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Ders Bilgileri

m Kaynaklar
= Veri Madenciligi Yontemleri, Yalcin Ozkan.
s Veri Madenciligi: Kavram ve Algoritmalari, Gokhan Silahtaroglu.
m Veri Madenciligi(Kavram ve Teknikler), Aysan Senturk.

m Basari Notu

m Vize (%40)
m Final (%60)
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Genel igerik

m Veri Madenciligine Giris m Veri Madenciligi Yontemleri
m Veri Madenciliginin Slreci = Siniflandirma
m Veri Temizleme = Kimeleme
m Veri Bitiinlestirme m Birliktelik (Iliskilendirme) kurallar
= Veri Indirgeme m Metin madenciligi
m Veri Donistirme m WEB madenciligi
= Veri Madenciligi m Veri Madenciligi Uygulamalari
Yontemini Segcme ve
Uygulama

m Sonuclari Sunma ve
Degerlendirme
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VERI MADENCILIGI

Veri Madenciligine Giris

Prof. Dr. Unal Halit OZDEN



Veri Madenciligi Giris

m Icinde yasadigimiz bilisim caginda elektronik ortamda mevcut
verinin hizli artisi ve bilginin fazlalasmasi sebebiyle 6ncelikle,
genelde Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi olarak adlandirilan yeni
bir alan ortaya cikmistir. Daha yaygin bir kullanimla bu alana Veri
Madenciligi denilmektedir.

m Blyuk veri kaynaklarindan yararl ve ilging bilgiyi bulmak
m Bulunan bilgi

gizli,

onemli,

onceden bilinmeyen,

yararl olmali.
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Veri Madenciligi Tanim

m Veri madenciligi, buylk 0Olcekli verileri kullanarak belirli
yontemlerle var olan ya da (gelecekte ortaya cikabilecek gizli
bilgiyi, bagintiyi, iliskiyi, kalibi ve kurali ortaya cikarma strecidir.
Bu acidan bakildiginda veri madenciligi kurumlarin karar
sureclerinde onemli bir yere sahiptir.

m Veri madenciligi calismalan, siniflandirma, iliski  kurma,
kiimeleme, regresyon, veri Ozetleme, degisikliklerin analizi,
sapmalarin tespiti gibi belirli sayida teknik yaklasimlari icerir.
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Veri Madenciligi ile Iligkili Diger Disiplinler

Veritabani
Teknolojisi

Gorsellestirme
Dagitiimis
Islem
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Istatistik & Makine Ogrenmesi & Veri Madenciligi

= Istatistik

= daha cok teoriye dayali yaklasimlar

= bir varsayimin dogrulugunu arastirir
= Makine Ogrenmesi

= daha cok sezgisel yaklasimlar

= Ogrenme isleminin basarimini artirmaya calisir
= Veri madenciligi ve bilgi kesfi

« teori ve sezgisel yaklasimlari birlestirir

= bilgi kesfinin tim asamalarini gergekler: veri temizleme,
ogrenme, sonucu sunma, yorumlama,...

= Aradaki ayrim net degil
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Veri Madenciligi Sureci
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Bilgi Kesfinin Agsamalari

m Veri Temizleme : GUrdltald ve tutarsiz verileri gikarmak
m Veri Butlnlestirme: Bircok data kaynagini birlestirebilmek
m Veri Secme : Yapilacak olan analiz ile ilgili olan

verileri belirlemek
m Veri Indirgeme :

m Veri Donudsuimi :  Verinin veri madenciligi yontemine gore hale
doéndsimuni gergeklestirmek
m Veri Madenciligi : Verilerdeki oruntllerin belirlenmesi

icin veri madenciligi ydntemlerinin uygulanmasi

m Orinti Dederlendirme: Bazi odlgltlere gore elde edilmis ilging druntileri
bulmak ve degerlendirmek

m Bilgi Sunumu : Elde edilen Dbilgilerin kullanicilara sunumunu
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Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

m Pazarlama

m Misteri satin alma egilimlerinin belirlenmesi
Musteri kayip analizleri
Pazar sepeti Analizleri
Satislardaki anormal gelismelerin saptanmasi
Misteri segmentasyonu
Musteri memnuniyet arastirmasi
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Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

m Finans
m Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti
Kredi karti dolandiriciliklarinin tespiti
Kredi karti harcamalarina gére musteri gruplarinin belirlenmesi
Kredi taleplerinin analizleri
Personel kayip analizleri
Finansal gbstergeler arasindaki gizli iliskilerin belirlenmesi
Riskli musteri gruplarinin belirlenmesi
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Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

m Elektronik Ticaret

Sanal madazalar icin saldirilarin tespiti

Web sayfalarina yapilan ziyaretlerin analizi
Web sayfalarina yapilan saldirilarin belirlenmesi
MUsteri degerlendirmelerinin analizi

Kredi karti dolandiriciliklarinin tespiti

Musteri memnuniyet arastirmasi

s Saghk
m Sosyal Medya
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Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Bilim

e Astronomi

* Biyoinformatik
+ llag kesfi

is Hayat

Reklam

CRM (Mdisteri iligkileri Yonetimi)
ve Musteri Modelleme
E-ticaret

Yatirnm degerlendirme ve
kargilagtirma

Saglik

Uretim

Spor/eglence

Telekom (telefon ve iletisim)
Hedef pazarlama

Web

Metin Madenciligi (haber
grubu, email,
dokimanlar)

Web analizi

Arama motorlari

Devlet

Terorle Micadele
Kanun Yaptirimi
Vergi
Kacgakgilarinin
Profilinin
Cikariimasi
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Ornek Uygulamalar

Hangi promosyonu ne zaman uygulamaliyim?
Hangi musteri aldigi krediyi geri 6demeyebilir?
Bir mUsteriye ne kadar kredi verilebilir?
Sahtekarlik olabilecek davranislar hangileridir?
Hangi musteriler yakin zamanda kaybedilebilir?
Hangi musterilere promosyon yapmaliyim?
Hangi yatirrm araclarina yatirrm yapmaliyim?
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Veri Kaynaklari

m Veri dosyalari
m Veritabani kaynakli veri kimeleri
m iliskisel veritabanlari, veri ambarlari
m Gelismis veri kimeleri
m Veri akisi (data stream), algilayici verileri (sensor data)
m zaman serileri, sirali diziler (biyolojik veriler)
m cizgeler, sosyal ag (social networks) verileri
m konumsal veriler (spatial data)
cogul ortam veritabanlari (multimedia databases)
nesneye dayall veritabanlari
WWW
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Veri Madenciligi Algoritmalari

m amac: veriyi belli bir modele uydurmak
s tanimlayici
e En iyi musterilerim kimler?
e Hangi Urunler birlikte satiliyor?
e Hangi musteri gruplarinin alisveris aliskanliklari benzer?
m Kkestirime dayall
e Kredi basvurularini risk gruplarina ayirma
e Sirketle calismayi birakacak musterileri 6ngérme
e Borsa tahmini
m secim: veriye uyan en iyi modeli secmek icin kullanilan kriter
m arama: veri Uzerinde arama yapmak icin kullanilan teknik
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Veri Madenciligi Modelleri (Yontemleri)

(" VeriMadenciligi Yontemleri )

Prediktif (Tahmin Edici) | Deskriptif (Tanimlayici)

( Siniflandirma )
(Classification)

C Karar Agaclan )

(Decision Trees)
C Bayes Siniflandirmasi )

(Bayesian Classification)
C EnYakin Komsu )
(Nearest Neighbour)

C Yapay Sinir Aglar )

(Neural Networks)

C Karar Destek Makineler )
(Support Vector Machines)

C Zaman Serisi Analizi )
(Time Series Analysis)
C Diger Yontemler )

C Egri Uydurma (Regression) )

Kimeleme (Clustering)

Birliktelik Analizi
(Association Analysis)

Sirall Dizi Analizi
(Sequence Analysis)

Ozetleme
(Summerization)

Tanimlayici Istatistik
(Descriptive Statistics)

Istisna Analizi
(Outliner Analysis)

aYaYaYaYaYaYa

Diger Yontemler

U U U U U U
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Veri Madenciligi Yontemleri (1/2)

m Siniflandirma  (Classification):  Veriyi onceden belirlenmis
siniflardan birine dahil eder.
m Danismanl (Gozetimli) 6grenme
= Orinti tanima
m  Kestirim

m EQri uydurma  (Regression): Veriyi gercel degerli bir
fonksiyona donusturur.

m Zaman serileri inceleme (Time Series Analysis): Zaman
icinde degisen verinin degerini dngorur.

m stisna  Analizi (Outlier  Analysis): Verinin ~ geneline
uymayan nesneleri belirleme
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Veri Madenciligi Yontemleri (2/2)

m Kimeleme (Clustering): Benzer verileri ayni grupta toplama
m Danismansiz (Gozetimsiz) 6grenme

m Ozetleme (Summarization): Veriyi alt gruplara ayirr. Her
alt grubu temsil edecek 6zellikler bulur.

m Genellestirme (Generalization)
m Nitelendirme (Characterization)

m Iliskilendirme kurallar (Association Rules)
m Veriler arasindaki iliskiyi belirler

m Sirali dizileri bulma (Sequence Discovery): Veri icinde sirali druntuler bulmak
icin kullanilir.
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Arastirma Sonucunda Bulunan Bilgilerin Anlamhiligi

= Veri madenciligi buyuk riski, anlamsiz kaliplari "kesfetmeniz"
dir..

= |statistikgiler buna Bonferroni'nin ilkesi diyorlar: (kabaca)

ilginc kaliplar icin veri miktarinizin destekleyeceginden daha
fazla yere bakarsaniz, sacmalik bulmak zorundasiniz.

» Ren Paradoksu: Bilimsel arastirmanin nasil
yapilmayacagina dair harika bir ornek.
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Veri Ambari

l m Veritabani: birbirleriyle iliskili bilgilerin depolandigi alanlardir.

m Veri Ambarn: iliskili verilerin sorgulandigi ve analizlerinin
yapilabildigi bir depodur. Veri ambar veritabanini yormamak icin
olusturulmustur. Bir veri ambari ilgili veriyi kolay, hizli, ve dogru
bicimde analiz etmek icin gerekli islemleri yerine getirir. Veri
ambari, islemsel sistemlerdeki veriyi kopyalaylp, karar verme
islemi icin uygun formda saklar.

m Data Mart: veri ambarlarinin alt kiimeleridir. Veri ambarlari bir is
probleminin tamamina yonelik bir bakis saglarken, data mart’lar
sadece belli bir kisma bakis saglarlar. Veri pazarlari ile veriye hizli
erisim saglayabiliriz. Ikinci olarak, verinin gruplanmamis yapida
olmasi ve farkli is birimlerinin farkl verileri gérmesidir. Bu da bize
gereksiz bir is yuki ve glvenlik sorununa neden olmaktadir. Iste
tam bu noktada, veri pazarlari konuya, bolumlere uygun, veri

ambarinin kudcuk bir kopyasi halinde cézum sunmaktadir.
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Veri Ambari Mimarisi

Veritabanlari

. - S
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izleme

Birlestirme

Veri “Mart”lan

=g

Analiz
Raporlama

Veri
Madenciligi
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Veri Kaynaklan Veri depolama

OLAP Motoru Son kullanici
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Uyari

= Veri madenciligi yontemleri bilingsiz olarak
kullaniimamal
= Veri madenciligi ydntemleri gecmis olaylara
bakarak orintiler bulur: Gelecekteki olaylar
gecmistekilerle ayni degildir
= Iliskiler her zaman nedenleri aciklamaz
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VERI MADENCILIGI

Veri Onisleme
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Veri Onisleme

m \eri
m Veri Turleri/Degisken Turleri
» Olcekler
m Veri Onisleme
m Veriyi Tanimlama
m Veri Temizleme
m Veri Butunlestirme

= Veri Indirgeme (azaltma)
m Veri Donusturme

m Benzerlik ve Farklilik

Prof. Dr. Unal Halit OZDEN istanbul Ticaret Universitesi



Veri Onigleme/Veri
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Veri Onigleme

-Veri
= Nesne (birim) ve niteliklere
(degisken) iligkin verilerin
toplanmasi

= Nitelik bir nesnenin 6zelligi
veya karekteristigidir
Ornekler: Bir kiginin gbz
rengi, sicaklik vb.
Nitelik, degisken, ozellik
veya karekter olarak da
bilinir.
= Nitelikler (6zellikler)
kimesi, (nesneyi) birimi
tanimlar
Nesne ayrica kayit, nokta,

durum, vaka, varlik veya
ornek olarak da bilinir

Attributes

(NiteIik-OzeIIB@e{jigken)
4 I

ID Qeri Medeni
Odeme Durum

Gelir Dolandiricilik

1 Evet Bekar 125.000 | Hayir

2 |Hayir [Evii 100.000 | Hayir

3 |Hayir |Bekar 70.000 | Hayir

E Tq_; 4 |Evet |Evli 120.000 | Hayir
GCJ §< 5 |Hayirr |Bosanmis| 95.000|Evet
3 c% 6 |Hayrr |Evii 60.000 | Hayir
<z = 7 |Evet Bosanmis | 220.000 | Hayir
8 |Hayir |Bekar 85.000 | Evet

9 |Hayir |Evli 75.000 | Hayir

\[/10 |Hayrr |Bekar 90.000 | Evet

Buyukluk (N): Birim (nesne) sayisi
Boyut: Degiskenlerin (nitelik) sayisi
Sparsity: Nesne-nitelik (birim-degisken)
ciftlelerinin sayisi
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Veri Onigleme
=Veri

--Veri/Degisken/Olcek Turleri

m NUmerik Veriler/Nimerik Degiskenler
m Surekli
m Kesikli
m Kategorik Veriler/Kategorik Degiskenler

Olgekler

Isimsel
Sirall
Aralikli
Oransal

OO0
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Veri Onigsleme/Veri Tanimlama
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Veri Onisleme
-Veriyi Tanimlama

m Amac: Veriyi daha iyi anlamak
s Merkezi egilim (central tendency),
m Degiskenlik olglleri,
= Dagilim olcglleri,
m Grafikler
m Frakans tablolari
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Veri Onigleme
_-Veri Tanimlama

--Merkezi Egilimi Olcme

) = Lins S x
. > BB S o == )
Ortalama: 2 = -
= agirlikli ortalama -
= kirpiimig ortalama: Ug degerleri kullanmadan -
hesaplama

Ortanca (median): Verinin tima kullanilarak hesaplanir

= veri sayisl tek ise ortadaki deger, cift sayi ise ortadaki iki

degerin ortalamasi Sl
Mod : median =L, + (”' (Z P )

J median

= Veri icinde en siklikla gorilen deger
= Unimodal, bimodal, trimodal
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Veri Onigleme
-Veri Tanimlama
--Degiskenlik Olcguleri

m Amag: Verilerin ne kadar degiskenlik gotsedigini
anlamak (Homojenligi 6lcmek)
m Degisim araliqgi,
m Standar Sapma,
m Varyans,
s Degisim Katsayisi

Prof. Dr. Unal Halit OZDEN istanbul Ticaret Universitesi



Veri Onisleme
-Veri Tanimlama
--Verinin Dagilimini Olgme-1

Ceyrek, aykinhklar, kutu grafigi gizimi

= Ceyrek (quartile) : nitelik degerleri kiicukten biyiige doqru
siralanir.

= Q1:ilk %25, Q3: ilk %75
« Dortla aralik (Inter-quartile Range): IQR= Q3-Q1
= Five Number Summary: min, Q1, median, Q3, max

« Kutu Grafigi Cizimi: -
= Q1 ve Q3 araliginda bir kutu w
= kutu iginde ortanca noktayi gosteren bir gizgi
= kutudan min ve max degerlere birer uzant 08 | Soomsstooree

= Aykinlklar: 1,5xIQR degerinden kucuk/buyuk olan
Varyans ve standart sapma

1 - " 2 2 = 2 - 2 2
-— > -7 —-—[zx ——m)l o == () == x -
n—l f=l —1 - N

(=] =V -l
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Veri Onisleme
_-Veri Tanimlama

--Verinin Dagilimini Olgme-2

1.5 x IQR 1.5 x IQR
Ortanca
'
] 1
o o I llllllllllllll | (m o
/ { Ceyrekler arasi acgiklik & \
Aykiri (1ar)
degerler 1.Geyreklik 3.Geyreklik Aykiri
(25.kartil) (75.Kartil) degerler

I | I | | | I | | I
| | I I | | I I | |

Deger arahgi
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Veri Onisleme
--Genel Bilgi

m Veri temizleme

s Eksik nitelik degerlerini tamamlama, hatali veriyi duzeltme,
aykiriliklari saptama ve temizleme, tutarsizliklari giderme

m Veri birlestirme
m Farkh veri kaynagindaki verileri birlestirme

m Veri indirgeme (azaltma)

m Ayni veri madenciligi sonuglari elde edilecek
sekilde veri miktari ve/veya degisken sayisi azaltilabilirma

m Veri donustirme
s Normalizasyon, standartlastirma vs.
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Veri Onigsleme/Veri Temizleme
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Veri Onisleme
. -Veri Temizleme

m Gercek uygulamalarda toplanan veri Kkirli

olabilir.

m Eksik Veriler: bazi nitelik degerleri bazi nesneler
icin girilmemis, veri madenciligi uygulamasi icin
gerekli bir nitelik kaydedilmemis

e meslek =""

s GUrdltdld Veriler: Aykiri degerler ve hatalar var
e maas= "-10"

m Tutarsiz ve Tekrarlanan Veriler: nitelik  isimleri,
nitelik degerleri uyumsuz veya teklararlanan veriler
sO0z konusu

e yas= “35” d.tarihi: “03/10/2004"

e Onceki oylama degerleri: "“1,2,3", vyeni
oylama degerleri: “A,B,C”

e bir kaynakta nitelik degeri ‘ad’, digerinde ‘isim’
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Veri Onisleme
-Veri Temizleme

ID |Geri Medeni Gelir

Odeme Durum Dolandiricilik

1 Evet Bekar 125K |Hayir

2 |Hayir |Evli 100K | Hayir

3 Hayir Bekar 70K Hayir

4 Evet Evli 120K Hayir
Bir hata mi yoksa milyoner mi? |5 |Havir |Bosanmis | 10000 | Evet

6 |Hayrr [NULL 60K Hayir
Ek dagerr

Havir Bekar 85K Evet
Hayir |Evli 90K Hayir

Tutarsiz yinelenen girigler
Hayir Bekar 90K Hayir

© © o
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Veri Onisleme
=Veri Temizleme
--Eksik Veriler Tamamlama

m Elle doldurma

m Nesneyi (birimi) veri setinden cikarma

m Eksik nitelik degerleri icin global bir kavram kullanma
(Null, bilinmiyor,...)

= Niteligin ortalama degeri ile doldur

m Ayni sinifa ait degerlerin ortalamasi ile doldurma

m Olasiligi en fazla olan nitelik degeriyle doldurma (Mod
degeri)
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Veri Onisleme
_=Veri Temizleme

--Gurultuyu yok etme yontemleri-1

m Bolmeleme

e veri siralanir, esit genislik veyaesit derinlik ile
bolundr

s Kimeleme
e aykiriliklar belirler

m Egri uydurma
e veriyi bir fonksiyona uydurarak guraltiyt diazeltir.
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Veri Onisleme
-Veri Temizleme

--Gurultuyu yok etme yontemleri-2

---Bolmeleme

m Veri siralanir: 4, 8, 15, 21,
21, 24, 25, 28, 34
m Esit genislik: Bélme  sayisi
belirlenir. Esit araliklarla boéltantr
m Esit derinlik: Her bdlmede esit
saylida Ornek kalacak sekilde
bolundr.
e her bdlme ortalamayla ya da
bélmenin en alt ve Gst sinirlariyla
temsil edilir.

Balme genigligi:3

1, Blme: 4, 8, 15
2, Bolme: 21, 21, 24
3. Bolme: 25, 28, 34

Ortalamayla diizeltme:
1, Bdlme: 9,9,9

2. Bolme: 22, 22, 2
3. Bolme: 29, 29, 29

Alt-Gst sinirla diizeltme:
1, Bilme: 4, 4, 15

2, Bolme: 21, 21, 24

3, Bolme: 25, 25, 34
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Veri Onigleme
=Veri Temizleme

--Gurultuyu yok etme yontemleri-3

---Kumeleme
m Benzer veriler ayni
kimede olacak
sekilde gruplanir
m Bu kimelerin
disinda kalan veriler
avykirilik olarak

belirlenir ve silinir.
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Veri Onigleme
=Veri Temizleme

--Gurultuyu yok etme yontemleri-4
---Egri Uydurma

m Veri bir fonksiyona uydurulur. Dogrusal
egri uydurmada, bir degiskenin degeri
diger bir degisken kullanilarak bulunabilir.
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Veri Onisleme
-Veri Temizleme

--Sonug

Veri kaliteli ise veri madenciligi uygulamalar ile
yararl bilgi bulma sansi daha fazla.
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Veri Onigleme/Veri Biitiinlestirme

Prof. Dr. Unal Halit OZDEN istanbul Ticaret Universitesi



Veri Onisleme
Veri Butunlestirme

m Farkli kaynaklardaki verilerin tutarl olarak
bir araya getirilerek birlestirilmesi

m Nitelik degerlerinin tutarsizhiginin
saptanmasi

- Ayni nitelik icin farkli kaynaklarda farkli
degerlerin ve/veya isimlerin olmasi

Farkl Olcu birimlerinin kullaniimasi (kg ve gr.
gibi)

m Butunlestirme sonucu gereksiz (fazla) veri
ortaya cikabilir. Bunlarin saptanarak
duzeltilmesi gerekir
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Veri Onisleme/Veri Indirgeme
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Veri Onisleme
=Veri Indirgeme

m Nitelik ve veri miktan ¢ok fazla oldugu zaman veri madenciligi
algoritmalarinin calismasi ve sonug uretmesi cok uzun surebilir

m veriyi azaltma basarimi artirabilir, _
m Ancak veri indirgemesi vyapildiginda sonucun (nerdeyse) hig
degismemesi gerekir
m Veri Indirgeme

m nitelik birlestirme
m nitelik azaltma
m veri ayristirma
m kavram olusturma
m veri klgultme

e egri uydurma

e kiimeleme

e histogram

e Ornekleme
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Veri Onigleme
_=Veri Indirgeme

--Nitelik Birlestirme

’ Tarth Tanh
o 107 2Qu3Qmr4Qe sum 1999 20002001 2002
& T\’ ya A @ T\'.
N vpc USA & e USA
VC
sum
sum
Canada P Canada P
Mexico ™ | Mexico -
sum sum
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Veri Onigleme
=Veri Indirgeme

--Nitelik Se¢cme/Nitelik Azaltma-1

m Nitelik Secme
m Nitelikler kimesinin bir alt kimesi secilerek veri
madenciligi islemi yaplilir.
m Nitelik azaltma

m d boyutlu veri kimesi k<d olacak sekilde k boyuta
tasinir.
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Veri Onisleme
-Veri Indirgeme

“--Nitelik Segme/Nitelik Azaltma-2

m Nitelik segcme

m Veri madenciligi uygulamasi igin gerekli olan niteliklerin
secilmesi

s Nitelikler altkimesi kullanilarak  elde edilen
siniflarin  dagilimlari gercek dagilima esit ya da
cok yakin olmali

» Veri madenciligi islemi yer vezaman
karmasikligini azaltma

m Sistemin basarimini artirma
m Sezgisel yontemler kullanilarak nitelikler secilebilir.
m istatistiksel anlamlilik testi (statistical significance)
m bilgi kazanci (information gain)
m karar agaclari
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Veri On|§Ieme
-Veri Indirgeme

“--Nitelik Segme/Nitelik Azaltma-3

Baslangic nitelikler kimesi:
{Al1, A2, A3, A4, A5, A6}

A47?

/\

Al?

Class 1.

(Class?)
(Gass2

Class l

Secilen nitelik kiimesi: {A1, A4, A6}
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Veri Onisleme
_=Veri Indirgeme

--Veri Ayristirma
m Bazi veri madenciligi algoritmalar sadece ayrik
veriler ile calisir.

m Sirekli bir nitelik degerini bdlerek her
araligi etiketler.

m Verinin degeri, bulundugu araligin etiketi ile
degisir.

m Veri boyutu kuculur.

m Kavram olusturmak icin kullanilir.
Orn. Verilerde yuvarlama yapma vs.
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Veri Onigleme
_=Veri Indirgeme
--Kavram Olusturma

m Yaslara gore; cocuk, geng, yasl

m Kiloya gore; zayif, normal, kilolu

m Gelire gore; fakir, orta direk, zengin
m Kodlama yapilabilir...
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Veri Onigleme
_=Veri Indirgeme

--Veri Kucultme

m Veriyi farkli sekillerde gosterme

m parametrik

e egri uydurma (regresyon)
m parametrik olmayan

e histogram

e kiimeleme

e Ornekleme
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Veri Onisleme
_-Veri indirgeme

--Veri Kucultme
---Kumeleme

m Veri kUmelere ayrilir

m Veri kimeleri temsil eden o6rnekler (kime
merkezleri) ve aykiriliklar ile temsil edilir

m Etkisi verinin dagilimina bagl.
m Hiyerarsik kimeleme yontemleri kullanilabilir.
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Veri Onisleme
_-Veri Indirgeme

--Veri Kugultme
---Ornekleme-1

m Buyuk veri kimesini daha kucuk bir alt kime ile
temsil etme

m Bir orneklem kullanmak, 6rneklem temsiliyse
neredeyse tum veri kumelerini kullanmayla ayni
SONUCU Verir.
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Veri Onisleme
-Veri indirgeme

--Veri Kucultme

Ornekleme Yontemleri

Olasihiksal/istatistikse

---Ornekleme-2
Olasiliksal Olmayan
Yargisal/A Kolayda
mach
Kartopu
Kota

1
Basif Tabakah
Tesadiifi
Sistematik Kiume
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Veri Onisleme

-Veri Indirgeme

Itme

---Ornekleme-3

uci

--Veri

.

'32,
<

&

K

TR

500 nokta

2000 nokta

8000 nokta

Omekterm BuUyuktagu

tesi

iversi
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Veri Onisleme
-Veri Donusumu

m Veri, veri madenciligi uygulamalari icin uygun
olmayabilir.

m Secilen algoritmaya uygun olmayabilir.

