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OZET

Dolgun, M. O. Veri Madenciligi Siniflama Yontemlerinin Basarilarinin;
Bagimli Degisken Prevelansi, Orneklem Biyiukligii ve Bagimsiz
Degiskenler Arasi i1i§ki Yapisina Gore Karsilagtirilmasi. Hacettepe
Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik Programi Dok-
tora Tezi, Ankara, 2014. Karar Agaclari, Bayesci Aglar ve Destek Vektor
Makinalar1 literatiirde ve uygulamalarda en ¢ok kullanilan istatistiksel ve
veri madenciligi kokenli smiflama yoOntemleri arasinda yer almaktadir. Bu
yontemler kullanilirken bagimsiz degigkenlerin 6l¢iim seviyesi (stirekli, kesikli
vb.), bagimsiz degiskenlerin dagihmi (simetrik, ¢arpik, vb.), bagimli degiskenin
dagilmi (simetrik, carpik, vb.) bagimsiz degigskenler arasindaki iligki miktar:
(digiik, orta veya yiiksek iligki), érneklem hacmi gibi baghca 6nemli unsurlarin
model basarisina ve yontemler iizerine olan etkileri goz ardi edilmektedir. Bu
nedenle calismada, bagiml ve bagimsiz degiskenlerin farkli yapilarinin; Karar
Agaclari, Bayesci Aglar ve Destek Vektor Makinalari yontemlerinin basgarilar:
lizerine olan etkileri benzetim g¢aligmasi yardimiyla kargilagtirilmigtir. Benzetim
calismasinda, bagimsiz degiskenler arasindaki iligki miktar: icin ti¢ farkl segenek,
bagimsiz degisken sayisi icin ti¢ farkli segenek, orneklem hacmi icin ti¢ farkh
secenek, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iligki miktar: icin
i¢ farkli segenek, bagimh degisken prevelansi i¢in de ii¢ farkli segenek dikkate
alinarak toplamda 243 farkli kombinasyon kullanilmigtir. Her bir senaryo 1000
kez tekrar edilmis, her bir tekrarda sozii edilen simiflama yontemleri uygulanmig
ve her bir modelin model bagar1 kriterleri elde edilerek karsilagtirilmigtir. Elde
edilen sonuglar 1g1g1nda, aragtirmacilara bagiml ve bagimsiz degiskenlerin farkh
yapida oldugu durumlarda hangi siniflama yontemini kullanmalar1 veya hangi

yontemden kaginmalar: konusunda bilgi verilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Smmiflama yontemleri, karar agaclari, bayesci aglar, destek

vektor makinalari, model kargilagtirma, benzetim ¢aligmasi.
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ABSTRACT

Dolgun, M. 0. Comparison of the Performances of Data Mining
Classification Methods Based on Prevalence of the Dependent Vari-
able, Sample Size and the Correlation of the Independent Variables.
Hacettepe University Institute of Health Sciences, Ph. D. Thesis in
Biostatistics, Ankara, 2014. Decision Trees, Bayesian Networks, and Support
Vector Machines are the most commonly used statistical and data mining
based methods of classification in the literature and practice. While using these
methods, the impact of important factors on the model success, such as, the
measuring level of the independent variables (i.e., continuous, discrete, etc.),
the distribution of the independent variables (i.e., symmetric, skewed, etc.), the
amount of correlation between independent variables (i.e., low, medium or strong
relationship), and the sample size are often ignored. Therefore, in this study,
the impact of different structures of dependent and independent variables on
the model performances of Decision Trees, Bayesian Networks, Support Vector
Machines methods are compared by a simulation study. A total of 243 different
simulation scenarios were obtained by taking into account three levels for the
degree of correlation between independent variables, three levels for the number
of independent variables in a model, three levels for the sample size, three levels
for the amount of the correlation between dependent and independent variables,
and three levels for the prevalence of the dependent variable. Each scenario was
repeated 1000 times, for each repetition mentioned classification methods are
applied and they were compared by their model success criteria. At the end
of the thesis, some general suggestions are given to the researchers on which
classification method should be used or avoided under different structures of

dependent and independent variables.

Key Words: Classification methods, decision trees, bayesian networks, support

vector machines, model comparison, simulation study.
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1 GIRIS

Giiniimiiz modern insaninin her aligveriginde, her bankacilik igleminde, her
hastane bagvurusu veya eczane igleminde, her telefon goriismesinde, sosyal aglar
iizerinde her tiirlii paylagim isleminde kaydedilen, uzaktan algilayicilardan, uydu-
lardan toplanan, devlet ve igletmelerde yapilan iglemler sonucunda saklanan ve-
riler her saniye inanilmaz boyutlarda artmaktadir. Uluslar arasi pazar aragtirma
firmalarindan olan IDC’nin 2013 yilinin Aralik ayinda agikladigi raporda, sadece
2012 yilinda diinya genelinde toplanan ve yeniden diizenlenen veri boyutunun 2.8
zettabayt (ZB) oldugu tahmin edilmektedir. 1 ZB’in yaklagik 1 milyar terabayt
(TB) oldugu diigiiniildiigiinde, artigin boyutlar1 daha agik bir gekilde goriilebil-
mektedir. Ayni girketin 2020 yilindaki tahmini ise 40 ZB’tir. Diger bir deyisle;
her giin onbinlerce megabyte veri diinya capinda iiretilmektedir. Ancak bu hizh
geligimin izlenmesi, bu artigin tistel olarak artmasindan dolay1 ¢ok miimkiin ol-
mamaktadir. Ne yazik ki her gecen giin daha az bilgi tagiyan daha fazla veri
tiretilmektedir (1).

Son yillarda bilgi sistemleri ve teknolojinin gelismesi sonucunda; kamu ku-
rumlari, igletmeler ve diger kuruluslar veri tabanlarinda kurulugunun amacina ve
yapisina bagl olarak gesitli tiirlerde veri toplamigtir. Uygun yazilimlarin geligimi
ve firmalarin topladigi veriyi kullanilabilir bilgiye ¢cevirme istegi toplanan bu veriyi
igleyerek, verinin icerisindeki kullanilabilir ve ilging iligkilerin, birlikteliklerin ve
ortintiilerin ortaya ¢ikarilmasimi gerekli hale getirmigtir. Fakat ulagilmak istenen
bu yararli, kullanigh bilgiler cogunlukla sakli ve heniiz iglenmemis durumdadair.

Sakl ve iglenmemis veriye olan bu biiyiik ilgi, Veri Madenciligi (VM) gibi
yeni alanlarn kesfiyle anlagilabilir ve yorumlanabilir bir hale gelmistir. Ozellikle
bilgi teknolojilerindeki dikkati cekecek oOlclide yaganan gelismeler ile depolanan
verilerin boyutlarinin artmasi, VM ve yapay zeka algoritmalarinin gelismesine
sebep olmustur. Bilgisayar teknolojisinin ve bu yeni alanlarin kullanimi ile ma-
dencilikte altin damarinin bulunmasi gibi binlerce veri yikintis1 arasindan bilgi
damar1 otomatik olarak kesfedilmektedir.

