle karsilastirilabilir. Modelde, “NORMALOLMASIGEREKEN” degeri ‘0’
olan 4975 veri vardir ve model bunlarin %0’sin1 dogru olarak tahmin etmistir.
“NORMALOLMASIGEREKEN” degeri ‘1’ olan 12098 veri vardir ve model
bunlarin = %24.57’sini  dogru  olarak  tahmin  etmistir. Aym  sekilde
“NORMALOLMASIGEREKEN” degeri ‘2’ olan 12448 veriden %86.90° inin
tahmini dogru olarak yapilmistir. “Show Cost” butonuna tiklandiginda, yanlis
tahminin modele verecegi zarar asagidaki gibi goriintiilenir. Diisiik “Cost” degeri,

modelin basarili oldugu anlamina gelir [11].

. |

[ - =]
E2 Activity: Gostergeler BT BA DT 001 TA: Result Viewer: "DM4J$Gosterge60433_TM" = S
File  Fublish Help
f Predictive Caonfidence rAccuracy r ROC | Lift | TestSeftings rTask |
Mame: "D AJETA22I2BE3BTES_M"
Avarage Accuracy: 0.3715451242
Cyerall Accuracy: 04670812232
Total Cost: 18732
Model Performance Show Cost | :ﬁ |
Target | Total Actuals Correctly Predicted % | Cost Cost % |
a 4,975 a 44975 .62
1 12,098 24 57 9126 48.01
2 12,448 869 1,631 10.37
| Less Detail... |
]
Confusion Matrix: Rows = Actual; Columns = Predicted Show Total and Cost | E:ﬁ |
0 E 2 |Total [core.. |cost |
0 0 1,010 3865 4875 0O 4,975
1 ] 2972 9126 12,098 2457 9,126
2 i 1,631 10817 12448 864 1,631
Taotal a a613 23808 29521
Correct% |0 295 4524
Zost 0 2641 13,09

Sekil 5.39: K.A testinin sonucu, “Accuracy’de detayli giivenilirlik matrisinin
goriintiilenmesi

“Task” sekmesinde modelin adi, olusturulma tarihi, kullanilan tablo gibi bilgiler

asagidaki gibi goriintiilenmektedir.
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- - E . N
E-3 Activity: Gostergeler BT BA DT 001 TA: R...|e [ (5 [ S

File Fubhlish Help

rPredicti\re Confidence rAccuracv rHOC |/Liﬂ rTestSEHings rTask |

Mame:
Type: Classification Model Test
Start Date: aMeM 2
Starnt Time: 552 FPm
End Date: aMeM 2
End Titme: 552 FPm
Model: GOSTERGELER B17077 DT | |
Fositive TargetValue: 1
Inputs:
Schema: DMUSER
Tahkleniew: "D4 T2 2328 E"
Cutputs:
Schema: DMUSER
TableMiew: "D4 b Gostergef0432 Thi"
h — -

Sekil 5.40 : K.A. testinin sonucu, “Task” sekmesi

5.4 Modelin Uygulanmasi

Bu asamada onceki adimda olusturulan modelin, “Gostergeler” tablosundan
uygulama yapmak amaciyla boliinen “Gostergeler AT 001" tablosuna uygulanmasi

ayrintili olarak anlatilmaktadir.

5.4.1 Naivé Bayes ile Modelin Uygulanmasi

E-2 New Apply Activity Wizard - Step 1 of 5: Build Activity S|

Select a Build Activity

Select a completed build activity to be used for creating an apply activity.
“ou may select a standalone model ifthe model was not built using ...

() Build Activity

) Model Mot Created Through a Build Activity

-

=L Anomaly Detection

=-C&E Classificatiaon

6% 0Larvok_BT_BA_ME_001

% OLarvok_BT_BA_MNE_002

- % 4% eriSilinmis_BT_BA_DT_001
B 40veriSilinmis_BT_BA_MNE_001
B Aamverisilinmis_BT_BA_MNE_002
--E& Amverisilinmis_BT_BA_MNE_003
% 4 eriSilinmis_BT_BA_MREB_004
% 4% eriSilinmis_BT_BA_MRB_005
B A0veriSilinmis_BT_BA_MNE_007
- CarStolen_3_BaA_001 | 4
~-EF CarStolen_EA_001

% rgeler_ BET_BA_001 —

[ Hew | | =pack || mex= | cancel

Sekil 5.41 : Uygulama 1. asama, uygulama yapilacak modelin se¢imi
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Uygulama i¢in listelenen modellerden, bir o©nceki asamada olusturulan
“Gostergeler BT BA 001” modeli secilmistir ve bir sonraki adimda modelin

uygulanacagi tablo Sekil5.32a’daki gibi goriintiilenmistir.

