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OZET

Bu calismada Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi hisselerinin yillik net karlari
tizerine bir veri madenciligi uygulamasi yapilmistir. Bu uygulama ile yillara gore net
karlar1 bilinen s6z konusu hisselerin bir sonraki yilimin net karinin belirlenmesi

amaclanmaktadir.

Bu amagla Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi resmi sitesinden “Sermaye Artimlari
ve Temettii 6demeleri (1986 — 2011/09)” verileri alinmis, veriler diizenlenerek
tablolar olusturulmustur. Hisseler net karlarina gore siniflandirma modeline uygun
hale getirilmistir. Bu problemi ¢6zmek i¢in de smiflandirma modelinin
algoritmalarindan Karar Destek Vektorleri (Support Vector Machine) ve Naive

Bayes algoritmalar1 se¢ilmistir.

Veri madenciligi uygulamasini gergeklestirmek i¢in Oracle veritabaninin 11g siiriimii
ve lizerine Oracle Data Miner paket programi yiiklenmistir. Daha sonra olusturulan
tablolar veritabanina aktarilmig ve gerekli modeller olusturulmustur. Bu modeller
yardimiyla da istenilen dogrulukta tahminler elde edilmeye calisilmis 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 veri birikiminin artarak devam etmesinin bir nedeni de yliksek
kapasiteli iglem yapabilme giiciiniin ucuzlamasidir. Bu verilerden elde edilecek

bilgiler dogrultusunda is diinyasinda sirket stratejileri belirlenir.

Bu bitirme projesi kapsaminda; veri madenciligi uygulamasi ile, IMKB hisselerinin
geemis yillardaki net karlarinin kar/zarar durumlari {izerine model olusturulmus ve
herhangi bir hissenin gelecek yilda net karmin ne kadar olacagi tahmin edilmeye
calistlmistir. Herhangi bir hissenin gelecek yildaki tahmini net karini belirlerken
hangi asamalardan gecildigi ve veri madenciligi uygulamasina neden gereksinim

duyuldugu bu tez dahilinde ifade edilmektedir.



2. 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.[1]

2.1 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
biiyiikk 06lceklerdeki verinin anlamli yapilar ve kurallar kesfetmek iizere

aragtirtlmasi (exploration) ve analiz edilmesidir.” [3].



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.

2.2 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].



Tablo 1.1 : Veri madenciliginin tarihsel gelisimi

Gelisim Cevaplanan Karar | Kullamlabilen Criin ;
; : : Karakteristikler
Adimlan Problemi Teknolojiler | Saglavicilar
e Benim toplam k Bilgi 1 Geriye doniik . statik
“Benim toplam karnm ilgisayarlar, M.C eriye dinilk , statik
(I;E:;:M} gecen 5 yilda ne kadarch?* | Teypler. Diskler fiM,cac veri dagitinm
ar
Veri Erisimi “Ingiltere*de gegen mart fliskisel Oracle.Sybase, | Kayit dilzeyinde geriye
ayinda binm satislan ne Ventabanlan, Inform IBM. donilk, dusanuk ven
s & "
(19807ler) kadardi?” SQL. ODBC Microsoft dagiti
Veri
Ambarlama _ OLAP. Cok _ _
ve Karar “Ingiltere’de gegen mart Boyutlu Pilot, Comshare, | Coklu diizeylerde, geriye
: aymda binm satislan ne Veritabam Arbor,Cognos. doniik dinamik veri
Destek kadard1?” Sistemleri, Veri | Microstratezy dagrtum
Sistemleri ambarlari
(1990°1ar)
Tleri dilzeyde
Veri i s v Bocton daki | Alzoritmalar, cok Pilot, Lockheed, _
Viscencig | ooy | ™ lens” | " BMSoL  |cecete ks
- £ i l:-l‘?l‘-'tlir picin? bilgisayarlar, SPSS.SAS, enformasyon dagituu
(Bugiin) Tartas bt biiyiik Microsoft vs,
veritabanlan

2.3 Kullanim Alanlari

Tarihsel siireg, gelisen teknoloji ile veri madenciliginin islevligini etkin bir sekilde
sirdlirdiglinii gostermektedir. Veriler c¢ok hizli bir sekilde toplanabilmekte,
depolanabilmekte, islenebilmekte ve bilgi olarak kurumlarin  hizmetine
sunulabilmektedir. Gliniimiizde bilgiye hizli erisim, firmalarin siirekli yeni stratejiler
gelistirip etkili kararlar almalarin1 saglayabilmektedir. Bu siiregte arastirmacilar,
biiylik hacimli ve daginik veri setleri lizerinde 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. Veri madenciligi, perakende ve pazarlama, bankacilik, saglik
hizmetleri, sigortacilik, tip, ulastirma, egitim, ekonomi, giivenlik, elektronik ticaret

alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. [1]

2.4 Veri Madenciligi Modelleri

IBM tarafindan veri isleme operasyonlar1 i¢in iki ¢esit model tanimlanmaistir.



2.4.1 Dogrulama modeli

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

2.4.2 Kesif modeli

Sistem bu modelde onemli bilgileri gizli veriden otomatik olarak elde eder. Veri
baska hicbir araciya ihtiya¢ duymadan yaygin olarak kullanilan modeller,

genellestirmeler ile ayiklanir.

2.5 Veri Madenciligi Uygulamalari icin Temel Adimlar

Veri madenciligi uygulamalarinda sirasiyla takip edilmesi gereken temel asamalar

asagida sistematik bigimde verilmistir.

2.5.1 Uygulama alaninin ortaya konulmasi

Bu ilk adimda veri madenciliginin hangi alan ve hangi amag¢ i¢in yapilacag: tespit

edilir.

2.5.2 Hedef veri grubu secimi

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

edilir.

2.5.3 Model se¢cimi

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

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

2.5.4 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 i¢in farkl tiirdeki verilerin tek

tiire dontistiiriilebilmesi demektir. Bu siire¢ Sekil 2.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 2.1 : On isleme siireci

2.5.5 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
sayis1 ya da degiskenlerin sayisinda azaltmaya gidilir. Veri indirgeme c¢esitli

bicimlerde yapilabilir. Bu yontemler Sekil 2.2°de gosterilmistir [7].

Birlestirme
veya
Veri kupl

Boyut
indirgeme

Genelleme

Veri
indirgeme
Yontemleri

Ornekleme

Sekil 2.2 : Veri indirgeme yontemleri

Veriyi indirirken bu verileri ¢ok boyutlu veri kiipleri bi¢cimine doniistiirmek sz

konusu olabilir. Boylece ¢oztiimler sadece belirlenen boyutlara gore yapilir. Veriler



arasinda segme islemi yapilarak da veri tabanindan veriler silinip boyut azaltilmasi

yapilir.

2.5.6 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 donilisiim yontemi uygulanarak degiskenlerin normallestirilmesi ya da

standartlagsmasi uygun yoldur.

2.5.7 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.

2.5.8 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.

2.6 Temel Veri Madenciligi Problemleri ve Coziim Yontemleri

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

toplanmaktadir.
- Eldeki verinin genel 6zelliklerinin belirlenmesidir.

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

tahminler araciligiyla ¢ikarimlar elde etmek olarak tanimlanmustir.

Veri madenciligi algoritmalar1 asagida agiklanmaktadir.



2.6.1 Karakterize etme (Characterization)

Veri karakterizasyonu hedef simifindaki verilerin segilmesi, bu verilerin genel

ozelliklerine gore karakteristik kurallarin olugturulmasi olayidir.

Ornek: Perakende sektoriinde faaliyet gdsteren, 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.

2.6.2 Ayrimlastirma (Discrimination)

Belirlenen hedef smifa karsit olan smif 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 aliveris yapan

fakat geri 6deme konusunda riskli olan miisteri grubunun belirlenmesi

2.6.3 Siniflandirma (Classification)

Smiflandirma, veri tabanlarindaki gizli oriintiileri ortaya ¢ikarabilmek i¢in veri
madenciligi uygulamalarinda sikca kullanilan  bir yontemdir. Verilerin
siniflandirilmasi igin belirli bir siire¢ izlenir. Oncelikle var olan veritabannin bir
kism1 egitim amagl kullanilarak siniflandirma kurallarinin olusturulmasi saglanir.
Bu kurallar kullanilarak veriler smiflandirilir. Bu veriler siiflandirildiktan sonra
eklenecek veriler bu siniflardan karakteristik olarak uygun olan kisma atanir.
Siniflandirma problemleri i¢in “Oracle Data Miner” (ODM)’ in uyumlu oldugu
¢Oziim yoOntemleri Naive Bayes (NB), Karar Destek Vektorleri (SVM), Karar
Agaclar1 ve Adaptive Bayes Network(ABN)’ dir. [1]

Ornek: XYZ sirketi miisterilerinin alim durumlarin1 géz 6niinde bulundurarak, alim
giiciine gore “Yiiksek”, “Orta”, “Diisiik” seklinde siniflandirir. Miisterilerinin risk
durumlarin1 smiflandirmak i¢in de “Risksiz”, “Riskli”, “Cok Riskli” seklinde

etiketlerle siniflandirilabilir.



2.6.4 Tahmin etme (Prediction)

Kayit altinda tutulan ge¢mis verilerin analizi sonucu elde edilen bilgiler gelecekte
karsilasilacak ayni tarz bir durum icin tahmin niteligi tasiyacaktir. Ornegin ABC
sirketi gecen yilin satiglarin1 bolge bazli siniflandirmis ve bu sene igin bir trend
analizi yaparak her bolgede olusacak talebi tahmin etmistir. Bu tiir problemler i¢in

ODM’nin kullandig1 regresyon analizi yontemi SVM’dir.

2.6.5 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 kullanildigi
bilinmektedir. Ornegin bir siipermarkette X iiriiniinden alan miisterilerin biiyiik bir
kismi Y fiiriinlinden de almistir. Birliktelik kurali ile bu durum ortaya ¢ikarilarak,
stipermarketin X ve Y lirlinlinii ayn1 veya yakin raflara koymasi saglanir. ODM bu

problem sinifi i¢in de Birliktelik Kurallart modelini kullanmaktadir.

2.6.6 Kiimeleme (Clustering)

Yapi olarak siniflandirmaya benzeyen kiimeleme metodunda birbirine benzeyen veri
gruplart ayni tarafta toplanarak kiimelenmesi saglanir. Siiflandirma metodunda
siiflarin kurallari, sinirlart ve gergevesi belli ve datalar bu kriterlere gore siniflara
atanirken kiimeleme metodunda siniflar arasi bir yap1 mevcut olup, benzer 6zellikte
olan verilerle yeni gruplar olusturmak asil hedeftir. Verilerin kendi aralarindaki
benzerliklerinin gdz Oniine almarak gruplandirilmasi yontemin pek c¢ok alanda
uygulanabilmesini  saglamistir. Ornegin, pazarlama arastirmalarinda, desen
tanimlama, resim isleme ve uzaysal harita verilerinin analizinde kullanilmaktadir.
Tiim bu uygulama alanlarinda kullanilmasi, ODM’nin destekledigi “K-means” ve

“O-Cluster” kiimeleme yontemleri ile miimkiin kilinmustir.

2.6.7 Aykiar1 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 diisiiniilirken bazi durumlarda ise ¢ok Onemli bilgiler olarak

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

yontemi veri hazirlama asamasi i¢ine almakta ve desteklemektedir.