Son zamanlarda VM yontemleri hem tanimlayici (descriptive) hem de
gikarimsal (inferential) yontemler arasinda siklikla kullanilir olmug ve popiiler
hale gelmigtir. Bunun sebeplerinden belki de en 6nemlisi, bu yontemleri uygula-
yabilecegimiz bilgisayar programlarinin hizli bir sekilde gelismesi, verinin ¢ok hizh
bir bigimde biliylimesi ve toplanabilmesidir. Diger bir sebep ise klasik istatistiksel
yontemlerin varsayimlarinin bozuldugu veri kiimelerinde ozellikle VM ongortisel

yontemlerinin daha bagarili sonuglar gostermesidir (2).



VM’de modelleme algoritmalar1 6grenme yontemlerine bagli olarak;
Danigmanh (Supervised) ve Damigmansiz (Unsupervised) 6grenme olmak iizere
ikiye ayrilmaktadirlar. Danigmanl ogrenme yontemlerinde bir bagimli degisken
varken, danigmansiz 6grenme yontemlerinde bagimlh degigsken kavrami yoktur.
VM’de modelleme algoritmalar: kullanim alanina bagl olarak ise; Siniflama ve
Regresyon, Kiimeleme ve Birliktelik Kurallar1 olmak tizere tlige ayrilmaktadirlar.
Smiflama ve regresyon, bir bagimli degiskeni tahmin etmeye yarayan; kiimeleme,
eldeki veri kiimesini homojen gruplara ayirmaya yarayan ve birliktelik kurallari
ise birlikte hareket eden davranmg kaliplarini bulmaya ¢alisan algoritmalardir.

Simiflama yontemleri, gozlemleri veya bireyleri ait olduklar: sinifa veya ka-
tegoriye en az hata ile atamaya caligan modelleme yontemlerini kapsayan genel
bir terimdir. Bu yontemler; patern tanimlama, ayirma veya danigmanli 6grenme
olarak da literatiirde kullamlmaktadir. Istatistik literatiiriinde simflama yapmak
igin siklikla kullanilan yontemler, dogrusal ayirma analizi ve lojistik regresyon
analizidir. Ilgili yontemler icin var olan bazi varsayimlar ve bu varsayim bozu-
lumlarindan dolayi; Karar Agaclari, Destek Vektor Makinalart (DVM), Bayesci
Aglar, k-En Yakin Komsular, Yapay Sinir Aglar1, Genetik Algortimalar, Fuzzy
Set Yaklagimi gibi veri madenciligi yontemlerinden yararlanilmaktadir (3-8).

VM literatiirtinde siklikla kullanilan siniflama yontemleri; Karar Agaclari,
DVM ve Bayesci Aglardir. ﬂgih yontemler, danigmanli 6grenme yontemleri ve
siniflama ve regresyon algoritmalar: arasinda yer almaktadir. Bu tez kapsaminda
da Karar Agaglar1 (Chi-squared Automatic Interaction Detection - CHAID, Clas-
sification and Regression Trees - C&RT ve C5.0) , DVM (Radial Basis Function -
RBF) ve Bayesci Aglar (Tree Augmented Naive Bayes - TAN ve Markov Blanket
- MB) uygulamada ve literatiir ¢ahgmalarinda en ¢ok kullanilan algoritmalar ol-
masindan dolay1 karsilagtirilacak yontemler olarak ele alinmigtir. Yine hem uygu-
lamalarda hem de literatiirde en sik karsilagilan siniflama problemi, iki durumlu
(Ornegin; iyi - koti, hasta - saglikli, riskli - riskli degil, kanser - kanser degil)
siniflama problemidir. Bu sebepten dolayi, tez kapsaminda bagiml degisken iki
durumlu kategorik degisken olarak tanimlanmaistir.

Karar Agaclari, adindan da anlasilabilecegi gibi agac gortiniimiinde tah-
min edici bir yontemdir. Karar agaci yontemini kullanarak verinin simflanmasi iki
basamakl bir iglemdir. Ilk basamak 6grenme basamagidir. Ogrenme basamaginda
onceden bilinen bir egitim verisi, model olusturmak amaci ile simflama algo-
ritmasi tarafindan coziimlenir. Ogrenilen model, simflama kurallar1 veya karar
agac1 olarak gosterilir. Tkinci basamak ise siuflama basamagidir. Simflama ba-
samaginda test verisi, siniflama kurallarinin veya karar agacinin dogrulugunu be-

lirlemek amaciyla kullanilir. Eger dogruluk kabul edilebilir oranda ise, kurallar



yeni verilerin siniflanmasi amaciyla kullanilir.

Bayesci Aglar, bir veri kiimesindeki degiskenler arasindaki olasiliksal ve
kosullu bagimsizligi gosteren ve degiskenler arasindaki nedensel iligkileri aciklayan
grafiksel bir model olusturur. Kiiciik veri kiimelerinde basarili sonuclar vermesin-
den ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkileri grafiksel olarak aciklamasindan
dolay1 siklikla tercih edilen yontemler arasindadir.

DVM yontemi, 1992 yilinda Vapnik tarafindan geligtirilmis ve son yillarda
ozellikle VM’de dogrusal ve dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasinda kul-
lanilan bir danigmanli 6grenme yontemidir. DVM, simiflama iglemini kullandigi
gekirdek fonksiyonlar yardimiyla gergeklegtirmektedir (7).

Literatiirde ve uygulamada smiflama amagl en c¢ok kullanilan yontem-
ler arasinda yer alan Karar Agaclari, Bayesci Aglar ve DVM gibi yontemlerde
kargilagilabilecek sorunlar genelde goz ardi edilmektedir. Bu sorunlar agirlikh ola-
rak bagimsiz degiskenlerin dagilimlar (simetrik, carpik vd.), élgiim seviyeleri (ka-
tegorik, siirekli), bu degigkenler arasindaki iligki miktarlar (diisiik, orta, yiiksek)
ve 6rneklem hacminden kaynaklanmaktadir (3, 9, 10).

Klasik ongoriisel yontemlerin sonuglarini ve model bagarisini ciddi anlamda
etkileyen, bagimlh degiskenin dagilimi, bagimsiz degislenler arasindaki iligki mik-
tar1, orneklem hacmi, bagimsiz degisken sayisi ve bagimsiz degiskenler ile bagimh
degisken arasindaki iligki miktar1 ¢ogunlukla VM yontemleri arasinda yer alan
ongoriisel yontemleri de etkilemektedir.

Literatiirde daha once yapilan ¢aligmalarda;

Entezari-Maleki vd.’nin 2009 yilinda yapmig olduklar1 benzetim
caligmasinda; Karar Agaglari, k-En Yakin Komsular, Lojistik Regresyon, Naive
Bayes ve DVM simiflama yontemleri egri altinda kalan alan (AUC) degerlendirme
kriterine gore kargilagtirmigtir (11).

Tjen-Sien vd.'nin 2000 yilinda hem benzetim yontemi hem de gergek veri
kullanarak yapmig olduklar1 ¢aligmada; Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglar1 ve
Istatistiksel smflama yontemleri algoritma cahgma zamam ve genel dogruluk kri-
terleri agisindan kargilagtirilmigtir (12).