Boyle bir durumda var olan veriler donusturulerek
kullanilabilir hale getirilir.

m Veri DOonlstirme Yontemleri:
Genelleme
Normalizasyon
Yeni nitelik olusturma
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Veri Onisleme
_-Veri Donusturme

---Genelleme

Bdyle bir durumda niteliklerin her bir degeri yerine karekteristik
degerleri kullantlr.

Aritmetik Ort.

Mod

Medyan

Vs.
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Veri Onisleme
_-Veri Donugturme

--Normalizasyon
. . X X
B Min-max normalizasyon - r—
X =30 36 0.1875
" A. o - 48 0 4688
e X - Xac- = 62 50 06250
A ~-X v o X-Xe _30-30 & 10000
X -X_ 62-30
m Zz-score normalizasyon " :

~ 30 -1,1735

e AN X . .Y | 36 0,6912

A = L X = 'va x. 30"::.6_ ~1.1735 as 0,0321

7 ' ) 50 0,4340

62 1,3985

m ondalik normalizasyon
X*=X/101=30/102=0,30 vs.
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Veri Onisleme
_=Veri Donusturme

--Yeni Nitelik Olusturma

m Yeni nitelikler yarat
m orjinal niteliklerden daha onemli bilgi icersin
e alan=boy x en

m veri madenciligi algoritmalarinin  basarimi
daha iyi olsun
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VERI MADENCILIGI

Veri Madenciligi
Algoritmasini Uygulama
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Veri Madenciligi Algoritmasini Uygulama

= Veri madenciligi yontemlerini uygulayabilmek icin yukarida
aciklanan uygun olan islemlerin gerceklestiriimesi gerekir. Bu

iIslemler gerceklestirilip veriler uygun hale getirildikten sonra, veri
madenciligi yontemlerinden siniflama, kimeleme ve birliktelik
kurall algoritmalarindan birisi verilere uygulanir.
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VERI MADENCILIGI

Sonuclarin Sunumu ve
Degerlendirme
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Sonucglarin Sunumu ve Degerlendirme

= Veri madenciligi algoritmasi verile uzerine uygulandiktan sonra,
sonuclar degerlendirilip duzenlenerek ilgili mercilere sunulur. Bu
asama raporlama asamasi olarak da adlandirilir. Raporlamada
talolalar grafikler vs. gibi unsurlardan yararlanilir.
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VERI MADENCILIGI

KNIME Analitik Platformuna
Giris
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Indirme ve yiikleme
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KNIME Analitik Platformu

» Acik kaynakli moduler veri bilim platformu
= Tum veri bilim intiyaclarini kapsar

o . Veri
Veri Erisimi Veri Hazirlama . .
® Gorsellestlrme Open for Innovation
Makine Ogrenim Test Etme Dagitim I :I I I I I E

» Gorsel programlama paradigmasina dayali

= Cok cesitli uzantilar saglar:
Metin Madenciligi
Ag Madenciligi
Derin Ogrenme
Java, R, Python, Weka, Keras, Plotly, H20 gibi bircok entegrasyon
... Ve daha fazlasi
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KNIME Sunucusu

KNIME Analitik Platformu

= Veri bilimi ¢ozUmleri gelistirmek
Yapilandiriimig veri
Yapilandiriimamis veriler
Makine 6grenme
statistik

= Acik kaynak
= Ozglr

KNIME Sunucusu

= CoOzumleri BT ortamina entegre

etmek
Planlama
ML Operasyonlari
Kolay dagitim
REST (web servisi olusturma) mimarisi
Denetim araclari

= Kapali kaynak
= Yillik lisans
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Kurulum

https://www.knime.com/downloads

= Bilgisayariniz icin KNIME Analytics Platform strimunt segin

Mac
Windows - 32 veya 64 bit
Linux

= |sletim sisteminize uygun kurulum dosyasini indirin ve bilgisayariniza yikleyin
= «Knimen»i calistirin
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https://www.knime.com/downloads

KNIME Calisma Alani

= Calisma alani, gecerli oturum igin is akislarinin (ve potansiyel olarak veri
dosyalarinin) depolandigi klasor/dizindir .

= Calisma alanlari tasinabilirdir (tipki KNIME Analytics Platformu gibi)

KNIME Analytics Platform Launcher X

Select a directory as workspace
KNIME Analytics Platform uses the workspace directory to store its preferences and development artifacts.

Workspace: QI C:\Users\knime-workspace} v Browse...

» Recent Workspaces
» Copy Settings
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KNIME Analitik Platformu

KNIME Analytics Platform
File Edit View Node

N-EE @M

Search Help

125% v| e AROCOCDO®
A KNIME Explorer 53 BBl S| V|| = B A 3:KNIMEproject 52 @ Welcome to KNIM

"RQEHRKLCO00O|#T

L My-KNIME-Hub (api.hub.knime.com) ~
A EXAMPLES (knime@api.hub.knime.com)

v 4 LOCAL (Local Workspace)
[ Example Workflows

Basic Examples

{7 Customer Intellige

Retail
{7 Social Media
[*] TheData

£ Workflow Coach 52

Recommended Nodes
J-Groupsy

* Joiner

4]* Column Filter

% Concatenate

#[5] String Manipulation
7= Reference Row Filter
Rule Engine

1% Math Formula

= Rule-based Row Filter
£3 Column Rename
It sorter

[FPivoting

23 Row Splitter

A Statictire

£ Node Repository

10
& Manipulation

%, Other Data Types

<> Structured Data

@ Scripting

3 Tools & Services

e Community Nodes
 KNIME Labs

V. Workflow Control
Workflow Abstraction
Social Media

&) Reporting

KNIME Gezgini My first Workflow
v
>
8 File Reader IRow Filter Column Filter Table Writer
: e e T |
9% e [ (] (]
&% read adult.csv  keep only records remove gender write table
= born in the US
Is Akisi Kogu
=
2%
2 H e . 0 .
b Is Akis Duzenleyicisi
1%
1% a2

RL_ Je=o

Dugum Deposu

5= Outline &3 = B B console £y NodeMonitor 52 =P

- X

Q

= B Ly Description 3 =8
~

Row Filter A

The node allows for row filtering according to certain criteria. It can include or
exclude: certain ranges (by row number), rows with a certain row ID, and rows with a
certain value in a selectable column (attribute). Below are the steps on how to
configure the node in its configuration dialog. Note: The node doesn't change the
domain of the dat

me(lanlespecare Dugum Ag|k|amaS| lly filtered

In- or exclude rows by criteria

= 8

Open in browser )

Sign in

Welcome to the

KNIME Hub

Solutions for.data science: find warkflaws nades and

v ~ KNIME Merkezi

Node: | Row Filter (3:6)

State: | EXECUTED

Port Output Port0 v|| Loaddata

D age workelass falwgt  education  educativn-riuim

Rowd 39  State-gov 77516 Bachelors 13

Rowl 50 Self-emp-not-inc 83311 Bachelors 13
anahat Row2 38  Private 215646 HS-grad 9

<

Konsol ve DUgim Monitdri

P tece  sex  capitalgain  capital-loss  hours- A
Never-married Adm-clerical Not-in-family White Male 2174 0 40
Married-civ-spouse Exec-managerial  Husband White Male 0 0 13
Divorced Handlers-cleaners  Not-in-family White Male 0 0 40 v
>
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KNIME Analitik Platformu

KNIME Calisma Alani

Ust Menii : Dosya (File), Diizenle (Edit), Goriiniim (View), Diigiim (Node), Yardim (Help)

Arag Cubuk (Tool Bar): Yeni, Kaydet (Farkl Kaydet, Tumuni Kaydet), Geri Al/Yinele, Raporu Ag (raporlama yikliyse), Segili dugtumleri dikey/yatay olarak hizala, yakinlastir (% cinsinden), Otomatik
dizen, Yapilandir, Yirtutme secgenekleri, Yuritme seceneklerini iptal et, Sifirla, Digum adini ve agiklamasini diizenle, Dugimun ilk ¢ikis baglanti noktasi tablosunu a¢, Diguman ilk gérinimunu
ag, "Meta diigiim Ekle" Sihirbazini ag, , Diigiim adlarina Kimlikler ekle, Tiim diigiim adlarini gizle, Déngii yiiriitme secenekleri, Is Akisi Diizenleyicisi Ayarlarini Degistir, Sarmalanmis

Metadugimlerde Duzeni Duzenle, is ydneticisini yapilandirin.

KNIME Gezgini (Explorer)

Bu panel, secilen g¢alisma alaninda
(YEREL-LOCAL) veya ORNEKLER
(EXAMPLES) sunucusunda ya da diger
bagli KNIME sunucularinda kullanilabilen
is akisi projelerinin listesini gosterir.

is akisi (Workflow) Kogu

Bu bir diigtim 6neri motorudur. Su anda segili
olan duguimu takip etmek icin en olasi
digumlerin listesini saglar.

is Akig Diizenleyicisi Editor (Workflow Editor)

Merkezi alan "is Akisi Diizenleyicisi" nin kendisinden olusur.

"Digiim Deposu" panelinden bir diigiim segilebilir ve "is Akisi Diizenleyici" panelinde siiriiklenip birakilabilir.

Dugumler, bir digumin ¢ikis baglanti noktasina tiklanarak ve fareyi bir sonraki dugimun giris baglanti
noktasinda veya bir sonraki digimun kendisinde serbest birakarak baglanabilir.

Diigiim Agiklamasi (Node Description)

"ls Akisi Diizenleyicisi'nde veya
"Digim Deposu"nda bir dugim
seciliyse, bu panelde segcili digumin
islevlerinin  6zet bir aciklamasi
gOruntilenir.

Knime Merkezi (Hub)

Knime Merkezi web sitesine baglanilir.

Diigiim deposu (Node Repisotory)

Bu panel, KNIME kurulumunuzda bulunan
tim dagumleri igerir. Bir raporda veya bir
web tasarimcisi yazilimiyla calisirken bir
arag paletine benzer bir seydir. Orada
grafik araglan kullaniyoruz, KNIME'de ise
veri analizi araglarini kullaniyoruz.

Anahat (outline)

"Anahat" paneli, "is Akisi Diizenleyicisi" nin igerigine kiigiik
bir genel bakis icerir. "Anahat" paneli, kiicik is akislari igin
¢ok fazla ilgi cekici olmayabilir. Ancak, is akislar kayda
deger bir boyuta ulasir ulagsmaz, is akisinin tim dugimleri
artlk  kaydinlmadan "Is Akisi Diizenleyicisi' nde
gériinmeyebilir. Ornegin, "Anahat" paneli, yeni olusturulan
digimleri bulmaniza yardimci olabilir.

Konsol (Console) ve Diigiim (Node) Monitorii

"Konsol" panelinde kullaniciya hata ve uyari mesajlari gorintilenir.

Bu panel ayrica gunlik dosyasinin konumunu da gosterir ve konsol tim iletileri
g0Ostermediginde ilginizi ¢ekebilir.

Ara¢ cubugunda, bu KNIME 6rnegiyle iligkili glinlik dosyasini géstermek icin bir
digme de vardir.
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KNIME Ust Meniiler-1

‘!h /’0

Import Preferences...

Install KNIME Extensions...
Update KNIME...

Exit

Open KNIME log

Ust Menii
File Edit View
™ New.. Ctrl+N < Undo Delete Ctrl+Z &) Console Alt+Shift+Q, C
Save Ctrl+S Redo Ctrl+Y @ Error LOg Alt+Shift+Q, L
. Savehs.. of Cut Ctri+X £, KNIME Explorer
Save All Ctrl+Shift+S
ave il & Copy Ctrl+C Ay Node Description
Close All Ctrl+Shift+W =
= e [ Paste Crl+V £ Node Repository
=y Print.. Ctrl+P 52
£ Import KNIME Workflow... 3 Delete Delete g Outline Alt+Shift+Q, O
/% Export KNIME Workflow... Select All Ctrl+A £ Workflow Coach
Switch Workspace > Other... Alt+Shift+Q, Q
Preferences Reset Perspective...
Export Preferences... L, Quick Node Insertion... Ctrl+Space

File, asagidakiler gibi bazi KNIME’a 6zgu komutlara
ek olarak "Yeni" ve "Kaydet" gibi geleneksel Dosya
komutlarini igerir: 6rnegin:

- KNIME is Akisini ice Aktar/Disa Aktar ...
- Calisma Alanini Degistir

- Tercihler

- Disa Aktarma/ice Aktarma Tercihleri

- KNIME uzantilarini yiikle

- KNIME'1 glincelleme

Edit dizenleme komutlariniigerir.

Kes, Kopyala, Yapistir ve Sil ,
secilen digiimlere basvurur. is

akisl.

Select All, lis akisi
dlzenleyicisindeki is aki
digumlerinin timun seger.

gorunumleri acar. te;ggh.

View, KNIME platformunda acilabilecek tim

panellerin (pencerelerin) listesini igerir.
Kapali bir panel burada yeniden agilabilir.

Ayrica, panel diizensizligi bozuldugunda, “Reset
Perspective” secenegi, ilk kez baslatildiginda KNIME'nin
orijinal panel diizenini yeniden olusturur.

"Other" segcenegi, 6zellestirmek igin yararli olan ek
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KNIME Ust Meniiler-2

Node (Diigiim) Help
B Configure... F& () Help Contents
Execute F7 :9 Search
Execute All Shift+F7 Welcome Page
B Execute and Open Views Shift+F10
Cancel Fo About KNIME Analytics Platform
Cancel All Shift+F9 @ Install New Software...
BH Reset F8 & Installation Details
= Edit Node Name and Description... Alt+F2 Show/Active Keybindingse Crl+Shifts L
BB Open First Out-Port View Shift+F6
Q  Open First View F10 Cheat Sheets...
[[] Update Metanode Links Ctrl+Alt+U
Open Metanode Wizard... Shift+F12
S Show Node IDs Ctrl+Alt+W
£ Hide Node Names Ctrl+Alt+Q
. Step Loop Execution Ctrl+Alt+F6
Pause Execution Ctrl+Alt+F7
Resume Loop Execution Ctrl+Alt+F8
{} SelectLoop Ctrl+Alt+F10
¥ Workflow Editor Settings...
f0 Wrapped Metanode Node Usage And Layout
>  Configure JobMgr...

Node mendst iginde , bir diglim tzerinde gergeklestirilebilecek tiim olasi islemleri gerceklestirecek segenekler yer alir
Bunlar sunlar olabilir

- :Yapilandirma (Configured)

- Uygulama (Execute)

- iptal etme (Cancel) ("Execute” sirasinda durdurma)

- Sifira (Reset) (Sson "Execute" islemi sonuglarini sifirla)

- Bir isim ve agiklama girme

- GOrinumu ayarlama (eger hig)

Secenekler yalnizca miimkiinse etkindir. Ornegin, basariyla yiritiilmis bir digim, énce sifirlanmadik¢a veya
yapilandirmasi degistiriimedikge yeniden yiritilemez. “Cancel" ve "Execute" secenekleri etkin degildir.

a Oeen Meta Node Wizard secenegi is akisi du_zenleylcgmde yeni bir meta dugum olusturmak icin 5|h|rb2£ baslatir.

Help, KNIME hakkinda genel Yardim saglar

Search , Yardim istenen konulari veya dugtimleri arayin

Install New Software, KNIME Giincelleme sitelerinden KNIME Uzantilarini kurmanin kapisidir.

Cheat Sheets, belirli konularinda egitimler sunar: raporlama araci, cvs, eklentiler vs.

Show Active Keybindings, is akisi editori icin tim klavye komutlarini 6zetler
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1.9. KNIME Uzantilari indirme-1

KNIME Analytics Platform agik kaynakli bir Grindir. Her agik kaynakl Grin gibi, agik kaynak toplulugunun gelistirdigi geri bildirimlerden ve
islevlerden yararlanir. KNIME Analytics Platform igin bir dizi uzanti mevcuttur. Tum Ucretsiz uzantilari dahil olmak tzere KNIME Analytics
Platform'u indirip yiiklediyseniz, Diigiim Deposu panelinde KNIME Labs, Metin isleme, R Entegrasyonu ve digerleri gibi ilgili kategorileri

goreceksiniz.

Ancak, yikleme sirasinda Ucretsiz uzantilar olmadan giplak KNIME Analytics Platformunu yiklemeyi sectiyseniz, bunlari ¢alisan bir KNIME'ye bir

noktada ayri olarak ylklemeniz gerekebilir.

KNIME Uzantilarini Yiikleme

Install

Available Software

Check the items that you wish to install.

To install a new KNIME extension, there are two options.

1. Ust Meniiden "Dosya" -> "KNIME Uzantilarini Yiikle" yi secin, istediginiz uzantiyi segin, "ileri" digmesini
tiklayin ve sihirbaz talimatlarini izleyin.

Veya

2. Ust Meniiden "Help" -> "Install New Software"i secin. "Available Software" penceresinde, "Work With"
metin kutusunda, KNIME guncelleme sitesinin bulundugu URL'yi secin (genellikle "KNIME Glincelleme
Sitesi" - http:/Amwww.knime.org/update/3.x olarak adlandirilir). Ardindan uzantiyr segin, "Next" dugmesini
tiklayin ve sihirbaz talimatlarini izleyin.

Segilen KNIME uzantilari yiklendikten ve KNIME yeniden baslatildiktan sonra, KNIME platformunun"Digim

Deposunda" yiikli uzantiya karsilik gelen yeni kategoriyi gérmelisiniz.
Ornegin, “KNIME Report Designer uzantisini yiikledikten sonra,

”"Node Repisotory" panelinde “Reporting" kategorisini gérmelidir.

ele{ale[as]s]e]ls]=

] ide tems that are sirescy instaled

What is already installed?
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1.11. Alistirmalar
' Alistirma 1

Kendi calisma alaninizi olusturun ve "book _workspace" olarak

adlandirin. Bu calisma alanini sonraki is akislari ve alistirmalar icin

kullanabilirsiniz. Alistirma 1 Cevap:

Bunu varsayilan calisma alaniniz olarak tutmak  P00k_workspace” calisma alani

- . : o : - | rm
icin sol alt kosedeki secenegi etkinlestirin. olusturma
Workspace Launcher
e KNIME'yi baslatin Selecta workspace
KNIME stores your projects in a folder (ii"Ed a_workspace.
°® Workspace Launcher pencereSinde Choose a workspace folder to use for this session.
"Browse"| tlklayln Workspace:| v Browse...
e Yeni calisma alaninizin yolunu segin
PY ” K”a tlklayln ["] Use this as the default and do not ask again
Cancel

Prof. Dr. Unal Halit OZDEN 106 istanbul Ticaret Universitesi



1.11. Alistirmalar
| A||§t|rma 2 List of KNIME E)ftensions lllllll -

eeeeeeeeeeeeeee

Asagidaki uzantilari yukleyin:

- KNIME Math Expression Extension (JEP)
- KNIME External Tool Node
- KNIME Report Designer —

Alistirma 2 Cozimii —

Ust Meniiden

“File” -> “Install KNIME Extensions” | secin
Gerekli Uzantilari segin

“"Next"e tiklayin ve talimatlari izleyin

KUl B
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WorkFlow (is Akisi) Diizenleyicisi

Is akist, her biri belirli bir gérevi gerceklestirmek icin yapilandirilabilen bir dtgimler
hattidir.
Veriler dugumlerden soldan saga dogru akar.

Decision Tree View

Decision d Decision Tree
Tree Learner to Ruleset
0
> = m 0 >
o o
Train ?rzzlsmn Decision Tree
CSV Reader Color Manager Partitioning Predictor Scorer (JavaScript)
>
® ’\> oo » »
= P m ooy, I} >
@ o @ o o]
Read the color by sex 80% training Perform Classification
adult dataset 20% test classification performance

stratified sampling
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KNIME Explorer (Gezgini)

4~ KNIME Explorer 532

BB B¢ S

» Loz KNIME-Hub (hub.knime.com)
> 435 EXAMPLES (knime@hub.knime.com)
v 4 LOCAL (Local Workspace)
v [77] Example Workflows
. [77] Basic Examples
v [77] Customer Intelligence
7] Churn Prediction
v [T Credit Scoring
4% Building a Credit Scoring Model
. [77] Customer Segmentation
. [ Retail
. [77] Social Media
. [77] TheData
7] MyData

= Local (Yerel)'de kendi is akisi projelerinize
erisebilirsiniz.
= Diger baglanti noktalarini, kullanarak
ORNEK Sunucusuna
KNIME Merkezine
KNIME Sunucusuna
Erigebilirsiniz.
= Ustteki Knime Explorer ara¢ cubugunda
bir arama kutusu ve arama yapmak igin
dugmeler bulunur.
;’f aktif duzenleyicide goruntulenen is akisini segin
P gérinimi yenile

= KNIME Explorer’da 4 tur igerik yer alabilir:
is akiglari
is akigl gruplari
Veri dosyalari
Paylagilan bilesenler

<l
wis
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Yeni bir is akigi olugsturma

Yeni bir is akisi veya is akigi grubu olusturmak igcin KNIME Explorer'da herhangi bir yere
tiklayin

4 KNIME Explorer £3 - [m|
BEBlé&S3 vl B
v [*7 L1-DW KNIME Analytics Platform for Data, iglers - Basic: A
> [ data
v T Bxerc 4 New KNIME Workflow... U X
Aoy
L New Workflow Gi .
A 02 TR TN oD New KNIME Workflow Wizard -l
03,
ﬁ o4 E o N ok Create a new KNIME workflow.
os A3 Export KNIME Workflow...
ﬁ 06: Deploy to Server...
A 07_. K Delete... =
v [*7] Soluti AP Rename.. Name of the workflow to create: | (GG
A0
A 02/} Configure...
A 03 Erecrie S [
A0 x em: Destination of new workflow : [ LOCAL:/ Browse...
. " |
A OS. ancel execution
A 06 BE Reset
~ A0 Workflow Credentials...
> [~ LA MLIr
= RIT. Workflow Variables...
> [IMLunic O  Edit Meta Information...
> ] Roma v
- _ <" Refresh
<
Copy Location >
Workflow Coach (m]
A4 Workflow Coac -, —
Recommended Not
(% Run as workflow test
of Cut Ctrl+X
& Copy Ctrl+C
Paste Ctrl+V
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Is Akislarini ice ve Disa Aktarma

£ KNIME Explorer £3 =20 1A
BEE$ S| vi B
A\ 03.Visualization - solution ~

A\ 04, Data Mining - solution
A\ 05. Exporting Data - solution
v [*7] L1-DW KNIME Analytics Platform for Data Wran:

Bir is akisini ice aktarmak icin 10w
v [ Exercises

KNIME Explorer'da herhangi bir B
yere sag tiklayin A

Secilen is akisini disa aktarmak
pen N icin bir is akisina veya is akisi

{ New KNIME Workflow...

v
ﬁg;— % New Workflow Group... grUbuna Sag tlklayln
Import u] X A 06 /& Import KNIME Workflow...
Ao Workfow
Workflow Import Selection v [*] Soluti( 43 Export KNIME o Export ] X
Sel . . Deploy to Server...
elect the items to import. A 01 Export KNIME workflow(s) »
A®I3 Delete. Exports KNIME workfl
orts workflows.
Source: A0 A_T? Rename... g
(@ Select file: C:\Users\Public\Documents\01_Data_Access.knwf ] I Browse... I A 04
E. f
O Select root directory: Browse... A 05 D SN
A 06 Execute... Select workflow(s) to export: | LOCAL:/Exercises/Exercise_Random_Forest Select...
Destination: A0 & Cancel execution
Select folder: [ LOCAL:/ Browse... > E L4_ML_In Reset Destination workflow file name (.knwf): | @V ETAN SIS E ML (o MR oo & G Browse...
<
SpEoitElements Workflow Credentials... Options
1 A M
B A 01.Dsta Access Select All Q Workflow Coach Workflow Variables... R
DE2EEL Recommended Noc |7 Edit Meta Information...
B‘ File Reader 5" Retrech
E_. CSV Reader
R
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Dugum Deposu (Node Repository)

4" Node Repository
H
v o
*| |+ Read
> Write
= = Other
* = File Handling
Cache
* f-rhlaripu'a'.icﬂ
»Q views
» i@ anaytics
» & Datsbase
k ﬁﬂ(}h:r Crata Typd
¥ £ Structured Data
I i) Scripting
¥ Jf Tool Integration
b a0 Commurnity Mod

=0

-

A

A4* Node Repasitory =

9 | Read
&0
v} Reac
"3 Excel Reader (XLS)
BFiIL- Reader

ASEARFF Reader ; Mode R S
B, c5v Roader

=, Lire Reader £ | Read
B, Table Reader B rocReader - jCommunit

u ¥ OO 3 iU
FI% PRML Reader B ROIR=ader - [Community Nodes/MGS/I0

= Dugum Deposu, diger alt
kategorilerle birlikte kategoriye
gore siralanmis tum KNIME
dagumlerini igerir.

= Uzanti kurulumu, dugum sayisini
makul olgude artirabilir

¥ [KNIME Labs ';k!ud:lR.zadﬁ' £ SAMReader - v Mad - ik " t .
] gl Smme e ' arama yontemi.
% s Eimessvornt] D oo i o e R NetArama
B E=Chemaxon { Infl v @ analytics ¥ SDF Reader - [Chemistrylj0
1 '%2:::‘.! %:ﬁ;s:ﬂ:«- O/Read !Q Bulanik Arama
@ Weis (37] B Line Reader - 10/fens o e . ;
"QCw . e = Dugumler, Dugum Havuzundan Ig
‘ﬂ;ﬂ 4 mModel Reader - MO/Reac
ol S . e e . v
3 B e s - o Akisi Duzenleyicisine sUrukle ve
ﬂJSDNHHun- "_-I:.n. - . .
i hrCon birak yontemiyle eklenebilir
e
b T T TR
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Description (Acilama) Penceresi

A Description i3 = 8 . o .
= Aclklama penceresi asagidakiler
Row Filter A hakkinda bilgi verir:
The node allows for row filtering according to certain criteria. It Dugum I§Ievler|
can include or exclude: certain ranges (by row number), rows Giri$_g|k|$
with a certain row ID, and rows with a certain value in a o e
selectable column (attribute). Below are the steps on how to Dugum Ayarlarl
configure the node in its configuration dialog. Note: The node Porﬂar
doesn't change the domain of the data table. I. e. the upper and
lower bounds or the possible values in the table spec are not Referanslar (Kaynaklar)
adapted, even if one of the bounds or one value is fully filtered
out.