2.6.8 Zaman serileri (Time series)

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

karsilagtirmali olarak inceler ve sapmalari tespit eder.

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.

2.6.9 Veri goriintiileme (Visualization)

Bu metot, ¢ok boyutlu 0Ozellige sahip verilerin igerisindeki karmasik
baglantilarin/bagintilarin 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.

2.6.10 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 6grenme yoluyla yeni bilgiler tiiretebilme ve
kesfedebilme gibi yetenekleri higbir yardim almadan otomatik olarak
gerceklestirebilmek icin 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 aglari  kullanilarak  gelistirilen

teknolojilerdendir.
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2.6.11 Genetik algoritmalar (Genetic algorithms)

Genetik algoritmalar dogada gozlemlenen evrimsel siirece benzeyen, genetik
kombinasyon, mutasyon ve dogal secim 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 igin

diger eniyileme yontemlerine kiyasla daha basarili sonuglar vermektedir.

2.6.12 Karar agaclar1 (Decision trees)

Agag¢ yapilar1 esas itibariyle kural ¢ikarma algoritmalart olup, veri kiimelerinin
siiflanmasi i¢in “if-then” tipinde kullanicinin rahatlikla anlayabilecegi kurallar insa
edilmesinde kullanilirlar. Karar agaclarinda veri kiimesini siniflamak igin
“Classification and Regression Trees (CART)” ve “Chi Square Automatic Interaction

Detection (CHAID)” seklinde iki yontem kullanilmaktadir.

2.6.13 Kural ¢ikarma (Rules induction)

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

problemlerini inceler.
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3. TEMEL KAVRAMLAR VE MATEMATIKSEL ALTYAPI

Bu tez kapsaminda, IMKB hisselerinin yillik net kar verilerinden yararlanarak bir
sonraki yilin net karini1 tahmin etme probleminin ¢dziimii amaciyla Karar Destek
Vektorleri ve Naive Bayes algoritmalar1 kullanilacagindan sadece bu iki yontem

anlatilacaktir.

3.1. Karar Destek Vektorleri (Support Vector Machines)

Karar Destek Vektorleri ODM tarafindan hem smiflandirma hem de Regresyon
analizi amaciyla kullanilmaktadir. Burada olay1 kolayca sekillendirebilmek igin
cizilecek sekillerde sadece iki tahmin edici kolon gosterilecek ancak yontemin
anlatilmasinda m tane tahmin edici kolon oldugu kabul edilerek genellestirilmis
ifadeler verilecektir. Asagidaki sekilde soldaki tablodaki veriler sagda iki boyutlu
sekillerden biri ile gosterilebildigi varsayalim. Sekillerde belirtildigi gibi, tahmin
edici kolonlar; Yas ve Gelir koordinatlar olarak alinmistir. Hedef kolon ev sahibi
olup olmadigi ise, tabloda evet, hayir ve grafiklerde sirasiyla siyah ve beyaz daireler
olarak gosterilmistir. Eger tablodaki veriler, “a” grafigi ile gosterilebilirse evi olanlar
ve olmayanlar lineer bir dogru, “b” icin bir elips, “c” i¢in nonlineer bir egri ile
ayrilabilir. Verinin yapisina gore benzer bagka bir ¢ok ayrim da miimkiin olabilir.
Ancak bu veriler grafiklerle gosterildiginde “d” deki gibi bir durumda ortaya
c¢ikabilir. Bu durum tahmin edici kolonlar ile hedef kolon arasinda bir iligski olmadig,
baska bir deyisle Yas ve Gelir verilerinin Ev sahibi olup olmadigini en azindan bu
tablodaki verilerle belirleyemedigini, dolayisiyla bu tabloya Veri Madenciligi

uygulanamayacagi anlamina gelir.
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Sekil 3.1 : SVM ile iki tahmin edici kolonlu bir siniflandirma 6rnegi

Yukarida da bahsedildigi gibi ama¢ hedef kolonun siniflarin1 ayiracak egri
denklemini bulmaktir. Konunun anlasilmasi i¢in 6ncelikle en basit olarak lineer bir
egri ile siniflar1 ayirma durumu incelenecektir. Yontemin baslangicinda belirtildigi
gibi verilen sekiller iki boyutlu ama hesaplamalar genel olarak m boyut i¢in yani m
tahmin edici kolon igin yapilacaktir. Ayrica burada oncelikli olarak hedef kolonun
sadece iki farkli deger alabildigi varsayilacak, daha sonra c¢oklu siniflandirma

anlatilacaktir.

Lineer Durum igin ise, Sekil 3.1°deki tablodaki verilerin Sekil 3.2.a gibi lineer bir
dogru (kesiksiz ¢izgi) ile ayrilabildigini kabul edelim; amacimiz beyaz ve siyah
daireleri birbirinden ayiran dogru parcasinin denklemini bulmak, ama sekilde de
goriildiigii gibi bunlar1 ayiran bircok dogru var, 6rnegin Sekil 3.2.a da ince ¢izgi ile
gosterilen dogrularda bu ayrimi saglamaktadir. Ancak bizim amacimiz bu ayrimi en
iyi sekilde saglayacak ayrimi yapan dogrunun denklemini bulmak. Tabi ki burada
dogru kavrami iki boyut oldugu i¢in kullanilmaktadir, 3 boyutlu oldugunda dogru
yerine diizlem, m boyutta ise dogru yerine m boyutlu hiper diizlemler ile bu ayrim

saglanmaktadir.
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Sekil 3.2 : SVM iki boyut i¢in siniflandirma

Sekildeki beyaz ve siyah daireleri birbirinden ayirmak igin, bu iki sinif i¢in aradaki
maksimum uzaklik bulunmaya c¢alisilmalidir. Bu amacgla Sekil 3.2.b’deki gibi
gosterilen bir w vektorii tanimlansin. Benzer sekilde bilesenleri koordinatlar olan bir

x vektorii ele alindiginda Sekil 3.2.b’de kalin ¢izilen kesiksiz dogrunun denklemi
w.x+b=10 (3.1)
ile verilir.

Ayrica Sekil 3.2.b’deki ince kesiksiz dogrunun denklemi

Wy bh=-1 (3.2)
ve noktali ¢izginin denklemi ise

w.xt+b=1 (3.3)

ile verilebildigi kabul edilsin. Burada Sekil 3.2°de tabloda verilen her kaydin bir x;

noktasina karst geldigine ve bu kaydin hedef siitunun degerinin Evet veya Hayir

olmasina gore noktanin beyaz veya siyah daire ile gosterilecegini hatirlatmak faydali

olabilir. Amag, Oyle bir W vektorii ve b skaleri bulmak ki, yukarida verilen
durumlart gerceklesin ve ayni zamanda bu iki sinif yani beyaz ve siyah daireler
arasindaki uzakligi maksimum kilsin. Aslinda bu ifade biraz daha yorumlanirsa
burada bulunacak w vektorii ve b skalerinin, ince kesiksiz dogrunun ve noktali
¢izginin denklemlerinin saglanmasi demek, beyaz dairelerinin hepsinin ince kesiksiz
dogrunun altinda ve siyah dairelerin hepsinin de kesikli ¢izginin {istiinde kalma sarti

oldugu goriiliir. (3.2) ve (3.3) denklemleri arasinda ki uzakligi
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1-(-) 2

uzaklik =m = =
[wl Iwl

(3.3)

ile verilir. Burada ||w|| ifadesi, w vektiirliniin normunu gostermekte olup,

||w||=,/§wf (3.4)

ile verilmektedir. Burada m tahmin edici kolon sayist ve w, ler w vektiiriiniin i.

bilesenini gostermektedir. m tane tahmin edici kolon oldugundan dolayr wve x
vektorlerinin boyutlarinin da m olmasi gerektigi agiktir. Amag, iki simif arasindaki
uzakligi maksimize edecek w vektdrii ve b skalerini bulmak ve bu sirada beyaz
dairelerin (3.2) ve siyah dairelerin (3.3) denklemleri ile verilen ince kesiksiz ve
kesikli dogrularin sirasiyla altinda ve lstiinde kalmalarmi saglamaktir. Bu amag

matematiksel olarak ifade edilmek istenirse su sekilde olur.

Beyaz noktalarin yani evi olmayanlarin y, =—1 olarak kabul edildigi Sekil 3.1” den

anlagilmaktadir. (Bu kabul sekil ile uyumlu olmasi i¢in yapilmistir, hesaplamalarda
Evi olanlarin veya olmayanlarin hedef kolonu -1 ile, diger smifin ise +1 ile
gosterilmesinde higbir sakinca yoktur ama sekille uyum agisindan burada bu sekilde
kabul edilmistir). Beyaz dairelerin ince kesiksi dogrunun altinda kalma sarti, her

beyaz daire i¢in yani hedef kolonu y, =—1 olan her x, noktas1 (kaydi, vektort,

satirt,...) i¢in
wox b -1 (3.5)

denklemi saglanmali, siyah dairelerin kesikli ¢izginin altinda kalma sarti, her siyah

daire i¢in yani hedef kolonu y, =1 olan her x, noktasi i¢in

wox+ b sl (3.6)

sart1 saglanmali ve ayrica

Maksimize 2 3.7)
vl

olacak sekilde bir w  vektorii ve b skaleri bulmaktir. Bundan sonraki igslemlerde

kolaylik saglamak i¢in (3.7) yi maksimize etmek yerine bununla ayni anlama gelen

||w|| normunu minimize etmeye ve yine sadelestirmelerin  kolaylikla
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gergeklesebilmesi i¢in de ||w|| normu yerine %”w”2 ifadesini minimize etmeye

calisilacaktir. Acgiktir ki bu ifadeyi minimize edecek w vektorii zaten (3.7)’yi

maksimize eden W vektori ile ayn1 vektordiir.
Dolayistyla problem,

Vv x,, (i=1,...,n) noktasii¢in; (Burada n toplamkayit sayisidir)

1

3.8
y; =1 olankaytlar i¢in wX +b>1, 38)

y; =—1 olankayutlar i¢in wXx +b<-1

sartlarini saglayan ve
N TR
MmzmzzeEHWH (3.9)

ifadesini minimize eden bir W vektorii ve b skaleri bulmaktir. (3.18) sartlarini tek

bir sart olarak ifade etmeye calisilirsa her iki sartin birlikte

V x, noktasi i¢cin (i=1,....,n)
(3.10)
y;(wx, +b)>1

seklinde yazilabilecegi goriiliir. Dolayisiyla problem (3.10) kosullar1 altinda (3.9)

ifadesini minimize edecek bir W vektorii ve b skaleri bulma problemine doniisiir.
Burada minimizasyon isleminin (3.10) gibi bazi kisitlar altinda ger¢eklesmesi
gerektiginden dogrudan (3.9) ifadesinin degiskenlere gore tiirevleri sifia esitlenerek
sonuca gidilemez. Bazi kisitlar altinda gergeklesmesi gereken extremum
problemlerinde kisitlar1 da olayin igine katan Lagrange carpanlar1 yonteminin
kullanilmast gerekir. Lagrange formiilasyonunda her kisit “amag¢ fonksiyonuna”
Lagrange ¢arpani ad1 verilen bir agirlik katsayisi ile eklenir. Lagrange formiilasyonu
orjinallinde “<” esitli kisitlarla verildiginden burada da buna uygun sekilde islem
yaparak yani (3.10) kisitlarin1 eksi isareti ile carparak Lagrange fonksiyonu asagidaki
sekilde olusturulacaktir. Ancak oncelikle (3.10) ifadesinin her kayit icin gecerli
olmasi gerektigi, yani Sekil 3.1°de tabloda her kayit veya sekildeki her beyaz ve
siyah daireler i¢in saglanmasi gerektigini soylenmisti. Dolayisiyla (3.10) ifadesinde

toplam » tane kosul vardir. Simdi Lagrange fonksiyonu
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1 n
L, =§||w||2—Z=1:0ci(yi (w.x; +b)—1) (3.11)

seklinde yazilabilir. (3.11)’de goriildiigii lizere ilk terim minimize etmek istenilen

ifade, o, ’ler Lagrange carpanlar1 ve parantez i¢indeki terim ise (3.20) kisitlaridir ve

n tane kisit oldugu i¢in her kisit farkli Lagrange carpani ile ¢arpilarak toplanmustir.
Dolayisiyla artik problem (3.11) Lagrange fonksiyonunu minimize edecek w vektorii
ve b skalerini hesaplamaya indirgenir. Simdi (3.11) ifadesinin w vektorii ve b
skalerine gore tiirevlerini alarak, extremum olma sartlar1 belirlenecektir. W
vektoriine gore tiirevleri almak i¢in 6nce herhangi bir bilesenine gore tiirev alinir,
sonra bu genellestirilir. Bunun i¢in de dncelikle (3.11) ifadesi (3.4) yardimiyla daha

acik olarak yazilmistir.