Othman ve Yau'nun 2007 yilinda gogiis kanseri verileri kullanilarak
yapmig olduklar1 ¢aligsmada; Bayesci Aglar, Karar Agaglari, Yapay Sinir Aglari
ve k-En Yakin Komgular sinifflama yontemleri Kappa test istatistigi yardimiyla
kargilagtirilmigtir (5).

Romera vd.’nin 2008 yihnda Cordoba Universitesi Ogrenci verileri kul-
lanilarak yapmig olduklari calismada; k-En Yakin Komsular, Karar Agaclari,
Apriori Algoritmasi ve Yapay Sinir Aglar1 simflama yontemleri genel dogruluk

kriterine gore kargilagtirmigtir (6).



Huang vd.’nin 2003 yilinda gergek veri kullanarak yapmig olduklar:
caligmada; Karar Agaclari, DVM ve Bayesci Aglar1 simiflama yontemleri GD ve
AUC kriterine gore kargilagtirilmigtir (13).

Amor vd.nin 2004 yilinda Network Saldirisi verilerini kullanarak
yapmis olduklar1 calismada; Bayesci Aglar1 ve Karar Agaclar1 yontemleri
kargilagtirlmigtir (14).

Bagimsiz degigkenler arasinda yiiksek iligki (veya diisiik iligki) oldugu du-
rumlarda ve bagimsiz degiskenlerin simetrik veya ¢arpik dagilmasi durumlarinda
siniflama yontemlerinin performansinin nasil etkilendigine dair ¢alismalar nere-
deyse hi¢ incelenmemis bir konudur. Incelenen caligmalarda ise model perfor-
manslarin degerlendirmesi genelde tek bir karsilagtirma kriterine gore yapilmig ve
sonuclar genellenmemigtir.

Bu calismada bagimhi ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkilerin
farkli yapilarda oldugu durumlarda, Karar Agaclari, Bayesci Aglar ve DVM
yontemlerinin model bagarilarinin benzetim ¢aligmasi yardimiyla kargilagtirilmasi
amaclanmigtir. Caligmanin sonucunda aragtirmacilara bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin farkli yapida oldugu durumlarda hangi simiflama yontemini kullan-
malar1 veya hangi yontemden kacinmalar1 konusunda bilgi verilmistir.

Yukarida bahsedilen ve literatiirde yapilan ¢aligmalarin ¢ogunda bu tez
kapsaminda olan ve olmayan siniflama yontemleri karsilagtirilmigtir. Ancak bu
calismalarda belirli problemlere iligkin veri kiimeleri tlizerinde ¢aligma yapilmasi
(kanser verisi, network saldirisi verisi, 6grenci verileri vd.) ve sonuglarin detaylh
bir benzetim caligmasi ile genellenememesi bu tez kapsaminda ele alinan konunun
belirlenmesinde en énemli nokta olmusgtur (5, 6, 11-14).

Yukaridaki varsayim bozulumlarina ek olarak orneklem biytkligi ve
bagimsiz degigskenlerin bagimli degisken ile olan iligkisinin, sitmiflama yontemle-
rinin performansina olan etkisinin incelendigi herhangi bir calisma yoktur.

Kiiciik 6rneklem biiytikliklerinde Bayesci Aglarin diger yontemlere gore
daha basarili sonug gosterdigi, cok biiylik orneklem biiyiikliiklerinde Karar
Agaclar1 ve DVM’nin diger yontemlerden daha basarili sonug gosterdigi, bagimsiz
degiskenler arasinda iligki yiiksek oldugunda Karar Agaci ve Bayesci Aglarin
diger yontemlere gore daha basgarili sonug gosterdigi bu tezin hipotezlerini
olusturmaktadir.

Bu amag¢ dogrultusunda hazirlanan tez c¢alismasinin giris boliimiinde
¢aligmanin amaci, kapsami, daha once yapilan g¢alismalar ve veri madenciligi
ile ilgili genel bilgiler verilmigtir. Tkinci boliimde, VM kavrami ve tarihcesi, te-
mel kavramlar, VM’de kullanilan bir metodoloji olan CRISP-DM ve VM’de

kullamlan modelleme yéntemleri hakkinda bilgi verilmistir. Uciincii boliimde,



siniflama yontemleri ve tez kapsaminda kullanilan siniflama yontemlerinden olan
karar agaclari, bayesci aglar ve DVM ile ilgili bilgi verilmistir. Dordiincii boltimde,
verinin alt orneklemlere ayrilmasi mantigi, Matthews korelasyon katsayisi, den-
geli dogruluk, F-olgiitii, duyarlilik, segicilik ve genel dogruluk model karsilagtirma
olctitleri ve tez kapsaminda kullanilan karsilagtirma olgiitleri hakkinda bilgi ve-
rilmigtir. Beginci boliimde, senaryolar ve yapilan benzetim caligmasi ile ilgili
bilgi verilmistir. Altinc1 boliimde, tablo ve grafik bazli sonuclar verilmisg, yedinci

boliimde ise, sonuglara ve gelecek caligmalara iligkin tartisma gerceklestirilmistir.



2 GENEL BILGILER

2.1 Veri Madenciligi ve Temel Kavramlar

Son yillarda bilgi sistemleri ve teknolojinin geligmesi sonucunda; kamu ku-
rum ve kuruluslari, igletmeler ve diger kurulusglar veri tabanlarinda kurulugun
amacina ve yapisina bagh olarak cesitli tiirlerde veri toplamaktadir. Fakat bu
veriler iglenmedigi siirece anlamsiz bir veri yigim1 olarak veri tabanlarinda depo-
lanmaktadir (14).

Uygun yazilimlarin geligimi ve firmalarin topladigt veriyi kullanilabilir bil-
giye cevirme istegi toplanan bu veriyi igleyerek, verinin igerisindeki kullanilabilir
ve ilging iligkilerin, birlikteliklerin ve ortintiilerin ortaya cikarilmasini gerekli hale
getirmistir. Giintimiizde pek g¢ok kurum verilerini yararhi ve kullanigh bilgiler
elde edecek yontemler ile islemeye baglamamigtir. Ham veri zengini, nitelikli
bilgi fakiri durumunda olan kurumlarin rekabet¢i piyasada basgarili olmalar1 ve
basarilarin stirdiirmeleri her gecen giin daha da zorlagmaktadir. Veri toplamanin
onemini kavramig olan ve ge¢mise yonelik sorgularla veriden en iist diizeyde
fayda saglayamayacagini gormeye baglayan biittin kurumlarin asil ihtiyaci verile-

rin dogru yontemler ile analiz edilebilmesidir (15).

2.1.1 Veri Madenciligi ve Tarihgesi

Genel tanimi ile VM'ni tanimlamak gerekirse; biiytik veri tabanlarindan
onceden bilinmeyen, kullanigh bilginin elde edilebilmesi i¢in kullanilan istatistik-
sel, matematiksel ve yapay zeka kokenli yontemler biitiinii olarak tamimlanabilir.
Kullanigh bilgi, veride onceden bilinmeyen veya giiphelenilmeyen oOriintii ve
iligkileri igermektedir. VM kavrami zaman zaman veri tabanlarinda bilgi kesfi
(VIBK) olarak da kullanilmaktadir. Veri madenciligi kisaca, ham veriden

nitelikli bilgiye ulagmak icin atilan adimlar olarak tanimlanabilir.