Dialog Options

In- or exclude rows by criteria
You must first select which criteria should be used for
filtering from the left-hand side. Also choose whetherto
include or exclude rows according to the selected criteria.
Depending on the choice, you will then have to adjust the
filter parameters in the right-hand panel.

Column value matching v

If filter by attribute value is selected, selectthe name of the
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Is Akisi Aciklamasi

= Biris akigi, secildiginde, «Agiklama

Al Description 1] = A8

My First Workflow 3 penceresi»nde asagidakiler

Tide iy Fst Vi hakkinda bilgiler yer a verir:

ewcrpion Baslik
Tanim

Toge iliskili Etiketler ve Baglantilar
Olusturulma tarihi
Yazar

Creation Date  ©

Mathar -
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Is Akisi Kogu

= DGgim Oneri motoru

= |s akisinda bir sonraki adimda hangi digumun kullanilacagina dair ipuglari verir.
= Ddnya capindaki KNIME topluluk kullanim istatistiklerine dayanmaktadir.
= Kigisel ve yerel grup kullanim istatistiklerini kullanmak i¢in de ayarlanabilir.

&) Workflow Coach £3

Recommended Nodes
1,f Joiner

*li Column Filter
:—:’Row Filter
J-GroupBy
gpartitioning

% Concatenate

A Statistics

Community

12%
10%
6%
5%
4%
3%
3%

Column Filter

B =0
A SV Reader
E_’ >
5]
Read the
adult dataset

p!l& »

]
Remove columns
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Konsol ve Diger gorunumler

O conscle & BepiE mB-/8-= 0O
KNIME Cansole

--------------------------------------------------------------------------------

e Welcome to the KNIME Anelytics Pletform vw3.3.2.v2@1724041558 s

wee Copyright by KHWIME GmbH, Konstanz, Germany o
llllllllllllllllllllllll FEERERRFEFININNANIIIRNIRRRRIRRRNRNRR IR RN ARNG RS IRNN

Log file is located at: SUsers/kethrinmelcher/knime-workspoce/ . metodata/knime/knime.log
WARN File Reoder 21232 Con't pccess "knime:/ knime, workflows, ./, /dota/SAS Scores.csv". (/lUser

WARN File Reoder 2:236 Con't occess 'knime:/ knime.workflow/. ./, . /dota/Webdatak20801d%205ys ten.
WARN PMML Reader 2:244 Input file 'SUsers/kathrinmelcher/knime-workspace/Nes_ETL_Course/datasU
WARN  Datobase Reoder 2:238 Could not determine table spec from database query: [SOLITE_ERROR] SQL

L ] L ] Show View
CUN Mode Help | type filter text [
El Console “EQC ¥ (= AP Tools
o] Error Log NEQL : :;::, Management
4 KNIME Explarer =
A Mode Description : :Zr:':ﬁ e Erant Brens o
£ Mode Repository * &= Helip
2= Outline T¥QO0 * - i

¥ (= Java Browsing
¥ = KNIME Report Designer
= KNIME Yigws

"
Other... TEQQ ¥ 2% Plag-In Dovelopmant

-

-

A werkfiow Coach

Reset Perspective... & Report Design
) ) P
“\, Quick Mode Insertion... “Space =am

¥ = XML

[ Open KNIME log

Konsol penceresi, arka planda
neler oldugu hakkinda hata ve
uyari mesajlari yazdirir

Ek gorinumler eklemek igin
«Viewnx'e tiklayin ve Diger... i segin
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Hata Gunlugu Gorunumu

Ipucu: Hata Ginlugu (Error Log) goriinimiinG etkinlestirmek ve kontrol etmek,
projenizde hata ayiklarken yardimci olabilir

KNIME Analytics Platform B
Eile Edit View Node Search Help
~ (5] B Console Alt+SE+Q, C
Description
£ KNIME ‘b e
& EmorlLog Alt+Shift+Q L+ Ay Node Monitor &g Progress B Console @] Emror Log 2
£ KNIME Explorer T
A KNIME Hub Search I type filtes text
£ Node Repository
> [E]i== ) . Message Plug-in Date
g= Outline Alt+Shift+Q, O : 2 = - 5
> [ €3 | Exception during event notification org.eclipse.equinox.p2.c... 15/09/2020, 13:53
> 45 Workflow Coach €] Exception during event notification org.eclipse.equinox.p2.c... 15/09/2020, 13:53
> ] Othe ¥ Alt+Shift+Q, Q > & Keybinding conflicts occurred. They may interfer org.eclipse.jface 15/09/2020, 13:53
> ] ; & | Exception during event notification org.eclipse.equinox.p2.c... 14/09/2020, 11:14
> &) Reset Perspective... €] Exception during event notification org.eclipse.equinox.p2.c... 14/09/2020, 11:14
5 (7“4 Quick Node Insertion... a > & Keybinding conflicts occurred. They may interfer org.eclipse.jface 14/09/2020, 11:14
> [~ 1) org.eclipse.ed.ui.workbe... 11/09/2020, 10:40
> ] B Open KNIME log @ Problems occurred when invoking code from plu org.eclipse.ed.ui.workbe... 11/09/2020, 10:40
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Dugumler hakkinda daha fazlasi

12
2



Dugumler hakkinda daha fazlasi ...

= Ddagumler, bir is akisinin temel islem birimleridir.
» Her dugumun bir dizi giris ve/veya c¢ikis baglanti noktasi vardir.

= Veriler, bir dugum Uzerindeki ¢ikti baglanti noktasindan diger dugumlerin girig
baglanti noktalarina aktarilir

» Her dUgumun altinda bir 11k vardir ve dugimun durumunu gosterir

Not Configured o
Partitioning

Configured
mm »
Inputs g ... >— Outputs Executed o
o Status Error 0
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Veri Baglanti Noktasi Turleri

= Bu tar digumlerden olusan bir boru hatti, bir is akigi olusturur.

= D0Ogumun veriler Uzerindeki ¢calismasinin sonucu, ardil dugumlere c¢ikis
noktasinda saglanir.

= Sadece ayni tip port baglanabilir

Partitioning

* o,

Trese Learmer

O m

Veri

Model

Durcision Tree View

Decision Tree
Predictor

Inbeger
Configuration

= e

imaj-Resim

3 Connector

Veritabani
Baglantisi

Akis
Degiskeni

D3 Tahde Sedector

LN |

DB
Verileri
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Dugum Yapilandirmasi

= Cogu dugum yapilandirma gerektirir
= Bir dugum yapilandirma (configure) penceresine erismek igin:

Duguma gift tiklayin
VEYA

Sag tiklayin > Configure
(Yapilandir)

Missing Value
Column Filter

A w

Filter ¢ =
undesirec

=

%

u| o, o
S EE% %

(5 R

Configure...

Execute

Execute and Open Views
Cancel

Reset

Edit Node Description...
New Workflow Annotation
Connect selected nodes
Disconnect selected nodes
Create Metanode...

Create Component...
Compare Nodes
Show Flow Variable Ports

Cut

Copy
Paste
Undo
Redo
Delete

Filtered

Shift+F10
F9

F8
Alt+F2

Ctrl+L
Ctrl+Shift+L

Dialog - 5:264:28 - Row Filter (Filter out) = a X
File

Filter Criteria  Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

Column value matching
Column to test: | | | capital-gain v
filter based on collection elements
Matching criteria
(O use pattern matching
o
| O Indude rows by attribute value
case sensitive match contains wild cards
| @ Exclude rows by attribute value
regular expression
| O Indude rows by number
| O Exclude rows by number i
(®) use range checking
| © Indude rows by row ID
| lower bound: | 1000
| O Exdlude rows by row ID

upper bound: | 2000

O only missing values match

OK Apply Cancel ©)
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Dugum Yurutme

= Sag tiklama ve «Execute» secenedi

veya

= Arac cubugunda yesil «Execute» digmesini secin

Missing Value

Row Filter Column Filter Partitioning
:.ln e e, L =l e e P
B Configure... e[
() Execute F7
Filte & Execute and Open Views Shift+F10 g
undesir( Cancel 2 ]
B Reset F8
= Edit Node Description... Alt+F2
=0 New Workflow Annotation
o Connect selected nodes Ctrl+L
& Disconnect selected nodes Ctrl+Shift+L
Create Metanode...
Create Component...
B2 Compare Nodes
Show Flow Variable Ports
of  Cut
[ Copy
Paste
Undo
Redo
K Delete
BR Filtered

R Snippet

Yurttme basarihysa durum | EEEEoosterir > B>

»

R Snippet

Yuratme uyari veriyorsa, durum sari uggeni SI=h
gosterir —

R Smippet

Yurutme hatalarle} kargllllaslr.sa durum kirmizi .
bir [ gosterir -
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Analiz Sonuclarini Gorme-Dugum Gorunumleri

Two feal
visualize

Scatter Plot

=
=0
(=)
o
Gl
Q

01
M

(i ok

BE xR

Configure...

Execute

Execute and Open Views
Cancel

Reset

Edit Node Description...
New Workflow Annotation
Connect selected nodes
Disconnect selected nodes
Create Metanode...

Create Component...
Select Loon

Interactive View: Scatter Plot
Compare Nodes
Show Flow Variable Ports

Cut
Copy
Paste
Undo
Redo
Delete

Image

Input data and view selection

F6

F7
Shift+F10
F9

F8
Alt+F2

Ctrl+L
Ctrl+Shift+L

Scatter Plot

Two features plotted

Scatter plot

sepal width

2

42 44 46 48 50 52 54

56 58 60 62 64 66 68 70 72 74 76 78 80

sepal length

Reset | Apply = | Close | «

Etkilesimli

Input data and view selection - 10:83:0:10 - Scatter Plot (Two features) - [m] X
File Edit Hilite Navigation View
Table "default” -Rows: 148 Spec - Columns: 6 Properties Flow Variables

@seoalle...@sepalw...@petaﬂe... [D] petal wi...|[S] dass n... |[B]selecte...

5 3.5 1.6 0.6 Iris-setosa false ~
4.8 3 1.4 0.3 Iris-setosa false

4.6 3.2 1.4 0.2 Iris-setosa false

5 3.3 1.4 0.2 Iris-setosa false

6.4 3.2 4.5 L5 Iris-versicolor _false

5.5 2.3 4 1.3 lIris-versicolor_|false

6.5 2.8 4.6 1.5 Iris-versicolor_|false

5.7 2.8 4.5 1.3 lIris-versicolor _false

4.9 2.4 3.3 1 lIris-versicolor _false

6.6 2.9 4.6 13 lIris-versicolor_|[false

5 2 3.5 1 lIris-versicolor_|[false

5.9 3 4.2 15 Iris-versicolor_|false

6 2.2 4 1 lIris-versicolor_|false

5.6 2.9 3.6 1.3 lIris-versicolor_|false

6.7 3.1 4.4 14 Iris-versicolor _[false

5.8 2.7 4.1 1 lIris-versicolor _false

6.2 2.2 4.5 15 lIris-versicolor _false

5.6 2.5 3.9 1.1 lIris-versicolor_|[false

6.1 2.8 14 13 lIris-versicolor_[false o
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Sik Kullanilan Dugumler

/ CSV Writer Table Writer \
( GroupBy \ - o

CSV Reader File Reader Excel Reader (XLS)
n_ u ‘ > 3> Model Writer PMML Writer
® L ® . h' _'
- Grouplama - "
_ Veri okuma ) \_ P ) |
\ Veri Yazma /
/ Decision Decision Tree
Tree Learner
f Missing Value \ / Partitioning \ ¥Pfed|°t°r
Row Filter Column Filter Column Filter —> & .- I}—
’-—— —
- N T —» B> —>an, . o
. . . - Linear Regression Regression
Learner Predictor
Filtreleme Bolii —ky B
mleme 4 =
K j \ O u e j & -
\(")grenme / Kestirim/
128 istanbul Ticaret Universitesi

Prof. Dr. Unal Halit OZDEN



Is akislarini diizenleyin

= [s akisi kolayca karmasik ve anlasiimasi zor hale gelebilir

Training a Decision Tree
Read the data from two different sources and train a Decision Tree to perform prediction

Decision
File Reader Tree Learner PMML Writer
> > |
D’ rq‘ ROC Curve .
. Missing Value . Decision Tree ;n. .
Read the Joiner Row Filter Column Filter Partitioning Train model Predictor » Export trained
dataset 1 > to predict feature ® model
& =il oo
{ >R >
File Reader e @ 2] @ =] Scorer
Join data Filter out Remove columns with 80% for training Apply model >
B‘ > undesired data >90% missing values 20 % for testing > @ >
@ 19
Read the Node 263
dataset 2

Bar Chart

L
People grouped
per income
Parallel
Color Manager Coordinates Plot

ol —
® =]

Append color
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Metanodlar ve Bilesenler



Is akislarini diizenleyin-MetaNodlar

Metanodlar ve bilesenler, ortak islemleri gerceklestiren dugumleri kapsulleyerek toplamaya
yardimci olabilir

Training a Decision Tree
Read the data from two different sources and train a Decision Tree to perform prediction

..............

Model Export
- |
& T _—
- . — — \ R« Data Access Data Preparation Model Training o}
= - o = - S - _
— - s >
B || e o nnmaes Bte o it} | 4
erd - ﬁ Evaluate
2
]
Data Visualization Predictor Scorer
2 »
> 4 >[5 >
e L ] o
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Is akislarini diizenleyin-Bilesenler

Bir bilesen veya metanod olusturma adimlari =

] TRl ] [l g LY ALL) ] . . .
Gruplamak istediginiz ilgili digumleri secin Fiter out - o , ———
- undesired data : _ b fol
Sag tlk Execute F7
& E t d Opei Shift+F10
«Create Component...» 6gesini secin . veya «Create Sy .
MetanOde .x .)) = Edit Node Description Alt+F2
e =0 New Workflow Annotation

Blr ISIm Ver c(u Connect selected nodes Ctrl+L

Bar Chai dF Disconnect selected nodes  Ctrl+Shift+L

PR Create Metanode...
Create Component...
u . . e . . . ;? Compare Nodes
Bilesenler daha gelismis 0zelliklere sahiptir: _ P
<. .. . . . People grou =,

«Akis degiskenleri»ni kapsiilleyin, yani parametreler yalnizca perincom ;.
bilesenin icinde islev gorur Color Mana, = "
«Konfigiirasyon penceresi» ile bu gerceklestirilebilir : bilesen ﬂ: 1 ——
icindeki degiskenler ve parametreler Uzerinde Sag Tikla -> - -
«Configure»l sec¢ ve duzenle ... Append color

Bilesik bir gorunim olusturun : Bilesen igindeki bir gorsellestirme,
goOsterge panosunda (Dashboard) gruplandirilabilir.
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Alt Menu Bileseni

= Bilesene sag tiklayin ve bilesen adi ve baglanti noktalari gibi daha fazla
Ozellestirme yapmak icin «Component» alt menltsinden «Setup»i isaretleyin

LB
-l'

i)

) o, O 0
EEAE L w0 F

w0

@ &

Predictor

Configure...

Execute

Execute and Open Views
Cancel

Reset

Edit Node Description...
New Workflow Annotation
Connect selected nodes
Disconnect selected nodes
Create Metanode...

Create Component...

Component

Interactive View: Predictor
Compare Nodes
Show Flow Variable Ports

Cut
Copy

Paste
Undo
Redo
Delete

Outport 1

F6

F7
Shift+F10
F9

F8
Alt+F2

Ctrl+L
Ctrl+Shift+L

Scorer

B

Open
Expand
Setup...

Convert to Metanode

Share...

Update Link Ctrl+Alt+U
Disconnect Link

Change Link Type...

DEEDD aNEN

Select in Explorer

Setup Component Wizard

a X

Specifiy the name of the node and define the number and type of the desired in and out ports. -

Component Name:

In Ports:

in_1 (Data)
in_2 (Data)

Add...
Remove

Up

Out Ports:

Add...

out_1 (Data)

Remove

Up
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Bir bilegsenin icinde

Predictor Scorer
> . Boolean
» » & Configuration
i | »
£} Configure... F6 Q.
Execute ]
B Execute and Open Views Shift+F10 Column Selection L
Cancel ) Configuration Integer Select option
BH Reset F8 Conﬁ::raﬂon append probabilities
=  Edit Node Description... Alt+F2 > i!l}ﬁ or—0
=0 New Workflow Annotation (=]
" Connect selected nodes Ctrl+L L]
4° Disconnect selected nodes Ctrl Shift+L Select feature ] Random Forest
Create Metanode... to predict Select number of Learner
Create Component... models L >
[#] Component > [ open > :l:' >
Y Interactive View: Predictor Bl Expand
B B setup... L
J7 Compare Nodes Random Forest
[ Convert to Metanode Component Input Train models Predi C Output
Show Flow Variable Ports to predict feature o
B share... pr
of Cut [ UpdateLink Ctri+Alt+U
@ Copy [ Disconnect Link
Paste L] [ ] [ ]
[F] Change Link Type...
Undo [ Selectin Explorer Apply model
Redo
% Delete
ﬂ Outport 1
Kisayol:
Icerigini agcmak icin Ctrl
+ bilegene ¢ift tiklayin
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Bilesenler Yapilandirma Penceresi

= Bilesenler yapilandirilabilir

= «Configure» penceresinden (Sag
tiklama -> Configure ... ) kullanici
bazi parametreleri girebilir

= Girilen parametreler, bilesen
icindeki dugumlerin davranisini
deqistirir

Model Training

B¢ o

[

Dialog - 0:262 - Predictor e [m] X
File

Options  Flow Variables Memory Policy Job Manager Selection

Target column

income v

Number of models
2fe

Append individual dlass probabilities
“

OK Apply Cancel ©)
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Bilesenler Kompozit Gorunum

Bar Chart Text Output Widget
=
i Gl
L] L]
Features per class
Histogram
.'. Scatter Plot
=
-
Single feature °
d Two features

'I Coordinates Plot
» g =3
®

o
Multiple features
S Allfeatures
relations
Color Manager GroupBy Table View
. g
L] L] L]
Node 80 Calculate average petal Visualize grouped
length for each class data

Parallel Component Output

/ Gorsel Diizen \

penceresinden digum
gorandmlerini
dizenleyebilir ve yeniden
sekillendirebilirsiniz
(bilesenin iginden, arag

Bilesen icindeki
gorsellestirme dugumleri,
etkilesimli bir bilegik
gOrunum olusturmak igin
duzenlenebilir

Data visualization

Two features plotted ® x
Scaterplot

s .

s 8.8 o S
e w.' ° :

o ST o gp fop, MO, o
%5 CICRES HL L A -

. 8 ]
20

45 50 55 60 65 70 15
sepal length

Distribution of each feature
BoxPot

gubugundaki son simge)j

OOEMPRQHELZLZCO0O0|$HE)
1‘-7‘

Nade Usage ad Layaut x
(] ]
Tne ayout £ e n e KAIE Wb ool and the Companen View.
Node Usage Vsl Loyout_Basc Layout Advanced Layout
dearopout restloyout ~
Views drag into layout or click el
B Tae View Nosest
Vaaiae govped dta
Rows drag into layout or cick
5
~
Scater Pt e 10 Parlll Coondinats lt o 4
¥ s egacy moce
Box Pt oz
e
v

Relations among features 8=
I

Parallel Coordinates Piot

sepallengtn  sepalwidth  petal length  petal width  class name

X =
79
E 69
64
8 E B
51 51
Do ° "
B —
33 H
m=—F
i 22 s
2 o f
“ 18
, 13
03 01
o
sepallengtn sepal gt petallengin petalvaitn
Feature averages per class =% = Single feature distribution 8=
8ar Chart Histogram
@sepallength  @sepal width  @petal length @ petal width @ sepal width
68 o
5|
Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica (248296] (3.443.92)
Class mean petal length 8=

Tale View

Show 10 v entries

(]  RowD

[w] M Row0

O MRowt

O ERow2
Showing 1o 3 of 3 entries

class name
Iris-setosa
Iris-versicolor

Iris-virginica

Search:
Mean(petal length)
1.463
4260

5552

Reset | Apply  Close =
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Bilesik gorunum etkilesimi

Dialog - 0:83:0:41 - Parallel Coordinates Plot.. — ] X
File Visualization - O X
Flow Variables Job Manager Selection Memorv Policy . . R
Options  General Plot Options ~_ Control Options  Selection and Filter Data visualization
[“] Enable selection .
Two features plotted g ®E Relations among features 5 =
Scat;e;piot Parallel Coordinates Plot
E Enable range selection | L4 sepallen... sepalwidth petal length  petal width  class name
o R . °° . 4 6
539 o o E88 o° °oeg o \ 2
5 : Fa0 og 8°88s o pg ege. 80580865, oo
[ Display dear selection button 2300 °8 o B8g°08sggetts °%ce °3
®s5 ° o8 ® e o —
L] Y .O
201 L]
. 45 50 55 6.0 6.5 70 75 8.0
[4] Publish selection events sepallength
[4] Subscribe to selection events
[ Subscribe to filter events
Visualization = (m] X
Data visualization
ST‘(‘"O I(eatures plotted < ®= Relations among features = % =
catter plof

Parallel Coordinates Plot
457

/" Bilesik gértinimi etkilesimli hale " Y P g
getirmek icin secim olaylarini b ._,0';;.‘%@:5-33"-‘-. ¥ N —
yayinlamayi ve aboneligi i
etkinlestirin: bir gorinimde ~—
secilen veriler digerlerinde

\ vurgulanir -

50" 55 60 65 70 75 80
sepal length
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KNIME Merkezi

13
Q



KNIME Merkezi

Is Akislari ve Dugimler hakkinda bilgi paylasimi icin bir yer https://hub.knime.com

Open for Innavation

KNIME @ Hub ? : Sign in

Welcome to the

KNIME Hub

Solutions for data science: find workflows, nodes and components,
and collaborate in spaces.

Q

3926 372 3712 211

Nodes Components Workflows Extensions
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https://hub.knime.com/

KNIME Merkezi

Open for Innovation

Hub ‘ X ) Signin
KNIME Hub > 15 > Spaces > Data Science Guide > Workflows > Chapterd > 01 DecisionTree
=g Workflow

Decision Tree (¢)

Last Update: 20 Feb 2020 - 01 O

—
E 3 o
-
— s
= e
, 3
> iy
- -
2= -
(CSVReader  Color Manager Partitioning Predictor ‘Scorer (JavaScript)
[ St S S
5
= = - =
=) = = =
—

Using the adult dataset, this workflow performs binary classification (income >
or < 50K) using a Decision Tree. The target is the income column, either <=50K
or <50K, predicted using the other demographic attributes. After partitioning
the original dataset into training set and test, the decision tree is builkt on the
training set and the final performance is evaluated on the test set using the

is akislari

Scorer node.

& Node / Visualizer

Scatter Plot

A scatter plot using a JavaScript based charting library. The view can be
accessed either via the "interactive view" action on the executed node or in

,l KNIME Server web portal page.
> KNIME JavaScript Views @

Version 42.1

This node s part of the extension

The configuration of the node lets you choose the size of a sample to display

and to enable certain controls, which are then available in the view. This

includes the ability to choose different columns for x and y or the possibility to ¢ short link
set a title. Enabling or disabling these controls via the configuration dialog might not seem useful at

https://kni.me/n/HnJ14WAMjyvH1Zk
first glance but has benefits when used in a web portal/wizard execution where the end user has no
access to the workflow itself.
Since missing values as well as NaN (not a number) or infinite values cannot be displayed in the
D (LI AL L] I P I | B . I I view, they will be omitted with a corresponding warning message.
u g u e r’ ay a § I a n I e§ e n e r Additionally a static SVG image can be rendered, which is then made available at the first output
ve Uzantilar
Note, this node is currently under development. Future versions of the node might have more or
changed functionality.
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KNIME Hub Alanlan

— = QOzel alan

4 KNIME Explorer 5% = g . H
BE &% B Kisisel alaniniz. Is akiglarinizi ve
T et oA e bilesenlerinizi (maks. 1 GB) her zaman
il merkezi bir yerde kullanabilmek i¢in buraya
; g'Pl':Jte_S\;;\::fll‘j;v"s‘f:)r_Components yU kI eyl n
¥ (7] Public
;PEFL{omponents = |
> £ Fau Detection AutoenoolIKIER Ol A as Local Copy

» [*7]Forum_Question_How_to_G (% New Workflow Group

> DForum_Question_TabIeau_! | H I k k I
> Clrorm. vt g alka acik alan
» [“71Regularized_Logistic_Regr:

o e MNIMIE topllluguyla paylagil. Herles
& Refresh bunlari KNIME Hub’dan bulabilir ve

€ L ti > . . -
! D""y indirebilir

Disconnect

B2 Compare
of Cut 8X
Copy ®C
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KNIME Hub'dan indirme ve ice aktarma

Open for nnovation

KNIM Hub ‘ Q_ theguidebook X ? : Sign in

KNIME Hub > Search

27 weous

All sfg Workflows
Deployment to a Dashboard This deployment workflow builds a simple dashboard. E . k k
[ TheGuideBook ] [ deployment | [ dashboard ] [+1] ~ Reads a pre-trained decision tree model and applies it tl et arama y
E{: to new data to predict customer churn. Predictions are e
then displayed onto a dashboard. When..

rs > Data Science Guide > Workflows
01_Deploy_on_Dashboard

bu kullanim klavuzu ilgili tim ig
akiglarini size gosterecektir.

Chapter_11.5_REST This workflow is configurable as a REST service. It
receives a JSON file and transforms it back to a data
E{: table containing customer information. A pre-trained e
model is loaded and used to classify cus...

> Data Science Guide > Workflows > Chapter10 >
y_as_RESTservice

Decision Tree Using the adult dataset, this workflow performs binary
[ ThecuideBook | [ Decision Tree | [ Classification | classification (income > or < 50K) using a Decision
m{: Tree. The target is the income column, either <=50K or e

<50K, predicted using the other demog...

rs > Data Science Guide > Workflo Chapter8 > 01_DecisionTree
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KNIME Hub'dan indirme ve ice aktarma

o Workflow

Deployment to a Dashboard

Last Update: 24 Feb 2020

Prediction dashboard. The visualization component shows predictor
accuracy and data insights

Model Reader

e Qo Hn

« Short | nk
e megomoNzrAinRoK

Yontem 1

ls akisini indirin, makinenize
yerlestirin ve daha once
goruldugu gibi ice aktarin

O
-
Decision Tree
Load trained Predictor Visualization
model
e
Data upload L] o]
Predict churn
L ]

This deployment workflow builds a simple dashboard. Reads a pre-trained
decision tree model and applies it to new data to predict customer churn.
Predictions are then displayed onto a dashboard

When run from a KNIME WebPortal, it can be called and executed step by step
from a web browser. First page asks for the data upload. Second page shows the
interactive dashboard where the user can drill in into the data and the predictions.