1 n
L,= EHWHZ - Z:; o; (y, (WX, +b)—1)

(3.12)
lewi —Zoci yi( Z:wkxik +bj+2:oci
2 k=1 i=1 k=1 i=1
ifadesinin w; bilesenine gore tiirevi
0Ly = 12Wk d; _za’i Yi ZSk‘Xik =0
aw] 2 ! i=1 k=1 !
(3.14)
= W, —Zoci Vix;=0, = w, =20Li Yi X
i=1 i=1
dir ve buradan
sz%yixi (3.15)
i=1
ve b skalerine gore tiirevinden
oL, =Y a;y; =0 (3.16)

b 5

elde edilir. (3.25) ve (3.26) ifadeleri Lagrange fonksiyonunda kullanildiginda ise

n 1 n
L, :Zai_gzai a; ¥y y; XX, (3.17)
=

i,j=1
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ifadesi elde edilir. (3.17) denkleminde tek bilinmeyen olan o, katsayilar1 bir

quadratik programlama yazilimi ile ¢oziilebilir. Bu katsayilar belirlendikten sonra ise
(3.15) ifadesinden w vektorii belirlenir, b skaleri ise
min {< w,X;! >} +max {< w,X; ' >}

b=— ' 3.18
5 (3.18)

formiilii yardimiyla elde edilir. Burada “< > ifadesi iki vektoriin i¢i ¢arpimini

(1A

gdstermektedir. [fadenin yorumu x;' de yani hedef kolonu olan kayitlar i¢in x

vekkorleri iginden < w,x;' > degeri en biiyiik olanla, x;' de yani hedef kolonu “+”

olan kayitlar i¢in x vekkorleri iginden < w,x" > degeri en kiigiik olanin ortalama

degeridir. (3.27) ve (3.28) ifadeleri yardimiyla w vektorii ve b skaleri belirlendikten

sonra artik karar verici fonksiyon yani yukaridaki kalin egrinin denklemi
f(z)=wz+b (3.19)

seklinde yazilabilir. Her yeni kayit i¢in bu fonksiyonun verdigi degere gore

{f (z)>0  ise  z kaydinmnhedef kolonu y,=-1 yani "Evi Yok" (3.20)

f(z)<0 1se z kaydmimhedef kolonu y, =1 yani "Evi Var"

seklinde bir siniflandirma yapilir.

Yukarida anlatilanlar sadece lineer bir egri ile siniflar1 ayirabilme ve higbir yanlis
siiflandirmaya izin vermeyen durum i¢in gegerlidir. Gergekte hatali siniflandirmaya
izin verme yani kesikli ¢izgiler arasinda genel yapiya uymayan ekstrem noktalarin
olabilmesi durumu da benzerdir. Ayrica hem hedef kolon sadece ikili degil ¢oklu
siniflara ayrilmis olabilir hem de sadece lineer degil nonlineer egrilerle siniflari
birbirinden ayirmak gerekebilir. Bu durumlarda yukaridaki islemlere benzer mantikla
islemler silsilesi uygulanarak genel durum ¢ikarilabilmektedir. Ancak bu ayrintilara

bu proje kapsaminda deginilmemistir.

3.2 Naive Bayes Yontemi

Bu béliimde veri kiimesine uygulamak tizere secilen siniflandirma modelinin Karar
Destek Vektorleri olmasina ragmen burada, siniflandirma algoritmalarinin en yaygini

olan Gelistirilmis Bayesian Aglar’ in (Adaptive Bayes Network) aciklanmasina da
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yer verilmistir. Asagida bu modelin kullandigi Naive Bayes yoOnteminin

matematiksel altyapisindan bahsedilmistir.

Siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan Naive Bayes yontemi temel
olarak olasilik teorisini kullanmaktadir. Bu boélimde oOnce ydntemin teorisi,

sonrasinda da yontemle ilgili kii¢iik 6rnekler verilmistir.

3.2.1 Temel kavramlar

Olasilik: Bir olayin olabilirliginin dlgiisiidiir, [0-1] arasinda deger alabilir, P(A4) ile

gosterilir ve
P(A)=1, A olaymin mutlaka gerc¢eklesecegini
P(A)=0, A olaymin gerceklesmesinin miimkiin olmadigini ifade eder.

Vektor: Burada kullanacagimiz anlamiyla bir vektér x={x,x,,x,,....x, ,,x, }

seklinde m eleman ile belirlenen ve 1. eleman: x; ile verilen bir buytikliiktiir.

Veri madenciligi uygulanacak olan veri kiimesi asagida gosterilen tablonun

formatindadir. Tabloda her satir (her kayit) bir vektor (x;) olarak dusiiniiliir, x,
vektoriiniin j. elemant i. kaydin 4, stitunundaki degerine kargt gelir. Son siitun (B)

yani y vektori, 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.

20



Tahmin adicisithmlar (dzalliklar)

A Somg,
s ™y hadaf
v sihm
Ay Ay A | . |[Apa| A
Sittu] 1 2 3 m-1 m
L lant X
2 Lemit X,
kgt Xy

(o). kant X, 4

nkant X

Sekil 3.3 : Bir veri kayd1 6rnegi

3.2.2 Teori

Naive Bayes yontemi ile siniflandirma kosullu olasilik hesabina dayanmaktadir.
Sekil 4.1° de goriildiigii tizere tiim degerleri belirli gegmis bir veri kiimesinde, B yani
sonu¢  siitunu, diger A,(i=L..,m) situnlarina baglh kabul edilerek,
P(B=b,| 4 =a,,..(i=1,.,m)), olasiliklart hesaplamir, burada j=1,..,s ve
k=1,...,m  dir. Bu ifade ile, her biri m, tane farkli gruptan olusan 4, siitunlan q,
degerlerini aldiklarinda, bu A, siitunlarina bagh olarak, B siitununda bulunan s tane
farkli grubun b, degerlerinden her birini alma olasiliklar1 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 6nce bir tane, 4, sonra iki tane, 4,
A, almarak, B silitununun bunlara bagli olasiliklar1 hesaplanarak problem

basitlestirilmis daha sonra ise m siitun alinarak problem genellestirilmistir.

Oncelikle kosullu olasilik kavramimin aciklanmasi gerekmektedir. 4 ve B iki olay

olmak tizere, bu olaylarin olma olasiliklar1 P(4) ve P(B) ile verilir. Eger 4 ve B

olaylarinin gergeklesmesi birbirine bagli degilse, bu iki olayin birlikte olma olasilig1
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P(4,B)=P(A)x P(B) (3.21)

ile verilir. Ornegin 4 olay1, o giin havanmin yagmurlu olmasi ve B olay: 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 4 ve B olaylar1 birbirine bagli ise, bu iki olayin birlikte olma olasiliklari; 4” nin

olma olasilig1 ile 4” dan sonra B’ nin olma olasiliginin ¢arpimi ile yani
P(A,B)=P(A)P(B| A) (3.22)
veya B’ nin olma olasili1 ile B’ den sonra 4’ nin olma olasiliginin ¢arpimi ile yani
P(A,B)=P(B)P(A|B) (3.23)

ile verilir. Dolayisiyla buradan (3.22) ve (3.23) denklemleri birbirine esitlenerek, A
olayindan sonra B olayimnin olma olasilig1

_ P(B)P(4]B)

P(B| A) Ph)

(3.24)

ile verilir. Ornegin 4 olayr havanin yagmurlu olmasi, B olay1 ise Ali’ nin bahiga
cikma olay1 ise, B olayinin 4 olayma bagli oldugu aciktir ve 4 olayindan sonra B
olaymin olma olasilig1 yani hava yagmurlu iken Ali’ nin baliga ¢ikma olay1 (3.24)

ifadesiyle hesaplanur.

Bir olayin olmasi ve olmamasi olasiliklari toplam1 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 baglh

olarak 4 olayinin olma olasilig
P(A)=P(A,B)+P(A4,B")=P(B)P(A|B)+ P(B")P(A|B") (3.25)
seklinde verilir. Bu ifade, (3.24)’ te kullanilirsa,

P(B| A)= P(B)P(4|B)
P(B)P(A|B)+ P(B")P(A|B")

(3.26)

elde edilir. Eger 4 ve B olaylar1 farkli degerler alabiliyorsa, 6rnegin Ali’ nin baliga
cikmasi (b;), ise gitmesi (by), spor yapmast (bs) gibi ii¢ farkli B olayr varsa bu
durumda P(B=b)+P(B=>b,)+P(B=>b,)=1 dir. (3.25) ifadesine benzer bir sekilde

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

22



S S

P(4=a,)=Y P((4=a,),(B=b))=Y . P(B=b,)P((4=a,)|(B=b)) (327

J=l j=l
elde edilir. (3.27) ifadesi (3.24)’ te yerine yazildiginda ise,

P(B=b,)P((4=a,)|(B=b)))

;P(B =b,)P(4](B=b,))

P((B=b)|(4=a,))= (3.28)

elde edilir. (3.28) ifadesinin 4 ve B olaylarinin ikiden fazla deger alabildikleri durum
icin (3.26) ifadesinin genellestirilmis hali oldugu acgiktir. Bu ifade Sekil.3.3” te
verilen tabloda B sonu¢ siitununu tahmin edici tek bir 4; siitunu olmasi halinde B
siitununun alabilecegi degerlerin olasiliklarinin hesaplanmasinda kullanilir. Ancak
gercek hayatta sadece biri tahmin edici, digeri hedef siitun olmak iizere iki siitun
olmasi degil, hedef siitunu tahmin edici birgok siitun bulunmasi beklenir.