VM ile ilgili literatiirde kullanilan bazi tanmimlar asagida verilmistir.

e VM, verideki anlaml, orijinal, potansiyel olarak kullanigh ve sonunda

anlagilabilir olan oriintiilerin tanimlanmasinda onemli bir siirectir.

e VM, onceden bilinmeyen, anlasilabilir ve etkin bilginin biiyiik veri taban-
larindan ¢ikarilma siirecidir ve ¢ikarilan bu bilgi kritik ticari karar vermede

kullanilir.

e VM, bilgi kesfi stirecinde veri icerisindeki onceden bilinmeyen iligkileri ve



ortintiileri ayirt etmek icin kullanilan yontemler kiimesidir.

e VM, bilinmeyen ve beklenmeyen oriintiilerin biiyiik veri tabanlarinda

arandig bir karar destek siirecidir.

e VM, sakl fakat potansiyel olarak kullanigh bilgiyi bulmak igin kullanilan

arama ve veri ¢oziimleme siirecidir.

e Gartner Group tarafindan yapilan diger bir tanimda VM, istatistiksel ve
matematiksel yontemlerle birlikte oriintii tanima teknolojilerini kullana-
rak, depolama ortamlarinda saklanmis bulunan veri yiginlarinin elenmesi

ile anlamli yeni iligki, ortintii ve egilimlerin kesfedilmesi siireci olarak ifade

edilmektedir (2).

VM ile ilgili diger tanmmlar (4, 8, 10, 16, 17)’da detayh olarak verilmistir.

VM, bilisim stirecinin dogal bir sonucu olarak geligmis ve bugiinkii nok-
tasma gelmistir. Insanh@m baglangicndan giiniimiize veri her zaman birikti-
rilmig, yorumlanmig, veriden anlamli bilgi elde edilmek istenmis ve bunun icin
de yazilimlar ve donanimlar gelistirilmistir. Bu sayede de veri ve bilgi, ge¢misten
giinimiize tagimir hale gelmistir. 1950l yillarda ilk bilgisayarlar basit sayma
ve diger basit aritmetik iglemleri i¢in kullanilmaya baglamigtir. 1960’larda ise
veri tabani ve verilerin depolanmasi kavrami bilisim diinyasinda yerini almigtir.
1960’larin sonunda veri tabanlari sadece depolama amaci ile degil aym za-
manda iglem yapma kapasitelerinden dolayida kullanilmaya baglanmigtir. Bilim
insanlar1 basit ogrenme algoritmalarini bilgisayar destekli olarak kullanilabilir
sekle sokabilmislerdir. Minsky ve Papert, giintimiizde sinir aglar1 olarak bilinen
algilayicilarin (perceptron) ¢ok basit kurallar1 6grenebilecegini gostermiglerdir.
1970’lerde E.F. Codd’un yayimladig iligkisel veri tabanlar1 hakkindaki makalesi
sonucunda insanlar iligkisel veri tabanlar1 ile tanigmig oldular. Bilim insanlar
bununla beraber basit anlamda makine 6grenimini gerceklestirmislerdir. Aymni
yillarda, Sistem R, MS SQL Server, Sybase geligtirilmigtir. 1970’li yillarin so-
nunda P. Chen tarafindan varlik bagint1 modelleri 6nerilmistir. 1980’lerde SQL
satandart dil olarak kabul edilmigtir. Veri tabani yonetim sistemleri yayginlagmisg,
bilimsel ve kamusal alanlarda, 6zel sektorde siklikla kullanilmaya baglanmigtir. Bu
yillarda girketler, iiriinleri, miisterileri ve rakipleri ile ilgili verilerin toplandigi ve
bugiinkii adiyla A-CRM (analitik miisteri iligkileri yonetimi) projelerinin temelini
olugturan veri tabanlarini olusturmustur. 1990’larda Visual Basic, ODBC, Excel
ve Access kavramlar: biligim diinyasinda yerini almigtir. Artik icindeki veri miktar:
katlanarak artan veri tabanlarindan, faydali bilgilerin sadece sorgu ve raporlama

sistemleri ile elde edilemeyecegi kabul edilmis ve nasil bulunabilecegi diigtiniilmeye



baglanmistir. Bunun tizerine ¢aligmalara ve uluslararasi ¢aligtaylara baglanmigtir.
1989 yilinda Gregory Piatetsky-Shapiro'nun organize ettigi ilk VI'BK calistay1
gerceklegtirilmigtir. 1995 yilinda bu calistay, “ACM SIGKDD Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining” adi altinda diizenli hale getirilmistir.
(IJCAI)-89 VTBK Caligma Grubu toplantisi ve 1991, VTBK (IJCAI)-89’un sonug
bildirgesi sayilabilecek “Knowledge Discovery in Real Databases: A Report on
the IJCAI-89 Workshop” makalesinin VI'BK ile ilgili temel tanim ve kavramlari
ortaya koymasi ile siire¢ daha da hizlanmig ve nihayet 1992 yilinda veri maden-
ciligi icin ilk yazilim gerceklestirilmigtir. 1990’11 yillarin sonu ve 2000’li yillarda
VM siirekli geligmis ve hemen hemen tiim alanlara uygulanmaya baglanmigtir.
Google, Facebook, Tweeter, Linkedin gibi popiiler ticari sirketlerin ve kamusal
giivenlik ile ilgilen kurumlarin ciddi yatirim yapmasi ve alana olan ilgiyi daha da
artirmigtir (4, 18, 19).

Veri madenciliginin tarihsel gelisim stireci agagidaki Sekil 2.1°de verilmistir.



Veri Toplama ve Veri Tabani Olusturma

(1960 ve 6ncesi)

e  Temel dizeyde dosya isleme

Veri Tabani Yonetim Sistemleri
(1970 ve 1980)

e Hiyerarsik ve ag veri tabani sistemleri

o ligkisel veri tabani sistemleri

e Veri modelleme araglari: varlik-bagint modeller, vb.
e indeksleme ve erisim metotlari: B-trees, hashing vb.
e Sorgudilleri: SQL, vb.

e Kullanici ara yuzleri, formlar ve raporlar

e Sorgu isleme ve sorgu optimizasyonu

e On-line islemsel veri isleme (OLTP)

|

v

ileri Veri Analizleri:

Bilgi Depolama ve

ileri Veri Taban Sistemleri Veri Madenciligi

(1980°den giiniimiize) (1980’lerin sonundan giiniimiize)

ileri Modelleme: Genisletilmis .
iliskisel: Object-oriented, vb.
e Veri madenciligi ve bilgi kesfi:

Veri ambari ve OLAP *

ileri uygulamalar : Mekansal,
multimedya, stream ve sensér
verileri.

genellestirme, siniflandirma,
birliktelik, kimeleme, érintdler,
yapisal 6riintu analizleri, aykirilik
analizleri, egilim ve sapma
analizleri

ileri veri madenciligi
uygulamalari: stream veri
madenciligi, bio-veri madenciligi,
zaman serisi analizleri, metin
madenciligi, web madenciligi,
sahtekarlik tespiti

Veri madenciligi ve toplum:
gizliligi koruyarak gelistirilen veri

Web Tabanl Veri Tabanlari
(1990’lardan giiniimiize)

XML tabanli veri tabani
sistemleri

Bilgi aligverisi

Veri ve bilgi entegrasyonu

madenciligi.

