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Oz

Veri madenciligi algoritmalarimin kullanimina hazir hale getirilmesi icin, “Kaggle’da Veri Bilimi Anketi” isimli veri seti, veri
madenciligi problem tanima agamasi ile analiz edilmistir. Analiz edilen veri seti ve karar verilen hedef dogrultusunda veri 6n igleme
asamasi da gerceklestirilmistir. On isleme asamasi ¢iktis1 olarak elde edilen islenmis veri seti, veri madenciligi teknolojisi simiflandirma
yontemine ait C4.5, Rastgele Orman ve K-En Yakin Komsu Algoritmalari ile modellenmistir. Bu ii¢ algoritmanin model basari oranlari
hesaplanmistir. Aralarindaki basari orani sapma degerleri analiz edilerek sapma degerlerine sebep olan durumlara deginilmistir. Model
basar1 oranimi etkileyen durumlara farkli bir agidan daha bakilabilmesi igin, bu ii¢ algoritma ile yeni bir modelleme daha
gergeklestirilmistir. Islenmis veri seti icin karar verilen ii¢ algoritma ve bu algoritmalarin modelleme kriterleri ile gerceklestirilen
modelleme islemi, orijinal veri seti kullanilarak da gergeklestirilmistir. Islenmis veri seti kullamlarak elde edilen modellerin basar1 oran1
hesaplamalari, orijinal veri seti i¢in de hesaplanmig olup kiyaslamalar1 gergeklestirilmistir. Kullanilan veri seti, karar verilen yontem,
algoritma, algoritma kriter degerleri gibi model basarisini etkileyen etmenlerin kiyaslama iglemleri, gergeklestirilen modelleme
uygulamalar1 sayesinde somutlagtirilarak aktarilmistir. Elde edilen bu kiyaslamali drnekler referans alinarak, model basari oranini
etkileyen etmenler degerlendirilmis olup, veri seti nitelik analizi ve Veri Madenciligi siiregleri hakkinda sirasiyla g¢ikarimlar
gerceklestirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Veri Onisleme, C4.5, Rastgele Orman, KNN Algoritmasi, Karisiklik Matrisi, Model Bagar1 Orani.

Classification of Employer Industry with Data Mining Methods

Abstract

In order to make data mining algorithms ready for use, the data set named "Data Science Questionnaire in Kaggle", was analyzed in the
data mining problem recognition stage. In line with the analyzed data set and the decided target, the data preprocessing stage was also
carried out. The processed data set obtained as the output of the pre-processing stage is modeled by C4.5, Random Forest and K-Nearest
Neighbor classification algorithms of data mining technology. The model success rates of these three algorithms were calculated. The
success rate deviation values between them were analyzed and the situations that caused the deviation values were mentioned. In order
to look at the issues affecting the model success rate from a different perspective, new modeling was performed with these three
algorithms. The modeling process, which was carried out with the three algorithms decided for the processed data set and the modeling
criteria of these algorithms, was also carried out using the original data set. The success rate calculations of the models obtained using
the processed data set were also calculated for the original data set and their comparisons were made. The comparison of the factors
affecting the success of the model, such as the data set used, the method decided, algorithm, algorithm criterion values, were embodied
and expressed thanks to the modeling applications carried out. By taking these comparative examples as a reference, the factors affecting
the model success rate were evaluated, and inferences were made about the data set quality analysis and data mining processes,
respectively.

Keywords: Data Preprocessing, C4.5, Random Forest, KNN Algorithm, Confusion Matrix, Model Success Rate.
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1. Giris

Veri Madenciligi teknolojisi igleyis ve alt yap1 olarak bilisim
sektoriine ait olsa da, bu teknolojinin hizmet verdigi sektorler
giinden giine artmaya devam etmektedir (Soyler, 2014). Veri
Madenciligi kavraminin, literatiirde caligma alani arastirmasi
gergeklestiginde Akademik, Bankacilik, Sigortacilik,
Telekomiinikasyon, Perakende, Pazarlama, ilag, Saglik, Endiistri,
Miihendislik gibi bircok alanda,6rnek uygulamalar ile
kargilagilmaktadir (Savas et al., 2012). Hastalik teshisi, kredi
onay/red durumlari, satis stratejileri vb. gibi 6rnekler literatiirde
stk rastlanllan Veri Madenciligi uygulamalaridir(Yiicebas,
2018)(Sonmez, 2015).

Veri Madenciligi kavrami, hizmet sunarken bircok alana
hitap eden bir teknoloji oldugu ig¢in, problemlere uygun
modellemeler gergeklestirebilen ve hedeflenen basari orani ile
sonuglara ulagabilen bir alt yapiya sahip olmasi gerektigi
distiniilmektedir. Farkli ¢alisma alanlarina hizmet edebiliyor
olmasi, Veri Madenciligi teknolojisinin ¢esitli problemler ile
karsilasabilmesine sebep olacagindan dolayr Veri Madenciligi
teknolojisi de yontem olarak gesit imkani sunmaktadir (Ozekes,
2003). Veri Madenciligi teknolojisi Siniflandirma, Kiimeleme ve
Birliktelik Kurallar1 olmak iizere 3 ana baglik altinda ele
alinmaktadir  (Coslu, 2013). Yontemler de iglerinde
barindirdiklart algoritmalar ile basarili modeller olusturabilmek
icin cesitlilik saglamaktadir. Ornegin; Simflandirma ydntemine
0zgli Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglari, Genetik, Naive-Bayes
ve Lojistik Regresyon vb., Kiimeleme ydntemine 6zgii K-En
Yakin Komsu, K-En Uzak Komsu ve K-Ortalamalar vb.
mantigina dayal algoritma cesitleri bulunmaktadir (Sariman,
2011).