Import

Workflow Import Selection
Select the items to import.

Source:
@ File:

(O Select root directory:

Destination:

C:\Users\Public\Documents\01_Deploy_on_Dast|  Browse...

Browse...

Select folder: | LOCAL:/

Browse...

Import Elements:

M A 01_Deploy_on_Dashboard

Select All

Deselect All

< Back Next >
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KNIME Hub'dan indirme ve ice aktarma

o Workflow

Deployment to a Dashboard (¢ ) Yantem 2

rrrrrrr

% simgesini dogrudan istenen
B oo KNIME Explorer’daki konuma
surukleyip birakin

Prediction dashboard. The visualization component shows predictor | A L
accuracy and data insights

Last Update: 24 Feb 2020

: of® Qo OnN L
) KNIME Analytics Platform

Model Reader

s

- File Edit View Node Search Help
Decision Tree r i . ‘ " ) ol \
Load trained Predictor Visualization il & : : . 4n E
model

w—

Data upioad - . 4 KNIME Explorer £3 = 8
Predict churn H B —J‘ & ¢ ’

v|
2

5

m

4oe My-KNIME-Hub (hub.knime.com)
& EXAMPLES (knime@hub.knime.com)

This deployment workflow builds a simple dashboard. Reads a pre-trained

decision tree model and applies it to new data to predict customer churn. | t] LOCAL (Local Workspace)

Predictions are then displayed onto a dashboard

When run from a KNIME WebPortal, it can be called and executed step by step
from a web browser. First page asks for the data upload. Second page shows the
interactive dashboard where the user can drill in into the data and the predictions.

Prof. Dr. Unal Halit OZDEN 144 istanbul Ticaret Universitesi



KNIME Hile Sayfalar

https://www.knime.com/cheat-sheets

KNIME

— = Cheat Sheet: Building a KNIME Workflow for Beginners KNIME
Gettingstartea it KNIME Anayics Patorm EXPLORE ANALYZE
o . « Read through theinstallaton uideat ScaterPlot: Reresents ‘Sunburst Chart Dispay Staied AreaChart lts mmmrm Decision Tree: The Leamer noce trans a C4.5
Cheat Sheet: Control and Orchestration with KNIME Analytics Platform onme com/tataton inpul datarows 33 poms o Categoncl coumnt hrough i homenca S Mot wron
i o Gimensiondpiot ;o] Snetatchy o ings & Courns o topof sch thr Sl iiices options for pruhna, ooy Sopping
«eckautine 7 hngeyou oo ater saling input Gmensio iingisSiced accordng 1o Sig the previos ne 2 he omaton mesads “pitng e ond
conthoL RE oyt Pt (Blmns) on ey nominaivaes inhe | baceretence The sreasin ®  more. GOt h Learer and he redic
ot e o ponding column and Bebicen s e cooes or e prove an s v Wi i
o Vaidtlessem v, 1othe Seectsdmeracy asior comparison. This o el e g i he
o - e % s o Thisis 3 powertulchat for {5 Commonhy Used o isualze ot e propacaon
e e e Ukhaise anayss ending topcs
S == » ] s s Ir:v,p\e:mm'sllne:(Meanslcgismrlmg
o m————— S aI0hm Nomberofclustrs s bese
o e Bowse workows, noc e - — S Srionode e Aol he
- - . ~ O Eisamias gy S, g S e ok s Ao nae fnce e
T A T T et S e ?xm(w\s 2 ponts re connectes va colored nes. Selected cokmn: s soo propery affects Gicie whre e areasar propotonal 1 hemetic e B e e,
il i R et com e 1) oot e st yot confrsd s . e um — s [alies Thepariions areceicd by a categorcal el pardoe o e s
naccnn - fosstmterdidin o e e 4ime values, he ine ot raphicaly Vs Colamn
Lodan | —ER e Tepresent he evctionof & e ns
= : e o o o ke v, q o e e o R
s Wby = o= T A L s R R T T Simmanze th satisics of the mput dats o ne e aisies Haich o for e ports ot erent ata parttons wihrectanauar bers i F ategorcal
B ; G < s O e B RSeSURRIEG g REMCRERLo. R PEERRGNEIT |y g aten
o Outlest Vaes
g ®  cholcs requiarization nctons to vl
v———— - . = — Scorer. Calulates a number of performance
it . measures Such a3 accuracy F1 score, o
TRAINING g R — = . B S
o B St i et o oo il Reader Recosaltxt s, onemn Table Reader Reads dta om a t2befl Exglore . Glassier
: i S G — i ot Sopnse oo —
SRESEED Sl E st e - i ot St s,
s s = ‘workhorse for reading text data. mummnnd-mupﬂmlzmlwwmmn & prescn 10010 t7ai0 @ Model on a previously labeled meeesem  Numeric Scorer: Calculates a number of
= o) Thmnoe L - @ Spesa o Hakmm perimanc Wi aring st o eor s i 5 ok mean
= e ezl o conguaton » Squared ertor mean absolte 210
= = I s contentrom Predicto Nodes: Used for o iy e cusey of anmeral prcicior
o[BS Exce s (.5, XL, Sneet ° o e mnpmz.mumm“""m%elmm iantty the qualty o
o s Cumsesisopione o scvgtemots Snacaisloberesd canbe denedinthe gz oodleShests eaderReats data tom ta o process. T ou
= Enratan sinson Google Shet . Authetcaton ocours on Chimatite snd h mode eaons. ROC Curve: Displays the Receiver Operating
R[5 Soe = - b Bedscarsie Sesgranias vere SR ROl Cavesta et
= T =] B oo & Table Cresto Allows users to manually inthe ICUE worklo o o iy s e O
. - Read Transtorm anayze Deploy e o ciasses s 1Tty chosen o the
- o b oo ety | (T ey = s Sy St Dl s o Disiie s and he RGG eume s bt on
@ - a0 paste n e st Perfect  Knime./ prfocol:References a e pth eltiveto e probabifis/scores produced fo rat
e = e e s v e G i e 4t o clads on th inpt data et
= B EEESRRnt | T i i iron/ Heranes o nesyations oy open s ta sl ok e
B o e e e et o 0 2VElable Some ute the KIINE node Sl
e sk o ot i O e Lt ° ° ° o Keres, Spak ILID) Others afe noces wih a
[ —— P e —— nodes.odelsareusual aved after GEveopment envrdnment o Soping and debugging (.
e = By
N ;i
- S TRANSFORM DEPLOY Resources.
: et Datyt Report Vrcs the ta sl tobe s o ST
T > — — - e T e Rt e s oM Form: ool
Vals I selecied coumns and cacuibes = opentonsacloss muie npulcoumns fom  »T21an common values i o o moe ey colams O Whetsviching o Kmmmsw memamgq commnty and e
. E s e e S80Sl sum and average fo garioms an 4> Themost common o (ypes ae poskinE mner et o e o o forum ke com
,,,,, Geinet groupe.De implename,foffers " axponentials. Al Hath Formu operatrs areslso > * o 61 oute o, Aght Ster o, and full ouer B hie matts e ik e 0 ot DT
> e - = Jon « KNIME Books: More tps, deas, and
i ST = $<ages For example. ow dedupication 5 wites
o b
" e — - J— - ] s U vt Tae s couse aend
o e et 30 s i GlotpBy node by éatg an output daa table Coan o DateETime vales. Th DalesTime descendingorde based onth valves o a Svanoprjon a mee
» om om am i st Sw a0 AT RS MBS Wi collmisond rows for e unue vatiea . »| 5 fomal contaned  the Sng velues canbe >[4 > Chosen cofumn In sdaition = possibe o sort - Pl =
- = auto e Based on mutle comns
— ®  ine qrouping colmn become rows and e unique L8 B - T Table viier
o — e VIS GF I g Covamn Sacome cormng {able e IVED os Emnon i
oot e e ey ——— as e e B b
B T = P k  epecialy when exchanging dtafles among users
o LD e e ST e e e DI o S e i M b rowseangshre
= Comma, Spaceof any Aher Charscerar character Tissing values. The Concatenate (Ophonal )
= ™ equence ®  fode mergs verhcaly up o four G2t tables. ot Shar you own warfows.da
L 5 oot faings o commerts o oer
- PR T
e partitioning: SIS data o two subsets o Fiter e i tegytodealwith
A S———— o g sccadngoasamping suaey Thanoceis mpulaalalanleacmmngIoamlermqmle issing values n (e npu dta fale - ater e Google Sheets Wit Vies he nput dat bl e —
fd oosion, e, L jenerally used to produce a Uraining and a test set > 4 » e manually picked or  * . globally on all columns, or individually for each e e e DU ot e o e s
& B e and evaluste a machine leaing model . e Ao tma e he s or o a1ea: 3 Sngie conmn. Iy s Google Shee fe Authenticaton occurson the Goodle Exce? Transition to KNIME Anaiytcs.
Sipresson matehing her namé
- - = o ng’ B Lo R e
i, table according o fienng . The iterng e team based
>Ep > Gonmatchavalue ina saietad coumn o nimbers | &3 > »18) > or mre Stngs fogetner extracting one or ore porting. [ o
by i SUbstngs, UG bk spaces,and o on Al mana
w anumercalinge - ®  operators sre aso avaiable 1 th Comn RN Seve ot b comseer
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https://www.knime.com/cheat-sheets

KNIME Kitaplar

KNIME Press'ten e-kitap indirmeleri A RNiIME
https://www.knime.com/knimepress ot case s

kod ile: < Promosyon Kodu >

BEGINNER’S
LUCK

ADVANCED
LUCK

WORDS
WISDOM
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https://www.knime.com/knimepress

Ucretsiz Kendi Hizinizda Kurslar

=  https://www.knime.com/knime-self-paced-courses

Open for Innovation

KNIME

/ Getting Started
/ FAQ

/ Leamning Hub

/ KNIME Server E-Learning Course
/ Documentation

/ Events and Courses

/ Developers

/ KNIME Cheat Sheets

/ White Papers

/ KNIME Press

/ KNIME Certification Program

/ KNIME TV

/ Changelogs

Careers  Contact | Download Q

SOFTWARE / PRICING / COMMUNITY / LEARNING / PARTNERS / ABOUT

Home > Learning > KNIME Self-Paced Courses

KNIME Self-Paced Courses

Start here to learn more about data science, data wrangling, text processing, big data, and collaboration and
deployment at your own pace and in your own schedule!

Courses are organized by level: L1 basic, L2 advanced, L3 deployment, L4 specialized.

L1-DS KNIME L4-TS Introduction to Time
Analytcs Platform for L2 DSk Analytics : Series Analysis
Basics . Scientists: Advanced
L4-ML Introduction to
Machine Learning Algorithms
L3.PC KNIME Server
Caiese Profiioriag L4-TP Introduction to Text
and Collaboration st
L4-BD Introduction to Big
L1-DW KNIME Data with KNIME Analytics
s o 2Ot e Pt
Data Wranglers Wranglers: Advanced
- i i L4-CH Introduction to
i . Working with Chemical Data
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Ik is akisinizi (Workflow) olusturun

KNIME Analytics Platform
File Edit View Node Search Help

"B E @< ‘%':”:'DQ::?:IOO{.‘D
4 KNIME Explorer £3 = 0jAN

BEE$ S v B
> 4oe My-KNIME-Hub (hub.knime.com)

> A EXAMPLES (knime@hub.knime.com)

> £ LOCAL (Local Workspace)
4. New KNIME Workflow...

™ New Workflow Group...

(e

£S5 Import KNIME Workflow...
AZ  Export KNIME Workflow...
Deploy to Server...

Delete...

K &

Rename...

D)

Configure...
Execute...

Cancel execution

FH Reset
Workflow Credentials...

m Workflow C Workflow Variables...
Recommende |7 Edit Meta Information...

[ File Reader " Refresh

B, CSV Reade 5

ﬂ,Table Creaf ErpjmeE ’
E-‘Database R Cut Ctrl+X
B, Table Read % Copy Ctrl+C
sn? SOF Reade Paste Ctrl+V
B3 List Files

EgDatabase Connection Table Rea... 2%

KNIME Explorer’da LOCAL klasore sag
tiklayin ve New KNIME Workflow’u segin.

Acllir pencereden ilk is
akiginizin adini girin

O X
New KNIME Workflow Wizard
Create a new KNIME workflow.
Name of the workflow to create: | myWorkflow|
Destination of new workflow : l LOCAL:/ Browse...
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Veri kumesini okuyun

File Reader

Read
adult dataset

£ Node Repository

= 08

jio] | | file reader]

v 10
v [} Read
D File Reader
| Fixed Width File Reader
Dv Simple File Reader
v/ KNIME Labs
v &g Semantic Web/Linked Data
vy 10
1) Triple File Reader
v ¥ Chemistry
v iy 170
Ma Molfile Reader

| & /f

is akisina eklemek igin

Yapilandirma penceresini
acin (cift tiklayin) ve

makinenizde «adult.csv»
veri dosyasini segin

Dialog - 12:1 - File Reader (Read) = m]
File

Settings Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

Enter ASCII data file location: (press ‘Enter’ to update preview)
file: /C: JUsers /Public/Documents adult.csv v |[ Browse... | [._]

[[] Preserve user settings for new location | Rescan

Basic Settings
[[] read row IDs Column delimiter: |, v Advanced...
[ read column headers [Mignore spaces and tabs

[[] 3ava-style comments S'ndehemﬂmmt:{ J
Preview

Click column header to change column properties (* = name/type user settings)

RowID |[1]age [S] workdass |[ 1] fiwgt  |[S] education |[1] educati... |[§] marital-...
Row0 17 ? 304873 10th 6 [Never-married | A
Rowl 17 Private 65368 11th 7 INever-married |!
Row2 17 Private 245918 11th 7 [Never-married
Row3 17 Private 191260 9th 5 [Never-married
Row4 17 Private 270942 Sth-6th 3 [Never-married
Row5 17 Private 189821 11th 7 INever-married
Rowé 17 Private 175024 11th 7 [Never-married
Row7 17 ? 202521 11th 7 [Never-married
RowR 17 2 2S8_372 11th 7 e iad

oK [ Ay || cance | [®)]
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Sutunlarn kaldir

File Reader

Column Filter

B

Remove
"fnlwgt"” column

Read
adult dataset

Bazi siitunlarda
gereksiz bilgiler var.
Bunlan bir Sttun
Filtresi dliigumui ile
kaldirin.

Dialog - 12:2 - Column Filter (Remove)

File

Column Filter  Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

(® Manual Selection () Wildcard/Regex Selection () Type Selection
- Exdude - Indude
l Y riter ‘ Y Fter
| | fiwgt > |1 |age
| S | workdass
| S | education
» | | | education-num
| S | marital-status
< | S| occupation
| S| relationship
&« S |race
S|sex
(®) Enforce exdusion (O Enforce indusion
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Satirlan Kaldir

File Reader Column Filter Row Filter
—+l
B
[ L [ ]
Read Remove Keep records
adult dataset "fnlwgt" column born outside US

Dialog - 12:3 - Row Filter (Keep records) E= [m] X
File
Filter Criteria  Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy - - - TR T
i - Bir Satir Filtresi diigimu
Column to test: [ S] native-country v .
e ekleyin ve onu yalnizca
s degerleri "Amerika Birlesik
O ke ronsiy sttt v || et < Devletleri” olmayan girigleri
(® Exclude rows by attribute value [A case sensitive match ] contains wild cards .
Ry Clrepir orssan \tutacak sekilde yapilandirin )
omimee || o
O Exdude rows by row ID lower bound:
O only missing values match
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Yeni dosyaya yaz

File Reader

Column Filter Row Filter

CSV Writer

Be e e B
L] @

[ L ]
Read Remove Keep records Write to
adult dataset "fnlwgt" column born outside US new file

Dialog - 12:4 - CSV Writer (Write to)
File

Number Format Encoding
Settings Advanced

-

Writer dugumu ekleyin.

Qallgtlrln

Son olarak, ardisik duzene bir CSV

Donlisturulen veri kimesini yeni bir
dosyaya yazmak icin yapilandirin ve

Flow Variables

Quotes

\ Output location:
C:\Users\Public\Documents\adult_edit.csv

Writer options:
[ write column header

Don't write column headers if file exists

[] write row ID

[[] Compress output file (gzip)

) If file exists...

O Overwrite

OAppend (@ Abort
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Ek aciklamalar (New Workflow Annotation)

» Ek aciklamalar, is akisiniza ekleyebileceginiz renkli duzenlenebilir kutulardir.
= Daha okunakli ve gorsel olarak hos hale getirmenize yardimci olurlar

Data Loading Data Transformation
File Reader Column Filter Row Filter CSV Writer BII' aglklamanln metnlnl
ve gorunumunu
14 ] . . . .
m—’ Lr—r ’—’ﬂ 7 6zellestirmek igin sol
o o o e e E ust kosedeki «kalem
Read Remove Keep records Write — . . : H
adult dataset "fnlwgt" column born outside US new fil ~ Exec”:ea"d e Sh'"’F;: simgesi»ne tlklayln /
B® Reset F
= Edit Node Description... Alt+F2
=0 New Workflow Annotation
. . - % Arrange >
Ak|§|n|Zda herhangl b"" yere sag :‘,c Connect selected nodes Ctrl+L
tiklayin ve icerik meniisiinden + prrrri
«New Workflow Annotationu»i B creste Component..
. . ;7 Compare Nodes
(Yeni Is Akisi1 Agiklamasi) segin B
[ Copy
T3 Paste
<) Undo
Redo
¥ Delete
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VERI MADENCILIGI

Veri Madenciligi
Yontemleri
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Veri Madenciligi Yontemleri

_-Genel Bilgi-1

(" VeriMadenciligi Yontemleri )

Prediktif (Tahmin Edici) |

Deskriptif (Tanimlayici)

( Siniflandirma

(Classification)

)

C

Karar Agaclarn
(Decision Trees)

)

C

Bayes Siniflandirmasi

(Bayesian Classification)

)

C

En Yakin Komsu
(Nearest Neighbour)

)

C

Yapay Sinir Aglar
(Neural Networks)

)

C

Karar Destek Makineler

(Support Vector Machines)

)

C

Zaman Serisi Analizi
(Time Series Analysis)

)

C

Diger Yontemler

)

C Egri Uydurma (Regression) )

Kimeleme (Clustering)

Birliktelik Analizi
(Association Analysis)

Sirall Dizi Analizi
(Sequence Analysis)

Ozetleme
(Summerization)

Tanimlayici Istatistik
(Descriptive Statistics)

Istisna Analizi
(Outliner Analysis)

aYaYaYaYaYaYa

Diger Yontemler

U U U U U U
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Veri Madenciligi Yontemleri
-Genel Bilgi-2

Prediktif (Tahmin Edici)

Tahmin edici modeller; eldeki verilerden hareketle bir model gelistirilmesi ve gelistirilen bu
model kullanilarak 6nceden sonuclari bilinmeyen veri kiimeleri icin sonuglarin tahmin
edilmesini amaclar. Kisaca bilinenden yola ¢ikarak bilinmeyeni tahmin etme cabasidir.
Ornegin bankalar, musterilerinin dnceki dénemlerde kullanmis olduklari kredilere iliskin
verilerine kendi veritabanlarindan ulasabilirler. Bu verilerden hareketle, musterilerinin daha
sonraki kredi taleplerinde kredi borcunu geri 6deyip 6demeyecegi, ya da 6demelerde du-
zenli olup olmayacagi konusunda tahminlerde bulunabilirler.

Deskriptif (Tanimlayici)

Tanimlayici modeller verilerdeki 6rintu veya iliskileri tanimlar. Bu modeller analiz edilen
verilerin ozelliklerini incelemek icin kullanilan modellerdir. Veriler arasinda ¢ok rastlanan
kurallar ortaya cikarilir. Alis-veris sepetindeki Grlnler arasindaki iliskiyi ortaya cikarip,
musterinin herhangi bir Uriini secmesinin ardindan musteriye ilgisini cekecek bir baska
urinun onerilmesi. Bir diger 6rnek olarak sigorta policesini yenilememis musterilerin benzer
ozelliklerini belirleyecek bir kimeleme ¢alismasi verilebilir.
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Veri Madenciligi Yontemleri
_~-Tahmin Edici Yontemler

Tahmin edici modeller kendi icinde regresyon (egri uydurma) modelleri ve siniflandir- ma
modelleri biciminde ikiye ayrilir.

Regresyon Modelleri: Bilindigi gibi regresyon, bagimsiz degiskenler ile bagiml degis- kenler
arasindaki iliskiyi en iyi tanimlayan fonksiyonu elde etmek icin uygulanan ista- tistiksel
tekniktir. Regresyon analizinde model, degiskenler arasindaki iliskinin net bir bicimde
gosterilebildigi bir fonksiyon ile temsil edilir. (Lojistik Regresyon, Lasso Regresyon vs.)

Siniflandirma Modelleri: Siniflama, veri sinifi ve kavramlarini tanimlama ve ayirt et- meyi
saglayan bir model kiimesini bulma sirecidir. Siniflandirmada, veriler istatistik ve/ veya
makine 6grenimi yontemleri kullanilarak 6nceden belirlenen siniflara atanir. Sinifla- ma

modelleri, siniflar dnceden incelenen veriler araciligiyla olusturuldugundan, denetim- i
ogrenme modelleridir.

Regresyon ve siniflandirma modellerinden en yaygin kullanilanlar; karar agacglari, yapay sinir
aglari, genetik algoritmalar, zaman serisi analizi, k-en yakin komsu ve Bayes siniflandirmasi
biciminde siralanabilir. Unitenin izleyen kesiminde bu kavramlar kisaca aciklanmistir.
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Veri Madenciligi Yontemleri
_~-Tahmin Edici Yontemler

--Siniflandirma
---Karar Agaclari

Karar agaclari biciminde gelistirilen veri madenciligi modeli, kokleri yukarida, ters cevrilmis bir
agaca benzetilebilir. Agac karar verme noktalarini temsil eden diugimler ve bu digimleri
birbirine baglayan dallardan olusur. En Ustte yer alan digiim kok digim olarak adlandirilir. Kok
digumde bazi 6zellikler test edilerek bu testin farkli sonuclarina gore kdk digtimden farkl
yonlere dallar olusturulur. Her bir dal yeni bir karar diigimune baglanir ve burada yeni bir-
takim ozellikler test edilerek bu digtiimlerden de yeni dallar tiretilir. Agac¢ yapisinin en altinda
ise artik kendisinden yeni bir dal tiiremeyecek ve bu nedenle yaprak olarak adlandirilan
digumler bulunur. Buna gore veritabanindaki tim kayitlar bir agac yapisi biciminde
dizenlenerek agacta yer aldiklari dala gore siniflandirilmis olur.
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Dasuk Yanitlamaz

Kadin X
yuksek gelirli. Dusik

Yanitlar

Yuksek

Yanitlar

Yanitlamaz

Yanitlamaz

Adac Kadin X'in kredi
kampanyasina yanit
vermeyecedini 6ngorar.
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Veri Madenciligi Yontemleri
_~-Tahmin Edici Yontemler

--Siniflandirma
---Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, 6zellikle bagiml ve bagimsiz degiskenler arasindaki karmasik ve dogrusal
olmayan iliskileri modelleyebilmesi acisindan tercih edilir. Bununla birlikte, bu yontemle
olusturulan modellerin yorumlanmasi digerlerine gore daha zordur. Yapay sinir aglari karmasik

hesaplamalari gerceklestiren biyolojik sinir sistemlerini model alir. Bu anlamda biyolojik sinir
sistemlerinin bir simulasyonudur.

---Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar karmasik eniyileme problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan bir teknolojidir.
Dolayisiyla aslinda dogrudan bir veri madenciligi modeli degildir. Bununla birlikte veri
madenciliginde de kullanilabilen bir eniyileme yontemidir. Genetik algoritmalar da yapay sinir
aglari gibi biyolojik mekanizmalardan esinlenerek gelistirilmis algoritmalardir. Genetik
algoritmalar dogada gozlenen evrim surecine benzer bir yapida ele alinan problemi, sanal ola-
rak evrimden gecirerek cozmektedir.
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Veri Madenciligi Yontemleri
_~-Tahmin Edici Yontemler

--Siniflandirma
---Zaman Serisi Analizi

Zaman serisi analizi, zaman degiskeni ile iliskilendirilmis verilerin tahmin edilmesnde kullanilir.
Zaman serisi analizlerinin kullanildigi en yaygin alan borsa islemleridir. Bir hisse senedinin veya
borsa endeksinin gelecek degeri tahmini zaman serisi problemlerine 6rnek olusturur. Tahmin

modellerinin olusturulmasinda gecmis verilerden yararlanilmasi nedeniyle bu modeller
denetimli 6grenme modellerindendir.

---Bayes Siniflandirmasi (Naive Bayes)

Bayes siniflandirma yontemi, elde var olan, mevcut siniflanmis verileri kullanarak yeni bir
verinin mevcut siniflardan herhangi birine girme olasiligini hesaplayan yontemdir. istatistikte

kullanilan Bayes kuralina dayali olarak gelistirilmis algoritma ve siniflandirma teknikleri bu
isimle anilir (Silahtaroglu, s. 97).

Prof. Dr. Unal Halit ©ZDEN istanbul Ticaret Universitesi



Veri Madenciligi Yontemleri
-Tahmin Edici Yontemler

--olniflandirma
---Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine) genellikle siniflandirma problemlerinde
kullanilan gozetimli 6grenme yontemlerinden biridir. Bir dlizlem Uzerine yerlestirilmis
noktalari ayirmak icin bir dogru cizer. Bu dogrunun, iki sinifinin noktalari icin de maksimum
uzaklikta olmasini amaclar. Karmasik ama kiguk ve orta olcekteki veri setleri icin uygundur.
Daha aciklayici olmasi icin gorsel Gizerinde tekrar inceleyelim.