Bu nedenle (3.28) ifadesinde 4 gibi sadece bir tahmin edici siitun yerine m tane 4,
stitunu oldugunu ve bunlarin her birinin 7 tane bagimsiz deger alabildigi yani
ornegin 4 situnu r, =5, A, siitunu r, =3 farkli deger alabildigini varsayalim. Bu
durumda Error! Reference source not found. ifadesinde 4 yerine 4,,4,,...,4, gibi

m tane olay alinirsa;

P(B = b_,- | 4, = a,; A, = Ay seees A, = a, ) =
P(B :bj)P(A1 =a,;,4,=ay,,..,4,=a, |B =bj) (3.29)

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

ifadesi elde edilir. Tahmin edici her siitunun yani her A4 olaymin birbirinden
bagimsiz oldugu kabulii yapilirsa, sonug olarak

m

P(B=b)x[[P(4,=a,|B=b,)
i=1

> (P(B —b)x[ | P(4, =a, | B :b,)j

Vrlb.eB i=1
(3.30)

PB=b |4 =a;,4,=0ay,,..,4,=a, )=

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

degerler iizerinde toplam alinacagini ifade etmektedir [8].
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3.2.3 Ornekler

Ornek 1) Tek boyut i¢in: Yapilan bir anket sonucunda 1000 denegin gelir durumlari

({314 1)

iyi

olmadiklart ise ikinci bir siitunda Tablo 3.1a’ da ki gibi belirtilmis olsun.

“diistik”, “orta”, ve “yiiksek” olarak gruplanmis ve “Ev sahibi” olup
Her ne kadar, ODM bu olasilik hesaplarini arka planda otomatik olarak isleyip
kullanictya 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 3.1a verisinden elde edilen her farkli gruptaki

kisi sayis1 Tabl 3.1b ile gosterilmigtir.

Tablo 3.1.a : Gelir-Miilk iliskisi

Gelir Ev
Diisiik Evet
Orta Evet
Yiiksek Hayir
Iyi Hayir
Iyi Evet

Tablo 3.1.b : Her gruptaki kisi sayis1

Gelir Ev=E Ev=H
Diisiik | 200 130
Orta 100 220
Ivi 130 100
Yiiksek | 110 10

Tablo 3.1b yardimiyla s6zii edilen olasiliklar (3.28) ifadesi kullanilarak;

P{Ev = E)P{G = D'\Bv = E)

P(Bv = E|Gelir = D} = g ——vpre— D\Ev=E) + P(Ev= HP(G = D\Ev = H)

Si0 200
= 1000 _ 550 =20 _ o506
S40 200, 480 130 33

T000 ©~ 520 T T000 ~ da0

Pi{Bv = B|Gelir = D)} = 0. 6061
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P‘:EV: H|Gelir = n}: 1- %—E= 0.x8za

olarak hesaplanabilir. Burada bu sonuglar ¢ok daha kolay bir sekilde Tablo 3.1b’ 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(Ep = ElGelir = 0) = L.312E

P(Ev = HlGelir = 0¥ =1 - 0.3125 = 0.6673

13
P(Ev = ElGetir = =02 = 0.5652

P(Ev = RlGstir=1)=1 ——_ 04348

Flfp= Elfelir=¥)= %: 09187

11
P(Ev = HlGelir=¥)= 1———;1{1533

yazilabilir.

Ornek 2) Iki Boyut i¢in: Yapilan bir anket sonucunda 100 denegin gelir durumlar
“Diisiik”, “Orta” ve “Yiiksek”; iiniversite mezunu olup olmamalar1 ise “Evet” ve
“Hayir” olarak belirlenmis ve bu 6zelliklerdeki deneklerin haftalik televizyon izleme
siireleri ise “Izlemiyor”, haftada 5 saatten az izliyorsa “Az”, 5 saatten fazla izliyorsa
“Cok” olarak belirlenip 3. bir siitunda verilmis olsun (Tablo 3.2). Kayitlarin dagilimi
Tablo 3.3’ te verilmistir

Tablo 3.2 : Model Verisi

Gelir | Egitim | Tv izleme
Yiiksek | Hayir izlemiyor
Orta Evet Az

Diisiik | Evet Az

Orta Hayir Cok
Diisiikk | Hayir Cok
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Tablo 3.3 : Kayit Dagilimlar

Gelir Egitim | Tv izleme | Kayit
Sayisi

Diisiik | Hayrr | Izlemiyor |5
Diisiik | Evet Izlemiyor |1

Orta Hayir | Izlemiyor |0
Orta Evet Izlemiyor |1
Yiiksek | Hayir | Izlemiyor | 1
Yiiksek | Evet | izlemiyor |4
Diisiik | Hayir | Az 3
Diisilk | Evet Az 6
Orta Hayir | Az 21
Orta Evet Az 10
Yiiksek | Hayir | Az 6
Yiiksek | Evet Az 15
Diisiik | Hayir | Cok 0
Diistik | Evet Cok 2

Orta Hayir | Cok 0
Orta Evet Cok 1
Yiiksek | Hayir | Cok 4
Yiiksek | Evet Cok 20

Tablo 3.3 yardimiyla iiniversite mezunlariin gelir verileri de kullanilarak televizyon
izleme siireleri (3.30) ifadesiyle belirlenmeye calisilmistir. Burada iki belirleyici
ozellik oldugundan (3.30) ifadesi bu tabloya uygun formda yazilmalidir. Burada
T=Tv izleme, G=Gelir, E=Egitim, D=Diisiik, Y=Yiiksek, O=Orta, i=Izlemiyor,
A=Az, C=Cok’ u ifade etmektedir.

(3.30) ifadesi 6rnege uygulandiginda,

PO=DPG=D\r=DPE=E\T=D
( P =DP@G=D\T=DPE=H\T =1 )

Fr=Ill¢g=DE=H)=

+8(T = AJP(G = DN\T = AIP(E = H\T = &)
+F( = QPG = D\T = QF(E = H\T = ©)

12 [i] [i]
- Tsﬁ“x’ﬁxf 3 = 0.3685
2 G G 1 ) 0 ¥ 2 4
(Ta—nxﬁ"ﬁ]*"(ﬁ—n"ﬁ“ﬁ]*"(ﬁ—uxﬁxﬁ]

sonucu elde edilir. Bu sonuca gore geliri diisiik ve tiniversite mezunu olmayan kisiler
%38.85 olasilikla televizyon izlemeyen gruptan olacaktir. Benzer sekilde diger bazi

olasiliklar da hesaplanirsa;
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P(T=1|G=0,E=H)=0.0253 P(T =1|G=Y,E = Evet) = 0.0744
P(T=A4|G=Y,E=Evet)=03175 P(T=1|G=D,E = Evet)=0.3234
P(T=C|G=0,E=H)=0.0093 P(T=1|G=Y,E=H)=0.1526
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4. UYGULAMA VE SONUCLAR

Bu boliimde Karar Destek Vektorlerinin ve Naive Bayes algoritmalarinin Oracle
Veri Madenciligi ile uygulanisi anlatilacaktir. Tez kapsamindaki asil problemin,
IMKB hisselerinin yillara gore net karlari yardimi ile bir sonraki yilin net karinin
tahmin edilmesi probleminin uygulanisi siirecinde Naive Bayes algoritmasina gore
Karar Destek Vektorleri algoritmasi daha iyi sonu¢ vermistir. Bu yiizden, bu tez
kapsaminda, modelin olusturulma, uygulanma ve test siirecleri sadece Karar Destek
Vektorleri i¢in anlatilacaktir. Naive Bayes i¢in ise bir Onceki bolimde anlatilan
orneklerin sonuclart ile Oracle Veri Madenciligi uygulamasinin sonuglarinin

karsilastirilmas1 amacglanmustir.

4.1. Naive Bayes Uygulamasi (Tek boyutlu)

Bu boliimde, bir énceki érnekler boliimiinde yer alan Ornek1 probleminin uygulanisi
ve elde edilen sonuglarin ODM’ nin elde ettigi sonuglarla karsilastirilmasi yer
almaktadir. Bunun i¢in Oncelikle Naive 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, ¢iinkii Apply aktivitesindeki amag yeni
veri i¢in tahmin kolonunun olusturulmasidir. Fakat burada sadece sonuglarin
dogrulugunun goriilmesi amaglandigindan Apply aktivitesi de ayni tabloya
uygulanmistir. Asagida ODM’ nin bu 6rnege uygulanmasi sonucu elde edilen ekran

¢iktist verilmis, sonuglarin ayni oldugu gézlenmistir. [1]
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=2* Result Viewer: “ornek1345487344 A"~

File  Puklizh  Help

r Apply Outpurt |/ Apply Setting= |/ Task |

Apply Output Table:
Fetch Size: |2000 | | Refresh |
DMRFCASE_ID | Ev1 |GELIH1 FREDICTION FROBABILITY
1 E dusuk E 0.6061
2 E dusuk E 0.6061
3 E dusuk E 0.6061
4 E dusuk E 0.6061
4] E dusuk E 06061
4] E dusuk E 0.6061
¥ 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 0.3938
328 H dusuk H 0.3934
329 H dusuk H 0.3934
330 H dusuk H 0.3934
593 H atta H 06375
594 H atta H 06375
595 H orta H 0.6E74
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
G361 H i E 0.5652
862 H i E 0.5652
863 H i E 0.5652
aE4 H i E 0.5652
865 H i E 0.5652
866 H i 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 4.1 : Ornek 1’in ekran ciktilar:

ODM, Naive 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
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hesaplanan olasiliklar kullanilarak yeni tahmin tablosu olusturulabilir. Ornegin geliri
diisiik olanin ev sahibi olma olasilig1 0.6061 olarak hesaplandigi i¢in tahmin evet ve
sonucun gilivenilirligi 0.6061°dir. Geliri orta olan kiginin 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. [1]

Tablo 4.1 : Tablo 3.1a’ nin yapilan hesaplamalarla elde edilen test sonuglari

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

Modelin tiim giivenilirligi ise gercek degerler ile tahmini degerlerin karsilastirilmasi

sonucu elde edilen asagidaki giivenilirlik matrisi ile verilebilir.

Tablo 4.2 : Glivenilirlik matrisi

E H
E 440 100
H 240 220

Tablo 4.3’te goriilen giivenilirlik matrisinde satirlar gercek degerleri, siitunlar ise
tahmin sonuclarmi gdstermektedir. Ornegin gercekte evi varken, modelin de evet
yani “evi var” olarak tahmin ettii 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 sayisin1 gostermektedir.

Buradan modelin dogrulugu

440 + 220

AT T I00 T 240 * 250 — U-66

olarak elde edilir. Modelin giivenilirligi ODM kullanilarak da hesaplanabilir. Ancak
ODM ile model olustururken verinin bir kismini1 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 agsagidaki ekran c¢iktisinda
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verilmistir. Model, formiillerle hesaplanan duruma goére daha az veri kullandig1 igin

giivenilirligin biraz daha kétii ¢ikmasi dogaldir.

= Result Viewer: "DM4JSornek132011_TM"

File  Publish  Help

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

Marne: "Dh4J5TE2948007 6296 _h1"
Average ACccuUracy: 06020014223
Crverall Accuracy: 06070528967
Tatal Cost: 324 9397
hodel Performance ™ Show Cost ‘ ﬁ ‘
Target Total Actuals Correctly Predicted %
E 204 TE43
H 1493 41.97

Sekil 4.2 : Ornek 1°in ODM ile giivenilirligi

4.2. Naive Bayes Uygulamasi (2 boyutlu)

Bu boliimde de, bir 6nceki &rnekler béliimiinde yer alan Ornek2 probleminin
uygulanisi ve elde edilen sonuglarin ODM’ nin elde ettigi sonuglarla karsilagtiriimasi

yer almaktadir.