Saglik alaninda hastalik teshisi, miihendislik alaninda
model/algoritma basari orani iyilestirilmesi, bankacilik alaninda
kredi onay/red durumlari, borsa alaninda stratejik islem
belirlemeleri, egitim sektdriinde Ogrenci basarisina katki
saglayacak uygulamalar, ticarette satisa yonelik taktik/reklam
caligmalari, telekomiinikasyon  sektoriinde ise  miisteri
kaybetmeme iizerinde kisi bazli kampanya olusumlart vb. gibi
bir¢ok farkli alanda ¢aligmalar gerceklestirilmistir (Savas et al.,
2012). Bu g¢alisma kapsaminda ise, bahsedilen veri madenciligi
calisma alanlari, simif niteligini belirten sektdr bilgisi olarak
kullanilmaktadir. Veri bilimcilerden alinan bazi teknik bilgiler
dogrultusunda (yazilim dili, algoritma, caligma arac1), veri
bilimcilerin ¢alismis olduklar1 sektdrlerin siniflandirilmasi, ele
alman problemin genel tanimidir. Karar verilen algoritmalar
dogrultusunda smiflandirma islemi gergeklestirilmis olup,
algoritma kriterleri ve ¢iktilar1 analiz edilmistir. Analiz edilirken
ayn1 probleme farkli algoritma cesitleri ve segilen algoritmanin
farkli kriter degerleri ile uygulama gergeklestirilmesi ile elde
edilen model basar1 oranlar1 referans alinarak, veri madenciligi
stireci ile ilgili ¢ikarimlarda bulunulmustur.

Veri Madenciligi siireci 4 temel adimda ele alinabilmektedir
(Kiigiiksille, 2009)(Baykal, 2006.). Ilk adim “Problem Tanima ve
Analiz” asamas1 olup, girdi ve ¢ikt1 niteliklerinin verimli sekilde
islenip model olusumuna olumlu yonde katki saglayabilmesi icin
problem ve hedeflenen ¢ozlim ile ilgili fikir edinilen siirectir.
“Veri On Isleme” asamasi analiz edilen veri seti icin model
basarisinin  artirillmasina  yonelik yapilan veri diizenleme
islemlerinin gergeklestirildigi Veri Madenciligi asamasidir. “Veri
Madenciligi Model Olugumu” asamast secili yontem, teknik ve
algoritmalarin kararlastirilan veri seti degerlerinin kullanilmasi ile
model olusumunun gerceklestirildigi asamadir. Veri Madenciligi
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stirecinin dordiincii ve son adimi olan “Model Basar1 Analizi”
asamasi da, olusturulan modellere ait dogruluk degerleri ve model
analizlerinin ger¢eklestirilmis oldugu asamadir.

Veri Madenciligi, biiylik miktarda verinin, bahsedilen siireg
asamalari ile iglenerek anlam kazanmasi ve gerekli islemlerden
gecirilerek bilgiye doniistiiriilmesi islemi olarak
tamimlanmaktadir (Sekeroglu, 2010). Bahsedilen bu doniisiim
islemi Veri Madenciligi teknolojilerinden Siniflandirma,
Kiimeleme ve Birliktelik Kurallar1 ile gergeklestirilmektedir.

Siniflandirma  yontemi, ele alinan veri niteliklerinin
incelenip, daha 6nceden belirlenmis olan sinif degerlerinin uygun
olanina dahil edilmesi mantigin1 benimsemektedir. Kiimeleme
yonteminde amag, verilerin kendi aralarindaki iligkilerine gore alt
smiflara ayrilmalarinin saglanmasidir. Son olarak da Birliktelik
Kurallar1 yontemi ile biiylik boyutlardaki veri tabanlarinda yer
alan, birbirleriyle baglantili verilerin ve aralarindaki baglantilarin
belirlenmesi amag¢lanmaktadir (Altun, 2017)

Calisma alant ve wuygulama ornekleri genisliginden
bahsedilen Veri Madenciligi kavramina dair literatiir taramasi
gerceklestiginde, en sik kullanilan ydntemin Siniflandirma
yontemi oldugu tespit edilmistir (Altun, 2017). Bu c¢aligma
kapsaminda ele alinan problemin de Siniflandirma yontemi ile
¢oziime ulasabilmesi, Ornek alnabilecek kaynak fazlalig:
acisindan avantaj saglamaktadir.

Veri seti kriterlerinin ortak 6zelliklerine gore belirli siniflara
ayrilmasint amaglayan smiflandirma yontemine dair ¢esitli
algoritmalar gelistirilmistir (Celik, 2009). Bu ¢aligmada,
modellenecek probleme 6zgii yontem se¢imi yapilmasi ve yontem
icerisinde farkli isleyis yapisina sahip algoritmalardan en
uygununun se¢ilerek, en basarili ¢dziim yolunun elde edilmesi
hedeflenmektedir (Istk & Kapan Ulusoy, 2021). Siniflandirma
yontemine ait baslica teknikler sunlardir (Akpinar, 2000);

Karar Agaglari (Decision Trees)

Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Netwoks)
Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based
Reasoning)

o Naive-Bayes

Belirtilen siniflandirma ydntemlerinden, segili algoritmalar
bu ¢alisma kapsaminda ele alinan veri seti ile modellenerek bagart
orani kiyaslamalar1 gerceklestirilmistir. Bu sebeple Siniflandirma
yontemi tekniklerini kullanan c¢aligmalar, literatiir taramasi
sirasinda incelenmistir. Bu ¢alismanin farkliligi, gerceklestirilen
literatlir taramasi ile ortaya ¢ikmistir. Calisma kapsaminda da
Smiflandirma yontemi ile modellemeler gerceklestirilmigtir
ancak farklilig1 olusturan durum, ¢aligmada kullanilan veri setidir.
Literatiirde, bu calisma kapsaminda kullanilan veri seti ile
gergeklestirilen Veri Madenciligi ¢caligsmasina rastlanmamustir.