Tabloda siyahlar ve beyazlar olmak Uzere iki e .

farkli sinif var. Siniflandirma problemlerindeki Destel “/}//'/ "

asil amacimiz gelecek verinin hangi sinifta yer Velasrleri X ©
alacagini karar vermektir. Bu siniflandirmayi g ,@x"// z
yapabilmek icin iki sinifi ayiran bir dogru cizilir S \)/,fx

ve bu dogrunun +1'i arasinda kalan yesil (" Destek

D 7 Vektorleri

bolgeye Margin adi verilir. Margin ne kadar y o
genis ise iki veya daha fazla sinif o kadar iyi /q; o
ayristirilir. ’

> L1
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Veri Madenciligi Yontemleri
_~-Tahmin Edici Yontemler

--Siniflandirma
---k-En Yakin Komsu

k-en yakin komsu algoritmasi siklikla kullanilan bir algoritmadir. Siniflandirma yapilirken her bir
kayidin diger kayitlarla olan uzakhgi hesaplanir. Ancak, bir kayit icin diger kayitlardan sadece k
adedi goz ontne alinir. Algoritmanin isminden de anlasilacagi gibi bu k adet kayit, baska bir
ifadeyle veritabanindaki nokta, mesafesi hesaplanan noktaya diger kayitlara nazaran en yakin
olan kayitlardir. Bu yontem cografi bilgi sistemlerinde cok kullanilir, belirlenen bir noktaya en
yakin sehir, istasyon vb. belirlenmesi aslinda k-en yakin komsu algoritmasinin temelini
olusturur. Algoritmada k degeri onceden secilir; degerinin yiuksek olmasi birbirlerine
benzemeyen noktalarin bir araya toplanmasina, cok kticlik secilmesiyse birbirine benzedigi,
yani ayni sinifin noktalari olduklari halde, bazi noktalarin ayri siniflara konmasina ya da o tir
noktalar icin ayri siniflarin agilmasina neden olur (Silahtaroglu, s. 118). Gozlem degerlerinin
arasindaki uzakliklarin hesaplanmasinda “Oklid” uzaklik formuli kullanilr.

Prof. Dr. Unal Halit ©ZDEN istanbul Ticaret Universitesi



Veri Madenciligi Yontemleri
_~Tanimlayici Yontemler
--Kumeleme

Kiimeleme (denetimsiz), verileri birbirlerine olan benzerliklerine gére anlamli ve/ veya
kullanish gruplara ayirmaktir. ESer amac anlamli kiimeler olusturmaksa o zaman kiimeler
verilerin dogal yapisini yansitmalidir. Bazi durumlarda ise kiime- leme veri 6zetleme gibi farkl
amaclar icin kullanish bir baslangic noktasi olus- turmaktadir. Kimeleme analizi bir hedef
degisken icermediginden, diger bir ifade ile veriler bagimh bir degiskene gore degil 6znitelik
degerlerine gore gruplandi- rildigindan, daha dnce s6zi edilen siniflama analizinden farklh bir
yaklasimdir. Kimeleme analizinde, hedef degiskenin degerini belirlemeye yonelik siniflama,
tahmin etme veya kestirim yapilmaya calisiimaz. Bunun yerine verinin tamamini bélimlere
ayirmak icin homojen alt gruplar veya kiimeler arastirilir. Bu islem ger-eklestirilirken kiimeler
icindeki verilerin benzerligi goz 6ntine alinir. Olusturulan kiimeler 6nceden
tanimlanmadigindan ve verinin ozelliklerine gore belirlendigin- den kiimelerin anlami konuyla
ilgili bir alan uzmani tarafindan yorumlanmalidir. Verilerin kiimeleme analizine gore
modellenmesinde matematik, istatistik, makine 6grenimi ve yapay zeka gibi bircok alandan
yararlanilir. (K-means algoritmasi, hiyerarsik kiimeleme)
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Veri Madenciligi Yontemleri
-Tanimlayici Yontemler

-=-Birliktelik Kurallari

Birliktelik kurallari veriler arasindaki gticll birliktelik 6zelliklerini tanimlayan orintuleri
kesfetmek icin kullanilan analiz yontemidir. Birliktelik kurali, belirli tardeki veri iliskilerini
tanimladigi icin tanimlayici modeller icinde yer almaktadir. Herhangi bir triin alindiginda bir
baska Uriiniin de satin alinmasi bir birliktelik kurali verir. is diinyasinda birliktelik analizi, pazar
sepeti veya benzesme analizi olarak da adlandirilir ve misterilerin satin alma aliskanliklarini
analiz ederek, ilgili Grinler arasindaki potansiyel capraz satis olanaklarini tanimlamak icin
kullanilir. Ornegin; “Kola satin alan misteriler %80 olasilikla cips de satin alirlar” bicimindeki
sonuclara birliktelik kurallari analizi ile ulasilabilir. Raf dizenlemeleri bu sonuglar temel
alinarak yapildiginda satis oranlari arttirilabilir.
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Veri Madenciligi Yontemleri
-Tanimlayici Yontemler

--Sira Oruntu Analizi

Sira Oruntl analizi birliktelik kurallarina benzer bir yapida olup ayni zamanda olaylarin zaman
siralariyla ilgilenir. Birliktelik kurallarinda s6zu edilen pazar sepeti analizinde, Grinlerin
musteri tarafindan ayni anda alinmasiyla ilgilenilirken sira 6rtintlleri analizinde belirli bir
zaman araliginda satin alinan utrunler arasindaki iliskilerle ilgilenilir. “A ameliyati olan bir
hastada, 10 giin icinde %40 olasilikla B enfeksiyonu olusacaktir”, ya da “Cekic satin alan bir
musteri, ilk Uc ay icerisinde %15, bu donemi izleyen Uc ay icerisinde %10 olasilikla civi satin
alacaktir” biciminde siralanabilecek iliski tanimlamalari, sira érinta analizi ile
tanimlanabilecek iliskilere 6rneklerdir.

--Ozetleme

Karakteristik degerlerin hesaplanmasi veya genellestirme olarak da adlandirilan 6zetleme,
verileri basit tanimlari yapilmis alt gruplar icine yerlestirme islemidir. Ozetleme veritabani
hakkinda betimleyici bilgileri ortaya cikarir ve verilerden elde edilen ortalama veya standart
sapma gibi tiim veriyi temsil eden gdstergelerin hesaplanmasini ifade eder. Ozet bilgiler,
veritabani fonksiyonlari ve tanimlayici veri madenciligi teknikleri kullanilarak elde edilebilir.
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VERI MADENCILIGI

Siniflandirma Yontemleri
(Classification)
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Veri Madenciligi Yontemleri-3
=Siniflandirma

Veri madenciligi konusunda ¢ok sayida yontem ve algoritma vardir. Bu
yontemlerin bir ¢ok istatistik tabanhdir. Bu yontemler temel olarak 3 grupta
toplanir: “Siniflandirma”, “Kimeleme” ve “Birliktelik kurallari”.

Siniflandirma Kimeleme Birliktelik Kurallar
Siniflama veri mdenciliginde Kumelerin kendi aralarindaki Veritabani icinde yer alan
sikga kullanilan bir yontem benzerliklerin goz 6nune kayitlarin birbirleriyle olan
olup, veri tabanlarindaki gizli alinarak gruplandiriimasi iligkilerini inceleyerek, hangi
oruntuleri ortaya ¢ikarmakta islemidir. Bu ozelligi nedeniyle olaylarin eg zamanl olarak
kullanihir. Verilerin pek ¢cok alanda ) birlikte
siniflandiriimasi igin belirli bir uygulanabilmektedir. Orn. gerceklesebiileceklerini ortaya
sureg izlenir. Oncelikle var Pazarlama aragtirmalari, koymaya caligan veri
olan veritabaninin bir kismi resim igleme, uzaysal harita madenciligi yontemleri
egitim amaciyla kulanilarak verilerini igleme. bulunmaktadir. Bu iligkilerin
siniflandirma kurallarinin belirlenmesi ile “birliktelik
olusturulmasi saglanir. Daha kurallar” (association rules)
sonra bu kurallar yardimiyla elde edilir. Orn. Pazar sepeti
yeni bir durum ortaya analizi...

ciktiginda nasil karar
verileceqi belirlenir.
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Siniflandirma Yontemleri
-Siniflandirma-1

m Siniflandirma problemi:
m nesnelerden olusan veri kimesi (6grenme kiimesi):
[ ] D={t1,t2,...,tn}
m her nesne niteliklerden olusuyor, niteliklerden biri sinif
bilgisi
m Sinif niteligini belirlemek icin diger nitelikleri kullanarak bir
model bulma

s OJrenme kiimesinde yer almayan nesneleri (test kiimesi)
mUumkin olan en iyi sekilde dogru siniflara atamak

m siniflandirma=ayrik degiskenler icin 6ngodride (prediction)
bulunmak.
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Siniflandirma Yontemleri

-Siniflandirma-2
m  Amagc: Yeni bir kayit geldiginde, bu
kaydi gelistirilen modeli kullanarak mimkdn , v V
oldugunca dogru bir sinifa atamak. Q

belirlendikten sonra niteligin gelecekteki ya
da bilinmeyen dederini tahmin f

o %‘fmﬁgrfGiPn]%'!lan'HEngi topun hangi sepete koyulabilecegi
= Ongéri: Topun agirhg

" " "
m verinin dagilimina gbére bir model bulunur S d '
s bulunan model, basarimi Q--‘»o ' ' ' ' '
AR S W

e model basarimi: dogru siniflandirilmis sinama kimesi orneklerinin
orani

m Veri madenciligi uygulamasinda:
m ayrik nitelik degerlerini tahmin etmek: siniflandirma

m surekli nitelik degerlerini tahmin etmek: 6ngori
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Siniflandirma Yontemleri
-Siniflandirma

“--Denetimli & Denefimsiz Ogrenme

m Denetimli (Gozetimli, Supervised) 6grenme= siniflandirma

= Siniflarin sayisi ve hangi nesnenin hangi sinifta oldugu biliniyor.

Tyyw ¥

m Denetimsiz (Gozetimsiz, Unsupervised) 6grenme=kimeleme (clustering)
m Hangi nesnenin hangi sinifta oldugu bilinmiyor. Genelde sinif sayisi bilinmiyor.

A AL
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Siniflandirma Yontemleri
_=Siniflandirma
--Siniflandirma Uygulamalari

m Kredi basvurusu degerlendirme

m Kredi karti harcamasinin sahtekarlik olup olmadigina karar verm
m Hastalik teshisi

m Ses tanima

m Karakter tanima

m Gazete haberlerini konularina gore ayirma

m Kullanici davraniglari belirleme
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Siniflandirma Yontemleri
-Siniflandirma
--Siniflandirma Islemi: Modeli Kullanma

m 3. Modeli kullanma:

m Model daha o6nce gorilmemis Oornekleri siniflandirmak
icin kullanilir

- Orneklerin sinif etiketlerini tahmin etme
« Bir niteligin degerini tahmin etme
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Siniflandirma Yontemleri
-Siniflandirma

--Ornek

Ogrenme
i Bayox e B Algoritmas
2 o Cria 100K o
3 |o ®Ogok FOK o
4 1 O 120K o
S o S0yok = 1
s o O S0 o
7 |1 BS0yok 2 |o =
3 |o KOOk BSK 1 Ogren
s |o orta 7K o \
10]o KOOk 0K 1
Ogrenme | Model
Kumesi / ~
Uygulam

Sinama
Kiumesi
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Siniflandirma Yontemleri
=Siniflandirma
--Siniflandirici Bagsarimini Degerlendirme

Dogru siniflandirma basarisi
m Hiz

m modeli olusturmak icin gerekli sire

m siniflandirma yapmak igin gerekli stre
m Kararh olmasi

m veri kUmesinde gdrdltili ve eksik nitelik degerleri oldugu
durumlarda da iyi sonug vermesi

m Olcgeklenebilirlik
m  blylk miktarda veri kiimesi ile galisabilmesi

m  Anlasilabilir olmasi
= kullanicl tarafindan yorumlanabilir olmasi

m  Kurallarin yapisi
m birbiriyle értismeyen kurallar
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Siniflandirma Yontemleri
_=Siniflandirma
--Siniflandirma Yontemleri

Karar agaclari (decision trees)

Yapay sinir aglar (artificial neural networks)

Bayes siniflandiricilar (Bayes classifier)

Iliski tabanli siniflandiricilar (association-based classifier)
k-en yakin komsu yontemi (k- nearest neighbor method)
Destek vektor makineleri (support vector machines)
Genetik algoritmalar (genetic algorithms)
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Siniflandirma Yontemleri
_-Karar Agaclari ile Siniflandirma

m Karar Agaci
m Yaygin kullanilan 6ngort yéntemlerinden bir tanesidir.
m AJactaki her digim bir 6zellikteki testi gosterir.
s DUgim dallar testin sonucunu belirtir.
m Agag yapraklari sinif etiketlerini icerir.
m Karar agaci ¢ikarimi iki asamadan olusur
m Agag insasl
e Baslangicta bitiin 6grenme ornekleri kdk digumdedir.
e Ornekler secilmis dzelliklere tekrarlamali olarak gére bdlundar.
m AJac Temizleme (Budama) (Tree pruning)
e GUrdltd ve istisna kararlari iceren dallar belirlenir ve kaldirilir.
m Karar agaci kullanimi: Yeni bilinmeyen 6rnegin siniflandiriimasi

m Bilinmeyen 6rnegin 6zellikleri karar agacinda test edilerek sinifi
bulunur.
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Siniflandirma Yontemleri
-Karar Agaglari ile Siniflandirma

--Bir Kredi Karti Kampanyasinda Yeni Bir Ornegin Siniflandirimasi

Dlsuk Yanitlamaz

Kadin X
yuksek gelirli. Dusik

Yanitlar

Yanitlar

Yanitlamaz

Yanitlamaz

Adacg Kadin X'in kredi
kampanyasina yanit
vermeyecedini
ongordar.
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Siniflandirma Yontemleri
_-Karar Agaclari ile Siniflandirma

--Karar Agaci Yontemleri

m Karar adacli olusturma yontemleri genel olarak ki
asamadan olusur:

s 1. Agac olusturma
e en basta bitlin 6grenme kiimesi 6rnekleri kokte

e secilen niteliklere bagli olarak o6rnek yinelemeli
olarak bdlunlyor.

s 2. Agac budama

e Ogrenme kimesindeki gurilttll verilerden olusan ve
sinama kimesinde hataya neden olan dallarn silme
(siniflandirma basarimini artirir)
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Siniflandirma Yontemleri
_-Karar Agaclari ile Siniflandirma

--Karar Agaci Yontemleri
---Karar Agaci Olusturma

m Yinelemeli islem
m aga¢ bltin verinin olusturdugu tek bir digimle basliyor

m eger Ornekleri hepsi ayni sinifa aitse digim yaprak
olarak sonlaniyor ve sinif etiketini aliyor

m eger degilse 6rnekleri siniflara en iyi bélecek olan nitelik seciliyor
m islem sona eriyor

e Orneklerin hepsi (cogunlugu) ayni sinifa ait

e Ornekleri bolecek nitelik kalmamis

e kalan niteliklerin degerini tasiyan 6rnek yok
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Ornekleri En lyi Bélen Nitelik

Hangisi?

m BOlmeden Once:
m 10 6rnek CO sinifinda
m 10 6rnek C1 sinifinda

Hangisi daha iyi?
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En iyi Bolme Nasil Belirlenir?

m "Greedy” (ac gozll)yaklasim

m ¢cogunlukla ayni sinifa ait
bulundugu digimler tercih edilir

m DUgimun kalitesini  6lcmek

yontem
Co:5 Co:9
C1:5 C1:1
kalitesi disik kalitesi yliksek|

orneklerin

Icin

bir
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En lyi Bélen Nitelik Nasil Belirlenir?

m lyilik Fonksiyonu (Goodness Function)
m Farkli algoritmalar farkli iyilik fonksiyonlari kullanabilir:
m bilgi kazanci (information gain): ID3, C4.5
« bltln niteliklerin ayrik degerler aldigi varsayiliyor
- slirekli degiskenlere uygulamak icin degisiklik yapilab
m gini index (IBM IntelligentMiner)
« her nitelik ikiye bdluntyor
« her nitelik icin olasI butln ikiyi bolinmeler sinaniyor
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Bilgi / Entropi

m pi, P2,.., Pstoplamlar 1 olan olasiliklar. Entropi (Entropy)

H(p,.p,....p,)=—>_p,log(p,)

i=1
m Entropi rastgeleligi, belirsizligi ve beklenmeyen durumun
ortaya ¢cikma olasiligini gosterir.

m Siniflandirmada
m olayin olmasi beklenen bir durum
m entropi=0
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Entropi

log (p) H(p.1-p)

= Ornekler ayni sinifa aitse entropi=0
= Ornekler siniflar arasinda esit dagiimissa entropi=1
= Ornekler siniflar arasinda rastgele dagiimissa O<entropi<1
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Ornek

= S veri kimesinde 14 6rnek: CO sinifina ait 9, C1
sinifina ait 5 ornek.

= Entropi H(py.p.---. p,)=—i:pilog@i)

i=l

= H(p.,p,)= - (9/14) Log, (9/14) - (5/14) Log, (5/14)
= 0.940
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Bilgi Kazanci (ID3 / C4.5)

m Bilgi kurami kavramlarini  kullanarak karar agaci
olusturulur. Siniflandirma sonucu icin en az sayida
karsilastirma yapmayi hedefler.

m Agac bir nitelige gore dallandiginda entropi ne kadar
diser?

m A niteliginin S veri kiimesindeki bilgi kazanci

Gain(S. 4)= Enropy(S) =T ' 5 ENPORY(S,)

Values(A), A niteliginin alabilecegi degerler, S,, A=v
oldugu durumda S'nin altkiimesi.
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VERI MADENCILIGI

(Karar Agaclari ile Siniflandirma)



Genel Iicerik

m Veri Madenciligine Giris
m Veri Madenciliginin Adimlari

m Veri Madenciligi Yontemleri
m Siniflandirma
s Kimeleme
= Iliskilendirme/birliktelik kurallari

m Metin madenciligi
m WEB madenciligi
m Veri Madenciligi Uygulamalari
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Icerik

m Siniflandirma yontemleri

m Karar agaclar ile siniflandirma
e Entropi Kavrami
e ID3 Algoritmasi

i Entropiye dayali algoritmalar
e C4.5 Algoritmasi }

Siniflandirma ve regresyon

e Twoing Algoritmasi
} agaclari (CART)

e Gini Algoritmasi

e k-en yakin komsu algoritmasi } Bellek tabanl algoritmalar
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Karar Agaclari ile Siniflandirma

m Siniflandirma problemleri icin yaygin kullanilan yontemdir.

m Siniflandirma dogrulugu diger 6grenme metotlarina gore
cok etkindir.

m Ogrenmis siniflandirma modeli adac¢ seklinde gésterilir ve
karar agaci (decision tree) olarak adlandirilir.

m Karar agaclari akis semalarina benzeyen yapilardir. Her bir
nitelik bir digum tarafindan temsil edilir. Dallar ve
yapraklar agag yapisinin elemanlaridir. En son yapi yaprak
en Ust yapi kdk ve bunlarin arasinda kalan yapilar dal
olarak isimlendirilir.
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Karar Agaclarinda Dallanma Kriterleri

m Karar adaclarinda en o©6nemli sorunlardan birisi hangi
kokten itibaren bdlimlemenin veya dallanmanin hangi
kritere gore yapilacagidir. Aslinda her farkli kriter icin bir
karar agaci algoritmasi karsilik gelmektedir.

m Bu algoritmalar su sekilde gruplandirilabilir.

m ID3 ve C4.5, entropiye dayali siniflandirma algoritmalaridir.

m Twoing ve Gini, CART (Classification And Regression Trees)
siniflandirma ve regresyon adaclarina dayall  siniflandirma
algoritmalaridir.

m k-en yakin komsu algoritmasi bellek tabanli siniflandirma yéntemleri
arasinda yer almaktadir.
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Entropi (1/3)

m Entropi, rastgele dedere sahip bir degisken veya bir sistem icin
belirsizlik élgtttdur.

m Enformasyon, rassal bir olayin gerceklesmesi halinde ortaya
cikan bilgi élgatadur.

m Bir silre¢ icin entropi, tim O&rnekler tarafindan igerilen
enformasyonun beklenen degeridir.

m Esit olasikli durumlara sahip sistemler yilksek belirsizlige
sahiptirler.

m Shannon, bir sistemdeki durum degisikliginde, entropideki
degisimin enformasyon boyutunu tanimladigini 6ne stirmdstir.

m Buna go6re bir sistemdeki belirsizlik arttikca, bir durum
gerceklestiginde elde edilecek enformasyon boyutu da artacaktir.
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Entropi (2/3)

m Shannon bilgiyi bitlerle ifade ettigi icin, logaritmayi 2
tabaninda kullanmistir.

m S bir kaynak olsun. Bu kaynagin 11, m,, ... myJolmak Ulzere
n mesaj Uretildigini varsayalim. Tim mesajlar birbirinden
bagimsiz Uretilmektedir ve m; mesajlarinin  Uretilme
olasiliklari p; ‘dir. P ={p1, p2 .. Bn Olasiik dagilimina sahip
mesajlari lUreten S kaynaginin entropisi H(S) su sekildedir.

H(S) =-plog,p, ()

=1

Prof. Dr. Unal Halit ©ZDEN istanbul Ticaret Universitesi



Entropi (3/3)

m Bir paranin havaya atilmasi olayi rassal X
surecini goOstersin. Yazi ve tura gelme
olasiliklari esit oldugundan elde edilecek

entropi,

" 1 1 1 1
H(X) =~ pllogz (pl) -~ (_2|0g22+2|0322 _> =1
=1
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Ornek

m Asagidaki 8 elemanli S kiimesi verilsin.

m S = {evet, hayir, evet, hayir, hayir, hayir,
hayir, hayir}

m "evet " ve “hayir” icin olasilik,
2 6
mplevet )= o, playr )= <
6

2, 2.6
H(S) = glogz - gIogz - | =081128
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ID3 Algoritmasi (1/4)

m Karar adaclari yardimiyla siniflandirma islemlerini yerine
getirmek Uzere Quinlan tarafindan bircok  algoritma
gelistirilmistir. Bunlar arasinda ID3 ve C4.5 algoritmasi yer
almaktadir.

m ID3(Iterative Dichotomiser 3) algoritmasi sadece kategorik
verilerle calismaktadir.

m Karar agaclan c¢ok boyutlu veriyi belirlenmis bir nitelige gore
parcalara bdler.

m Her adimda verinin hangi 06zelligine goére ne tlir islem
yapilacagina karar verilir.

m Olusturulabilecek tim adaclarin kombinasyonu cok fazladir.

m Karar agaclarinin en az digim ve yaprak ile olusturulmasi igin
farkh algoritmalar kullanilarak bdlme islemi yapilir.
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ID3 Algoritmasi (2/4)

m Karar Agacinda Entropi

m Bir egitim kimesindeki sinif niteliginin alacagi dederler
kiimesi T, her bir sinif dedgeri Colsun.

m 7 sinif dederini iceren kiime igin Prsiniflarin olasilik dagilimi,

(el o 1
fr = (|Tr 7T |T|>

seklinde ifade edilir.
s 7 sinif kiimesi icin ortalama entropi degeri ise

H(T) =-plogpi ()
=1

seklinde ifade edilir.
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ID3 Algoritmasi (3/4)

m Karar adaclarinda bodlimlemeye hangi digimden
baslanacagi ¢cok 6nemlidir.

m Uygun digimden baslanmazsa adacin igerisindeki
digumlerin ve yapraklarin sayisi cok fazla olacaktir.

m Bir risk kimesi asagidaki gibi tanimlansin. ¢;="var”,
C2=“y0k"

m RISK = {var, var, var, yok, var, yok, yok, var, var, yok}

|ICi| =6 |G, =4 p;=6/10=0,6 p,=4/10=04

6 4
T
RISE (10 10)

H(RISK) = _Zpi log,(p;)=—

i=l1

(6 8 g2 4, =097

log, —+—1log,
10 710 10 10
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ID3 Algoritmasi (4/4)

m Dallanma icin niteliklerin secimi

= Oncelikle sinif niteliginin entropisi hesaplanir.

H(T)=-)_p,log,(p,)

=1

= Sonra ozellik vektorlerinin sinifa bagimli entropileri hesaplanir.

"\, | T X,
H(X, )=— L log— H(X.,T)= k
(X) ZIH X, | (a5 ;m

= Son olarak sinif niteliginin entropisinden tim ozellik vektorlerinin
entropisi ¢ikartilarak her 6zellik icin kazang dlgtitii hesaplanir.

zan¢(X.T)=H(T)-H(X.T)

LH(x,)

o

= En buyuk kazanca sahip 6zellik vektorii o iterasyon icin dallanma
diglimi olarak secilir.
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Ornek

= Asagidaki tablo icin karar agaci olusturulsun.

H(T)= H(RISK) ==Y p,log, (p,) =

MUSTERI BORC
YUKSEK
YUKSEK
YUKSEK
DUSUK
DUSUK
DUSUK
DUSUK
DUSUK
DUSUK
DUSUK

BLONO A WNK

i=l1

GELIR
YUKSEK
YUKSEK
DUSUK
DUSUK
DUSUK
YUKSEK
YUKSEK
DUSUK
DUSUK
YUKSEK

5
—log

STATU

ISVEREN
UCRETLI
UCRETLI
UCRETLI
ISVEREN
ISVEREN
UCRETLI
UCRETLI
ISVEREN
ISVEREN

3
S

]

,—+
“10

RISK
KOTU
KOTU
KOTU
Iyl
KOTU
Iyl
Iyl
IYI
KOTU
Iyl

s
R .