Birlestirilmis Veri ve Bilgi Sistemleri

Yeni Jenerasyon

(Gelecekte)

Sekil 2.1. Veri Madenciliginin Tarihsel Geligim Stireci
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Biitiin bu siirecin sonunda ortaya c¢ikan nokta, toplanan verinin dogru
yontemler ile analiz edilmesi ve elde edilen sonuglarin sistem icerisinde

caligabilirliginin saglanmasidir.

2.1.2 Temel Kavramlar

VM literatiiriinde siklikla kullanilan bazi temel kavramlar bu boliimde
ele alinmigtir. Bu kavramlarin ¢ogu bilgisayar miihendisligi literatiiriinde de
kargilagilan kavramlardir.

Veri madenciliginin amaci dogrultusunda, genel siireci agagidaki gibi

ozetlemek mumkiindiir;
HAM VERI = VERI = BILGI = NITELIKLI BILCI
Ham Veri (Raw Data: Diizenlenmemis veri olarak ifade edilebilir.

Veri (Data): Satir ve kolonlar bazinda ifade edilmis, bir formata
sahip olan verileri ifade etmektedir. Veriler 6l¢iim, sayim, deney, gozlem ya da
aragtirma yolu ile elde edilmektedir. Olgﬁm ya da sayim yolu ile toplanan ve
sayisal bir deger bildiren veriler nicel veriler, sayisal bir deger bildirmeyen veriler
de nitel veriler olarak adlandirilmaktadir. Kategorik ve siirekli olarak ayrimini

yapacagimiz bu yapi1 daha da derin bir bilesen yapisina sahiptir.

Bilgi (Information): Sorgu ve raporlama fonksiyonlar1 sayesinde, veri
tabanindaki verinin g¢ekilerek bilgiye dontigiimii saglanir. Ornegin, uriin, miktar

ve fiyat toplamlari, satilan iiriinlerle bunlarin miktar ve hacimleri bilgiyi saglar.

Nitelikli Bilgi (Knowledge): Genellikle éngoriisel modelleme yéntem-
leri ile elde edilen sonug olarak degerlendirilebilir. Siklikla elde edilen modelin,
tahmin amaciyla kullanilmasi durumunu ifade etmek i¢in kullanilmaktadir.

Genel yapiya, yine veri madenciligi literatiirinde sik¢a kullamilan ETL
(veri doniigtiirme), DWH (veri ambar1), Data Mart gibi terimlerin perspektifin-
den bakmak yararh olacaktir. Sekil 2.2 bu yapiy1 geneli itibariyle anlatmaktadir.
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Doz Dosya (XML, /—\ D
Excel, Metin...) Data Mart1
\_‘_—_'_"/ ‘-\-\.._‘_____,_,/
T —
\N_‘_‘_._'—"/f ‘H-\.._‘_‘___'_,_,/

s ETL VERI AMBARI Datallet2
Veri Tabanian ETI-
(sQL, DBz, ..) S
\\_‘_‘___'/ e ——
‘\-\.\_‘_\_‘_'_'_/
e o Data Mart3
\\‘_‘_____'/ Tl cmE e
Dis Kaynak(Web,
Medya, )

Sekil 2.2. Veri Ambar1 Mimarisi

Veri Kaynaklari: Verinin tutuldugu alanlari ifade eder. Veri tabanlari,
metin dosyalari, excel dosyalari, XML dosyalari, sav ve sas uzantili dosyalar gibi
kaynaklar veri kaynaklari olarak nitelendirilirler. Veri kaynaklari, 6zellikle de agik
kaynakli bilgisayar programlarinin artmasiyla beraber cok fazla cesitlilige sahip
olmustur. Ucretsiz veya ticari veri analiz programlarmin tamami standart olarak

kabul edilen veri tabani, XML ve text veri kaynaklarina baglanabilmektedir.

Veri Doniigtiirme (ETL): ETL kisaltmasinda kullanilan harfler,
Ingilizce kargihg olan “veriyi cikar, doniistiir ve yiikle” islemlerini ifade eder.

Projelerde veri her zaman ayni bicimlerde ve istediginiz detay veya ozet
durumunda bulunmamaktadir. Zaman zaman ihtiyaca gore ayni verinin kullanim
amacina bagl olarak, farkl diizenlerde kullanilmasi1 gerekebilmektedir.

ETL araclari ile verilerinin kaynaklarindan ham olarak iglenecek kaynaga
gevrilmesi iglemi yapilir. Bu asamada farkli erigim protokolleri (ODBC, JDBC,
dogal) ve dosya bicimleri kullanir. Elde edilen veriler incelenir, gesitli filtreleme,
temizlik, esleme, siralama, ek bilgiler ile zenginlegtirme, ayrigtirma gibi iglemler

uygulanir.

Veri Ambari: Veri ambari, i hedefleri dogrultusunda sorgulamalar ve
analiz yapmak igin Ozellesmis bir veri tabanidir. Temel amaci, igletmeye ait
glincel olmayan kayitlar: saklamak ve bu kayitlar iizerinde daha kolay analizler
yapilmasini saglayarak ig ihtiyaclarin1 anlamaya ve igletme fonksiyonlarin

yenilemeye yardimci olmak, yani ig zekasina kolaylik saglamaktir.
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“Data Mart”: “Data martlar” veri ambarlarinin alt kiimeleridir. Veri
ambarlar1 bir ig probleminin tamamina yonelik bir bakig saglarken, “data
martlar” sadece belli bir ig probleminin 6zel bir alt kiimesi i¢in tasarlanirlar.
igletme iizerindeki karar vericilerin, ige ait tiim veriler iizerinde analiz yapmasina
gerek olmayabilir. Bu kisiler sadece kendi birimleriyle ilgili verilere ulasarak
bunlara baglh analizler yapmay1 isteyebilirler, bu durumda veri ambarindaki tiim
karmagiklik icinde bogulmalarina gerek yoktur. Veri ambarlarinin sadece bir konu
kapsaminda alt kiimesini temsil eden data martlar, veri ambarlar1 kadar ayrintili

veri de barindirmazlar. Bu yiizden kolay anlagilabilir ve yonlendirilebilirlerdir.

SQL (Yapisal Sorgu Dili): SQL, sorgu dili olarak bilinir. Analiz ve veri
madenciligi ile karigtirmamak gerekmektedir. Sorgu ile sadece istege bagl 6zel

aranan yapilar veya sayilarin ortaya c¢ikarilabilecegi unutulmamalidir.