2. Materyal ve Metot

Giris boliimiinde, deginilen Veri Madenciligi siire¢ agamalari,
bu calisma kapsaminda ele alinan “Kaggle’da Bulunan Veri
Bilimi Anketi” isimli veri seti ile uygulamali olarak ifade
edilecektir.
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2.1. Veri Seti

Veri Madenciligi ¢aligma alaninin fazla olmasi durumundan,
calisma kapsaminda sik¢a bahsedilmektedir. Uygulama kisminda
da calisma alan1 kavrammi karsilayan nitelik stitunu ile Veri
Madenciliginin hizmet ettigi sektorlerin fazlalig1 vurgulanmistir.
Bu ¢alisma kapsaminda, ele alinan veri setinde veri bilimcilerden
calisma alanlar1 hakkinda almmis olan cevaplari iceren “Isveren
Sektorii” nitelik slitunu bulunmaktadir.

“Kaggle’da Bulunan Veri Bilimi Anketi” isimli veri seti
Numara (ID), Kullanilan Calisma Aract (Work Tools Select),
Tercih Edilen Dil (Language Recommendation Select), isveren
Sektorii  (Employer Industry) ve Katilimcilar Tarafindan
Kullanilan Algoritma (Work Algorithms Select) olmak {izere 5
siitun, 10153 satirdan olugmaktadir (Abid Ali Awan, 2020).

Bahsedilen veri setine ait niteliklerin agiklamalarina kisaca
deginilmek gerekirse; ID niteligi, veri setindeki satirlari
numaralandirmak, diizenli siralamak agisindan benzersiz
degerlerden olusan siitundur. Model girdisinde ¢ikti olusumuna
karar verme agisindan katki saglamamaktadir. Geriye kalan
nitelikler siitun isminden de anlasilacagi iizere, veri bilimcilerin
vermis olduklari cevaplart igermektedir. Kullanilan Caligma Araci
niteliginin  %22’si, Tercih Edilen Dil niteliginin %36’s1,
Katilimeilar Tarafindan Kullanilan Algoritma niteliginin %28’1 ve
Isveren Sektorii niteliginin %12’si“null” degere sahiptir. Veri On
Isleme asamasinda “null” degeri iceren satirlar ile ilgili
diizenleme islemi gerceklestirilmistir.

2.2. Problem Tanima

Ankete katilan veri bilimcilerin cevaplarindan olusan tercih
edilen algoritma, yazilim dili, ¢aligma arac1 degerlerinin yer aldig1
niteliklerin model girdisi, hangi sektérde caligma yapildig
degerlerinin yer aldigi niteligin de model c¢iktisi oldugu bir
modelleme diizenegi olusturulmasi: hedeflenen durumdur.

Veri bilimciler bir nitelik degeri i¢in birden fazla fikir
belirtebildiginden, veri setinde bulunan bir hiicrede birden fazla
veri degeri mevcut olabilir. Ornegin bir veri bilimci Katilimcilar
Tarafindan Kullanilan Algoritma Kriterine hem “CNNs
(Convolutional Neural Network — Evrisimli Sinir Aglar1)”, hem
“RapidMiner”, hem de “SVM:s (Support Vector Machine — Destek
Vektor Makinesi)” tercih ettigini belirtebileceginden dolayi, ayni
hiicre igerisinde 3 farkli veri degeri bulunabilir.

Veri satirinda “null” degere sahip hiicre bulunmamas1 ve
hiicre igerisinde birden fazla veri degeri bulunmamas: gibi
durumlar veriler arasinda tutarliligr saglayacagindan model
dogrulugunu ve verimliligini olumlu yonden etkilemektedir. Veri
Madenciligi siireclerinden olan Veri On Isleme asamas1 adimlar
sayesinde eksik verilerin temizlenmesi, gereksiz veri alanlar
tespiti, veri gesidi birlesimi, veri artirimi ve aykiri degerlerin
diizenlenmesi gibi islemler gerceklestirilerek saglikli veriler elde
edilmesi hedeflenmektedir.

Veri 6n isleme adimlar gergeklestirilmeden 6nce orijinal veri
seti satirindan bir 6rnek, Tablo 1°de yer almaktadir.

e-1SSN:2148-2683

Tablo 1. Orijinal Veri Setinden Bir Satir

Katil 1
Kullanilan Tercih atimerar .
. Tarafindan Isveren
ID Calisma Edilen e
. Kullanilan Sektorii
Araci Dil .
Algoritma
C/C++,
Jupyter CNNE,
11 | notebooks, Python Neural Akademik
Python, Networks
TensorFlow
2.3. Veri On Isleme

Eksik Verilerin Temizlenmesi; herhangi bir hiicresi “null”
degere sahip veri satirinin, veri setinden ¢ikartilmast islemini
kapsamaktadir. Normalizasyon vb. yontemler kullanilarak da
“null” degerler anlamli veriler haline donistiiriilebilir. Ancak bu
calismada gerceklestirildigi gibi, ele alinan veri setinde yeterli
veri satir1 oldugu diisiiniiliiyor ise “null” degere sahip olan veri
satirlar1 veri setinden ¢ikartilabilmektedir.

Gereksiz Veri Alanlar1 Tespiti; orijinal veri setinde bulunan
Numara (ID) kriteri gibi, model mekanizmasinin ¢ikti
olusturmasina katkisi olmayan veri degerlerinin veri setinden
¢ikartilmasi islemidir. Ele alinan veri setindeki ID niteligi, satir
diizeni olusturulmast i¢in veri setinde bulundugundan, girdi
kriteri olarak tercih edilmeyerek veri setinden ¢ikarilmisgtir.