7k E cok atta iZlemiyar n.0z2a2
a1 E az orta iZlemiyar 0.0z2a2
1 |52 E az arta izlemiyor 0.0292
43 E ar ora iZlemiyar 002492
44 E ar ata iZlemiyar n.o0z2a2
al E az orta iZzlemiyor n.02e2
45 E ar ara iZlemiyar 00292
100 E cok yiuksek az 03174
11 E iZlemivar viksek a7 0.3174
12 E izlemiyar yiksek ar 03174
a4 E az yuksek az 0.31745
(51} E Az yiksek Az 0.3174
61 E Az vikselk az 03174
G2 E az viuksek Az 0.3174
G E iZlemiyor dusuk iZlemiyor 03234
16 E az dusuk iZlemiyor 03234
17 E az dusuk iZlemiyor 03234
18 E az dusuk iZlemiyor 03234
7o E cok dusuk iZlemiyor 03234
20 E Az dusuk iZlemiyor 03234
21 E AL dusuk iZlemiyar 0.3234
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1 H iZzlermiyor dusuk iZzlermiyor 0.3885
2 H iZlemiyar dusuk iZlemiyar 0.3885
3 H iZzlemiyar dusuk iZlemiyar 0.3885
14 H ar dusuk izlerniyar 0.3aaa
] H iZzlermiyor dusuk iZzlermiyor 0.3885
13 H az dusuk iZlemiyar 0.3885
14 H ar dusuk iZlemiyar 0.38845

Sekil 4.3 : Ornek 2’nin ekran ¢iktilart

4.3. Karar Destek Vektorleri Uygulamasi

Bu bolimde Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nin resmi sitesinden alinan
verilerden yararlanarak IMKB hisselerinin net karlari iizerine yapilan modellemenin
adimlar1 anlatilmistir. Hisselerin 1986 ile 2011 yillar1 arasindaki net karlarini, hisse
senedi olarak dagitilan temettiilerini, nakit olarak dagitilan temettiilerin TL ve doviz
cinsinden degerlerini, efektif aliglarim1 igeren tablo, uygulamanin amaci

dogrultusunda hisseler ve net karlar1 icerecek bir sekilde diizenlenmistir.

4.3.1 Veri Tablosunun Hazirlanmasi

Siniflandirma probleminin daha iyi sonu¢ vermesi i¢in Oncelikle verilerimizin
siiflandirma problemine uygun hale getirilmesi gerekir. Burada veri temizleme
islemi siirecinde olusturulan tiim tablolarin ekran ¢iktilarina yer verilmemistir fakat

tiim tablolarin olusma siireci anlatilmistir.

Oncelikle ilk tablomuzda hisselerin kodlar, 1986 ve 2011 yillar1 arasindaki net
karlar1, kodlari, hisse senedi olarak dagitilan temettiileri, nakit olarak dagitilan

temettiileri, efektif aliglar1 gibi degerler bulunmaktadir.
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Structure | Data |

Fetch Size:| 100 I Fetch Mext | Refresh |
coD | YEAR | METKARTL | AMOUNTTL | HECDTRatio MTETTL MTETD MDEHOEMTL MetTL Ex-DivicendD..! CEExcRate

ABLNA 2007 -523365
ABANL 2006 -544762 0.0 0.0a 0.00 0.0000 0.0000
ABLNA 2005 -243515 0.00 0.00 000 0.0000 0.0000
ABANL 2004 -460530 0.0 0.0a 0.00 0.0000 0.0000
ACIED 2010 11453399 0.00 0.00 000 0.0000 0.0000
ACIBD 2003 17852738 0.0 0.0a 0.00 0.0000 0.0000
ACIED 20085 -34617252 0.00 0.00 000 0.0000 0.0000
ACIBD 2007 13419744 0.0 0.0a 0.00 0.0000 0.0000
ACIED 2006 724471 0.00 0.00 191949400 144933102 00336 0.0302 30.05.2007 1.5324
ACIBD 2005 18647974 0.0 0.0a 44722830 283355443 00318 0.0736 31052006 1559
ACIED 2004 13358541 0.00 0.00 352171300 250061044 00705 0.0637 30.05.2005 1.365
ADANL 200 102223495 000 0.0a 58475763.52 3689738208 31.05.2011 1.585
ADANA 2009 TET26780 0.00 0.00 G25358042.23 39922541 91 2105200 1574
ADANL 2003 10722714 0.0 0.0a TOTE0GE1.00 5201556085 29052009 1.533
ADANA 2007 153973346 0.00 0.00 120491797 17 94451054 45 03.04.2005 1275
ADANL 2006 133234965 0.00 0.0a 1005058229.49 730335615 03042007 1376
ADANA 2005 37059239 0.00 0.00 G53106502.595 47370141 .57 11.04.2006 1.332
ADANL 2004 36445523 0.0 0.0a 25929925 64 1831980377 02052005  1.378
ADEL 2010 21733655 0.00 0.00 552000000 936537102 11200 0.9520 31.05.2011 1585
ADEL 2003 16600673 0.0 0.0a 669375000 427606363 08500 07225 305200 1565
ADEL 20085 13716499 0.00 0.00 456730000 297567454 05500 0.4930 29.05.2009 1533

Sekil 4.4 : Tiim verilerin bulundugu tablo

Bu uygulamada hisselerin net karlar iizerine veri madenciligi uygulamasi yapmak
amaclandigindan dolay1 diger bilgiler tablodan c¢ikarilmistir. Yeni olusturulan

tabloda, hisselerin kodlar1 ve o hisselerin yillara gore net karlar1 bulunmaktadir.

" Struchare Doty
Fatch Elze:l' o0 | Foadch Mext | BEefrasi
CODE | YEAR KRETPROFTL
1= Pt 1981 1454
TS PO 1992 -E=2a9
AR, 1993 21552
VB, 1994 Rrraiy-]
LA O LA, 1985 -T833
LA L, 1955 53305
B A LA, 1997 180001
S A A, 1953 127501
WS A A, 1923 =1FE2E
LA A bl 2000 154306
WA LA, pralny] T19E27F
AR AR, 2002 3
EE AL, 2003 -184209
A 0P, 2004 40530
1= Pt 2005 -243515
LA LA, 2006 -S447E2
A AR, 2007 -52A56E
wOBD 1999 2022255
ACBD 2000 3271064
W CBD 0o 1038857
=CED 2002 40838
) =1 2003 1 3asvmon
ACEBED 2004 13FE3E491
BCBD 2005 13647574
L CBD 20068 T24471
= CED 2007 13419744
=oBD 2003 -39E1 7252
ACED 2003 1785273g
LACBD 2010 11453539

Sekil 4.5 : Gerekli verilerin bulundugu tablo

Fakat tablonun bu hali uygulama i¢in uygun degildir. Bir kolondaki degerin birden
cok kez tekrar edilmesi(Sekil 4.5°te oldugu gibi) veritabani1 yonetimi agisindan uygun
bir durum degildir. Bu ylizden tek bir hisseye ait bir satir, her bir yila ait bir siitun
olmasima dikkat edilmistir. Verilerin bahsedilen duruma getirilmesi asagidaki SQL

kodu ile gergeklestirilmistir.
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“SELECT HISSE_KODU,

MAX(CASE WHEN YIL= 2010 THEN NET KAR END) AS NET2010,
MAX(CASE WHEN YIL= 2009 THEN NET KAR END) AS NET2009,
MAX(CASE WHEN YIL= 2008 THEN NET KAR END) AS NET2008,
MAX(CASE WHEN YIL=2007 THEN NET_KAR END) AS NET2007,
MAX(CASE WHEN YIL= 2006 THEN NET KAR END) AS NET2006,
MAX(CASE WHEN YIL= 2005 THEN NET KAR END) AS NET2005,
MAX(CASE WHEN YIL= 2004 THEN NET KAR END) AS NET2004
FROM UC_SUTUNS560411502

GROUP BY HISSE_KODU

ORDER BY HISSE KODU”

Bu islemin sonucunda elde edilen tablo asagidaki gibidir.

| Structure | Data |
FetchSize[100 | Fetch ext | Refresh |

CODE | vissa | vaono | o | v2om2 w2003 | vaoos v2005 2006 Y2007 va0s | vaoos
ACIBD 2022235 3271064 1036857 4083881 13567010 13388841 18647974 7244721 13419744 -34617252 17852738
ADANA 14481738 10787387 26090260 27828948 153636866 36445523 B3705239 133234965 183973348 107227141 7726760
ADEL 1622572 1391305 1741836 3528510 534940 3553017 5450405 6503837 7726990 13716498 16600878
AFYON 554466 470933 436744 2488019 1018904 3021008 10304629 12717945 11522323 3ESB113  708E9
AMALT 495181 B426 B167740 6447340 -B059840 -11663476 47078029 16371397 2428 168326674 B451711
AHENK 318306799 343606000  AS015000  GBS44B000 1324524000 1020523000 1435294000 1600992000 1994284000 1704553000 2725382000
AKCNS 11153837 2531981 6240619 17379493 35745074 63331801 113565095 146465575 185798034 104260708  7SO0B370
BHENR 1B44004D 27926310 100211572 43928601 6571642  -16B46949 79091304 55790065  -40260291  BBISOS20 24243339
AHGRT 14468343 35631876 52580997 26246990 41230322  GG4BOII2 72247785 74184451 114496348 51970384 34985827
AKSA 17550420 18879205 62342993 TO0SGY0 24845533 37696989 826952 BI461963 4530904 72907208 S0BASHT
IAKSUE 859996 1504404 3239864 2393043 4145168 1628657 -550896 -1635028 amaras 505252 3948202
ALARK 16969467 13161583 23256222 36205734 23539725 2446326  GO236O72  4B311960 37644509 54819601 49853700
ALCAR 7956929 6847506 1023327 17615208 8208808  ©123177 19726707 19694354 19083147 22636450 10437104
ALCTL 4486080 -5310840 11638977 1623165 -14822527 -22294408 -624562 17586893 1443761 B574611 11214417
sLGYO 16836762 20384231 39185106 18477192 6227120 3767055 10183740 4916479 J106176 25809371 63873
ALK 604825 323370 9545724 9078728 9550151 BA02967 7930893 11170067 18230111 22360616 20364150
IALNTF 33902031 11184000 201005000 40M25000 12483000 5134000 20755000 29654000 63320000  SI01E000 61544000
ALTIN 654215 372007 22206003 702137 1596154 542877 15557841 1072323 11048826 -B707AES 32568872
ALYAG 305406 20733 AB07025  TII3M82  ATTNTS 4897620 430842 5158254 4207953 708280 -2059882
ANACM 1117488 3480251 2953473 32544360 71239556 E10B80557 53207158 37025898 70711886 10885600 15556709

Sekil 4.6 : Yillarin satir olarak bulundugu tablo

Sonraki adimda ug¢ degerler tablodan ¢ikarilmistir. Bunlar ¢ok yiiksek, cok diisiik
veya bos degerlerdir. Uygulamanin daha iyi sonug¢ verebilmesi i¢in, hemen hemen
tim hisselerde net karlar1 belirtilmeyen yillar tablodan g¢ikarilmistir. Bu islemin
sonucunda bazi hisseler toptan ¢ikarilmis, kalanlarinin ise belirli yillardaki net karlari
¢ikarilmistir. Bu adimin sonucunda elimizde s6z konusu hisselerin 1999 ve 2010
yillar1 arasindaki net karlar1 kalmistir. Fakat 2005 yilinda Tiirk Lirasi’ndan 6 sifir

atildigindan dolay1, bu durumun uygulamamizda karisiklik yaratmamasi igin, tabloda
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net karlarin USD karsiliklar1 bulunmaktadir. USD karsiliklar1 da yer yilin net karinin
31 Araliktaki USD kuruna boliimii ile elde edilmistir.