10
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Ornek

-

J
H(BORC ) = —[glog2 +

) | W

w |

logzgjzo
3,

H(BORC ) [51 5 2l 2] 0.863
) =— — 108, —+=log, — [ = 0,86
DUSUK 7 8257y g-7‘ J

3 7
H(BORC.RISK) =EH(BORC)WEK)+EH(BORCDLM)

(P
=—(0)+—(0.863)=0.64
o Ol El086)

Kazan¢(BORC.RISK) =1-0.64 =0.36
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Ornek

e, - -
H(GELIR 1 epy) = 102,g+;1 g, %] 0971
3. 3 % 9
H(GELIRDUSUK)=_(§log2g+gl g, g] 0.971

5 5
H(GELIR.RISK) = I—H(GELJRMEK) += H(GEL IRy

——(O 971)+ O(O 971)=0971

Kazang(GELIR.RISK) =1-0,971 =0.029
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Ornek

3 3
H(STATU jgyzpen) = (glog ?L

|

log, ) =0.971

NN Y

|
|9

HOSTATU o) =—{ Sz, 3+ 2og,

|9

]=0.971

H(STATU.RISK) =1—H(5TATU}115£A)+ H(STATUDUsu)

= 20971+ (0971) = 0971
TR e )

Kazang(STATU .RISK)=1-0.971=10.029

‘ Ilk dallanma igin uygun secim BORC niteligidir.
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Ornek

12345678910

BORC*YUKSEX BORCD0S0K

RISK=KOTU

(1,2.3) 45678910

GELIR=DUSUK
GELR=YOKSEK

RISK=1Y]
(6,7,10)

STATO=UCRETL STATO=ISVEREN

RISK=1YI RISK=KOTU
(4.8) (5.9)
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Ornek

m Karar agacindan elde edilen kurallar

= 1.EGER(BORC = YUKSEK) ISE (RiSK = KOTU)

s 2.EGER(BORG = DUSUK) VE (GELIR = YUKSEK) iSE
(RISK = 1Yi)

m 3. EGER(BORC DUSUK) VE (GELIR DUSUK) VE
(STATU = UCRETLI) ISE (RISK = IYI)

= 4.EGER(BORG = DUSUK) VE (GELIR = DUSUK) VE
(STATU = ISVEREN) ISE(RiSK = KOTU)
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Uygulama: Hava problemi ornegi

acak
acak
acak
1bk
soguk
soguk
soguk
1bk
soguk
1bk
113
bk
acak
bk

THHL L

A L A 4

HHEEEHGEEEEEGGE
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Uygulama: Hava problemi

m OYUN = {hayir, hayir, hayir, hayir, hayir, evet, evet,
evet, evet, evet, evet, evet, evet, evet}
m C1, sinifi "hayir”, C2, sinifi ise "evet"

m P1=5/14, P2=9/14

H(OYUN) = (51 I gI)—osw:o
M= \g ey T g/ =
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Adim1: Birinci dallanma

ISI niteligi icin kazanc olciitii: o I 13 38
gin kagang leic 5 ()= (Iog - 4<bg:-|= 141
sofuk hayr
|151:o§mk e l:: s o (7 2 4 4']
' o HUISl) = - | =log,= +=log,=| = 0418
m ot Bl B e
15154) = 6 IM s .
||l|k ot A b 4
ST epsl = 4 Iﬁ z RIS, ) = - (E log, ;+;log; ;) =100
S a—— DU PR
H(y,y):ZW(y[) == HOS, 070 = 0810+ 0910} 000 = 091
l=1 et
aoak enet
4 ’ 7 Kazang(ISLOYUN)=H(OYUN)-H(ISL OYUN)
HUSI,OVUN) == (11,5 + = HUSI 50 + —H(IS1, )

14 14 =0.940-0.911=0.029

._a.
e
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Adim1: Birinci dallanma

HAVA niteligi icin kazanc olciitii:

!H"'i""é.gine_siil =35 |H'4""4.\'a;§,muriul =5 lH.-’-i"ra"ibu[utiul = ik
2 5 4 5
H(HAVA.OYUN) = l—H(H_-n .-1“”_“) — —H(H.-n TApuinein) + T 1 H(HAVAy cgmuriu)
. 3 2 2- " HAVA oY
H(HAVA ines:) = — (g log: = + 5 log: g_) = 0.971 = e
gimesh hayx
2 2 3 gimesh et
H(HAVA, sgmurin) = — (3 log: 5 + 3 log: g) = 0.971 = o
yaZomo ever
+ yagomoa hayz
HHAV Apurucn) = — (— oG- _}) 0 e =
buhatin ever
buhatin aver
buhati aver
buhatin aver
. s S
H{HAVA.OYUN) = ﬁH(H.-ﬂ Aginesic) + —H(H.-n Apuiucint + T3 HHAV Apcgmuriu)

S5
H{HAVA.OYVYUN) = nfo .971) + e (0) + T (0 871} = 0.694

Kazanc(HAVA,OYUN)=H(OYUN)-H(HAVA,OYUN)
=0.940-0.693=0.247
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Adim1: Birinci dallanma

NEM niteligi icin kazanc olciitii:

NEM OYUN
r - yaksek haywr
Ar\' E‘n!_\'ukss;i I =/ yaksek haywr
o = yuaksek avet
EA\I E‘nlﬂor?"’.ail =/ yﬁksek evet
= 7 yaksek hayr
H(NEM,OYUN) = —H(NEM,jiooi) + —H(NEM, o) o =t
14 Bk 14 p— e
> N 4' 4‘ 3 3 o normal evet
H(NEM, g0 ) = -(-77209: = +=log; ;) = 0.985 m— —
normal ewet
= 1 1 6 6 norma' evet
H(NEM, prrngi) = — (: log; = + 5 log; :) = 0.592 1 t
7 7 7 7. norma aver
normal evet
normal evet

= 7 - A 7 -
H{NEM,OYUN) = Tz HW EMygreer) + ﬁH(E\‘:.’t)’m,ma[)
- - - 7 e 7
H(NEM,OYUN) = 1—4'\0.985) + 1—4(0.592) = 0.789

Kazan¢e(NEM,OYUN)=H(OYUN)-H(NEM,OYUN)

=0.940-0.789=0.151
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Prof. Dr. Unal Halit Ozl

Adim1: Birinci dallanma

RUZGAR niteligi icin kazanc olcgiitii: —===

OYUN
hafif hayr
" hafif ewer
|IRUZGAR 57| = 8 = =
" ‘ hafif ewet
IRUZGF’R el | — 15 hafif hayw
. 8 L 6 . it e
H(RUZGAR.OYUN) = 1—4H(RU4 GARuapi7 ) + T HRUZCAR oy er) = =
kwvvedh hayw
. : 2 2 6 6 e Bave
H(ROZGAR; 57) = — (-é log: = + 5 log: -8—) =0.811 pr— =
) Emveth e
3 3 3 3 :
(RU 5 e Y Y st (T kwvved e
H(RUZGAR . .e::) ( =log: =+ 2 log: ¢ ) = 1.00 — =

i 8 ” 6 :
H(RUZGAR, OYUN) = T2 H(RUZGAR cpip ) + 77 HRUZGAR v ecit)

H(RUZGAR,OYUN) = %(o.su) - 1%(1.00) = 0.892
Kazanc(RUZGAR,OYUN)=H(OYUN)-H(,OYUN)

=0.940-0.892=0.048 ™ ey
HAVA 0.246
IsI o.029
NEM a5z
RUZGAR o.048
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Adim1: Birinci dallanma

m Birinci dallanma sonucu karar agaci:

GUNESLI YAGMURLU
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dallanma

HAVA
giinegli
| giinesli
| glinegli
giinegli
giinegli

ISI
sicak
sicak
ihk
soguk
ik

NEM

yiiksek
yiiksek
yiiksek
normal

normal

: HAVA=giinesli i¢in gézlem degerleri

RUZGAR OYUN
hafif hayir
kuvvetli hayr
hafif hayir
hafif evet

kuvvetli evet
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Adim 2: HAVA niteliginin "gunesli"” d¢

icin dallanma

m Oyun icin entropi:

3 3 2

3 2
H(OYUN) = — (—Iag: s +zlog::

= = 5.] = 0,070
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Adim 2: HAVA niteliginin "gunesli"” d¢

icin dallanma

ISI niteligi icin kazanc olcititii:

|15159§“k| =1 ISI OYUN
1 1 soguk evet

H(ISlogui) = - |3l0g:7) = 0 =
) 2. sicak hayir

H(ISIsu’akj = - (‘5 {092 ;) = ik hayir
" ik evet
1 X 3 1

H(!Slm;‘) = —(;log;; ;IOQ.;) =3

1 1 1
H(ISI,OYUN) = = (0) + = (0) + g (1) = 0.4

Kazang(ISI, OYUN) = H(OYUN) — H(ISI,0YUN) = 0.970 — 0.4 = 0.570
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Adim 2: HAVA niteliginin "gunesli"” d¢

icin dallanma

NEM niteligi icin kazanc olctitii:

NEM OYUN
» — 3 3 —

H(NE Myu:m;:) R (§ log; §] =0 viiksek hayir
: (2 2) vitksek hayir

H(NEMyormear) = = (5 l0gs 5] =0
normai 2 08: 2, yitksek hayir
3 5 normal evet
H(NEM,OYUN) = -5-(0) 3 (0} =0 normal  evet

Kazang(NEM, OYUN) = H(OYUN) = H(NEM,OYUN) = 0.970 - 0 = 0.970
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Adim 2: HAVA niteliginin "gunesli"” d¢

icin dallanma

RUZGAR niteligi icin kazanc 6lciitii:

o J
H(RUZGARy pi7) = - (§ log: 5 +7 log; 5] =0.918 I
. 1 10 1 hafif hayir
H(RUZGAR; yper1i) = — (; log, ki log, -,;] =41 e o
3 7 hafif evet
H(RUZGAR,OYUN) = §(0.918) tz (1) = 0,951  Kuvvetli hayr
kuvvetli evet

Kazang(RUZGAR, OYUN) = H(OYUN) — H(RUZGAR,OYUN) = 0.970- 0.951 = 0.019

Prof. Dr. Unal Halit ©ZDEN istanbul Ticaret Universitesi



Adim 2: HAVA niteliginin "gunesli"” d¢

icin dallanma

Elde edilen kazanc olciitlerini asagidaki tabloda
topluca veriyoruz:

Kazang
0.570
0.970
RUZGAR 0.019
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Adim 3: HAVA niteligin

n “bulutiu” de

iCi

n dallanma:

Goriildiigi gibi ttim karar degerleri "evet' oldugu icin
herhangi bir analize gerek yoktur.

HAVA

bulutlu
bulutlu
bulutlu
bulutlu

ISI

sicak

| soguk
1k

sicak

NEM

yiiksek
normal
yiiksek

normal

RUZGAR OYUN

hafif
kuvvetli
kuvvetli

hafif

evet

evet

evet

evet
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Adim 3: HAVA niteliginin “bulutiu” de

icin dallanma:
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Adim 3:HAVA niteliginin “yagmurlu” degeri igin dall

OYUN icin entropi:
HAVA ISI NEM RUZGAR OYUN
vagmurlu = 1k yiiksek hafif evet

vagmurlu | soguk normal hafif evet
vagmurlu | soguk  normal kuvvetli = hayr
vagmurlu | 1hk normal hafif evet

vagmurlu | 1hk yiiksek kuvvetli = hayir

HOYUN) = ~ (10, = + 210g, =) = 0970
NI == 509:5+509:5-— 97/

Prof. Dr. Unal Halit ©ZDEN istanbul Ticaret Universitesi



Adim 3:HAVA niteliginin

“yagmurlu” degeri i¢in dall

ISI niteligi icin kazanc olctitii:

ISTgzi | = 2 STyl =3

TR ITT
H(IS o5 ) = - (Elog; 5 +5008; E) =

) (2 2 1')
HUS1) = = (3109 5 +5l0g: 5 ) = 0918

2 3
H(ISI,OYUN) = z (1) + = (0.918) = 0.951

ISI OYUN
soguk evet
soguk hayir

ik evet

ik evet
Ik hayir

Kazang(ISI, OVUN) = H(OYUN) — H(IS!, OYUN) = 0,970 - 0.951 = 0.019
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Adim 3:HAVA niteliginin “yagmurlu” degeri icin dall

RUZGAR niteligi icin kazanc olciitii:

“ ) RUZGAR  OYUN
IRUZGAR Rafif I =3 |RUZG‘4Rgi;[i | =2 hafif evet
hafif evet
hafif evet
kuvvetl hayir
kuvvetl hayir
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Olusturulan Karar Agaci
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C4.5 Algoritmasi

m C4.5 ile sayisal degerlere sahip nitelikler icin karar agaci
olusturmak icin Quinlan tarafindan gelistirilmistir.

m ID3 algoritmasindan tek farki nimerik degerlerin kategorik
degerler haline dontstliridlmesidir.

m En blylk bilgi kazancini saglayacak bicimde bir esik deger

belirlenir.
m Esik degeri belirlemek icin tim degerler siralanir ve ikiye
bolundr.
m Esik deger icin [y,uarBliginin orta noktasi alinabilir.
VitV
LT
m Nitelikteki degerler esik degere gore iki kategoriye ayriimis
olur.
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Ornek

NITELIK1 NITELIK2 NITELIK3 SINIF .. v .
a esit veya kiiclk  dogru suufl Ta b I Od a orn eg e€ad It
a biiyiik dogru sumf2 e§|t|m kumeS| ele
o e =2 glindiginda sayisal
a biiyiik yanlis sumf2 o .
a esit veva kiiciik  yanhs stmifl d eg e I"| ere sd h | p
b bk dopes st olan NITELIK2
b esit veva kilciik  yanhs stmifl . VN . .
b esit veya kiigik  dogru sumfl n Itellg Inin Segl I Mesi
b esit veya kficlik  yanlis simfl d urumun d a bl Ig |
C e;i_t veya kiicuk dogm sumf2 k azancinin
¢ egit veya kilcilk  dogru sunf2
¢ esit veya kuguk  yanlis suafl b u I unmasi
c esit veya kiigilk  yanhy sunfl | Ste nme kted | r.
; E buyik yanlhs sumfl
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Ornek

Esik degerinin belirlenmesi
= Nitelik 2 = {65, 70, 75, 80, 85, 90, 95, 96} icin esik deger

(80+85)/2 = 83 alinmistir. NITELIK2< 83
NITELIK1 NITELIK2  NITELIK3 SINIF Ve.ya .
a 70 dogru sumfl NITELIK2>83
a 90 dogru sumf2 testi uygulanarak
a 85 yanlis sif2 dizenleme
a 95 yanhs sumf2 yapl Idi g Inda
a 70 yanliy stmfl yandaki tablo
b 20 dogru simfl elde edilir.
b 78 yanhs simfl
b 65 dogru simfl
b 75 yanlis sufl
c 30 dozru simf2
c 70 dogru sumf2
c 80 yanlis smfl
¢ 70 yanhs sufl
c 96 yanlis sifl
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Ornek

Entropi degerleri

5 29 9

H(SINIF) = ‘(_logz - 1410g2 ﬁ]=0»940 ve Bilgi kazanci

5 5 s i hesaplanir ~
H(NITELIK1,) =~ Slog, <+ log, §] =0971 I T T ——

\ S . i e b
H(NITELIK1,) = 4 log, i Qlogz 9) -0 T TR

\ 4 B 4 4 4 z ;“h‘::;;n Tebedik :::::ﬁ sumfl

( 1y 3 § sumtl
H(NITELIK] ) =— élog, 3 - glog, £ =0.971

(555 A5

H(NITELIK], SINIF) = % H(NITELIK1,) + ﬁ H(NITELIK,)+ % H(NITELIK1 )

= iO.971+iO+iO,971 =0.694
14 14 14

Kazan¢(NITELIK 1. SINIF ) = 0.940 —0.694 = 0.246




Ornek

2, -~ -
H(NITELIK2,) = {:mgz iﬁu%log2 ;’] =0.971

H(NITELIK?2,SINIF) = I%H(NITELIK-?ek)+%H(NITEL[K1b)

=2 0765+ --0971=0836
14 14

Kazanc(NITELIK 2. SINIF) = 0.940 —0.836 = 0.104
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Ornek

"~ - - 37\
H(NITELIK3,) = Zlog, =+ ~log, > | =1

L6 T8 8 oy

(6 6 2 2)
H(NITELIK3,)=— —log,—+=log, = |=0.811

; .8 g 8 8 )
H(NITELIK3, SINIF) = 1% H(NITELIK3,) + %H(NITELIKS )
_61:30811-0892
14 14

Kazan¢(NITELIK 3. SINIF') = 0.940 —0.892 = 0.048

Kazan¢(NITELIK 3. SINIF') < Kazan¢(NITELIK 2. SINIF) < Kazan¢(NITELIK 1. SINIF)
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Ornek

Olusturulan karar agaci

NITELIK1=a NITELIK1»c

NITELIK1#b

Sirif1

NITELIK2=ak NITELIKZ=ouw0k  NITELIK3=yanis NITEUK3=000ru

Sinift Sinif2 Simift Simif2




Ornek

m Karar agacindan elde edilen kurallar

s 1.EGER(NITELIK1 = a) VE(NITELIK2 = Esit veya Kiigiik)
ISE(SINIF = Sinifl)

s 2.EGER(NITELIK1 = a) VE(NITELIK2 = Biyiik) ISE(SINIF
= Sinif2)

= 3.EGER(NITELIK1 = b) ISE(SINIF = Sinif1)

= 4.EGER(NITELIK1 = c¢) VE(NITELIK3 = yanlis) ISE(SINIF
= Sinifl)

s 5.EGER(NITELIK1 = c¢) VE(NITELIK3 = dogru) ISE(SINIF
= Sinif2)
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VERI MADENCILIGI

(Karar Agaclari ile Siniflandirma)



Icerik

m Siniflandirma yontemleri

m Karar agaclar ile siniflandirma
e Entropi Kavrami
e ID3 Algoritmasi

i Entropiye dayali algoritmalar
e C4.5 Algoritmasi }

Siniflandirma ve regresyon

e Twoing Algoritmasi
} agaclari (CART)

e Gini Algoritmasi

e k-en yakin komsu algoritmasi } Bellek tabanl algoritmalar
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Siniflandirma ve Regresyon Agaclari (CART)

m Siniflandirma ve regresyon adaglart veri madenciliginin
siniflandirma ile ilgili konulari arasinda yer alir. Bu ydntem
1984'te Breiman tarafindan ortaya atilmistir. CART karar agaci,
herbir karar digiminden itibaren agacin iki dala ayrilmasi
ilkesine dayanir. Yani bu tilr karar adaclarinda ikili dallanmalar
s6z konusudur.

m CART algoritmasinda bir digimde belirli bir kriter uygulanarak
bolinme islemi gercgeklestirilir. Bunun icin 6nce tim niteliklerin
var oldugu degerler gdézénine alinir ve tim eslesmelerden sonra
iki bélinme elde edilir. Bu boélinmeler Uzerinde segcme islemi
uygulanir. Bu kapsamdaki iki algoritma bulunmaktadir.

m  Twoing Algoritmasi
m  Gini Algoritmasi
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Twoing Algoritmasi

Twoing algoritmasinda egitim kimesi her adimda iki
parcaya ayrilarak bélimleme yapilir.

Aday boélinmelerin sag ve sol kisimlarinin her birisi igin
nitelik degerinin ilgili sGtundaki tekrar sayisi alinir.

Aday bolinmelerin sag ve sol kisimlarindaki her bir nitelik
degeri icin sinif degerlerinin olma olasiligi hesaplanir.

Her bolinme icin uygunluk degeri en yiksek olan alinir.

(‘Tsmlf ’ ’Tsmlf ‘]

B, B

sag

sol

d(B|d)= 2

Burada, T egitim kUmesindeki kayit sayisini, B aday
bélinmeyi, d digimdu, Tsinifjise j.sinif degerini gosterir.
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Ornek (1/8)

m Tabloda calisanlarin maas, deneyim, gdrev niteliklerine gore
hedef niteligi olan memnun olma durumlarina ait 11 goézlem
verilmistir. Twoing algoritmasini kullanarak siniflandirma yapiniz.

PERSONEL |MAAS DENEYiM GOREV MEMNUN
1 NORMAL ORTA UZMAN EVET
2 YUKSEK YOK UZMAN EVET
3 DUSUK YOK YONETICI EVET
- YUKSEK ORTA YONETICI EVET
5 DUSUK ORTA YONETICI EVET
6 YUKSEK iyi YONETICH EVET
7 DUSUK 1yl YONETICI EVET
8 YUKSEK ORTA UZMAN HAYIR
9 Dﬂ$f.l( ORTA UZMAN HAYIR
10 YUKSEK Iyl UZMAN HAYIR
11 DUSUK ivi UZMAN HAYIR
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Ornek

m Aday boélinmeler asagidaki gibidir.

(2/8)

BOLUNME |SOL SAG
1 MAAS = NORMAL MAAS = {DUSUK, YUKSEK}
2 MAAS = YUKSEK MAAS = {DUSUK, NORMAL}
3 MAAS = DUSUK MAAS = {NORMAL, YUKSEK}
4 DENEYIM = YOK DENEYIM = {ORTA, iYi}
5 DENEYIM = ORTA DENEYIM = {YOK, 1Y}
6 DENEYIM = 1v1 DENEYIM = {YOK, ORTA}
7 GOREV = UZMAN GOREV = YONETICI
E GOREV = YONETICI GORE = UZMAN
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Ornek

= MAAS = NORMAL icin

(3/8)

p —M—l-om b _|Tsmnf,3,_.£,|_1_] p _|Tsm1fm,,,k|_9_0
0ol = ==Y EVETIL) = 1o 1 1 - M maywn )y =T 1 31
AN Bul 1 Bul 1
BOLUNME Buol Psel Isinifever] | Isinifuavinl | P(EVET|tse) |P(HAYIR|
1 1 0,09 1 0 1 0
2 5 0,45 3 2 0,6 0,4
3 5 0,45 3 2 0,6 0,4
“ 2 0,18 2 0 1 0
5 5 0,45 3 2 0,6 0,4
6 4 0,36 2 2 0,5 0,5
7 6 0,55 2 4 0,33 0,67
8 5 0,45 5 0 1 0
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Ornek

= MAAS = {DUSUK, YUKSEK} icin

(4/8)

Ianl 10 P - |Tsm'fEI’ET I _6 _ 06!l p _ ITsm'fmrlkl _4 04
Pm=_=—=0,9l (El’ETIr,,)_—___ p (IM)'IRI:_.)_—__— X
il Bu| 10 B 10
BOLUNME Busg | Peag Isinifeverl | Isinifuaviel | P(EVET|tssg) | P(HAYIRtsag)
1 10 0,91 6 Rl 0.6 0,4
2 6 0,55 < 2 0,67 0,33
3 6 0,55 “ 2 0,67 0,33
ki 9 0,82 5 Rl 0,56 0,44
5 6 0,55 B 2 0,67 0,33
6 7 0,64 5 2 0,71 0,29
7 5 0,45 5 0 1 0
8 6 0,55 2 Rl 0,33 0,67
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Ornek (5/8)

Uygunluk degeri (1. aday bolinme igin)

|B ml|| e lTsnmf | |Tsm1f |J
O(l|d)y=2—7
D= 2 B

=2(0,09)0,91)[|1-0,6]|+|0-0,4[]=0,13

BOLUNME Psol Psag 2PsoiPsag @(8|d)
1 0,09 0,91 0,17 0,13
2 0,45 0,55 0,5 0,07
3 0,45 0,55 0,5 0,07
4 0,18 0,82 0,3 0,26
5 0,45 0,55 0,5 0,07
6 0,36 0,64 0,46 0,2
7 0,55 0,45 0,5 0,66
8 0,45 0,55 0,5 0,66
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Ornek (6/8)

= Ayniislemler ALT DUGUM igin tekrarlanir.

KOK DUOGUM
1234567891011

GOREV=YONETICI GOREVSUZMAN

EVET
(34,56,7)

ALT DUGUM
1,2,89,10,11
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Ornek (7/8)

= Sonug karar agaci.

KOK DUGUM
1234567891011

GOREV+YONETICI GOREV-UZMAN

EVET

(3.4.56.7) 12891011

e MAASSDOSOK, YOKSEX)

(1) 2891011

DENEYIM=YOK DENEYIM={ORTA. IYl}
EVET HAYIR
(2) (8,9,10,11)
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Ornek (8/8)

m Karar agacindan elde edilen kurallar
1. EGER (GOREV = YONETICI) ISE (MEMNUN = EVET)
2. EGER (GOREV = UZMAN) VE (MAAS = NORMAL) ISE
(MEMNUN =EVET)

3. EGER (GOREV = UZMAN) VE (MAAS = DUSUK VEYA
MAAS = YUKSEK) VE (DENEYIM=YOK) ISE (MEMNUN =
EVET)

4. EGER (GOREV = UZMAN) VE (MAAS = DUSUK VEYA
MAAS = YUKSEK) VE (DENEYIM = ORTA VEYA
DENEYIM = IYI) ISE (MEMNUN = HAYIR)
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Gini Algoritmasi

Gini algoritmasinda nitelik degerleri iki pargcaya ayrnlarak
bolimleme yapilir.

Her bélinme igin Ginig, ve Ginig,; degerleri hesaplanir.

k o) & A
Gini,, =1- Z[%] Ginim - l_z(rl—smlf‘q
sol

i=1 1=l |B_‘ag |

Burada, Tsinif; soldaki bolimdeki her bir sinif degerini, Tsinif;
sagdaki bolimdeki her bir sinif degerini, |B,,| sol bélimdeki tim
deger sayisini, |B,;|sag bélimdeki tim deger sayisini gosterir.

Gini, = L quol|Ginisol + |Bsag |Gmims)
n

Her bolimlemeden sonra Gini degeri en kiiclik olan segilir.
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Ornek

(1/8)

SIRA___|EGITIM YAS CINSIYET __ [SoNug
1 ORTA YASLI ERKEK EVET
2 iLK GENC ERKEK HAYIR
3 YUKSEK ORTA KADIN HAYIR
- ORTA ORTA ERKEK EVET
5 ILK ORTA ERKEK EVET
6 YUKSEK YASLI KADIN EVET
£ ILK GENC KADIN HAYIR
8 ORTA ORTA ERKEK EVET
EGitim____ YAS -
EVET 1 Bl 1
HAYIR 2 1 2
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Ornek (2/8)

EGITIM YAS CINSIYET
SONUC ik ORTA,YUKSEK |  GENC ORTA,YASLI | KADIN ERKEK
EVET 1 4 0 5 1 4
HAYIR 2 1 2 1 2 1

EGITIM igin

Gini, =1- [(—

3

Gini, =1-|(+] +(3] |03
¢ 5 5

~—
+
N
W
;/w
— ]
I
VO
=
=
=
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EGITIM YAS CINSIYET
SONUG LK ORTA, YUKSEK GENC ORTA,YASLI | KADIN ERKEK
EVET 1 - 5 1 <
HAYIR 2 1 2 1 2 1
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Ornek (4/8)

EGITIM _ YAS CINSIYET
SONUG iLK ORTA, YUKSEK GENC ORTA,YASLI | KADIN ERKEK
EVET 1 4 0 5 1 -
HAYIR 2 1 2 1 2 1
CINSIYET igin

1y (2Y
Gini, =1- (—) +(—] =0.444
3 3

o 3 5
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Ornek

Gini degerleri

Gini, = 30.444) -;- 50320) _ 367
Gini,,, = 2O+ (;(0’278) = 0,209
Gintoee e = 3(0,444);5(0,320) 0367

Ilk boliinme YAS niteligine gore yapilacaktir.