Veri Cesidi Birlesimi; kullanilan veri seti kapsaminda siirim
farkliliklarindan dolay: farkli isimlendirmelere sahip ancak alt
yapt olarak ayni durumu isaret eden nitelik degerlerinin
bulundugu tespit edilmistir. Veri birlesim islemi saglanarak veri
setinde diizenleme gergeklestirilmesinin veri seti verimliligi
acisindan uygun oldugu diisiiniilerek bu ¢alisma kapsaminda veri
birlesim islemi de gergeklestirilmisti. Ornegin Kullanilan
Calisma Araci niteliginin sahip oldugu “KNIME (free version)”
ve “KNIME (commercial version)” degerleri model girdisi
kapsaminda iki farkli veri ¢esidi olarak degerlendirilmektedir.
Ancak oOrnekte belirtildigi gibi siiriim farkliliklart vb. gibi
durumlardan dolay1 olusabilecek gereksiz veri kalabaliklarinin
diizenlenmesi veri verimliligi agisindan yarar saglayacagindan,
bu veri gesitleri “KNIME” seklinde tek veri ¢esidi altinda ele
almabilmektedir.

Veri Artirimi; eksik verilerin temizlenmesi asamasinda da
bahsedilen “null” veri degerlerinin normalizasyon vb. islemler ile
deger kazanarak veri setine katki saglamasi, veri setinin
fazlalagmasini amaglayan iglem adimidir. Ele alinan veri setinde,
tek hiicre igerisinde birden fazla veri degerinin oldugu
belirtilmisti. Bu hiicre degerlerinin tek hiicrede tek deger olacak
sekilde diizenlenmesi ile veriler artig gostermis olmaktadir. Bu
sekilde 6n isleme agsamalarindan olan Veri Artirimi agamasi yapay
degil gergek veriler ile elde edilmistir. Ornegin ele alinan satirda
Tercih Edilen Dil niteligi i¢in 3 farkli veri degeri bulunuyor ise,
tek hiicre tek veri mantig1 devreye girerek, tek satirda belirtilen bu
veri degerlerinin 3 satirda Dbelirtilir sekilde diizenlenmesi
saglanmis olmaktadir.

Aykir1 Degerlerin Diizenlenmesi; nitelik bazinda ele alinan
veri degerlerinin incelenip, incelenen veri grubundan aykir1 duran
degerlerin diizenleme islemlerinin gerceklestirilmis oldugu
adimdir. Bu calismada veri ¢esitlerinin sayilar1 belirlenmistir.
Ortalama degerin altinda kalan veri cesitleri ortak 0Ozellik
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barindiran diger veri ¢esitleri ile birlestirilip, model ¢ikariminda
daha fazla tekrara sahip olarak sinif degeri belirlenmesinde katki
saglamis olmaktadir.

Aykirt Degerlerin Diizenlenmesi islem adimimin daha
aciklayici olmasi agisindan, kullanilan veri setindeki Katilimcilar
Tarafindan Kullanilan Algoritma niteliginin aykir1 degerlerinin
tespit edilip diizenlenme isleminin gerceklestirilmesi islemi
asagida belirtilmektedir.

Katilimcilar Tarafindan Kullanilan Algoritma kriterindeki
veri ¢esitleri ve veri setindeki kullanim sikliklar1 Tablo 2’de
belirtilmigtir.

Tablo 2. Katilimcilar Tarafindan Kullanilan Algoritma
Kriterinin Cesitleri ve Kullanildiklar: Satir Sayist

Katihimcilar Tarafindan Satir
Kullanilan Algoritma Kriter
. Sayisi
Verileri

BayesianTechniques 621
DecisionTrees 715
RandomForest 700
Regression/LogisticRegression 920
CNNs 389
GradientBoostedMachines 254
Neural Networks 659
SVMs 555
HMMs 142
EnsembleMethods 465
EvolutionaryApproaches 205
Diger 125
RNNs 265
GANs 63

MarkovLogicNetwoks 82

Veri setinde bulunan veri cesitlerinin satir sayilari

incelendiginde, verilerin ortalama olarak 411 kez tekrarlandigi
hesaplanmigstir. Ortalama altinda kullanilan veri gesitleri (CNNss,
GradientBoostedMachines, HMMs, EvolutionaryApproaches,
Diger, RNNs, GANs ve MarkovLogicNetworks) aykirt degerlerin
diizenlenmesi igslem adiminda belirtildigi iizere ortak noktalar
bulunan veri cesitleri ile birlestirilmistir. Bu sayede yeni olusan
veri ¢esidi, sayisal olarak fazla oldugundan model ¢iktisinin
olusumuna etkisi de fazla olmaktadir.

Orijinal veri setindeki hali, Tablo 1°de tek satirda karmagik
olarak belirtilen veri satiri, 6n isleme asamalarindan sonra Tablo
3’teki 8 satirlik yalin ve net veri satirlarina doniistiiriilmiistiir.
Tablo 1 ve Tablo 3’te somut olarak ifade edilen doniisiim islemi,
tlim veri setine uygulanarak elde edilen islenmis veri seti ile
model olusum asamasina hazir duruma getirilmistir.
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Tablo 3. Islenmis Veri Setinden Bir Satir

Kullanilan | Tercih Katiimerlar .

. Tarafindan Isveren

Calisma Edilen .