Sekil 5.42a: Uygulama 2. asama, uygulama yapilacak tablonun se¢imi

Uygulama sonucunda goriintiilenmek istenen siitunlar segilerek bir sonraki adima

gecilmistir.

B3 New Apply Activity Wizard - Step 2 of & Apply Data M

Select Apply Data Sources

Selectthe apply data sources that correspaond to the ariginal build input
data sources. Build and apply data sources must be compatible. However,
any missing apply attributes will be recreated with NULL vales.

Build Data Apply Data

"DMUSER". tergeler BT 001" "DMUSER" ergeler AT 001" [S

[ <geo o> ]

Sekil 5.42b: Secili tablonun “Apply Data” altinda gdsterimi
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£33 New Apply Activity Wizard - Step 2 of 5: Supplemental Attributes M

Select Supplemental Attributes
Select columns to include in the apply output table along with the
standard prediction colurmns. You should include the colurmns that
uniguely identify the cases {individual rows/records).
1l - N
MName |Allas | Select | Data Type
A AD_1 = MUMEBER =
i BE_1 1 MNUMBER: N
cCl_1 [~ NUMEBER
ChiF_1 1= MUMBER
1= MUMBER
| DToyyymmDD | AR ||
1 MNUMBER: | .
I 1= MUMBER
] 1= MUMBER
1= MUMBER
1= MUMBER
1 MNUMBER: | |
kTR AL T ks S TR AL T kAo |~ rIIMRFR |
[ Inetude 2n | | Exciude i |
B
| Help | | = Back || Mext = i | Zancel |

Sekil 5.43 : Uygulama 3. asama, sonug tablosunda gdosterilecek siitunlarin se¢imi

E-2 New Apply Activity Wizard - Step 3 of 5: Preferred Test Result M

Select Preferred Test Result

Select the activity with the preferred test result. The apply
activity will lewverage the test settings specified in the selected
activity in arder to approximate the same level of results.

(%) Build activity
Gostergeler_BT_BA_ 001

R () Test activity |
Choose a test activity:

L L

N

|

|

| Help | | = Back || Mext = | | Cancel

Sekil 5.44 : Uygulama 4. agsama, tahmini yapacak aktivitenin se¢imi.

Her bir kayit icin en yliksek olasiliga sahip hedef degerler (0, 1 veya 2)
goriintiilenmek istendiginden “Most Probable Target Value or Lowest Cost” segenegi
secilmistir. Bize verecegi deger, her bir kayitta 0, 1 yada 2 degerleri i¢in hangi
olasilik degeri daha yiiksekse sonu¢ olarak o deger “Prediction” siitununda

goriintiilenir.
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=2 New Apply Activity Wizard - Step 4 of 5: Apply Option M

Select which apply output option you want to use in generating the apply
output table. For specific option, you can specify the base column .
Frior Distinct Target Yalues Count: 3
| | N
@ Most Probable Target Walue or Lowest Cost
I () Bpecific Target Yalues
Incl.... |Target\fa|ue Base Column Marme | I
=
- |
i
l O Hurmber of Best Target Yalues
[ <maee | toa> ]
Sekil 5.45 : Uygulama 5. agama, tahmin yonteminin se¢imi
Son adimda uygulamaya isim verilerek uygulama stireci baslatilmistir.
£ New Apply Activity Wizard - Step 5 of 5: Activity Name [

Activity Name

Enter the name for the new Mining Activity.

Mame: [Gosteraeler_BT_BA_001_a4] |
|| Comment =
l -
N
i
i
!

BT W
L

Sekil 5.46 : Uygulama 6. asama, aktivitenin isminin belirlenmesi
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2 Oracle Data Miner - Mining Apply Activity : Gostergeler_BT_BA 001 AA

File View Data Acthvity Tools Help

% 40WeriGilinmis_BT_BA_NB_007

& Carstolen_3_BA_001

£ Carstolen_BA_001

K% Gosterpeler_BT_BA_001

% 40MeriGilinmis_BT_G88263522_AA

% 40venSilinmis_BT_T23310271_AA

I3

% 40veriSilinmis_BT_BA_NB_001_A%
& Cardtolen_3_B4_001_A% 001
@; Car5tolen_3_BA_001_AA_00Z
£ Carstolen_3_B4_001_A4_003
K& Carstolen_3_BA_001_A4 004
& Cardtolen_3_B4_001_4_005
@; Car5tolen_3_BA_001_AA_D0G