Son adimda her yilin bir 6nceki yila oran1 bulunmustur. Bu oran bulunulan y1l ile bir
onceki yilin farkinin bir dnceki yila boliimii ile bulunmustur. Elde edilen oranlara bir

gruplama yapilmistir.

Tablo 4.3 : Kar ve zarar oranlarina gore gruplama

Kredi Tutar Verilen
Deger
%%100-2%50 zarar Z2
%%30-%25 zarar Z1
%025-%0 zarar Z0
%o0-%10 kar K0
% 10-%25 kar Kl
2025-%350 kar K2
%050-20100 kar K3
25100 ve tizen kar K4

Kullanima hazir tablonun son hali sekildeki gibidir.

Structure | Data |
Fetoh Size[100 | Fetoh et | Betresn

CODE ¥4 | w0 ¥30 vao | vso | B0 Y70 vao | veo Y100 Y110
ACIED 3744202 KD I0 KO KO KO KO 0 KO i I
laDanA 26813262 D K n 0 KD K0 K0 ] n 0
ADEL 3004218 In i} KO In KO KO L11] KO KO KD
AFYON 1026603 In In 0 0 KO KO Ko Ko In I
spaLT 916835 m Ks 0 b ] 10 o m K0 o
AWENK SE9498200 In In 2 Ko In KO Ko KO In Ko
AKCNS 20651506 7o Ko KO Ko Ko K0 Ko K kL 70
AHENR 34142026 WD Ki o F] b Ko 0 m b3 0
AWGRT 26788366 Ko In In WO Ko KO il KO In i)
AKSA a4g4887 7o KO Ko 0 K 0 73 b1 K2 0
AHSUE 1592295 K i o Ko b Ei) K0 m K0 K1
ALARK 418237 In Io KD fri1] Io 12 i) Io Ko pra1]
ALCAR 14732380 o m KO 0 ] KO 0 ] m 70
ALCTL 8300751 0 b bl bl ] n 2 n KO KD
ALGYO 3177235 In I In I I i I I K1 I
ALK 1119843 K0 KO 0 K0 m bdi} 10 ] m 0
ALNTF 62770147 D b 0 Ko b K0 1o ] n Ko
ALTIM 1211289 In Iz Io I In K2 In I Io Io
BLYAG 732100 Ko zi 70 0 m b1 K2 m m K0
AMACH 2060047 K m K1 Ko b Fii] o ] b0 KD

Sekil 4.7 : Kullanima hazir tablonun son hali
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4.3.2 Model Olusturma

Veri tablosu iizerinde yapilan veri temizleme ve gruplama islemleri sonrasinda
problemin yapisinin siniflandirma modeline uygun oldugu belirlenmis ve bu bilgiler
fonksiyon tipi olarak “Classification”, ¢oziim algoritmasi olarak da “Support Vector
Machine” segilerek “TEMETTU A23” i¢in model olusturma asamalari ekran

ciktilar ile birlikte asagida verilmistir.

Select Mining Activity Type

Chooze a model function type and algorithm. Reviewy the descriptions to be sure you have picked the most appropriate
selections. Click the Help button for additional details.

Function Type: | Classification hd

Algorithin: Anamaly Detection
Az=zocistion Rules
Attribute mportance
on
Clustering
Feature Extraction
Regression

Crescription:

Sekil 4.8 : Fonksiyon tipi se¢imi

Select Mining Activity Type

Choosze a model function type and algarithm. Review the descriptions to be sure you have picked the most appropriste
zelections. Click the Help button for additional details.

Function Type: | Classification =
Algarithm: |Supp0r1 Wector Machine — |
Description: Decision Tree

Maive Bayes

Support Yector Machine

Logistic Regression (GLM)

Sekil 4.9 : Algoritma se¢imi
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New Activity Wizard - Step 2 of 5: Data

Select the Case Table

Select the table cortaining the "cases" (individual recordsrowes) that will be input to your mining activity. You can unselect
any table columns that you know should not be considered as mining attributes. You can alzo join additional data in with the
case table by selecting the checkhox below.

Schems: [DMARMAG AR M)

TableAiew: [TEMETTU_223 - |

D Jnin additional data with case table

Uniue Idertifier:  (3) Single Key: |CODE - |

CJ Compound, or Mone
MNOTE: Compound (multi-column), or ahsense of unique identifiers requires creation of a supporting
takle. Thiz can take a significant amourt of time and disk space.

Select Columns: Salect | MNarme Data Type

¥ CcoCoE CHAR | ]
Vv YARCHARZ

¥ vioo VARCHARZ

Moo VARCHARZ

M |vzo VARCHARZ

W |v3o VARCHARZ

W a0 VARCHARZ

WV vao YARCHARZ !
V¥ YED YARCHARZ

4

V70 VARCHARZ B

Samplng Setines... | Include Al | | Exclude ai

| Help | | = Back " Mext = i | Cancel |

Sekil 4.10 : Model olusturma, 1. asama

Model gruplanmis tablo lizerinde olusturulacagindan “TEMETTU_ A23” isimli tablo
secilmistir. “Unique Identifier” kismi1 zorunlu olup, tabloda benzersiz degerlere sahip
olan siitun “Single Key” olarak secilir. Bu tabloda benzersiz deger CODE siitunudur.
Bu modeldeki CODE haricindeki tiim siitunlar tahmin edilecek siitunu
etkileyeceginden isleme hepsi dahil edilmistir. CODE siitunu da “Single Key”

oldugundan isleme dahil edilmistir.
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Mew Activity Wizard - Step 3 of 5: Data Usage

Review Data Usage Settings

Select the 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 of the data. The options of changing input and mining type vary
bazed on the algorithm choosen. Click Help for more details.

Data Sumthary

Narne Alias [ Target [input | Data Type Mining Type | Sparsity |

Bl DMARMAGAN TEMETT...
CODE CODE (o] ™ [ CHaR categorical r
1 1 « T WARCHARZ categatical I
w100 100 [l ~ 2 [
W20 Y20 (sl M wARCHARZ r
Y30 Y30 « W wARCHARZ categatical I
Y40 Y40 el W wARCHARZ categorical -
W50 Y50 (o] V  wARCHARZ categorical r
VB0 B0 (o] M wARCHARZ categorical r
Y70 Y70 « W wARCHARZ categatical I
YE0 Y80 el W wARCHARZ categorical -
w90 Y90 (o] V  |wARCHARZ categorical r

Sekil 4.11 : Model olusturma, 2. asama

Hedef siitun olarak Y110(1999) secilmis ve Y110 siitununun tahmini i¢in bir etkisi
bulunmayan “Single Key” olan CODE ve gruplandirma yapilmamis siitun Y1

girdiler arasindan ¢ikarilmistir.

™ New Activily Wizard - Step 4 of 5: Select Preferred Targel Value

Sealect Prafarred Target Value

The preterred tange value should be & targst valus thal is most important 19 you in tesiing the modal
'oa will be abls o change the targel value &3 neseded and retes] the modsl once the activity hiad been complefed

Praforned Tonged Vb K3 4

Sekil 4.12 : Tercih edilen hedef deger se¢imi

Tercih edilen hedef degeri, gérmek istenen sonuglara goére sekillendirilir. Bu
uygulamada tiim hisselerin 2010 y1l1 i¢in hangi oranda kar veya zarar ettigini gérmek
icin yapilmis oldugundan “Target Value” secenegi herhangi biri olarak secilebilir.
Yine de en ¢ok oranda kar eden hisseleri gérmek icin “Target Value” K3 degeri

olarak sec¢ilmistir. Bir sonraki adimda da modele ismi verilmistir.
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Activity Mame

Erter the name for the nesww Mining Activity.

hame: | TEMETTU_A23_BA_003

Comment:

[ »

l

Sekil 4.13 : Modelin ismini belirleme

= Advanced Settings Dialog

D Enable Step
Options

Total number of cases 235

Sampling Type: () Random (%) Stratified
Create As: (5) Tatle () wiew
Sample size
(%) Mumber of cases: |235

() Percentage of cases:

Eandom Mumber Seed: 12345

Equal Distribution () ¥es (3)MNo

Sekil 4.14 : Gelismis ayarlar, “Sample” sekmesi

|/ Sample r Outliet Treatment r Miz=ing Values |/ Marmalize r Split r Build r Test Metrics |

“ou can edit fields to set size of case count or percentage. You can change random seed.

Son adimda yer alan “Advanced Settings” secilerek model olusturma asamasinda

yiritiilecek adimlar tizerinde gerekli ayarlar yapilmigtir. Tabloda ¢ok fazla sayida

kayit bulundugu durumlarda kullanilan ve bu kayitlarin i¢inden bir 6rneklem kiimesi

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

ve ayni sekilde birakilir.
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==* Advanced Settings Dialog

r Samgle r Cutlier Trestment r Miszing Walues r Mormalize r Split r BEuild r Test Metrics

|:| Enable Step
Options

Specify the values that are outliers (for example, values that are more than 3 standard devistions from the mean).
Cutoff points

(%) Std Deviation

hiutliples of Sigma| 3

() percent
Lowver Tail %
Upper Tail %
() Walue
Lowver Walie

Upper Yalug

Replace with
) nulls

() edge values

Sekil 4.15 : Gelismis ayarlar, “Outlier Treatment” sekmesi

“Outlier Treatment” sekmesinde aykiri degerler iizerine islemler yapilir. Standart
sapmast 3’ten fazla olan degerlerin uygulamaya olabilecek olumsuz -etkilerini
engellemek amaciyla diizenlenmesi i¢in kullanilan bir sekmedir. Bir 6nceki veri
temizleme agsamasinda bu tiir u¢ degerler zaten tablodan c¢ikarildig: i¢in bu islem

uygulamaya katilmamustir.

=* Advanced Settings Dialog

|/ Sample |/ Cutlier Trestment |/ Miz=ing Yalues r Mormalize |/ Split |/ Eiuilcd |/ Test Metrics
I:l Enahle Step
Options

Default mis=zing values strategies have been defined for both numerical and categorical attributes. Reviews and change as
MECEessary.

Apply to sl sttributes except for the spatse ones

Mumerical Strateoy: (%) Replace with |Mean - |

ﬂ

() Replace with custam value
() Drop sttribute if column is null

Categorical Strategy: (%) Replace with |M0de - |

H

() Replace with custom valle

(") Drop attribute it column is null

Sekil 4.16 : Gelismis ayarlar, “Missing Values” sekmesi
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“Missing Values” sekmesinde kayip degerler lizerine islemler yapilir. Rakamsal
degerler icin kayip degerlerin, varsayilan olarak atanan islemi ortalama ile
degistirilmesi islemidir. Fakat bu uygulamada veri temizleme asamasinda bu tiir

kayip degerler tablodan ¢ikarildigi i¢in bu islem uygulamaya katilmamistir.