(5/8)
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Ornek (6/8)

KOK DOGUM
12345678

YAS=GENG YAS=(ORTA, YASLI}

ALT DOGUM
134568

HAYIR
(2.7)

Ayni islemler ALT DUGUM igin tekrarlanir.
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Ornek (7/8)

KOK DUGUM
12345678

YAS=GENG YAS={ORTA, YASLI)

HAYIR

2.7) 134568

CINSIYET=ERKEK CINSIYET=KADIN

EVET
(1.458)

YAS=ORTA YAS=YASLI

HAYIR EVET
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Ornek (8/8)

m Karar agacindan elde edilen kurallar
s 1. EGER (YAS = GENC) ISE (SONUC = HAYIR)
= 2. EGER (YAS = ORTA VEYA YAS = YASLI) VE
(CINSIYET = ERKEK) ISE (SONUGC = EVET)
3. EGER (YAS = ORTA VEYA YAS = YASLI) VE
(CINSIYET = KADIN) VE (YAS = YASLI) iSE (SONUC =
EVET)
4. EGER (YAS = ORTA VEYA YAS = YASLI) VE
(CINSIYET = KADIN) VE (YAS = ORTA) ISE (SONUC =
HAYIR)
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Bellek Tabanli Algoritmalar

m K-en yakin komsu algoritmasi (K-nearest
neighbor algorithm).
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K-en yakin komsu algoritmasi

m Siniflandirma yontemlerinden birisi de K-en vyakin komsu
algoritmasidir.

m Bu ydntem siniflari belli olan bir 6rnek kUmesindeki go6zlem
degerlerinden yararlanarak 6rnege katilacak yeni bir gézlemin hangi
sinifa ait oldugunu belirlemek amaciyla kullanilir.

m Bu ydontem oOrnek kiUmedeki gdzlemlerin her birinin, sonradan
belirlenen bir gozlem degerine olan uzakliklarinin ve en klglk
uzakliga sahip k sayida gozlemin secilmesi esasina dayanmaktadir.
Uzakliklarin hesaplanmasinda i ve j noktalari igcin érnedin Oklid
uzakhk formali kullanilabilir. (Diger uzakliklar veri 6nisleme kisminda
aciklanmisti)

dgj )= (- )2
Xjk
k=1
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K-en yakin komsu algoritmasi

m K-en yakin komsu algoritmasi, gdézlem degerlerinden
olusan bir kiime icin asagidaki adimlari igerir.

m a) K parametresi belirlenir. Bu parametre verilen bir noktaya
en yakin komsularin sayisidir.

m b) Bu algoritma verilen bir noktaya en yakin komsular
belirleyecegi igin s6z konusu nokta ile diger tim noktalar
arasindaki uzakliklar tek tek hesaplanir.

m C) Yukarida hesaplanan uzakliklara goére satirlar siralanir ve
bunlar arasindan en klguk olan k tanesi secilir.

m d) Secilen satirlarin hangi kategoriye ait olduklar belirlenir ve
en ¢ok tekrarlanan kategori degeri secilir.

m e) Secilen kategori, tahmin edilmesi beklenen gb6zlem
degerinin kategorisi olarak kabul edilir.
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Ornek 1.

Asadida verilen gozlem tablosu X1 ve X2 nitelikleri ve Y sinifindan olusmaktadir. Bu
gozlem degerine baglh olarak yeni bir gézlem dederi olan X1=8, X2=4 dederlerinin
yani (8,4) gozleminin hangi sinifa dahil oldugunu k-en yakin komsu algoritmasi ile

bulunuz.

X1 X2 Y
2 4 KOTU
3 Ivi
3 4 Ivi
4 10 KOTU
5 8 KOTU
6 3 Ivi
7 9 Ivi
9 7 KOTU
11 7 KOTU
10 2 KOTU
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Ornek 1.

ma) K'nin belirlenmesi: k=4 kabul edilir.

sb) Uzaklhiklarin hesaplanmasi: (8,4) noktasi ile gozlem
degerlerinin her biri arasindaki uzakliklar Oklid uzakligina goére
hesaplanir.

p

dGj )= (X )2
k=1

Biciminde birinci goézlem olan (2,4) noktasi ile (8,4) noktasi
arasindaki uzaklik,

djj) =y(2-8 )** (4-473600
Benzer sekilde uzakliklar hesaplandiginda tablodaki sonug ortaya
cikacaktir.
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Ornek 1.

m (8,4) noktasinin gézlem degerlerine olan uzakliklari,

X1 X2 Uzakhik
2 4 6
3 6 5,39
3 4 5
4 10 7,21
5 8 5
6 3 2,24
7 9 51
9 7 3,16
11 7 4,24
10 2 2,83
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aC) En kicuk uzakhklarin belirlenmesi: Satirlar siralanarak en
klicuk k=4 tanesi belirlenir. Bu dort nokta verilen (8,4) noktasina en
yakin gozlem dederleridir.

X1 X2 Uzakhk Sira
2 4 6 9
3 6 5,39 8
3 4 5 6
4 10 7,21 10
5 8 5 5
6 3 2,24 1
7 9 5,1 7
9 7 3,16 3
11 7 4,24 4
10 2 2,83 2
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Ornek 1.

nd) Secilen satirlarin iliskin siniflarin belirlenmesi: (8,4) noktasina
en yakin olan gozlem dederlerinin Y siniflari géz 6nline alinir ve iginde
hangi dederin baskin oldudu arastirilir. Bu dort gozlem icinde bir tane
IYI 3 tane KOTU sinifi vardir.

X1 X2 Uzakhk Sira k komsunun Y degeri

2 4 6 9

3 6 5,39 8

3 4 5 6

4 10 7,21 10

5 8 5 5

6 3 2,24 1 Ivi

7 9 51 7

9 7 3,16 3 KOTU
11 7 4,24 4 KOTU
10 2 2,83 2 KOTU

me) Yeni gozlemin sinifi: KOTU degerlerinin sayisi IYI degerlerinin

sayisindan fazla oldugu
belirlenir.

icin (8,4) noktasinin sinifi

KOTU olarak
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Ornek 2.

mAsadida verilen gbzlem tablosunda Y sinif niteligini ifade
etmektedir. Bu verilere dayanarak (7,8,5) noktasinin hangi sinif
degerine sahip oldugunu belirleyelim. Gozlemlerin gercek degerleri
degil normalize edilmis dederleri kullanilacaktir. Gozlem degerlerini

(0,1) araligina cekmek icin min-max normallestirmesi
kullanilacaktir.

X1 X2 X3 Y
10 5 19 EVET
8 2 4 HAYIR
18 16 6 HAYIR
12 15 8 EVET
3 15 15 EVET
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Ornek 2.

m Min-max normallestirmesi sonucu

donustirilen degerler

asagidadir.
X*= % (min-max normalizasyonu
X1 X2 X3 Y
0,47 0,21 1 EVET
0,33 0 0 HAYIR
1 1 0,13 HAYIR
0.6 0,93 0,27 EVET
0 0,93 0,73 EVET

m Aday noktanin normalizasyon dedgeri (0.27,0.43, 0.07)
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Ornek 2.

ma) K'nin belirlenmesi: k=3 kabul edilir.

sb) Uzaklhiklarin hesaplanmasi: (0,27, 0,43, 0,07) noktasi ile
gozlem dederlerinin her biri arasindaki uzakliklar Oklid uzakligina
gore hesaplanir.

d(ij )= /(047-027 )2+ (021-0432+)  (1-0072=)98
X1 X2 X3 Uzakhik
0,47 0,21 1 0,98
0,33 0 0 0,44
1 1 0,13 0,93
0,6 0,93 0,27 0,63
0 0,93 0,73 0,87
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Ornek 2.

aC) En kicuk uzakhiklarin belirlenmesi: Satirlar siralanarak en

klicuk k=3 tanesi belirlenir.

X1 X2 X3 Uzakhk Sira
0,47 0,21 1 0,98 5
0,33 0 0 0,44 1
1 1 0,13 0,93 4
0,6 0,93 0,27 0,63 2
0 0,93 0,73 0,87 3
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Ornek 2.

nd) Secgilen satirlarin iliskin siniflarin belirlenmesi: (0,27, 0,43,
0,07) noktasina en yakin olan gbézlem degerlerinin Y siniflari gdéz oniline
alinir ve icinde hangi degerin baskin oldugu arastirihr. Bu ¢ gdzlem
icinde bir tane HAYIR 2 tane EVET sinifi vardir.

X1 | X2 | X3 | Uzakhk Sira k komsunun Y degeri
04710211 1 0,98 5
0,33] O 0 0,44 1 HAYIR
1 1 ]0,13 0,93 4
0,6 | 093] 0,27 0,63 2 EVET
0 ]093]0,73 0,87 3 EVET

=e) Yeni gozlemin sinifi: EVET dederlerinin sayisi HAYIR dederlerinin
sayisindan fazla oldugu icin (7,8,5) gozleminin sinifi EVET olarak kabul

edilir.
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Agirhikh Oylama

m K-en yakin komsu algoritmasi sinifi bilinmeyen gézlem degeri icin k
gdzlem icindeki en fazla tekrar eden sinifin secilmesi esasina
dayanmaktadir. Ancak secilen bu sinif sadece k komsunun g6z 6énlne
alinmasi nedeniyle her zaman uygun olmayabilir. Bu son asamada k
komsu arasinda en c¢ok tekrarlanan sinifi secme ydntemi yerine
agirhikh oylama (weighted voting) denilen bir yéntem uygulanabilir.

m SO0z konusu agirlikh oylama yontemi gozlem degerleri icin asagidaki

badintiya gore agirhikli uzakliklarin hesaplanmasina dayanir.
, 1
WO Iy

m d(i,j) ifadesi i ve j gbzlemleri arasindaki Oklid uzakligidir. Her bir sinif
degeri icin bu wuzakliklarin toplami hesaplanarak agirlikh oylama
degeri elde edilir. En blylk agirlikh oylama dederine sahip olan sinif
dederi yeni gozlemin ait oldugu sinif olarak kabul edilir.

Prof. Dr. Unal Halit OZDEN istanbul Ticaret Universitesi



Ornek 2. Agirhkli Oylama Sonucu

m Agirlikh Oylama sonucunda Ornek 2. deki
degerin sinifinin HAYIR oldugu go6rdalir.

X1 | X2 | X3 | Uzmkik| Sra | kkomsuwnY degeri AdguildOylama
0471 021] 1 0,98 5

033] O 0 0,44 1 HAYIR 517

1 1 1]013] 093 4

06 | 093] 027] 063 2 EVET 2,52

0 J093]073] 087 3 EVET 3,84
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VERI MADENCILIGI

(Kl



Benzerlik ve Farklilik
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Benzerlik ve Farklilik

m Benzerlik
m iki nesnenin benzerligini 6lcen sayisal deger
m nesneler birbirine daha benzer ise daha buyuk
m genelde 0-1 araliginda deger alir

m Farklilik

m iki nesnenin birbirinden ne kadar farkl
oldugunu gosteren sayisal deger

m nesneler birbirine daha benzer ise daha kucuk
m en kucuk farkhhk genelde O
m Ust sinir degisebilir.
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. Uzaklik Cesitleri

m Oklid(Euclid)
m MinkowsKki
m Manhattan

Euclidean Cosine Hamming
® — —
o Al1fo]1]1]o]0]
! !
e Bl1]1[1]ofo]o]
@
Manhattan Minkowski Chebyshev
o
O
Sgrensen-Dice
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Uzakhik Ozellikleri

. q=1= Manhattan Uzakligi
q=2 = Oklid Uzakligi

o0

= Uzaklik 8lglitiintin saglamasi gereken 6zellikler:
d(i,j)=0
d(i,i)=0

s d(i,3)=d(,0)
. d(i,j)=d(i,h)+d(h,j)
Uzakliklar agirlikli olarak da hesaplanabilir:

di.j)= \/“i'-‘}l —xﬂ| +w,
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Benzerlik Ozellikleri

m Iki nesne arasi benzerlik dzellikleri
m 1. sim(i,j)>=0
m 2. sim(i,j)=sim(j,i)
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Icerik

Kimeleme Islemleri
Kimeleme Tanimi
Kimeleme Uygulamalari
Kimeleme Yontemleri
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Kumeleme (Clustering)

m Kimeleme birbirine benzeyen veri parcalarini
ayirma islemidir ve kumeleme yontemlerinin
cogu veri arasindaki uzakhklari kullanir.

m Nesneleri kimelere (gruplara) ayirma
m Klime: birbirine benzeyen nesnelerden olusan
grup

m Ayni kiimedeki nesneler birbirine daha cok benzer
m Farkl kimedeki nesneler birbirine daha az benzer
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Kumeleme

m Danismansiz 6grenme: Hangi nesnenin
hangi sinifa ait oldugu ve sinif sayisi belli
degil

m Uygulamalari:

= verinin dagilimini anlama

m baska veri madenciligi uygulamalari igin 6n
hazirlik
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Kumeleme Uygulamalari

Oriintl tanima

Goruntl isleme

Ekonomi

Aykiriliklar belirleme

WWW

s Doklman kimeleme

m Kullanici davraniglarini kiimeleme

s Kullanicilar kimeleme

m Diger veri madenciligi algoritmalari igin bir 6nisleme adimi

m Veri azaltma - kime icindeki nesnelerin temsil edilmesi
icin kime merkezlerinin kullaniimasi
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Veri Madenciliginde Kumeleme

Olceklenebilirlik

Farklh tipteki niteliklerden olusan nesneleri kimeleme
Farkh sekillerdeki kiimeleri olusturabilme

En az sayida giris parametresi gereksinimi

Hatali veriler ve aykiriliklardan en az etkilenme

Model olusturma sirasinda  orneklerin  sirasindan
etkilenmeme

Cok boyutlu veriler tGzerinde calisma

m Kullanicllarin kisitlarini g6z 6ntnde bulundurma

Sonucun yorumlanabilir ve anlasilabilir olmasi
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lyi Kiimeleme

m Iyi kimeleme ydntemiyle elde edilen kiimelerin dzellikleri
m aynl kime icindeki nesneler arasi benzerlik fazla
m farklh kiimelerde bulunan nesneler arasi benzerlik az

m Olusan kiUmelerin kalitesi segilen benzerlik olglitine ve bu 6lgitin
gerceklenmesine bagl

m Uzaklik / Benzerlik nesnelerin nitelik tipine gore degisir
* Nesneler arasi benzerlik: s(i,j)
* Nesneler arasi uzakhk: d(i,j) = 1 - s(i,j)
lyi bir kimeleme yontemi veri icinde gizlenmis érintileri bulabilmeli
Veriyi gruplama i¢in uygun kimeleme kriteri bulunmali

m kimeleme= ayni kimedeki nesneler arasi benzerligi en blylten, farkl kin
arasi benzerligi en kigulten fonksiyon

m  KUmeleme sonucunun kalitesi segilen kimelerin sekline ve temsil edilme yontemine bagl
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Kumeleme Yontemlerinde Kullanilan Uzaklhiklar

s Oklid
14
d@ )= |(x-xK)?
k=1
m  Minkowski
:
d(j )=[ ( beie —xjkc |)‘
k=1
m  Manhattan
1%
d@j )= (Jax |)
k=1
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Kumeleme Yontemleri

m Hiyerarsik Kimeleme

m Birlestirici Hiyerarsik Yontemler
e En yakin komsu algoritmasi
e En uzak komsu algoritmasi

m Hiyerarsik Olmayan Kumeleme
m K-Ortalamalar Yontemi (K-Means)
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En yakin komsu algoritmasi

m En yakin komsu yontemine «tek baglanti kiimeleme yéntemi» adi da
verilmektedir. Baslangicta tim go6zlem dederleri birer kiime olarak
degerlendirilir. Adim adim bu kimeler birlestirilerek yeni kimeler
elde edilir.

m Bu yontemde oOncelikle gozlemler arasindaki uzakliklar belirlenir.
Oklid uzakhk bagintisi kullanilabilir.

m Uzakliklar g6z ontne Min d(i,j) secilir S0z konusu uzaklikla ilgili
satirlar birlestirilerek yeni bir kime elde edilir Bu duruma goére
uzakliklarin yeniden hesaplanmasi gerekir.

m Tek bir gozlemden olusan kiimeler arasindaki uzakhklari dogrudan
hesaplayabiliriz. Ancak birden fazla gozlem degerine sahip olan iki
kiime arasindaki uzakhdin belirlenmesi gerektiginde farkli bir yol
izlenir. Iki kimenin icerdigi gézlemler arasinda «birbirine en yakin
olanlarin uzakligi» iki kiimenin birbirine olan uzakhgi olarak kabul
edilir.
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Ornek 1.

m Asadidaki tabloda verilen bes goézlem degeri, en yakin

m Adiml. Oncelikle uzaklik tablosu olusturulur.

komsu algoritmasi ile kimelenmek isteniyor.

Gozlemler X1 X2
1 4 2
2 6 4
3 5 1
4 10 6
5 11 8

Her bir

g6zlemin birbiriyle arasindaki 6klid uzakhgi hesaplanir.
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Ornek 1.

d@12) = /(4-629

(2-42¥283

d(13) = /(4-5 )2+ (2-12¥141

dl4) = ,/(4-10 )2+ (2-623721

Gozlemler 1 2 3 4
1
2 2,83
3 1,41 3,16
4 7,21 4,47 7,07
5 9,22 6,4 9,22 2,24
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Ornek 1.

m Adim 2. Uzakliklar tablosunda Min d(i,j) degerinin 1,41 oldugu
gorilmektedir. Ilgili gbzlemler 1 ve 3 gdzlemleridir. Bu iki deger

birlestirilerek (1,3) kimesi elde edilir Sonrasinda bu kimeye
gbre uzakliklar matrisi yeniden incelenir.

2,83 9,22 7,21

9,22 7,07
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Ornek 1.

m Yeni uzaklik tablosu,

|Gozemler[ (1,3)[ 2 4 5
 (13)

2 2,83

4 7,07 | 447

5 022 | 64 | 224

m Bu tabloya bakildiginda Min d(i,j)=2,24 oldugu gorilir. Bu
degerin 4 ve 5 gobzlemleri arasindaki uzakhgi gorilir. (4,5) yeni
bir kiime olusturur. Bu durumda (1,3), 2 ve (4,5) kuUmeleri
arasindaki uzaklik tablosu yeniden olusturulur.
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Ornek 1.

4,47 4 7,21 1
9
T
6,40 ] o2
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Ornek 1.

m Bu durumdaki uzaklhk tablosu,

r

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

| 2 2,83
(4,5) 7,07 4,47

m Adim 4. En son uzakliklar tablosu incelendiginde Min d(i,j)=2,83
oldugu gorilir. O halde bu uzaklik ile ilgili olan 2 gozlemi ile
(1,3) kumesi birlestirilecektir. Elde edilen (1,2,3) kiimesi ile (4,5)
kiimesi arasindaki uzakhgi belirlemek icin kimeler icindeki her
bir deder eslenir ve en kigik olan belirlenir. En klglk uzaklik
4,47 olduguna gore iki kime arasindaki uzakligin bu deger
oldugu kabul edilir.
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Ornek 1.

m Adim 5. Elde edilen iki kime

birlestirilerek  sonu¢  kime
bulunur. Bu kime (1,2,3,4,5)
gozlemlerinden olusan
kimedir. Uzaklik dlzeyi g0z

onune alinarak kimeler su
sekilde belirlenir.

Uzakhik| Kumeler
1,41 (1,3)
2,24 (4,5)
2,83 (1,2,3)
4,47 (1,2,3,4,5)
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En uzak komsu algoritmasi

m En yakin komsu algoritmasi ile benzer adimlari
icerir. GOzlemler arasindaki uzakliklar hesaplanir
ve minimum degerli olan birlestirili. Sonraki
kime uzakliklar tablosu olusturulurken en uzak
mesafe kullanilir.
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K-Ortalamalar Yontemi (K-Means) (1/2)

m Bu ydntemde daha baslangicta belli sayidaki kiime icin
toplam ortalama hatayr minimize etmek amaclanir.

m N noyutlu uzayda N oOrnekli kimelerin verildigini
varsayalim. Bu uzay Cy, C§ ..., C,bicimfe K kiimeye ayrilsin. O
zaman n; = N (k=1,2,...,k) olmak Uzere C, kimesinin
ortalama vektord M su sekilde hesaplanir.

nk

m Burada X, degeri C, kiimesine ait olan i. érnektir. €, kiimesi
icin kare-hata, her bir Cx 6rnegi ile onun merkezi (centroid)
arasindaki Oklid uzakhklari toplamidir. Bu hataya «kime
ici degisme» adi da verilir.
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K-Ortalamalar Yontemi (K-Means) (2/2)

m Kilme ici degismeler su sekilde hesaplanir.

nk
ef =Xike—M( )?
=1
m K kimesini iceren blUtin kimeler uzay! icin kare-hata igindeki
degismelerin toplamidir. O halde s6z konusu kare-hata su sekilde

hesaplanir.
K

EkZ - ekZ

k=1
m Kare-hata kiimeleme yonteminin amaci verilen K dederi icin Ej?
degerini minimize eden K kimelerini bulmaktir O halde k-
ortalamalar algoritmasinda Ex* degerinin bir dnceki iterasyona
gbére azalmasi beklenir.
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K-Means Algoritmasinin Adimlari

m K-Means algoritmasina baslamadan 6nce k kiime sayisinin
belirlenmesi gerekir. Sonra asagidaki islemler
gerceklestirilir.

1. Her bir kimenin merkezi belirlenir. Bu merkezler
M,, M,,.,.M bicimindedir.

2 eyey.,ex kime ici degismeler hesaplanir. Bu
degismelerin toplami olan E,?dederi bulunur.

3. My merkez dederleri ile gozlem degerleri arasindaki

uzakliklar hesaplanir. Bir gozlem degeri hangi yakin ise o
merkez ile ilgili kime icine dahil edilir.

4. Yukandaki 2. ve 3. adimlar kimelerde degisiklik
olmayincaya kadar devam ettirilir,
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K-Means Algoritmasinin Ozellikleri

m Gerceklemesi kolay
m Karmasikhgi diger kimeleme yontemlerine gore az

m K-Means algoritmasi bazi durumlarda iyi
vermeyebilir

Veri gruplar farkli boyutlarda ise
Veri gruplarinin yogunluklari farkl ise
Veri gruplarinin sekli kiiresel degilse
Veri icinde aykiriliklar varsa

sonug
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Ornek 2.

m Asadidaki

gozlem degerleri  k-ortalamalar
kiimelenmek isteniyor.
Gozlemler | Degiskenl | Degisken2
X1 4 2
X2 6 4
X3 5 1
X4 10 6
X5 11 8

yéntemi ile

Kimelerin sayisi baslangicta k=2 kabul edilir. Rasgele iki kime

belirlenir.

Ci1= { X1,X2,X4}
C2= {X3,Xs}
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Ornek 2.

Gozlemler | Degiskenl Dedisken2 | Kiime Uyeligi
X1 4 2 Ci1
X2 6 4 Ci1
X3 5 1 Co
Xa 10 6 Ci
Xs 11 8 C
= Adim 1. a) Belirtilen iki kimenin merkezleri su sekilde
hesaplanir.

_ (4+6+102+4+6
Lo { EE
5+111+8 8045
2= T ot 804 )

} = {66740 }
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Ornek 2.

m b) Kiime ici degismeler su sekilde hesaplanir.

e= [(4-667 )+ (2-402) |+ [(6-667 )2+ (4-40%) ]
+ [(10-667 )** (6-402%) ]=2667

e?= [(5-8%y (1-457%) ]+ [(11-8 )*+ (8-45 )?]=4250
m Bu durumda toplam kare-hata su sekilde hesaplanir.

E?2 =e2+e,2=26,67+42,50= 69,17
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Ornek 2.

m C) M; ve My merkezlerinden olan uzakliklarin minimum olmasi
istendiginden asadidaki hesaplamalar yapilir.  Oklid uzaklik
formild kullanilarak sdéz konusu mesafeler hesaplanir. Ornedin
(M1, X1) noktalar arasindaki uzaklik M;={6.67, 4.00} ve X;={4,
2%} olduguna gore su sekilde hesaplanir.

dM1,X1) = /(667-4 )2+ (4-223333
dM2,X1) = /(8-4 )2+ (45-224,72
m Bu islemler sonucunda Xi1 g0zlem degerinin M1 ve M
merkezlerine olan uzakhklari géz o6nine alindiginda dM1,X1) <
dM 2,X1) oldugu gorilir. Bu durumda M 1 merkezinin X1 gbzlem
degerine daha yakin oldugu anlasilir. O halde X1 € Ciolarak kabul
edilir. Benzer bicimde tim go6zlem dederleri icin tablo olusturulur.
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Ornek 2.

Gozlemler M:’den uzakhk M:’den uzakhk Kiime Uyeligi
X1 d(M1,X1) =333 d(M2,X1) =472 C1
X2 d(M1,X>) =067 d(M2,X2) =206 Ci
X3 d(M1,X3) =343 d(M2,X3) =461 C1
Xa d(M1,Xa) =389 d(M2,Xs) =250 G
X5 d(M1,Xs) =590 d(M2,Xs) =461 C
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Ornek 2.

m Bu durumda yeni kiimeler su sekilde olacaktir.

C1= {X1,X2,X3}

C2= {Xa,X5}
m Adim 2. Yukarida belirtilen iki kimenin merkezleri su sekilde
hesaplanir.
Mo = 4+6+52+4+1 _ (5233
T 3 3 = 5233 )
~ 10+116+8 _ (1057
2 = { 2 ’ 2 }_ { ~ }
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Ornek 2.

m b) Kiime ici degismeler su sekilde hesaplanir.

e?= [(4-52y (2-2332) ]+ [(6-5 )** (4-233 )?]
+ [(5-5 )%+ (1-233 )?]=933

e2= [(10-105 )+ (6-7 )]+ [(11-10524)  (8-72) ] =250

m Bu durumda toplam kare-hata su sekilde hesaplanir.

E? =e?+e,%=933+250= 11,83

m Bu degerin bir 0Onceki iterasyonda elde edilen E?=6917
degerinden daha kiguk oldugu anlasiimaktadir.
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Ornek 2.