£ Carstolen_BA_001_g4_002

@E 40veriSilinmis_BT_BA_NB_002_TA[ |
f—T—= T

Hame ‘ Status
Gostergeler_BT_B... Success
Gostergeler_BT_B... Success

1 Activities - Server

Mame Gostergeler BT _BA_001_AA
Type. Naive Bayes Mining Apply Activity
Source Build Activity. Gostergeler BT BA 001
Case Table: DMUSER Gostergeler AT 001
Unigue Identifier. o]
Comment: ‘ Edit..
& Mining Data
.|| Activity Steps ‘ RunAuliwtv‘
Discrefize =) Skipped
This transformiation step discretizes the mining data. To complete this step manually, elick Run.
|Reset |
Apply ¥ Completed
This step applies the mining madel. To camplete this step manually, click Run
1 Anple Datal % Result fapply Nare: Gostergeler_AT_0153811747_4 | i | | Reset|

Sekil 5.47 : Uygulama siirecinin son hali

Siire¢ tamamlandiktan sonra “Result” yolundan istenen olasilik ve tahminler

goriintiilenebilmektedir.

5.4.1 Karar Agaclari ile Modelin Uygulanmasi

Bu kisim Naivé Bayes ile modelin uygulanmasi kismi ile tamamen aynidir.

Naivé Bayes ve Karar Agaclar1 ile modellerin uygulamasi sonuglar boliimiinde

farklilik gostermektedir. Bu farkliliklar da “Sonuclar ve Yorumlar” boéliimiinde

anlatilmustir.

5.5 Sonuclar ve Yorumlar

Sonuglar ve yorumlar kismi1 “Naivé Bayes i¢in Sonuglar ve Yorumlar” ve “Karar

Agaclari i¢in Sonuglar ve Yorumlar” olmak tizere iki kisimda incelenecektir.
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5.5.1 Naivé Bayes icin Sonuclar ve Yorumlar

Asagida sonu¢ olarak verilen tim ekran ¢iktilarinda, tahminleri “Prediction”
stitununda, tahminlerin olma olasilif1 ise “Probability” silitununda goriilmektedir.
Diger siitunlar ise girdi verilerinde de bulunan ve karsilastirma i¢in buraya da dahil

edilen sttunlardir.

ﬁ Activity: Gostergeler_BT_BA_001_AA: Result Viewer. "Gostergeler AT 0153911717 A" @

File Publish Help

Apply Output | Apply Settings | Task

Apply Output Table: Gostergeler AT 0153811717_A -
Fetch Size: |Befresh| |§|
DMRECASE_ID | PREDICTION | PROBABILITY R & B 3 MG_
55,615 1 1 0 1 0 1 1 1