=2* Advanced Settings Dialog

r Sample |/ Ougtlier Treatment |/ Mizsing Values r Mormalize |/ Split r Bl |/ Test Metrics |

I:l Enakle Step
Options

Specify normalize option for all numerical sttributes. “ou can specify either Min-Max or Z-Score.

Schemes for non-sparse attributes:

(%) WinMias: (default) Min |0 | Mz |1

() Z-Scare

Scheme for sparse attributes:;

(=) Linear Scale

Sekil 4.17 : Gelismis ayarlar, “Normalize” sekmesi

Bu sekme u¢ degerleri normalize etme sekmesidir. Veri temizleme asamasindan ug

degerler tablodan ¢ikarildigi i¢in bu islem uygulamaya katilmamistir.

= Advanced Settings Dialog

r Sample |/ Qutlier Trestmernt |/ Mis=ing Values r Marmalize |/ Split r Builed |/ Test Metrics |

|:| Enahle Step
Options

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

Total Case Count: 235

Create As: (%) Table () Wiew
L l_} 1
Build Tahle Test Table
Cournt: 141 Court: a4
Percentace: E0 Percentace: 40

Sekil 4.18 : Gelismis ayarlar, “Split” sekmesi

“Split” sekmesi, test i¢in ayrilacak veri yiizdesini ayarlamak i¢indir. Bu uygulamada
veri sayisi ¢ok fazla olmadigindan verilerin timii “Built” aktivitesi i¢in kullanilmig
oldugundan bu islemi gerceklestirmeye yarayan “Split” seg¢enegini kaldirmak icin

kendinden seg¢ili olan “Enable Step” se¢imi kaldirilip ¢alismamasi saglanmaistir.
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Yukaridaki tanimlar ¢ergevesinde, bu uygulama i¢in “Sample”, “Outlier Treatment”,
“Missing Values”, “Normalize” ve “Split” se¢eneklerinin kullanilmamasi gerektigi

aciktir ve bu nedenle modelde bunlarin se¢ili olmamasina dikkat edilmistir.

== Adwanced Settings Dialog

[ Sample | Discretize | Split | Buid | Test Metrics
Enabkle Step
Dplions

|/ Seneral r Algorithm Setting=s

Accuracy Soal:

.'U' \

a0 daximum Average Accuracy'

0 Mlaxirmurm Dwverall Accuracy

Sekil 4.19 : Gelismis ayarlar, “Build = General” sekmesi

“Build” ayarlar1 iki boliime ayrilmistir. “General” sekmesinde, modelin genel
dogrulugu artirict yonde mi (“Maximum Overall Accuracy”), yoksa her bir hedef
deger i¢in yiiksek tahminde bulunan ve ortalama dogrulugu artiric1 yonde mi
(“Maximum Average Accuracy”) olacagi secilir. Ornegin model, en ¢ok kar eden
hissenin tahminini yiiksek dogrulukla yaparken en ¢ok zarar eden hissenin tahminini
daha diisiik dogrulukla yapiyor olabilir. Agiktir ki modelin hedef olarak secilen
stitundaki her bir degeri yiiksek dogrulukla tahmin etmesi istenecektir. Bu sebeple
“Maximum Average Accuracy” secenegi model kurulurken varsayilan olarak

secilidir ve o sekilde birakilmistir [9].

= Advanced Settings Dialog

T . i — S T ot s
| Enable Step
Opthons

Sedect the oulput options you wanl for your model test medrics
| Lift Re-sul
Bumber of it quantles [10
Range: 2 to 100
[¥] ROC Result
Reouired Settings
Target Value
K3 b |
Hink: Lized by Lift Result and ROC Rezut Onby
| Lisa Cost atrix
J Edit..
it Lised by Lift Resul Orky

Sekil 4.20a : Gelismis ayarlar, “Test Metrics” sekmesi
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“Test Metrics” sekmesinde bulunan “Cost Matrix” secenegi de secilmelidir, ¢linkii
burada tahmin edilecek olan Y110 siitununda K3 degerlerinin digerlerine gore daha
iyi tahmin edilmesi istenmektedir. “Use Cost Matrix” seceneginin altindaki “Edit”

tusuna basilarak modelde kullanilan cost matrix Sekil 4.20b’deki gibi

= Cost Matrix Settings
U=ze this dialog to define costs for your target values for scoring purposes
Target Walue: K3 =
WWhat is more important to avoid, false positives or false negatives? Increasing the weight results in
les= chance of that error occuring
(5) False Positive: Incorrectly indentifying & case as a target
":" Falze Meostive: Incorrectly indentifying & case as a non-target.
e
(Range: =00
Cost Matrix Wiights | 2pply | | Rsstore |
) = | z3 [z=2 [zn K2 | ko =] [
K3 |0 1 1 1 1 1 1 1
et |1 i} 1 1 1 1 1 1
F3 (1 1 o 1 1 1 1 1
=21 1 1 i} 1 1 1 1
Fo (1 1 1 1 a 1 1 1
ez |1 1 1 1 1 ] 1 1
ko1 1 1 1 1 1 a 1
F1 (1 1 1 1 1 1 1 a
Cost Matrix: Rows = Actual; Columns = Predicted
Help | | oK | | cancel

Sekil 4.20b : “Cost Matrix”’in goriintiilenmesi

Modelde, yanlig-negatif tahminler engellenmek istendigi i¢in matrisin sol alt
kosesinde bulunan katsayinin sag iist kosesinde bulunan katsayiya gore daha biiyiik
olmas1 gerekmektedir. Ornegin, yanlis-negatif tahminin verdigi zarar, yanlis-pozitif
bir tahminin verdigi zararin 6 kati olan bir cost matrix olsun. “Evet” tahminin
olasiliginin 0.8 oldugu kabul edilsin. Boylece yanlig-negatif bir tahminin verecegi
zarar 0.2 * 6 = 1.2 olarak bulunurken, yanlis-pozitif bir tahminin verecegi zarar ise
0.8 * 1 = 0.8 olarak hesaplanir. Boylece model tarafindan, diisiik zararli “Evet”
tahmini yapilacaktir [10]. Bdylece yanlig-negatif bir tahminin modele verdigi zarar,
yanlig-pozitif bir tahminin modele verdigi zarardan daha biiylik olarak hesaplanacak
ve yanlig-negatif tahminler azalacaktir. Geligmis ayarlar yapildiktan sonra model
olusturma siireci baglatilir. Bu siirecin tamamlanmis hali Sekil 4.21°de gorildigi

gibidir.
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4.3.

Mame: TEMETTU_A23_BA_003

Type: Suppon Yector Maching Classiication wining Activity
Cage Table! DIMARMAGAN TEMETTU 425
Unigue [dentifier; GODE
Targat: DMARMACAN TEMETTU_423 Y110
Crmert | Edt..
£ Wininr Dt
Betivity Steps: | Tun Activity ‘
Sample =J Skipped
This step samples the mining deta. Althoush not normslly recuired, this step can be used to ssmple very large dets sets. To complete this step manuslly, click Run.
| Reset |
Outlicr Treatment =) skipped
This transtormation step hancles outliers in nining data. To complate this step manuslly, click Run.
[reset
MiSsing values =] Skipped
This transformation step handles missing values in the mining data. To complete this sten manually, click Run.
| Reset ‘
Normalize =) hipped
This tranetormation step normalizes the mining deta. To complete this stap manually, olick Run.
| Resst |
Split =] sipped
Thits e ssturmelin sslep ssplils e miiog dels il buid s sl dali sels. To complels s step manuly, cick Run
=
Hinird W Completed
1115 Sten BLIGS the MINIRG MOdel. 10 COMPIETe this Step manually, ok Kun
) Buld Dats (3 Resul  Wodel Mame: TEMETTU_#.2327018_5V | Optians .. | | Reset \
Tost Metrics ¥ Cumpleled
This step crestes & test metric result. To complete this step manualy, click Run
P Test Dota 155 Resit Test Nome' DMAIFTFMETTI_RA353_TM Seloct ROV Threshold | Otions .. | | Resst |

Sekil 4.21 : Model olusturma siirecinin son hali

3 Modelin Testi

Bu uygulamada cok fazla sayida veri olmadigi i¢in test, modelin iizerinden

yapilmistir. Sekil 4.21°deki “Result” kismindan yararlanarak modelin giivenilirligi

incelenecektir.

File

Publi=h Help

r Predictive Confidence r A CCUracy r R r Lift r Test Settings r Task |

Marne: "D IFTESS 247935655 _h"
Average AccUracy: 092645247395

Orwverall Accuracy: 07787234043

Total Cost: 52

Model Performance I:l Showy Cost

Target Total Actuals Correctly Predicted %
K0 B0 80

KA1 7 55.71

K2 5 100

K3 1 100

Z0 159 75.47

1 1 100

Zz2 1 100

Z3 1 100

Sekil 4.22a : “Test Metrics”’in 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, Y110 degeri “KO0” olan 60 kisi vardir ve
model bunlarin %80’ ini dogru olarak tahmin etmistir. Ayn1 sekilde Y110 degeri
“Z0” olan 159 kisiden %75.47 sinin tahmini dogru olarak yapilmistir. “Show Cost”
butonuna tiklandiginda, yanlis tahminin modele verecegi zarar asagidaki gibi

goriintiilenir. Diislik “Cost” degeri, modelin basarili oldugu anlamina gelir [9].

r Predictive Confidence r ACCUracy r RO r Lift r Test Settings r Taszk |

Mame: "Dh4JETESS 2477935655 _M"
Average ACCUracy: 092645247358
Cverall Accuracy: 07757234043
Total Cost: 52
Model Performance Show Cost | Eﬁ |
Target | Total Actuals Correctly Predicted | Cost Cost % |
[l G0 20 12 23.08
KA1 v 85.71 1 1.92
K2 a 100 u] u]
k3 1 100 u] u]
Z0 159 TH.4T 39 T4
1 1 100 u] u]
2 1 100 u] u]
Jrc] 1 100 u] u]

Sekil 4.22b : : “Test Metrics”in sonucu, “Accuracy’de cost’un goriintiilenmesi

Predictive Confidence r Accuracy r RO Lift Test Seftings r Task |

Marme: "DM4ETES524 7935635 _M"
Average Accuracy: 09264524795

Crwverall Accuracy: 07787234043

Total Cost: o2

Model Performance Shiowy Cost

Target |Tma| Actuals Correctly Predicted % Cost Cost %
K0 60 a0 12 23.08
K1 T 25.71 1 1.92
K2 a 100 a a
K3 1 100 0 0
z0 154 T75.47 39 78
1 1 100 0 0
72 1 100 a a
[ Less Detail... |
i
Confusion Matrix: Rows = &ctual, Columns = Predicted |:| Showy Total and Cost |§|
ki ki ke ks |z = z2 |z2 |
Ko 48 a 4 1} g 0 1} a
K1 1} G 0 1} 1 0 1} a
Loz 0 i 5 0 i il 0 i
K3 1} a 0 1 a 0 1} a
Z0 al 3 a 4 120 4 1 1
71 0 i il 0 i 1 0 i
Z2 1} a 0 1} a 0 1 a
Z3 1} a 0 1} a 0 1} 1

Sekil 4.22¢ : “Test Metrics”in sonucu, “Accuracy”de giivenilirlik matrisinin
gorilintiilenmesi
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Sonraki adimda “More Detail” a tiklanarak gilivenilirlik matrisi (Confusion Matrix)
goriintiilenmistir. Bu matriste, hedef siitunundaki gercek degerler ile modelin test
tablosuna uygulanarak yapilan tahmin degerlerinin sayis1 gosterilmektedir. Test
tablosundaki Y110 ’nun gercek degerleri bilinmektedir ve bu degerler giivenilirlik
matrisinin satirlarindaki degerlerdir. Matrisin siitunlar1 ise modelin yapmis oldugu
tahminleri gostermektedir. Ornedin, matrisin 5.satir 1. siitununda yer alan 21 sayisi
yanlig-pozitif tahminleri, yani gercek deger Z0 iken KO seklinde tahmin edilen hedef
sayisini gosterir. Buna benzer olarak 1.satir 5.siitunda bulunan 8 sayisi ise yanlig-
negatif tahminleri, yani gercek deger KO iken ZO0 seklinde tahmin edilen hedef
sayisin1 gostermektedir [9]. Matrisin kosegenindeki sayilar ise dogru olarak yapilan

tahmin sayilaridir.