. Kullanilan Sektorii

Araci Dil .
Algoritma

C/C++ Python CNNs Akademik
C/C++ Python | Neural Networks Akademik
Jupyter Python CNNs Akademik
Jupyter Python | Neural Networks Akademik
Python Python CNNs Akademik
Python Python | Neural Networks Akademik
TensorFlow | Python CNNs Akademik
TensorFlow | Python | Neural Networks Akademik

2.4. Veri Madenciligi Model Se¢imi

Bilgiye ulagsmada ele alinan problemin analizi dogrultusunda,
Veri Madenciligi yontem sec¢imi gergeklestirilmelidir. Ele alinan
problem, veri bilimcilerin vermis olduklari cevaplar esas alinip,
veri seti niteliklerinin incelenerek Isveren Sektdrii niteliginin
tahmin edilmesini icermektedir. Veri Madenciligi yontem
tanimlamalar1 incelendiginde, problem igin hangi ydntemin
kullanilmasinin  uygun oldugu ortaya ¢ikmis olmaktadir.
Siniflandirma tanimlamasindaki gibi, belirli nitelikler kullanilip,
belirli gruplama degerlerine gore dagilim gergeklestirilmek
hedeflenmektedir. Bu mantik, ele alinan problemin Siniflandirma
yontemi ile modellenmesinin uygun oldugunu gostermektedir.

Veri seti niteliklerinin ortak 6zelliklerine gore belirli siniflara
ayrilmasint amaglayan smiflandirma yontemine dair gesitli
algoritmalar gelistirilmistir (Celik, 2009).

Bu ¢alisma kapsaminda, modellemenin gergeklestirilecegi
teknige gore 3 farkli baslik altinda ele alinan Entropi Tabanli,
Siniflandirma-Regresyon Tabanli ve Bellek Tabanli algoritma
cesitlerinden birer algoritma segilerek, “Kaggle’da Veri Bilimi
Anketi” isimli veri setinde model denemeleri gergeklestirilmistir.

Entropi Tabanli, Siniflandirma-Regresyon Tabanli ve Bellek
Tabanli algoritma ¢esitlerinden sirasi ile C4.5, Rastgele Orman ve
K-En Yakin Komsu algoritmalari segilerek orijinal ve islenmis
veri seti lizerinde model denemeleri gergeklestirilmistir.

C4.5 Algoritmasina gore, veri setinde kullanilan
niteliklerinin kontrolii saglandiktan sonra, her niteligin normalize
edilmis bilgi kazanim degerleri hesaplanmaktadir. En iyi bilgi
kazanim degerini veren Ozellikler karar noktalar1 olarak
belirlenip, karar diiglimiiniin ardina alt liste olusturularak alt karar
agac1 insa edilmesi ile modelleme gergeklestirilmis olmaktadir
(Yildirim, 2003).

Rastgele Orman Algoritmasi, karar agaclarinin birlesiminden
olusan bir algoritma olup, kullanilan karar agaclar1 arasinda
dogrulugu ve bagimsizligt en yiiksek agaclar tercih edilmektedir
(Breiman, 2001).

K-En Yakin Komgu (KNN) Algoritmast, veri seti kullanilarak
daha onceden olusturulan ¢ikarimlar dogrultusunda, yeni gelen
girdilere dair ¢ikarimlarin benzerliklerinin kiyaslanmasi mantig
ile uygun smf tahminini gerceklestiren siniflandirma
algoritmasidir (Mitchell, 1997).
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2.5.Verilerin Benzetim Araci Ortamina Aktarim
ve Analizi

On isleme adimlar1 gerceklestirilmis olan, islenmis veri seti
3 girdi, 1 ¢ikt1 (smnif) niteligi olmak iizere 4 siitun 65535 satirdan
olusmaktadr. Islenmis veri seti, veri analizinin gerceklestirilecegi
Weka ortamma uygun formata g¢evrilerek (.arff) aktarim
saglanmistir. Model ¢iktis1 olarak elde edilmek istenilen sinif
degeri (Isveren Sektdrii) baz alinarak islenmis veri setinin
Weka’ya aktarilmis hali Sekil 1°de belirtildigi gibidir.

Sekil 1. Weka'da Isveren Sektérii Niteliginin Analizi

Selected attribute

Name: isverenSektoru Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 7 Unique: 0 (0%)
No. Label Count Weight

1 Teknolojilletisim 21018 21018.0

2 AlanlarKarmasi/Diger 12852 12852.0

3 Akademik 8854 8854.0

4 TicarilmalatFinansal 14349 143490

5§ Saglik/Sigorta 3280 3280.0

6 Deviet/Askeri/Guvenlik 4247 4247.0

7 KonaklamafEglence/Spor 935 935.0

| Class: isverenSektoru (Nom) vJ| Visualize All |
21018
14340

12852

4247
2280

935

3. Arastirma Sonuclari ve Tartisma

Veri Madenciligi teknolojisi yontemlerinden Siniflandirma
yontemi algoritmalari, ¢dziim Tiretilmek istenilen probleme
uygulanarak,  algoritmalarin  analiz ve  kiyaslamalari
gerceklestirilmigtir.

3.1.Model Olusumu ve Algoritma Analizleri

Siniflandirma yontemi, algoritmalar1 teknik olarak 3 farkl
kategoride ele alindigindan her bir kategoriden birer algoritma
modeli secilip uygulama gergeklestirilmistir. Entropi Tabanli
Algoritma olan C4.5, Siniflandirma ve Regresyon tabanli olan
Rastgele Orman ve Bellek Tabanli Siniflandirma mantigina
dayanan K-En Yakin Komsu Algoritmalar1 uygulama igin tercih
edilen algoritmalardir.

Weka ortaminda “J48” olarak adlandirilan C4.5 algoritmast,
Weka ortamuna yiiklenmis veriler dogrultusunda, varsayilan
algoritma kriterleri kullanilarak modellenmesi ile
olusturulmusgtur. Capraz dogrulama segenegi ve veri setinin 10
bolimleme ile modellemeye gecilmesi sonucu C4.5
Algoritmasinin basari orant %34,3 seklinde elde edilmistir. Yiizde
boliinmesi segenegi %66 bolimleme ile modellemeye gecilmesi

e-1SSN:2148-2683

sonucu C4.5 Algoritmasinin basari1 oram1 %34,5 seklinde elde
edilmigtir.