76,578 2 0.8075 07318 1 0 0 1 2 1 1 1 k2
75,624 2 0.7893 0.7938 1 0 0 0 2 1 0 1

61,425 2 07785 0.8057 1 1 0 1 2 1 1 1

31,13 2 02 08417 1 0 0 1 2 1 1 1

96,766 2 0.7606 0.5963 1 1 0 1 0 0 1 1

10,855 2 0.7579 1.0084 1 1 0 1 0 1 1 0

80,925 2 0.7564 0.8724 1 0 0 0 2 0 1 1

19,670 2 07512 0.8953 1 0 0 0 0 1 1 1

77,087 2 0.7505 1.0353 1 1 0 1 0 0 1 0

96,813 2 0.7489 0.958 1 0 0 0 2 1 0 1

56,065 2 0.7457 0.8571 1 0 0 0 2 1 0 1

17,930 2 0.7451 1.0079 1 0 2 0 2 1 0 1

93,545 2 07443 1.043 1 1 0 1 0 1 1 1

31,666 2 07374 10218 1 0 0 0 0 1 1 0

15,365 2 0.7359 1.1163 1 1 0 1 0 1 0 1

96,637 2 07352 1107 1 1 0 0 2 1 0 1

30,769 2 07345 1011 1 0 0 0 0 1 1 0

42,668 2 07329 1.0851 1 1 0 1 0 1 1 0

21,081 2 0732 1029 1 0 0 0 2 1 0 1

41,661 2 07319 14127 1 0 0 0 2 1 0 1

86,794 2 0733 10917 1 0 2 0 2 1 0 1

11,945 2 0.7303 11265 1 0 0 0 2 0 1 1

20,564 2 0.7303 1.0744 1 1 0 1 2 1 1 0

99,518 2 07302 1.0564 1 0 1 0 0 1 0 1

99,022 2 0 1.0924 1 0 0 1 2 1 0 0

96,456 2 07292 11342 1 0 0 1 0 1 0 1

52,691 2 0728 11108 1 0 0 0 2 1 1 1

19,462 2 07258 1.05 1 0 0 0 2 1 0 1

3,164 2 0.7256 1.1087 1 0 2 0 2 1 0 1

87429 2 074 1.0433 1 1 0 1 2 1 1 0

£5,202 2 074 11182 1 0 0 0 2 1 1 0

90,558 2 07238 1.1394 1 1 0 1 0 1 1 0

53,015 2 07233 11545 1 0 0 0 0 0 1 1 ]
€ | 0

Sekil 5.48a : Uygulama sonucu 1

Yukaridaki tabloda ODM’nin tahminleri “Prediction” ve bu tahminlerin dogru olma
olasiligi  “Probability” siitununda, veri tablosundaki gercek degerler ise
“NORMALOLMASIGEREKEN” siitununda gosterilmektedir. Diger siitunlar veri
tablosunda kullanilan gostergelerin degerlerini gostermektedir. Gergek degerler ile
tahmin edilen degerleri daha rahat karsilastirabilmek icin Sekil 5.43 sonug
tablosunda  gosterilecek  verilerin  secimi  boliimiinde sadece “ID” ve
“NORMALOLMASIGEREKEN?” siitunlar1 secilirse asagidaki gibi bir sonug elde

edilir.
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22 Activity: Gostergeler_BT_BA_001_AA_002: Result Viewer: “Gostergeler AT 0961062120 A T T - =

File Publish Help

Apply Culput | Aply Seftings | Task |

Apply Output Table: Gostergeler AT 0981062129_A -
Fetch Size: |Benesh| |¢§|
CO8T RAMK 1D MNORMALOLMASIGEREKENT ||
2 649 1 2 -
3 07316 1 2 |

2 0.7938 1 1

2 0.50a7 1 2

2 08417 1 1

3 0.9983 1 2

2 1.0084 1 2

2 0.5724 1 1

2 08953 1 1

3 1.0383 1 2

2 0.958 1 2

2 0.9571 1 2

2 1.0079 1 2

3 1043 1 2

2 10218 1 1

2 11163 1 § 2

2 1107 1 98,837 2

3 1011 1 30,769 1

2 1.0881 1 42 668 2

2 1028 1 21,08 2

2 1127 1 41,881 2

3 1.0917 1 88,794 1]

2 11288 1 11,945 2

2 1.0744 1 20,564 2

2 1.0584 1 99516 1

3 1.0924 1 99,022 2

2 11342 1 96,456 2

| 2 1.1108 1 82,691 2

19,482 2 07258 1.05 1 19,482 1

3164 3 0.72496 11087 1 3,164 1

87,429 2 074 1.0433 1 87,429 1

65,202 2 0724 1.1182 1 65,202 2

90,558 2 07238 11394 1 90,558 2

83014 3 0.7233 11548 1 3015 1
30,30 2 0.7223 1.0678 1 30,3M 1] E

Sekil 5.48b : Uygulama sonucu 2

Yukarida goriildiigii gibi “NORMALOLMASIGEREKEN” siitunu ilk iki satirda ‘2’
degerini almig ve ODM tarafindan dogru olarak tahmin edilmistir. Fakat ti¢lincii
satirda “NORMALOLMASIGEREKEN” degeri ‘1’ iken ODM bu veriyi ‘2’ olarak

tahmin etmistir. Bu sonuglardan modelin ¢ok giivenilir olmadig1 sonucu ¢ikarilabilir.

o |1 2 |
0 1,586 1,612 1,808
1 3,282 (4,338 4477
2 1514 3,795 5139

Sekil 5.49: Giivenilirlik matrisi 1

Giivenilirlik matrisinde satirlar ger¢ek degerleri siitunlar ise tahmin edilen degerleri
verdiginden dolay1 giivenirlilik matrisi daha ayrintili incelenirse su sonuglar ¢ikarilir.

Gergek veri ‘0’ iken ODM’nin ‘0’ olarak tahmin ettigi veri sayis1 1555.
Gergek veri ‘0’ iken ODM’nin ‘1’ olarak tahmin ettigi veri sayis1 1612.
Gergek veri ‘0’ iken ODM’nin ‘2’ olarak tahmin ettigi veri sayis1 1808.