OLAP (“Online Analytical Processing”): OLAP, veriler iizerinde
¢ok boyutlu analizler yapilmasina olanak saglayan bir yaklagimdir. VM interaktif
ve iteratif bir stirectir. Anlaml iligkilerin ve oriintiilerin kegfedilmesinde ig
bilgisine sahip uzmanlarin deneyimlerinin ileri diizey yontemlerle eklenmesi
ile cikarilabilecegi unutulmamasi gereken bir gercektir. En onemlisi de, veri

madenciligi bir sihir degildir.

2.1.3 Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

VM gilintimiiz bilisim diinyasinda ¢ok farkli alanlarda basarili bir gekilde

uygulanmakta ve ciddi faydalar saglamaktadir. Bunlardan bazilari,
e Hastalik ve kanser profili,
e Gen ve dizi analizi,
e Biyokimyasal sonuclarin aykiriliklarinin tespiti,

e Sahtekarlik iceren telefon veya kredi kart1 kullanimlarinim tespitine yonelik

modellerin gelistirilmesi,
e Talep tahmini,
e Web sayfalarindaki bir sonraki sayfanin tahmini,

e Firmay1 terk etme riski yiiksek olan miigterinin tespiti,
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e Miigterilerin kiimelenmesi,

e Bir iiriin veya hizmet alan miigterinin daha sonra hangi iiriin veya hizmeti

alacaginin tespiti (2, 20).

Yukarida bahsedilen bagliklara iligkin bazi ornekler de asagida verilmigtir.

Anunciagao, O., Gomes, B.C., Vinga, S., Gaspar, J., Oliverira, O.L. ve
Rueff, J. 2010 yilinda yaptiklar1 “A Data Mining Approach for the Detection
of High-Risk Breast Cancer Groups” adli caligmada, meme kanseri i¢in yiiksek

riskli gruplarin profillerini tespit etmislerdir.

Chen, J., He, H., Jin, H., McAullay, D., Williams, G., Kelman, C.
2006 yilinda yaptiklar1 “Identifying Risk Groups Associated with Colorectal
Cancer” adh galigmada, kolorektal kanserinin tanimlanmasina yonelik ¢aligma

yapmiglardir.

Huml, M., Silye, R., Zauner, G., Hutterer, S. ve Schilcher, K. 2013 yilinda
yaptiklar1 “Brain Tumor Classification Using AFM in Combination with Data
Mining Techniques” adli ¢calismada, beyin kanseri tiplerinin siniflandirilmasinda

veri madenciligi yontemleri kullanmiglardir.

Xue, R., Li, J. ve Streveler, D.J. 2004 yilinda yaptiklar1 “Microar-
ray gene expression profile data mining model for clinical cancer research” adl

calismada, gen verileri tizerinde veri madenciligi uygulamas: gerceklestirmislerdir.

Maes, S., Tuyls, K., Vanschoenwinkel, B. ve Manderick, B. 2002 yilinda
yaptiklar1 “Credit Card Fraud Detection Using Bayesian and Neural Networks”

adli calimada, kredi karti sahtekarligi icin uygulama gerceklestirmislerdir.

Hilas, C. ve Mastorocostas, P. 2008 yilinda yaptiklar1 “An application of
supervised and unsupervised learning approaches to telecommunications fraud
detection” adli ¢aligmada, telekomiinikasyon alanindaki sahtekarlik ile ilgili bir

uygulama gerceklestirmisglerdir.

Lu, X., Dong, Z.Y. ve Li, X. 2005 yilinda yaptiklar1 “Electricity market
price spike forecast with data mining techniques” adli calismada, elektrik piya-

sas1 i¢in enerji talep tahminlerini veri madenciligi yontemleri ile modellemislerdir.
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Hung, S.Y., Yen, D.C. ve Wang, H.Y. 2006 yilinda yaptiklar1 “Applying
data mining to telecom churn management” adli ¢caligmada, bir telekomiinikasyon
firmasina ait miisterilerin terk etme risklerini veri madenciligi yontemleri ile

analiz etmislerdir.

Rygielski, C., Wang, J.C. ve Yen, D.C. 2002 yilinda yaptiklar1 “Data mi-
ning techniques for customer relationship management” adli ¢calismada, analitik
miisteri iligkileri yonetimi, capraz ve diiz satig projeleri icin veri madenciligi

yontemleri kullanmiglardir.

2.1.4 Veri Madenciliginde Kullanilan Temel Metodoloji:
CRISP-DM

VM'nin bir¢ok disiplini barmdiran yapisi ve farkli uygulama alanlarindaki
gorevlerle prosediirlerin cesitliligi, veri biiyiikliigiinden dolay1 farkl ve kirli veri
kaynaklari ile ¢aligmadaki zorluklardan dolay1 standart bir metodolojiye ihtiyag

duymaktadir.

VM projeleri oncesinde agagidaki sorularin cevaplanmasi projelerin

bagarisi ve planlanmasi i¢in yararli olmaktadir.

e Nagsil bir ig problemi ¢oziilmeye caligiliyor?

Hangi tiir veri kaynaklar1 mevcut ve bu ig problemi i¢in ne cegit verilere

ihtiyac duyulacak?

Verileri analiz etmeden once ne tiir onigleme ve veri temizleme iglemleri

gerceklegtirilecek?

e Hangi veri madenciligi yontemleri kullanilacak?

Sonuglar nasil degerlendirilecek?

Bu tiir sorular ve bir metodoloji ile VM projelerinde diizenli olarak ilerle-
nebilmektedir. “Cross Industry Standard Process for Data Mining” (CRISP-DM)
metodolojisi, Daimler Chrysler AG, SPSS, NCR ve OHRA gibi lider veri ma-
denciligi kullanicilar1 ve tedarikgilerinden olusan bir konsorsiyum tarafindan
geligtirilmis ve diinyanin en biiylik veri madenciligi ¢oztimlerinin kullandigi alt1

adimdan olugmug bir siirectir.
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Bu alt1 adim asagidaki Sekil 2.3’te tanimlanmigtir.

Is Hedeflerinin Veriyi Anlama
Belirlenmesi :

Degerlendirme

Sekil 2.3. CRISP-DM Déngiisti

Bu alt1 adim1 daha detayl olarak tanimlamak gerekirse;

i§ Hedeflerinin Belirlenmesi:

Ik adim proje amaclarimi ve is gereksinimlerini anlamak, sonrasinda
da bu bilgiyi VM problemi tanimina ve amaclara ulasmak ic¢in olugturulan ilk
proje planina dontigtiirme tizerine odaklanir. VM projesinin en zor kismi olan
bu adimda, ne tiir bir analiz yapilmasi gerektiginin kesinlikle iyi bir gekilde
anlagilmas: gerekir. Aksi takdirde tiim proje yanlgliklar tizerine kurulmus olacak
ve bulunan sonuclar amaci temsil etmeyecektir. Bu yiizden ilk ve en onemli
adim, amaci acikca belirlemek ve amaca giden siireci gelistirmektir. Amaci

tanimlarken, neyi olgmeye veya ongormeye caligtigimiza karar vermek gerekir.