Weka ortaminda Rastgele Orman algoritmasi ile modelleme
secimi  gergeklestirilecegi  belirtildikten sonra, varsayilan
algoritma kriterleri ile modelleme gerceklestirilmistir. Capraz
dogrulama secene§i ve veri setinin 10 bolimleme ile
modellemeye gecilmesi sonucu Rastgele Orman Algoritmasinin
basar1 orant %34,5 seklinde elde edilmistir. Yiizde boliinmesi
segenegi %66 boliimleme ile modellemeye gegilmesi sonucu
Rastgele Orman algoritmasinin basari oran1 %34,5 seklinde elde
edilmigtir.

Weka ortaminda “IBk” olarak adlandirilan KNN algoritmasi,
yiiklenmis veriler dogrultusunda KNN algoritmasma 6zgi k
parametresi haric Weka’nin varsayilan algoritma kriterleri ile
modelleme gergeklestirilmistir.

k degeri 1,11,13,17 ve 21 olarak belirlenerek Capraz
dogrulama secgenegi ile veri setinin 10 boliimleme ve Yiizde
boliinmesi secenegi ile %66 bolimleme ile elde edilen model
basar1 oranlarmin ¢iktilar1 Tablo 4°te ifade edilmektedir.

Tablo 4.KNN Algoritmasi Bagari Oranlar

Veri Sefi
I ert Set} Capraz Yiizde
Boliimlemesi o -~ .
dogrulama: boliinmesi:
K lar 1 9
Kk degeri 1vrimlar 10 %66
k=1 %33,463 %33,511
k=11 %33,578 %33,619
k=13 %33,582 %33,614
k=17 %33,533 %33,651
k=21 %33,507 %33,691
3.2.Model Basar1 Oram
Model  basarilarinin  degerlendirilmesi,  idealliginin

belirlenmesi i¢in bazi dlgiitler bulunmaktadir. Hesaplanan bu
somut Olgiitler ifade edilerek, bu degerler referans alinarak
tartigma/yorumlama kismi gergeklestirilmistir.

Bahsedilen basari dlgiitleri Dogruluk Orani, Hata Orani,
Duyarlilik, Hassasiyet/Kesinlik, F-Olciitii ve ROC Egrisi olmak
iizere Formiil (1), Formiil (2), Formiil (3), Formiil (4) ve Formiil
(5)’teki gibi somut hesaplamalar ile bagar1 oranlarini sunan
kavramlardir. Bu kavramlar Tablo 5’te belirtilen model
tahmininin dogru/yanlis durumuna gore hesaplanan karigiklik
matris degerlerini kullanmakta olup devaminda belirtilen sekilde
hesaplanmaktadirlar (Esmer et al., 2020).

Tablo 5.Karisikltk Matris Yapisi

Tahmin Sinifi
Pozitif Negatif
Gerg¢ek Simif
o Dogru Pozitif | Yanlis Negatif
Pozitif
(DP)X(TP) (YN)(FN)
. Yanlis Pozitif | Dogru Negatif
Neeatl! (YPYEP) | (DN)TN)
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TP+TN
Dogruluk Orant = (1)
TP+FN+FP+TN
FP+FN
Hata Orani = (2)
TP+FN+FP+TN
D ik =—"—"—— 3
uyarlil TP+FN 3)
H ] TP 4
t =
assasiye TP+FP 4)
. 2 X (Duyarlilik)X (Hassasiyet
F-Olgiitii = Y ( yet) 5)

(Duyarlilik)+ (Hassasyet)

ROC Egrisi; yatay eksen (x ekseni) FP, diisey eksen (y
ekseni) TP oranlamasi temsil edilerek olugturulmaktadir.

On isleme islemi gerceklestirilmis ve modellemeye hazir hale
getirilmis olan veri seti, karar verilen 3 algoritma ile Weka
ortaminda modellenmistir. Tablo 6’da islenmis veri setinin Weka
seceneklerinden olan 2 farkli veri seti boliimlemesinin
kullanilmas1 sonucu elde edilen basari oranlari ifade edilmektedir.
Sekil 2°de de elde edilen bagar1 oranlarinin grafiksel olarak ifadesi
yer almaktadir.

Tablo 6.Islenmis Veri Setinin Algoritma Bazinda Basart

Oranlar
Veri .
- eri . Seti ?apraz Yiizde
Boliimlemesi dogrulama: . .
boliinmesi:
Kivrimlar %66
Algoritma Cesidi 10 °
C4.5 %34,33 %34,50
Rastgele Orman %33,52 %33,52
K-En Yakin Komsu %33,46 %33,51

Ayni veri setinin farkli algoritmalar ile modellenmesi sonucu
model basar1 oranlar1 analiz edildiginde en yliksek basar1 oranina
C4.5 Algoritmas1 ile olusturulan modelin sahip oldugu
gozlemlenmistir.

e-ISSN:2148-2683

Sekil 2. Islenmis Veri Setinin Algoritma Bazinda Basari Orani
Grafikleri

MGapraz dogralama: Krvrmmlar 10 M Yiizde bskimmesi- %66

3450%

o . <yon
3352%  33,52% 33aey  3351%

cas Rastgele Oman

K-En Yakm Komgu

En yiiksek basar1 oranmin elde edilmesini saglayan C4.5
Algoritmast, farkli veri seti i¢in uygulandigi takdirde model basari
oranlari arasindaki farkin gézlemlenebilmesi i¢in de farkli bir
senaryo olusturulmustur. Orijinal ve islenmis veri seti olmak
tizere iki farkli veri setinin ayni algoritma ile (C4.5 Algoritmasi)
modellenmesi sonucu elde edilen model basari oranlart Tablo
7’de, grafiksel olarak da Sekil 3’te ifade edilmektedir.