Gergek veri ‘1’ iken ODM’nin ‘0’ olarak tahmin ettigi veri sayis1 3282.
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Gergek veri ‘1’ iken ODM’nin ‘1’ olarak tahmin ettigi veri sayis1 4339.
Gergek veri ‘1’ iken ODM’nin ‘2’ olarak tahmin ettigi veri sayis1 4477.
Gergek veri ‘2” iken ODM’nin ‘0’ olarak tahmin ettigi veri sayis1 3514.
Gergek veri ‘2’ iken ODM’nin ‘1’ olarak tahmin ettigi veri sayis1 3795.
Gergek veri ‘2” iken ODM’nin ‘2’ olarak tahmin ettigi veri sayis1 5139.

Bu durumda giivenilirlik matrisi yardimu ile ger¢ek dogruluk orani %33,37 olarak su

sekilde bulunur.

1555+4339+5139
1555+1612+1808 + 328244339 +4477+3514+ 3795+ 5139

=0.373733

Modelde asil amaglanan alim ya da satim kararlarinin dogru tahmin edilmesidir.
Yani “NORMALOLMASIGEREKEN” verisinin ‘0’ degerini aldigt durumlarin
tahmin edilmesi onemli degildir. Bu nedenle ‘0’ larin tahmin edildigi durumlar

giivenilirlik matrisinden ¢ikarildiginda yeni olusan giivenilirlik matrisi asagidaki gibi

olur.
1 2
1 4339 4477
2 3795 5139

Tablo 5.1: Giivenilirlik matrisi 2
Bu durumda gergek dogruluk orani yeniden hesaplanirsa asagidaki sonug elde edilir.

433945139
4339 +4477+3795+5139

=0.533971

5.5.2 Karar Agaclari icin Sonuclar ve Yorumlar

Bu uygulamanin Naivé Bayes uygulamasindan farkliliklar1 asagidaki sekillerde

gosterilmistir.
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&2 Actvity: Gostergeler BT_BA DT 001 AA 001 Result Viewer: ‘Gostergeler AT 0565612379 A" I

File  Publish Heln

Apply Cutput | Apply Setings | Task

Apply Output Table: Gostergeler AT_D565612379_A

Feteh Size: ‘Befresh ‘

X LS PROCH (POt [LALS WR_1 NORMALOLMA. | PO 1 L1 PREDICTION | PROBABILITY
i 1 1 2 i ; 1 1 ; 2 11673
01673
01673
0679
0679
01679
01673
0673
0679
01679
01673
0673
0679
01679
01673
01673
0679
01679
01679

o oo s oo o oo o oS = oo S o SR oo o o o s S o e
[ P e e s S R N EE R CE S F=) r=" Sy puy e = RS PUE PR PE PR U = gy Y

e e e N I I T I T T I T I A N A A SR ) [CR PR PNy Py ey

o olo o oo o oo oo - o oo e s o s oo oo s o= o

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
I

B A NI I I I I e s
S o o e S S kS S oS e | S e e e e o
S S O o O e O oS eSS | e S o e o Sk — | o e
P e R e e e = R g P e e P e P e N e I I e
PR e P e e P PR = A PN P =R PR P = e e e e L I I I

Sekil 5.50a : Uygulama sonucu 1

Yukaridaki tabloda ODM’nin tahminleri “Prediction” ve bu tahminlerin dogru olma
olasiligt  “Probability” siitununda, veri tablosundaki gercek degerler ise
“NORMALOLMASIGEREKEN” siitununda gosterilmektedir. Diger siitunlar veri
tablosunda kullanilan gostergelerin degerlerini gostermektedir. Gergek degerler ile
tahmin edilen degerleri daha rahat karsilagtirabilmek icin Sekil 5.43 sonug
tablosunda  gosterilecek  verilerin  se¢cimi  boliimiinde sadece “ID” ve
“NORMALOLMASIGEREKEN” siitunlar1 secilirse asagidaki gibi bir sonug elde

edilir.
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=2 Activity: Gostergeler BT_BA_DT_AA_002: Result Viewer: "Gostergeler AT_077069 1036_A"‘