Veriyi Anlama:

Veriyi anlama adimi oncelikle veriyi toplamakla baglar ve veri kiimesinin
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icinde hangi degigkenlerin oldugunun saptanmasi, bu degiskenlerin ve degerlerinin
neleri ifade ettiklerini anlamakla devam eder. Eger analist veriyi tanimiyor ise,
projenin diger agsamalarina gecmeden once verilere hakim bir kigiden yardim alip

veriyi anlamalidir. Aksi takdirde, yanlig bir model olugturmak s6z konusu olabilir.

Veriyi Hazirlama:

Veri hazirligi agsamasi, ham veriden veri madenciligi aracinda kullanilacak
en son veri kiimesini (mining data) olugturmak icin yapilan tiim iglemleri
kapsamaktadir. Veri madenciliginin en onemli agsamalarindan bir tanesi olan
verinin hazirlanmasi agsamasi analistin toplam zaman ve enerjisinin %70 -
%80’ini harcamasima neden olmaktadir. Bu asamadaki gorevlerden bazlari; tablo
olugturma, kayit ve degisken secimi, veri temizligi, yeni degiskenler olusturma ve

modelleme araglar: icin verileri dontigtiirme (transformation) iglemleridir.

Modelleme:

Bu adimda gesitli modelleme teknikleri secilip, uygulanir ve model pa-
rametreleri en uygun degerlere ayarlanir. Ayni tip VM problemleri igin gesitli
teknikler mevcuttur. Baz teknikler belli veri formatlarina ihtiya¢ duymaktadir.
Bu yiizden genellikle veri hazirlama adimina geri dontis gerekir.

Klasik teknikler kullanildiginda tanimlanan problem i¢in en uygun mo-
delin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida modelin kurularak denenmesi ile
miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma agamalari, en iyi oldugu
diiginiilen modele varilincaya kadar yinelenen bir stirectir.

Model olugturma stireci damigmanh (supervised) ve danigmansiz (unsuper-
vised) 6grenmenin kullanildigi modellere gore farklilik gostermektedir.

Ogrenme siireci tamamlandigimda, tammlanan kural ciimleleri verilen
yeni 6rneklere uygulanir ve yeni 6rneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulan model

tarafindan belirlenir.

Degerlendirme:

Projenin bu agsamasinda uygulamacinin elinde kalitesi yiiksek bir model
mevcuttur. Modelin uygulama agsamasina ge¢gmeden once modelin eksiksiz ola-
rak degerlendirilmesi ve ig amaclarina uyup uymadigina emin olmak i¢in model
olugturulana kadar yiriitiilen adimlarin tekrar gozden gegirilmesi biiyiik 6nem
tagimaktadir. Buradaki temel amag, analiz siiresince gozden kacan onemli bir
noktanin var olup olmadigini belirlemektir.

Danismanli 6grenmede segilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler

hazirlandiktan sonra, ilk agamada verinin bir kismi1 modelin egitimi, diger kismi
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ise modelin gecerliliginin test edilmesi i¢in ayrilir. Modelin egitimi, egitim kiimesi
(training set) kullanilarak gercgeklestirildikten sonra, test kiimesi (testing set) ile

modelin dogruluk derecesi belirlenmektedir.

Uygulama:

En iyi modeli olugturmak genellikle VM projesinin sonu degildir. Elde
edilen bilginin diizenlenmesi ve miisterinin kullanacagi bir gekilde ifade edilmesi
gerekmektedir. Ihtiyaclara gore uygulama adimi, bir rapor tiretimi kadar basit
veya olugturulan modelin bagka sistemlerin icine entegre edilmesi kadar karmasik
olabilir.

Bir¢ok durumda, uygulama adimlarini gerceklestirecek kisi veri analisti
degil, kullanici olmaktadir. Kurulan modeller risk analizi, kredi degerlendirme,
dolandiricilik tespiti gibi igletme uygulamalarinda dogrudan kullanilabilecegi
gibi, promosyon planlamasi simiilasyonuna entegre edilebilir veya tahmin edilen
envanter diizeyleri yeniden siparig noktasinin altina diigtiigiinde, otomatik olarak

siparig verilmesini saglayacak bir uygulamanin i¢ine gomiilebilir.

Izleme ve Giincelleme:

Zaman igerisinde biitiin sistemlerin ozelliklerinde ve dolayisiyla tirettik-
leri verilerde degisiklikler ortaya cikacaktir. Boyle bir durum karsisinda modelin
giincellenmesi gerekecektir. Giiniimiizde model giincelleme igleminin uzunca bir
zaman almasi ve ig yuku gerektirmesi nedeniyle, igletmelerin ¢ogu bu tarz bir
calisma yapmamakta ve olusturulmusg modelleri uzun yillar boyunca kullanmak-
tadir.

Sahtecilik tespit projesi igin olugturulan bir model digiiniildiiginde, bu
modelin 1 yil boyunca hatta 2 ay boyunca bile siirekli kullanilmamasi gerektigi
bir gercektir. Bunun sebebi, sahtekarlarin yakalandik¢a taktiklerini degistirmeye
baglayacak olmalaridir. Dolayisiyla yeni taktiklerle gelen yeni sahtekarlarin pro-
filleri, olugturulan modelde bulanan sahtekar profiline uymayacak ve model bu
sahtekarlar1 yakalayamaz duruma gelecektir. Boyle bir durum ile kargilagmamak
i¢in sahtekarlik modellerinin belirli araliklarla giincellenmesi gerekmektedir.

Sonug olarak giincelligini yitirmis modellerin tespiti i¢in bu modellerin
suirekli olarak izlenmesi gerekmektedir. Tahmin edilen ve gozlenen degiskenler
arasindaki farkliligi gosteren grafikler model sonuclarinin izlenmesinde kullanilan

yararli bir yontemdir (20).



18

2.1.5 Veri Madenciliginde Kullanilan Modeller
VM literatiiriinde modelleme yontemleri temel olarak,
e Tanmmlayici (Descriptive) ve
e (Cikarimsal (Inferential)

olmak ftizere iki gruba ayrilmaktadirlar.

Tanmimlayict modellerde amag, veri kiimesindeki degiskenler arasindaki
iligkileri 6zetleyen oriintiileri ortaya cikartmakken, tahmine dayali modellerde
belirli bir degiskenin degerini diger degiskenlerden yararlanarak tahmin et-
mek amaclanir. Regresyon analizi kullanilarak elde edilen sonuglar1 goz ontine
aldigimizda; istatistiksel olarak anlamli degiskenler bize hangi degisken veya
degiskenlerin bagimlhi degisken ftizerinde etki ettigini gostermektedir. Bu bilgi
tanimlayici olarak degerlendirilebilir. Kurulan modelin, gelecek ic¢in yaptigr kes-
tirimler ise tahmin edici olarak degerlendirilebilir.

Birliktelik kurallari, kiimeleme analizi, faktor analizi, anormal kayitlarin
tespiti gibi yontemler tanimlayici modelleme yontemleri arasinda yer almaktadir.
Regresyon analizi, karar agaclari, yapay sinir aglari, DVM, bayesci aglar, k-en
yakin komgular gibi yontemler ise ¢ikarimsal modelleme yontemleri arasinda yer
almaktadir (21).