Tablo 7. Orijinal ve Islenmis Veri Setinin C4.5 Algoritmast
Tle Modellenmesi Sonucu Basari Oranlar

Veri Seti
- eri . eti (Eapraz Yiizde
Boliimlemesi dogrulama: e .
boliinmesi:
Kivrimlar %66
Veri Seti 10 0
Orijinal Veri Seti %20,46 %21,11
Islenmis Veri Seti %34,33 %34,50

Sekil 3. Orijinal ve Islenmis Veri Setinin C4.5 Algoritmast
Ile Modellenmesi Sonrasinda Basari Oranlar

¥ Onjjinal Veri Seti  ® Iglenmis Veri Seti

3433%

3450%

21.11%

20.46%

Yiizde bélinmesi: %566

Capraz dogrulama: Krvrimlar 10

Ele alinan iki farkli durumdan ¢ikarimla, farkli algoritma
¢esitlerinin ayni veri setini kullanarak olusturduklari modellerin
basar1 oranlar1 ve ayni algoritma ¢esidinin farkli veri setlerini
kullanarak  olusturduklar1  modellerin  basar1  oranlar
hesaplanmustir.
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Tablo 8. Model Basar: Oranlart Kiyas Tablosu

. C . Basan
Algoritma Cesidi Veri Seti Veri Seti Boliimlemesi Maksimum Minimum Oram
Basar1 Oram1 | Basari Oram
Farki
Farkli Ayni (Capra /tzyo Igm Joma %34,33 %33,46 40,87
. z J 0
S, R , 1; ) ) ) 4, KNN ’
(C4.5, Rastgele, KNN) | (Islenmis Veri Seti) Kuvrimlar 10) (C4.5) ( )
Farkl Ayni Ayni %34,50 %33,51 9%0.99
(C4.5, Rastgele, KNN) | (Islenmis Veri Seti) | (Yiizde béliinmesi: %66) (C4.5) (KNN) o
Avat Farkli Ayni %34,33 %20,46
( Cznj ) (Orijinal ve (Capraz dogrulama: (islenmis Veri | (Orijinal Veri %13,87
' Islenmis Veri Seti) Kiwvrimlar 10) Seti) Seti)
Ayt Farkli Ayni %34,50 %21,11
(Orijinal ve . o o (Islenmis Veri | (Orijinal Veri %13,39
(€45 Islenmis Veri Seti) (Yiizde boliinmesi: 9666) Seti) Seti)

Bu calisma  kapsaminda  gerceklestirilen = model
denemelerinin basar1 oranlari, ¢alismanin amacini vurgulamak
iizere Tablo 8’de aktarilmak istenmistir. Tablodan ¢ikarimla
veriler, Veri madenciligi yontemi, algoritmada kullanilan teknik
ve veri seti boliimlemesi ayni olmus olsa dahi farkli model
basarilar1 elde etmek miimkiin olmaktadir. Tablo 6 incelendiginde
de, islenmis veri seti ile siniflandirma yontemi, Rastgele Orman
algoritmasi kullanilan ve tek fark veri seti boliimlemesi olan
model sonucunun ayni basari orani yiizdesine sahip oldugu
goriilmektedir. Ancak ayni kosullar C4.5 ve K-En Yakin Komsu
Algoritmast igin incelendigi takdirde algoritmalar kendi
bazlarinda farkli basar1 oranlarina sahip olmaktadirlar. Olusan bu
farklar veri setinin biiylikligi ile alakali olarak da degisim
gosterebilmektedir.

Tablo 8 incelendigi takdirde géze ¢arpan bir bagka durum da
“Basar1 Oran1 Fark:” siitunu degerleridir. Bu siitunun ilk iki satir1
incelendiginde yaklasik %1°lik deger gozlenirken, son iki satiri
incelendiginde yaklasik %13-14’liik deger gozlemlenmektedir.
ilk iki satir ve son iki satirin benzer ve farkli nitelikleri
incelendiginde;

Ilk iki satur:

—VFarkli Algoritma Cesidi

— Ayni1 Veri Seti

— Ayni Veri Seti Boliimlemesi

niteliklerine sahip olmakta olup, model basar1 oranlar1 farki
yaklasik %1°dir.

Son iki satir:

—Ayni1 Algoritma Cesidi

— Farkli Veri Seti

— Ayn1 Veri Seti Boliimlemesi

niteliklerine sahip olmakta olup, model basar1 oranlar1 farki
yaklasik %13-14"tiir.

4. Sonuc¢

Arastirma Sonugclar1 ve Tartisma boliimiinde Tablo 4, Tablo 6
ve Tablo 7 olmak iizere model basarilar1 3 farkli kiyaslama
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kategorisi ile ifade edilmistir. Tablo 8’de de bu ii¢ farkli durum
g0z Oniinde bulundurularak model basari oranlarinin minimum-
maksimum olmasini etkileyen kriterlerin vurgulanmasi igin,
makalenin amaci dogrultusunda yapilan hesaplamalara yer
verilmigtir.

Yapilan hesaplamalar sonucu elde edilen basart oranlari
analiz edildiginde, 6zellikte Tablo 8’de ifade edilen sekilde model
basari oranlar1 incelendiginde yaklasik %1°lik basari oran1 farkina
sahip ilk iki satir ve yaklasik %13-14’likk basar1t orani farkina
sahip son iki satir olmak tizere iki farkli durum géze ¢arpmaktadir.