File Publish  Help

(ApplyOutput rApplySeﬂings rTask |

Apply Output Table: Gostergeler AT 077069 1036_A

Fetch Size: | 100 || Refresh |

DMR$CASE_ID NORMALOLMA. . | PREDICTION | PROBABILITY | NODE
93,698 2 2 16
94,350 0 2 16
94,756 2 2 16
95,048 1 2 16
95,631 2 2 16
95,967 2 2 16
95,055 2 2 16
96,608 2 2 16
97,319 2 2 16
93,014 2 2 16
93,104 2 2 16
99,063 2 2 16
99,130 2 2 16
100,181 100,181 2 2 16
100,322 100,322 0 2 16
£8,430 £8,430 2 2 16
£8,658 B8,608 2 2 16
69,227 69,227 1 2 16
69,338 69,338 2 2 16
69,388 69,300 2 2 16
59,447 69,447 2 2 16
59,528 69,528 2 2 16
70,164 70,164 2 2 16
70,591 70,501 1 2 16
70,869 70,809 2 2 16
71,043 71,043 2 2 16
71,207 71,207 2 2 16
71,418 71,418 2 2 16
71,434 71,434 2 2 16
71,783 71,783 2 2 16
72,053 72,053 2 2 16
72,627 72,627 2 2 16
73,078 73,078 2 2 16
73,189 73,188 2 2 16

Sekil 5.50b : Uygulama sonucu 2

Yukarida goriildiigii gibi “NORMALOLMASIGEREKEN” siitunu ilk iki satirda ‘2’
degerini almis ve ODM tarafindan dogru olarak tahmin edilmistir. Fakat ticlincii
satirda “NORMALOLMASIGEREKEN” degeri ‘0’ iken ODM bu veriyi ‘2’ olarak

tahmin etmistir. Bu sonuglardan modelin ¢ok giivenilir olmadig1 sonucu ¢ikarilabilir.

0 1 2
0 0 1,010 34965
1 I 2972 9126
7 0 1,631 10817

Sekil 5.51: K.A Giivenilirlik matrisi 1
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Giivenilirlik matrisinde satirlar ger¢ek degerleri siitunlar ise tahmin edilen degerleri
verdiginden dolay1 giivenirlilik matrisi daha ayrintili incelenirse su sonuglar ¢ikarilir.

Gergek veri ‘0’ iken ODM’nin ‘0’ olarak tahmin ettigi veri sayisi 0.
Gergek veri ‘0’ iken ODM’nin ‘1’ olarak tahmin ettigi veri sayist 1010.
Gergek veri ‘0’ iken ODM’nin ‘2’ olarak tahmin ettigi veri sayis1 3965.
Gergek veri ‘1’ iken ODM’nin ‘0’ olarak tahmin ettigi veri sayisi 0.
Gergek veri ‘1’ iken ODM’nin ‘1’ olarak tahmin ettigi veri sayis1 2972.
Gergek veri ‘1’ iken ODM’nin ‘2’ olarak tahmin ettigi veri sayis1 9126.
Gergek veri ‘2” iken ODM’nin ‘0’ olarak tahmin ettigi veri sayist 0.
Gergek veri ‘2’ iken ODM’nin ‘1 olarak tahmin ettigi veri sayis1 1631.
Gergek veri ‘2° iken ODM’nin ‘2’ olarak tahmin ettigi veri sayis1 10817

Bu durumda giivenilirlik matrisi yardimi ile ger¢ek dogruluk oran1 %46,70 olarak su

sekilde bulunur.

0+2972+10817
0+2972+10817+1010+3965+0+9126+0+1631

=0.467091

Modelde asil amaglanan alim ya da satim kararlarinin dogru tahmin edilmesidir.
Yani “NORMALOLMASIGEREKEN” verisinin ‘0’ degerini aldig1 durumlarin
tahmin edilmesi 6nemli degildir. Bu nedenle ‘0’ larin tahmin edildigi durumlar

giivenilirlik matrisinden ¢ikarildiginda yeni olusan giivenilirlik matrisi asagidaki gibi

olur.
1 2
1 2972 9126
2 1631 10817

Tablo 5.2: K:A Giivenilirlik matrisi 2
Bu durumda gercek dogruluk orani yeniden hesaplanirsa asagidaki sonug elde edilir.

2972 +10817
2972 +10817+9126 +1631

=0.562219

Sonug olarak Karar Agaglar1 algoritmasi bu problem i¢in Naivé Bayes’den daha iyi

sonu¢ vermektedir, fakat bu durumda da basar1 oram1 %56 da kalmistir. Bu konuda
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ODM ile daha kapsamli arastirmalar ve uygulamalar yapilarak daha verimli sonuglar

elde edilebilecegi ongoriilmektedir.
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