Predictive Confidence rAccuracy rROC Lit | Test Settings rTask |

Mame:

Average Acouracy.
Crverall Accuracy:
Total Cost:

Model Performance Showy Cost

"Dikd4. I3 TESE247935685_M"
09264524798
07787234043

£2

Target

| Total Actuals

Carrectly Predicted %

Cost

Cost %

Ko
K1
K2
K3
0
21
)

G0

a0
85,71
100
100

154 75.47

100
100

12

=1

[=RE=—=Ny7%]

23.08
1.92

| Less el |

Confusion Matrix Rows = Actual, Columns = Predicted Showe Total andd Cost

El

K0

K1

3 |T0ta| |Correct% |Cost |

Ko

kK1

K2

K3

Z0

1

i3

3

Total

LY:]
i
0
0
il

0

(I~ = R e R e R =R == |

k2 k3 | |n |z
4 0 g 1] 0

=R =R = R =< D |

0 i
0 0
1 0
4 120 4
0 i} 1
0 i}
0 0
& &

[ = ===

4 129

[T e T e R e e e e Y N

0

a0
85.71
100
100
75.47
100
100
100

12
1
0
0
249
i}
i}
0

Sekil 4.22d “Test Metrics”in sonucu, “Accuracy”’de detayli giivenilirlik matrisinin
goriintiilenmesi

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

istatistiksel bilgiler goriintiilenmistir [9].
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4.3.4 Modelin Uygulanmasi

Bu asamada Onceki adimda olusturulan modelin, Build tablosuyla ayni formatta
hazirlanan 2000-2010 yillar1 arasindaki net karlarin tablosuna uygulanmasi ayrintili

olarak anlatilmaktadir.

MNew Apply Activity Wizard - Step 1 of 5: Build Activity

Select a Build Activity

Select a completed build activity to be used for creating an apply activity. You may
select a standalone maodel if the model was not buit using Data Miner.

(5 Build & ctivity

O Model Mot Created Through a Build 2Activity

E Anomaly Detection

E-[F classification

© o fE TEMETTU_A23 Ba_ 001
S TEMETTU_a23_Ba_002

R - EMETTU A

E Clustering

EE Feature Extraction

E Regression

Sekil 4.23 : Uygulama 1. asama, uygulama yapilacak modelin se¢imi

Uygulama icin listelenen modellerden, bir oOnceki asamada olusturulan
TEMETTU A23 BA 003 modeli se¢ilmistir ve bir sonraki adimda modelin
uygulanacagi tablo Sekil 4.24a’daki gibi goriintiilenmistir.

ew Apply Activity Wizard - Step 2 of 5: Apply Data

Select Apply Data Sources

Select the apply data sources that correspond to the original 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
" MTEMETT...

Apply Data
"DidaRMAGAN" " TEMETTILL_A

£ Select Apply Table

- B TEMETTU_&20
- E TEMETTU_&21
- TEMETTII_&22
- E TEMETTU_&23
- B TEMETTU_A30
- E TEMETTU_A30659309426_4
- E TEMETTII_&31

EMETTL_.
- B TEMETTU_A&33161095168_4 1
- E TEMETTU_A332323508615_4
- E TICOATAZ0004002
- E TICDATA20004003
-~ A TIChATA2O00L004

-

[oe Locdlemn] 1y

Sekil 4.24a : Uygulama 2. asama, uygulama yapilacak tablonun se¢imi
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Uygulama sonucunda goriintiilenmek istenen siitunlar segilerek bir sonraki adima

gecilmistir.

ew Apply Activity Wizard - Step 2 of 5: Apply Data

Select Apply Data Sources

Select the apply data sources that correspond to the original build input data
sources. Build and apply data sources must be compatible. However, any missing
apply attributes will be recreated with MULL vales.

Euild Data Apply Data

" M TEMETTU

ew Apply Activity Wizard - Step 3 of 5: Supplemental Attributes

Select Supplemental Attributes

Select columns ta include inthe apply output table along with the standard
prediction columns. %ou should include the columns that wnigquely identify the:
cases (individual rovwsirecords),

Marme Alias Select Data Type
S TERMET ...

ZCODE ZCODE1 ¥ CHAR

Y100 1002 72 WARCHARZ
110 1102 ~ WARCHARZ
W20 w202 ~ WARCHARZ
W30 WI0Z 72 WARCHARZ
W40 402 ~ WARCHARZ
WA WaO2 ~ WARCHARZ
YEO WEOZ = WARCHARZ
WO W02 ~ WARCHARZ
WRO WEO2 ~ WARCHARZ
A0 WA02 = WARCHARZ

[ Incluce Al ] [ Exclude Al l

Sekil 4.25 : Uygulama 3. asama, sonug tablosunda gdosterilecek siitunlarin se¢imi
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New Apply Activity Wizard - Step 4 of 5: Apply Option

Select which apply output option you wwant to use in genersting the apply output
lable. For specific option, you can specity the base column name on which the
output prediction columns will be based

Priar Distinct Target Yalues Count: g

@ Most Probakble Target Yalue or Lowwest Cost

() Specific Target Yalues

Incl... |TargetVaIue Base Column Mame

2 1 (e e e e (|

O Mumber of Eest Target Values

e | s |

Sekil 4.26 : Uygulama 4. asama, tahmin yonteminin se¢imi

Her bir kayit icin en yiiksek olasiliga sahip hedef degerler (20, Z1, Z2, 73, KO, K1,
K2, K3) goriintiilenmek istendiginden “Most Probable Target Value or Lowest Cost”
secenegi secilmistir. Bize verecegi deger, her bir kayitta hedef degerler i¢in hangi
olasilik degeri daha yiiksekse sonu¢ olarak o deger “Prediction” siitununda

goriintlilenir.

Son adimda uygulamaya isim verilerek uygulama siireci baslatilmistir.

New Apply Activity Wizard - Step 5 of 3: Activity Name

Activity Mame

Erter the name for the neww Mining Lctivity.

Marme: | TEMETTU_A23_BiA_A33_aA_003

Commerit: Es

Sekil 4.27 : Uygulama 5. agsama, aktivitenin isminin belirlenmesi
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MNairie TEMETTU AZ3 BA A33 As 003

Trpe: Suppart Yector Machine Classification Mining Apply Sctivity
Source Build Activity: TEMETTU 03 By 002
Tase Talale: Dibdahd S G A0 TEMETTY £33
Uhiinguans Wdunilificr. CODE
Commert: | | Eon...
jax: MInIng CIsts
Activity Steps: | B ity |

[C] Outiler Treatment

I e tranatormation ctop handice outhors 1IN MINNG dota. 1o complote thic atop manually, ook Hun.

[ wissing valles

This transtormation step handies missing values In the mining data. To complets this step manually, click M un

|| Mormalize

Thiks et 1 PP PRl =lep Dl Wi rlig dele. T curmpiele s siep e usily, CIck R,

Mpply ¥ Completed
This sleps applizs Ihe mininog e, Tu cumpleds Lis ste sy, Cick fun.
D spply Data 5 Resut  apply Mame: TEMETTU_433653184971_4 Options.. H Hesst |

Sekil 4.28 : Uygulama siirecinin son hali

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

goriintiilenebilmektedir.

4.3.5 Sonuclar ve Yorumlar

Asagida sonu¢ olarak verilen tiim ekran ¢iktilarinda, tahminleri “Prediction”
siitununda, tahminlerin olma olasilig1 ise “Probability” siitununda goriilmektedir.
Diger stitunlar ise girdi verilerinde de bulunan ve karsilastirma i¢in buraya da dahil

edilen stitunlardir.
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Apphy Outpt | Apply Settings | Task |

Appty Output Table: TEMETTU_A33161095165_A
Fefcn Sz: (1000 _ || Refresh |

[

DMRECASE_ID | PREDICTION |PROBABILITY |COST | RAMK CODE
r3 1

KLMSHN 3 0.1282 08717 1 HLMEN
KLEMO fx 0.1282 08717 1 KLEMO
GOLDS I3 0.1306 08893 1 GOLDS
SANKO Iz 01276 08723 1 SANKO
PRTAS for) 01281 0.8718 1 FRTAS
PETKM i 0.1295 08704 1 PETEM
PEGYD 2 0.1281 08718 1 PEGYO
DENCM 22 0.1308 08593 1 DENCM
AKENR ) 01281 08718 1 AKENR
ARFYOD ) 0.1303 0.8898 1 ARFYO
CURDO 2 0.1336 0 8563 1 DURDO
ATSYO Iz 0.1285 08714 i ATSYO
ECBYD i 01278 0aerz 1 ECBYD
BAKAH Far) 01279 0872 1 BAKAE
EGCYD £z 01281 0Bvig 1 EGCYD
BANVT 2 0.1295 08704 1 BANVT
EMKEL I? 01347 0.8852 1 EMKEL
GOODY fr) 0.1291 08708 1 GOODY
KERVT Iz 0.1291 08708 1 HERVT
MAALT far) 01321 0.8678 1 WAALT
CERIM 2 01271 08728 1 DERIM
TACYD i 0.12a87 08702 1 TACYD
NERGE 2 0.1281 08718 1 MNERGS
DEVA 2 01318 0.8681 1 DEVA

Sekil 4.29 : Uygulama sonucu

Uygulama sonucu, sayfanin sag iist kosesinde yer alan “Export” tusuna basilarak
disar1  aktarilip Excel tablosuna doniistiiriillerek  incelenmistir.  Sonuglar
PREDICTION siitununa gore gruplanarak siralanmustir. (Yukaridaki tabloda yer
sikintisindan dolay1 sadece verilerin bir kismi1 konmustur.) Uygulamadaki veriler ¢ok
fazla olmadigi i¢in tiim veriler birlikte incelenmistir. Elde edilen sonuglar agiktir.
Ornegin, “BUCIM” hissesinin 2010 yilindaki kar-zarar aralig1 0.1283 olasilikla Z3

araliginda tahmin edilmistir.
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