Tlk iki satir ilk durum, son iki satir ikinci durum olarak ifade
edilip, iki durumun da incelemesi gergeklestirilir ise;

Ik durumun sahip oldugu iki satir incelendiginde model
basar1 orani hesabini etkileyen kriterlerden olan algoritma g¢esidi
farkli, veri seti ve veri seti bolimlemesi kriterleri ayn1 degere
sahiptir. Islenmis veri setinin, ayni veri seti boliimlemesi ile C4.5,
Rastgele Orman ve KNN Algoritmalar1 kullanilarak olusturulan
modellerden en fazla model basari oranina C4.5 Algoritmasiyla,
en az model basar1 oranina ise KNN Algoritmasi ile ulastig
gozlemlenmektedir. Maksimum basart oranina sahip C4.5
Algoritmasinin model basar1 oran1 yaklasik %34 iken, minimum
basar1 oranina sahip KNN Algoritmasimin model basart orani da
yaklagik %33 olarak hesaplanmistir. Aradaki fark yaklasik olarak
%1°dir.

Ik durum model olusumunda kullamlan kriterlerden,
algoritma ¢esidi kriteri farklilik gostermektedir. Veri seti de, veri
seti boliimlemesi de model olusumunda ayni oldugundan dolay1,
model basar1 oranlarindaki olusan %1°lik farkin segilen algoritma
¢esidinden kaynaklandig1 ortaya cikmistir. C4.5 Algoritmasinin
bu veri seti iizerinde kullanilmasi, yaklasik %1°1ik oranla Rastgele
Orman ve KNN algoritmalarina gére model olusumunda daha
verimli olmustur.

ikinci durumun sahip oldugu iki satir incelendiginde model
bagar1 orani hesabini etkileyen kriterlerden olan kullanilan veri
seti kriteri farkli, kullanilan algoritma c¢esidi ve wveri seti
boliimlemesi kriterleri ayn1 degere sahiptir. Orijinal ve Islenmis
Veri Setlerinin C4.5 Algoritmasi ile aym veri seti boliimleme
degeri kullanilarak modellenmesi sonucu en fazla model basari
oram Islenmis Veri Seti ile olusturulan modelle, en az model
basar1 orani Orijinal Veri Seti ile olusturulan model ile elde
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edildigi gozlemlenmistir. Islenmis Veri Setinin kullanilmasiyla
olusturulan modelin bagart orani yaklagik %34 ile maksimum,
Orijinal Veri Setinin kullanilmasiyla olusturulan modelin bagari
orani yaklasik %13-14 ile minimum olarak hesaplanmustir.

Ikinci durumda ele alinan satirlar incelendiginde, model
olusumunda kullanilan Veri Seti kriteri farklilik gostermektedir.
Farkli Veri Setleri, ayn1 algoritma cesidi (C4.5 Algoritmasi) ve
ayni veri seti boliimlemesi segenekleri ile modellendiginde,
model basar1 oranlar1 arasinda olusan yaklasik %13-14 oranindaki
farkin, modellemedeki tek farkli kriter olan kullamilan Veri
Setinden kaynaklandigi ortaya cikmaktadir. C4.5, Rastgele
Orman ve KNN algoritmalar ile Islenmis Veri Seti kullanilarak
model olusumu gerceklestirildiginde, Orijinal Veri  Seti
kullanilarak olusturulan modellerden daha basarili modeller elde
edildigi goriilmektedir.

[k durumda farkl olarak kullamlan Algoritma Cesidi kriteri
model basar1 oranlar1 arasinda %1’lik sapma gosterirken, ikinci
durumda farkli olarak kullanilan Veri Seti kriteri model basari
oranlari arasinda %13-14’liik fark yaratmaktadir.

Bu iki durum arasindaki model basar1 orant degerlerinden de
referans alinarak kullanilan Veri Seti kriterinin, kullanilan
Algoritma Cesidi kriterine gére model basar1 oranina daha fazla
etkisinin oldugu ifade edilebilmektedir. Ayni teknik alt yapiya
sahip algoritmalar arasindan segilmesinin de etkisi ile, algoritma
¢esidinin farkli olmasi, model basarist sapmasinda afaki bir
degisim yaratmamustir. Ancak ayni teknikli algoritmalar olsalar
dahi, algoritmalarin olusum yapilarinda farkli teknikler
kullanilmasindan dolay1 ayni veri seti ile olusturulan model basari
oranlarmin da farkli oldugu gozlemlenmektedir. Ikinci durumda
farklilik olarak ele alinan Veri Seti kriterinin model basar1 oranlari
arasindaki sapma degerine etkisinin daha etkili oldugu basari
orani farki ile ortaya ¢ikmistir. Model olusumunda kullanilan
teknik, algoritma, veri seti boliimlemesi ayni olmus olsa dahi
farkl1 veri setleri (Orijinal ve Islenmis Veri Seti) kullanilarak elde
edilen modellerin basar1 oranlarinda ilk duruma gore daha gozle
goriilir bir fark bulunmaktadir. Kiyaslanan veri setlerinin 6n
isleme asamasi Oncesi Orijinal Veri Seti ve 6n isleme asamasi
sonras1 olusturulan Islenmis Veri Seti olmasi da On Isleme
asamasi gerceklestirmenin model basarisina katkisinin olumlu
yonde oldugunun ispati olarak belirtilebilmektedir.

5. Tesekkiir

Lisans donemimden bu yana desteklerini esirgemeyip,
vermis oldugu fikirleri ile ¢aligmalarimda bana yol gosteren ve
yakin ilgisini eksik etmeyen degerli hocam Dr. Ogr. Uyesi Arafat
SENTURK ’e en icten dileklerim ile tesekkiir ederim.

Yagamim boyunca elde etmis oldugum tiim basarilarimin asil
emektarlari olan sevgili annem Giil KOK ve babam Yasin KOK’a
sonsuz tesekkiir ederim.

Gerek akademik, gerekse 6zel hayatimda her kararimda beni
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