M1 ve M,

merkezlerinden goézlem degerlerine olan uzaklklar

hesaplanir. Bunun sonucunda d ¥1, X193 d Mg, Xiolugu gorilir. Bu
durumda M1 merkezinin X; gézlem dederine daha yakin oldugu
anlasili. O halde X: € Ci1 olarak kabul edilir. Benzer bigcimde tim
gozlem degerleri icin tablo olusturulur.

Gozlemler M1'den uzakhk M2'den uzakhk Kiime Uyeligi
X1 d(M1,X1) =105 d(M2,X1) =820 Gy
X> d(M1,X2) =194 d(M2,X2) =541 Gy
X3 d(M1,X3) =133 d(M2,X3) =814 Gy
Xa d(M1,Xs) =620 d(M2,Xs) =112 C2
X5 d(M1,Xs) =825 d(M2,Xa) =112 C2
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Ornek 2.

m Bu durumda yeni kumeler su sekilde olusacaktir.

C1= { X1, X2,X3}
C2= {X4,Xs5}

m Kimelerde 0Onceki adima go6re herhangi Dbir
degisme olmadiqgi icin iterasyona son verilir.
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VERI MADENCILIGI

(Birliktelik Kurallarr)



Icerik

m Birliktelik Kurallarinin Tanimi
m Destek ve Given Olcutleri
m Apriori Algoritmasi
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Birliktelik Kurallari (Association Rules)

m Birliktelik kurallari

m Veri kUmesi icindeki yaygin oruntllerin, nesneleri
olusturan nitelikler arasindaki iliskilerin bulunmasi [

m Birliktelik kurallarini  kullanma: veri igindeki kurallari
belirleme [
m Hangi Urinler cogunlukla birlikte satiliyor? [

m Kisisel bilgisayar satin alan bir kisinin bir sonraki satin
alacagi trln ne olabilir? O

m Yeni bir ilaca duyarli olan DNA tipleri hangileridir? [
m Web dokimanlari otomatik olarak siniflandirilabilir mi?
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Destek ve Giiven Olgiitleri

m Birliktelik ¢bzUmlemelerinin  en  yaygin  uygulamasi
perakende satislarda mdusterilerin satin alma egilimlerini
belirlemek amaciyla yapilmaktadir. Musterilerin bir anda
satin aldigi tim Urlnleri ele alarak satin alma egilimini
ortaya koyan uygulamalara «pazar sepet cOzimlemesi»
denilir.

m Pazar sepet cOzimlemelerinde satilan Urlnler arasindaki
iliskileri ortaya koymak icin «destek» ve «guven» gibi iki
Olcltten yararlanilir. Bu oOlgutlerin hesaplanmasinda destek
sayisi adi verilen bir deger kullanilir. Kural destek o6lgltl
tim alisverisler icinde hangi oranda tekrarlandigini belirler.
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Destek ve Giiven Olgiitleri

m Kural guven olcutd A Urdn grubunu alan mdasterilerin B Uridn
grubunu da alma olasiligini ortaya koyar. A (rin grubunu
alanlarin B Grin grubunu da alma durumu yani birliktelik kural A
— B biciminde gésterilir. Bu durumda kural destek olcatd su
sekilde ifade edilir.

sayi(A, B)

m Burada sayi(A,B) destek sayisi A ve B Urun guruplarini birlikte
iceren aligveris sayisini gdstermektedir. N ise tium alisverislerin
sayisini gostermektedir. A ve B urln gruplarinin birlikte satin
alinmasi olasiligini ifade eden kural glven olcliti su sekilde
hesaplanir.

destek A — B ) =

_ sayA,B)
— B) = W

guven(A
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Destek ve Giiven Olgiitleri

m Birliktelik kurallar belirlenirken destek ve given olcutleri yani sir
bu dederleri karsilastirmak Uzere esik degere gereksinim vardir.
Hesaplanan destek veya guven oOlcutlerinin destek(esik) ve
glven(esik) degerlerinden biylk olmasi beklenir. Hesaplanan
destek veya glven O0lcltleri ne kadar bluyuk ise birliktelik
kurallarinin da o derce gicli olduguna karar verilir.
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Birliktelik Kurallari Bulma

m Bir niteligin (veya nitelikler kimesinin) varhdini harekette
bulunan baska niteliklerin varliklarina dayanarak éngérme

= >~
{?{xbyc o hareketlerde
L sikca birlikte yer

{ ' ‘ 8 } zlualr:‘rnitelikleri

= Kural sekli: "Goévde — Bag [destek, giiven] ™

satin alma(x, “ekmek”) — satin alma (x, “sut") [%0.6, %65]
ogrenci(x, “BLG"), kayit(x, "VTYS") — not(x, "A") [%1, %75]
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Birliktelik Kurallari Bulma

—

= Butun niteliklerden olugan kiime I={i,, i,...,ig}
« I={ekmek, siit, bira, kola, yumurta, bez}

= Hareket Tcl, T7={ly fiz.... 0%}
= G s
« T1={ekmek, siit}

= Hareketlerden olusan veri kimesi D={T, T..., Ty}

Market Aligveris verisi

Hareket Ogeler

T1 Ekmek, Siit

T2 Ekmek, Bez, Bira, Yumurta
T3 Siit, Bez, Bira, Kola

T4 Ekmek, Siit, Bez, Bira

I5 Ekmek, Siit, Bez, Kola

Yaygin nitelikler:
Bez, bira

Sut, ekmek, yumurta, kola
Bira, ekmek, st

Bulunan Iliskilendirme Kurallar

{Bez} — {Bira},
{Sut, Ekmek} — {Yumurta, Kola},
{Bira, Ekmek} — {Sut}
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Apriori Algoritmasi

m Birliktelik kurallarinin Gretilmesi icin bircok yéntem kullaniimaktadir.
Bunlardan en yaygin kullanilani Apriori Algoritmasidir.

m Apriori algoritmasi, 6zellikle ¢ok biyuk 06lgekli veri tabanlar Gzerindeki
veri madenciligi calismalarinda gelistirilmistir. Genel anlamda iliski kural
(association rule, birliktelik kural) cikariminda kullanilan bir algoritmadir.
Algoritmanin amaci, veri tabaninda bulunan satirlar arasindaki baglantiyi
ortaya cikarmaktir.

m Algoritmanin ismi, kendinden 6nceki cikarimlara bagh oldugu icin, latince,
once anlamina gelen “prior” kelimesinden gelmektedir.

m Algoritma vyapl olarak, asadidan vyukariya (bottom-up) yaklasimi
kullanmakta olup her seferinde tek bir elemani incelemekte ve bu
elemanla diger adaylarin iliskisini ortaya ¢cikarmaya calismaktadir.

m  Ayrica algoritmanin her eleman igin galismasini, bir arama algoritmasina
benzetmek mumkuinddr. Algoritma, bu anlamda geniglik 6ncelikli arama
(breadth first search) yapisinda olup adaylari birer agac¢ (tree) gibi
disinerek bu agac lzerinde ariyor kabul edilebilir.
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Apriori Algoritmasinin Adimlari

1. Minimum destek sayisi ve minimum glven dederinin belirlenmesi

2. Oge kumeler icerisindeki her bir 6genin destek dederinin
bulunmasi

m 3. Minimum destek dederinden daha dlisiik destede sahip olan
ogelerin devre disi birakilmasi

4. Elde edilen tekli birliktelikler dikkate alinarak ikili birlikteliklerin
olusturulmasi

5. Minimum destek degerinden disik olan 6ge kiimelerin gikartiimasi
6. Ucll birlikteliklerin olusturulmasi

7. Ucli birlikteliklerden minimum destek degerini gecenlerin
disindakilerin gikarilmasi

8. Ucll birlikteliklerden birliktelik kurallarinin ¢ikariimasi
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Ornek 1.

m Bir magazada alisveris yapan mdusterilere iliskin olarak kayitlar
tutulmus ve bes misterinin yaptigi alisveris géz 6éniine alinmistir.
MUsterilerin  bir defada yaptigi alisverisler bir satirda vyer
almaktadir ve asagidaki tabloda verilmistir. Bu tablodaki veriler
kullanilarak mdusteri davranislart Apriori Algoritmasiyla ortaya
konmak isteniyor.

Miisteri Aldigi Uriinler

Seker, Cay, Ekmek

Ekmek, Peynir, Zeytin, Makama

Seker, Peynir, Deterjan, Ekmek, Makama

Ekmek, Peynir, Cay, Makama

Peynir, Makama, Seker,Bira

NI IWIN |
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Ornek 1.

m a) Cézimlemeye bazi varsayimlarla baslanir. Destek ve glven
Olgutleri icin esik degerleri belirlenir.
destek(esik)=%60
guven(esik)=%75

m Burada destek(esik)=%60 olduguna ve tim mdusteri sayisi 5
olduguna gore esik destek sayisinin (0,60)*5=3 oldugu
anlasilir.

m b) Bes muisterinin alisveris yaptigi Urlnlerin kiimesi {seker, cay,
ekmek, makarna, peynir, deterjan, bira, zeytin} bicimindedir. Nu
drtnlerin her biri igin destek dederleri hesaplanir.

sayl(Seker)=3 sayl(Deterjan)=1
sayi(Cay)=2 sayl(Bira)=1
sayl(Ekmek)=4 sayi(Zeytin)=1

sayi(Makarna)=4
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Ornek 1.

m Destek degerlerinin hesaplanmasi

Uriin Sayi
Seker
Gay
__Ekmek
_Makarna
__Peynir
_Deterjan
Bira
Zevytin

== [l o AN AN WA [ O R (O8]
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Ornek 1.

m C) Bu tablo lzerinde bazi Uriinler esik degere gore cikarilir. Esik
destek sayisi 3 olduguna gore bu esik degerden kicik destege
sahip olan drtnler cozimlemeden cikarilir. Buna goére olusan yeni
tablo asagidadir.

Uriin Sayi
Seker 3
Ekmek 4
Makarna 4
Peynir 2
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Ornek 1.

m d) Cozimlemeye katilacak trlnler bu sekilde belirlendikten sonra
= jkili gruplar olusturarak bu gruplarin destek sayilari hesapl

» sayi(seker,ekmek)=2 sayi(seker,makarna)=2
sayi(seker,ekmek)=2 sayi(seker,peynir)=2
sayl(ekmek,makarna)=3 sayi(ekmek,peynir)=3
sayl(makarna,peynir)=4
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Ornek 1.

m Ikili Griin gruplarinin destek degerleri

Uriin Sayi
Seker,Ekmek 2
Seker,Makarna
Seker,Peynir
Ekmek,Makarna

Ekmek,Peynir
Makarna,Peynir

AW ITWIN N
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Ornek 1.

m e) tablodan  bazi esik dederine go6re cikarilr.
B daranler Buna
u
gore, _
Urldn Sayi
Ekmek,Makarna 3
Ekmek,Peynir 3
Makarna, Peynir <}
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Ornek 1.

m f) Cozimlemeye katilacak Uriinler bu sekilde belirlendigine gore
bu Grinlerin Gg¢ll gruplar olusturulur.
sayl(ekmek,makarna,seker)=1
sayl(ekmek,makarna,cay)=1
sayl(ekmek,makarna,peynir)=3

sayl(ekmek,peynir,seker)=1

sayl(ekmek,peynir,deterjan)=1

sayl(makarna,peynir,seker)=2
sayl(makarna,peynir,cay)=1
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Ornek 1.

m Esik destek sayisina gore kalan Uglu Grin gruplari asagidadir.

Uriin Sayi
Ekmek,Makarna, Peynir 3

m Bu asamadan sonra birliktelik kurallari elde edilebilir.
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Ornek 1.

sayi(A,B)=sayi(ekmek,makarna,peynir)=3
savi(ekmek.makarna. peynir)
N

destek(A — B) =

=—=0.6

biciminde kural destek 6Igij:c(j elde edilir. Bu destek olcutl kosul olarak
verdigimiz esik degerden kuguk degildir. O halde bu nesne kiimesini
kullanabilecegimiz anlasilir. Kural destek sayilarina bagli olarak
birliktelik kurallan tireterek bu kurallar icin gliven olcutlerini elde
edecegiz.
Sonug 1:

giiven( Ekmek . makarna — peynir) = M
' ; sayi( Ekmek ,makarna)

:E:%IOO
3
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Ornek 1.

) , _ savi( Ekmek .makama. peynir)
Sonug 2: giiven( Ekmek — peynir.makarna) = 7'1
sayi( Ekmek)

) : savi( Ekmek. makarna. peynir)
Sonug 3:  giiven( peynir — ekmek.makarna) = —I
sayi( peynir )

: : : sayi( Ekmek, makarna, peynir )
Sonug 4: giiven( makarna — ekmek, peynir ) = e o et Lol 5 s el 2

sayi( makarma )

=—=%75
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Ornek 1.’e ait Birliktelik Kurallari

Birliktellk kurah

Ekmek&Makarna= Peynir

Ekmek ve Makamanin bulundugu {irtin kiimesinde Peynirin olma
olasiliqr

Ekmek-Peynir&Makama

Ekmegin yer aldigi bir trtin kiimesinde peynir ve makarnanin olma
olasilig

Peynir>Ekmek&Makarna

Peynirin yer aldigi bir tirtin kiimesinde ekmek ve makarnanin olma
olasiliqi

Makama-> Ekmek&Peynir

Makamanin yer adidi bir irtin kiimesinde ekmek ve peynirin olma
olasiligi
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VERI MADENCILIGI

(Web Madenciligi)

Kaynak: M. Ali Akcayol, Gazi Universitesi, Bilgisayar Miihendisli§i Béliimii Ders Notlari



Icerik

Internet

World Wide Web
Web’in Olusumu
Web Tarayicilar

Web Arama Motorlari

Web Madenciligi

s Web yapi madenciligi (Web structure mining)
s Web icerik madenciligi (Web content mining)
s Web kullanim madenciligi (Web usage mining)
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Internet

m GUnUmulzde World Wide Web (Kisaca Web) hayatimizin her
alaninda giderek yaygin bir sekilde kullaniimaktadir.

m Web, en bilyiik ve yaygin kullanilan bilgi kaynag: olup
arama ve bilgiye erisim hizhhi ve kolay bir sekilde
yapilabilmektedir.

m Web Uzerinde milyarlarca dokiman (Web sayfasi) bulunmakta ve
milyonlarca kisi strekli yeni dokiimanlar eklemektedir.

m Web, veriye erisimi ve hizli aramayi saglamakla birlikte diger
kisilerle bilgi paylasimini da saglamaktadir.

m Internet diger kisilerle sesli ve goruntiili gorusme icin de
kullanilmaktadir. Bu acidan Internet’in sanal bir topluluk
oldugu soylenebilir.

Prof. Dr. Unal Halit OZDEN istanbul Ticaret Universitesi



Internet

m Internet glinimuizde alisveris seklini de degistirmistir.
m Madgazaya giderek alisveris yapmak vyerine bilgisayar
basinda Urunleri almakta ve 6demelerini yapmaktayiz.

m Bankacilik, rezervasyon, 6deme basta olmak Uzere tim
islemler elektronik olarak yapilabilmektedir.

m Bu hem maliyet hem de konfor yéninden daha cok tercih
edilmektedir.

s Internet yasam kalitesini ve is yapis seklimizi de
degistirmistir.
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World Wide Web

Web, kullanicilarin bir bilgisayardan diger bilgisayarda bulunan
veriye ulasmasini saglayan Internet tabanh bilgisayar agidir.

Web standart istemci-sunucu (client-server) modelini kullanmaktadir.

Bu modelde kullanicilar kendi bilgisayarlarindaki program ile uzaktaki
bilgisayar baglanirlar.

Web lzerinde gezinti icin tarayici (browser) denilen programlar kullanilir.

Browser’lar uzaktaki bilgisayardan istekte bulunurlar ve HTML (HyperText
Markup Language) biciminde gelen bilgiyi yorumlayarak istemci taraftaki
kullanicinin ekraninda goériuntdlerler.

Web (zerinde gezinti yapilirken dokimanlar arasindaki baglantilar
(hyperlink) kullanilir.

Bu sekilde olusturulan dokimanlar hypertext olarak adlandirilirlar.
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Web’in Olusumu

m Web 1989 vyilinda Tim Berners-Lee tarafindan
bulunmustur. World Wide Web terimini ilk kullanan ve ilk
istemci programini yazan kendisidir.

m Tim Berners-Lee “Information Management: A
Proposal” adhi bir oneriyi calismakta oldugu CERN
laboratuarinda 1989 yilinda sunmustur.

m Bu Onerisinde hiyerarsik dokiiman yapisinin avantajlarini
ve dezavantajlarini ortaya koymustur.

m Onerilen dokiiman yapisiyla baglantilar (hypertext)
araciligiyla dokiimanlar arasinda gecis yapilabilmektedir.

m Bu oOneri dagitik hypertext sistem olarak
adlandiriimistir ve ginuimiz Web mimarisinin
temelini olusturmaktadir.
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Web’in Olusumu

m Baslangicta destek bulamamis olsa da 1990 yilinda Tim-
Berners Lee tarafindan tekrar onerilmistir.

m Ayni yil desteklenen proje ile giunimiz Web mimarisi
gelistiriimeye baslanmistir.

m Istemci ve sunucu arasinda gelistirilen protokol ile iletisim
saglanmistir.

m Bu calismayla HyperText Trasfer Protocol (HTTP),
HyperText Markup Language (HTML)ve Universal
Resource Locator (URL)tanimlanmistir.
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Web Tarayicilar

Mosaic ve Netscape Browser’lar

m Web’'in onemli gelismelerinden birisi de 1993 yilinda
mosaic tarayicinin gelistirilmesidir.

m Mosaic grafik arayluze sahiptir ve Unix isletim sistemi icin
gelistirilmistir. Kisa slre sonra mosaic tarayicinin Windows ve
Macintosh versiyonlar gelistirilmistir.

m 1994 yilinin ortalarinda Netscape tarayici gelistirilmistir.

m Microsoft tarafindan gelistirilen Internet Explorer tarayici
1995 yilinda gelistirilmistir.

m Web’in popiiller ve basarii olmasinda en onemli
asamalardan birisi Mosaic tarayicinin gelistirilmesidir.
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Web Arama Motorlari

» Internet
m Internet, Web'in iletisim agini saglar.

m Internet'e iliskin calismalar ARPA (Advanced Research
Projects Agency) tarafindan desteklenmistir.

m Ik ARPANET baglantisi 4 node ile 1969 yilinda yapilmistir.

= 1972 yilinda ise 40 node ile baglanti yapiimistir.

m 1973 yilinda Vinton Cerf ve Bob Kahn tarafindan TCP/IP

(Transmission  Control  Protocol / Internet  Protocol)
protokolinun ilk versiyonu gelistirilmistir.

m Gelistirilen TCP/IP protokol yigini ile birbirinden uzakta
farkl aglar icinde vyer alan bilgisayarlar birbirine
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Web Arama Motorlari

Search Engines

m Bilginin Dinya Uzerinde dagitik ve ¢ok blylk boyutlarda bulunmasindan
dolayi bilgiyi bulmak ve erismek daha dnemli hale gelmeye basladi.

m  Cok biiyiik bir alanda ve dagitik bulunan bilginin bulunmasi icin
arama motorlari gelistiriimeye baslanmistir.

m Excite arama motoru 1993 yilinda 6 Stanford Universitesi 6grencisi
tarafindan gelistirilmistir.

m 1994 yilinda EINET Galaxy gelistirilmistir ve 1994 yilinda Yahoo!
gelistirilmistir.

m Yahoo! diger alternatiflerine go6re favoriler listesi ve Oneriler dizini
sunmaktaydi.

m  Ardindan Lycos, Infoseek, Alta Vista, Inktomi, Ask Jeeves, Northernlight
gibi arama motorlar gelistirilmistir.
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Web Madenciligi

m Son on yilda Web'in gelisimi sonucunda Diinya’nin
en biiyiik veri kaynagi ortaya cikmistir.

m Web kendine 6zgii cok sayida karakteristik ozellige
sahiptir ve cok biiyiik veri lizerinde veri madenciligi
onemli ve zor bir is haline gelmistir.

m Web Uzerindeki veri miktari cok buyuktir ve gun gectikce
hizla artmaktadir. Aranan her tarli bilgi Web Uzerinde
bulunabilmektedir.

m Web Uzerinde yapilandirilmis tablolar,
yapilandirilmis Web sayfalan, diuz metinler ve
multimedia dosyalan gibi c¢ok farkh dosyalar
bulunmaktadir.

m Web lizerindeki veri heterojendir.
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Web Madenciligi

m Ayni bilgiye sahip Web sayfalari cok farkli bicimlerde
ve icerige sahip sekilde Web lzerinde bulunabilmektedir.

m Bu farkhihk Web sayfalarindaki bilgilerin
entegrasyonunu ¢cok zor hale getirmektedir.

m Web uzerindeki bilginin c¢cok onemli bir kismi
baglantilarasahiptir.

m Hyperlink’ler ayni site uzerindeki Web sayfalari
arasinda veya cok farkh sitelerdeki Web sayfalan

arasinda olabilmektedir.

m Hyperlink’ler Web sayfalar icin cok 6nemlidir.

m Cok sayida Web sayfasi tarafindan link verilen sayfalar
otorite sayfalar
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Web Uzerindeki Verilerin Ozellikleri

m Web ilizerindeki bilgi giriltiilye sahiptir. Gurilta iki farkh
kaynaktan dolay! olusmaktadir.

= Bunlardan birincisi, Web sayfasi gezinti linkleri, reklamlar,
copyright bilgileri, privacy bilgileri, v.b. gibi cok farkh tirde
veriye sahiptir.

= Iyi bir Webbilgisi analizi icin giiriiltiilleri ortadan kaldirmak
gereklidir.

m Ikincisi, Web iizerindeki bilginin kalite kontrolii
bulunmamaktadir ve herhangi birisi istedigi bilgiyi bir link
Uzerindeki Web sayfasina yazabilir.

m Web iizerindeki verinin biuyuk bir kismi diisiik kalitede,
hatali ve eksiktir.

m  Web Uzerinde ticari uygulamalar bulunmaktadir ve insanlar cok
saylda
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Web Uzerindeki Verilerin Ozellikleri

m Web iizerindeki bilgi dinamiktir ve siirekli degismektedir.
m Degisiklikleri anhk izlemek bazi uygulamalar icin c¢ok

onemlidir.

m Web sanal bir topluluktur. Web sadece insanlar arasinda veri
iletisimini  degil insanlar arasindaki etkilesimi de
saglamaktadir.

m Yukaridaki 6zelliklerin hepsi Web zerindeki bilginin elde edilmesi
icin kullanilacak ydntemler icin hem firsatlari hem de zorluklar
beraberinde getirmektedir.

m Web madenciligi, veri madenciliginde kullanilan tiim
tekniklerin uygulanmasini icermez.

m Cok zengin ve farkli 6zelliklere sahip veriyi bulundurmasindan
dolayi Web madenciligi kendine 6zgii algoritmalara
sahiptir.
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Web Madenciligi

m Web madenciligi kullanilabilir bilgiyi Web baglantilarindan,
sayfa iceriklerinden ve kullanilan veriden elde eder.

m Web madenciligi cok sayida veri madenciligi teknigini kullanir
ancak sahip oldugu verinin heterojen olmasi, vyari
vapilandirilmis veya vyapilandirilmamis olmasindan dolayi
sadece veri madenciligi uygulamasi olarak gormek dogru
degildir.

m Cok sayida veri madenciligi yontemi son on yilda gelistirilmistir.

s Web mining Ug tlrde ele alinmaktadir. Bunlar;
= Web yapi madenciligi
=  Web icerik madenciligi
=  Web kullanim madenciligi
yéntemleridir.
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Web yapi madenciligi

m Web yapisi madenciligi faydah ve kullanilabilir
bilgiyi Web sayfalarinda bulunan
baglantilardan cikarir.

s Baglantilar kullanilarak hangi sayfanin daha
onemli oldugu gibi bilgiler elde edilebilir.

m Ayrica ayni ortak ilgilere sahip olan benzer
kullanicilar belirleyebiliriz.

m Klasik veri madenciliginde bu tiir bilgiler
bulunmasz.
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Web icerik madenciligi

m Web icerik madenciliginde faydali ve
kullanilabilir bilgiler Web sayfalarinin
iceriginden elde edilir.

s Ornegin Web sayfalari iceriklerine gére
siniflandirilabilir.

m Bu ozellikler klasik veri madenciliginde de
kullaniimaktadir.

m Web sayfalarinda kullanicilarin forum
bilgilerine musteri goruslerine dayanarak
cikarimlar yapilabilmektedir.
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Web kullanim madenciligi

m Web kullanim madenciligi kullanicilarin Web sayfalarina erisim
bilgilerini kullanir.

m  Kullanicilarin tiklama Dbilgileri, sayfalarda gezinme bilgileri, sayfalar
uzerindeki etkilesim bilgileri gibi veriler kullanilir.

m Yukaridaki islerin yani sira Web lzerindeki verilerin zengin ve ¢ok cesitli
olusu Web madenciliginde ¢ok farkli uygulama alanlari olusturmaktadir.

m Web madenciligi siireci ile veri madenciligi siireci birbirine
benzemektedir.Sadece veri toplama asamasi farkhdir.

m Klasik veri madenciliginde veriler bir veri ambarinda tutulur.

m Web madenciliginde ise veriler dagitik bulunan Web iizerinde bulunur ve
toplanmasi cok onemli ve zor bir istir.

m \Veriler elde edildikten sonra 6n isleme, Web madenciligi ve post- processing
islemleri gergeklestirilir.
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Web madenciliginin kullanim alanlari

m Web madenciliginin ginimizde bircok alanda kullanilmasinin en ©6nemli sebebi,
kisilerin web sayfalarinda géstermis olduklari davranislarin, hareketlerin ve yapmis
olduklar islem bilgilerinin var olan is sireclerine entegrasyonunu saglayarak
musterinin en iyi sekilde anlasiimasini saglayan mdusteri odakli bir sistem
olusturmasidir.

m  Web madenciligi kullanim alanlari asagidaki gibidir.

m Web Uzerinden Urin satisi gerceklestiren sirketler web verilerini analiz ederek
musteri profili ve kiimeleri olusturmaktadirlar.

m Google vd. arama motorlari web icerik madenciligi uygulayarak
aranan anahtar kelimeyi iceren web sitelerini belirlemektedirler.

m Web madenciligi uygulanarak web sitelerinin iyilestiriimesi ve glncel kalmasi
saglanmaktadir.
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