C)grenme Yontemleri

VM’de modelleme algoritmalar: 6grenme yontemlerine bagh olarak,
e Danigmanl (Supervised) ve
e Danigmansiz (Unsupervised)

ogrenme olmak tuizere ikiye ayrilmaktadirlar.

Danismanli 6grenme yontemlerinde, bagimli degisken bir dizi bagimsiz
degisken tarafindan tahmin edilmektedir. Regresyon analizi, karar agaclar1 gibi
yontemler bu gruba 6rnek olarak verilebilir. Danigmansiz 6grenme yontemlerinde
ise, bagimli degisken bulunmamaktadir. Faktor analizi, kiimeleme analizi gibi

yontemler bu gruba ornek olarak verilebilir.
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Kullanim Alam

VM’de modelleme algoritmalar: kullanim alanina bagh olarak,
e Siiflama ve Regresyon,
e Kiimeleme,
e Birliktelik Kurallar

olmak ftizere tlice ayrilmaktadirlar.
Siiflama ve regresyon yontemleri, tahmin edici; kiimeleme ve birliktelik
kurallar1 yontemleri ise tanimlayici amagh kullanilan modelleme yontemleri

icerisinde yer almaktadir (4, 21).

Siniflama ve Regresyon:

Istenilen bir degisken bagimh degisken ve digerleri tahmin edici (bagimsiz)
degiskenler olarak adlandirilir. Amagc, girdi olarak tahmin edici degigkenlerin yer
aldig1 modelde, ¢iktinin bagimli degiskenin degerinin bulundugu anlaml bir model
kurmaktir. Bagimli degisken sayisal degil ise problem siniflama problemidir. Eger
bagimh degisken sayisal ise problem regresyon problemi olarak adlandirilir.

Mevcut verilerden hareket ederek gelecegin tahmin edilmesinde fayda-
lanilan ve VM yontemleri igerisinde en yaygin kullanima sahip olan siiflama
ve regresyon modelleri arasindaki temel fark, tahmin edilen bagiml degiskenin

kategorik veya siirekli bir degere sahip olmasidir (2).

Kiimeleme:

Kiimeleme iglemi, heterojen yapiya sahip bir kitleyi daha homojen birkag
alt gruba ya da kiimeye bolme iglemidir. Simiflama ile kiimelemeyi birbirinden
ayiran en onemli fark, kiimeleme igleminin siniflama igleminde oldugu gibi 6nce-
den belirlenmig bir takim siniflara gore bolme yapmamasidir. Siniflamada her bir
veri, 6nceden siniflandirilmig bir takim siniflar tizerinde yapilan bir egitim netice-
sinde ortaya ¢ikan bir modele gore 6énceden belirlenmis olan bir sinifa atanmak-
tadir. Kiimeleme igleminde ise onceden tanimlanmis siiflar ya da 6rnek siiflar
bulunmamaktadir. Verilerin kiimelenmesi iglemi, verilerin birbirlerine olan ben-
zerliklerine gore yapilmaktadir. Olugan siniflarin hangi anlamlar tagidiginin be-
lirlenmesi tamamen ¢oztimlemeyi yapan kigiye kalmigtir.

Kiimeleme iglemi cogunlukla bir bagska VM uygulamasi i¢in bir ilk islem
olarak kullanilir. Kiimeleme modellerinde amag, kiime tiyelerinin birbirlerine ¢ok

benzedigi, ancak ozellikleri birbirlerinden ¢ok farkli olan kiimelerin bulunmasi ve
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veri tabanindaki kayitlarin bu farkl kiimelere boliinmesidir (2).

Birliktelik Kurallar::

Birliktelik kurallari, VM aragtirmalarinda cok biiytik yatirimlar yapilan,
VM'nin o6zel bir uygulama alanidir. Birliktelik kurallar1 aynmi islem iginde
cogunlukla beraber goriilen nesneleri iceren kurallardir. Birliktelik kurallarinin
bulunmasi ile pazar sepeti ¢oztiimlemesi yapilmaktadir. Pazar sepeti ¢oziimleme-
sinde, nesneler miigteriler tarafindan satin alinan irtinlerdir ve bir iglem (kayit)
ise bir¢ok nesneyi icinde bulunduran tek bir satin almadir. Pazar sepeti ¢oziimle-
mesinde siklikla beraber alinan nesneler tizerine ¢aligilir. Bulunan kurallar ile nes-
nelerin birbiri ile nasil iligkili oldugu bilgisine ulasilir. Bir aligverig sirasinda veya
birbirini izleyen ahigveriglerde miisterinin hangi mal veya hizmetleri satin alma
egiliminde oldugunun belirlenmesi, miisteriye daha fazla iiriin satma yollarindan
birisidir (2).

Tez  kapsaminda  smiflama  yontemleri  arasindaki  basarilar

kargilagtirilacagindan, bu konu detayli olarak bir sonraki boliimde ele alinmistir.

2.2 Smiflama Yontemleri

Simiflama ve regresyon terimleri, danigmanli 6grenme yontemleri arasinda
yer alan ve ileriye yonelik ¢ikarimlarda kullanilan yontemleri ifade etmektedir.
Smiflama, kategorik bir bagimlh degigskenin tahmini i¢in kullanilirken; regresyon
terimi veri madenciligi literatiiriinde, stirekli bir bagimh degiskenin tahmini igin
kullanilmaktadir. Siniflama, bagimli degiskenin kategorik oldugu tahmine dayal
yontemlerdir. Bu yontemlerde bagimli degigsken “simif degiskeni” olarak da ad-
landirilabilir. Siniflama yontemlerinde amag, siniflar arasindaki sinirlarin belirle-
nerek bagimsiz degiskenin verilen degerlerine gore bagimh degisken degerini dogru
bir gekilde tahmin etmektir. Literatiirde en ¢ok kullanilan siniflama yontemlerine
ornek olarak, karar agaclari, lojistik regresyon, bayesci aglar, sinir aglari, k-en
yakin komgular, destek vektor makinalar1 verilebilir (4, 21).

Bu tez kapsaminda kullanilan yontemler sadece siniflama oldugundan,
regresyon yontemleri bu kapsamda ele alinmamigtir. Tez kapsaminda, bagimh
degisken iki durumlu olarak ele alinmig ve agsagidaki simiflama algoritmalar: kul-

lanilmigtar.
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1. Karar Agaclan

e Chi-squared Automatic Interaction Detection (CHAID)
e Classification and Regression Tree (C&RT)
e C5.0

2. Bayesci Aglar

e Tree Augmented Naive Bayes (TAN)
e Markov Blanket (MB)

3. Destek Vektor Makinalar1 (DVM)

Asagidaki boltimlerde, tez kapsaminda kullanilan siniflama yontemleri ile

ilgili bilgi verilmigtir.

2.2.1 Karar Agaclar:

Karar Agaclari, adindan da anlasilabilecegi gibi agac goriiniimiinde tah-
min edici bir yontemdir. Karar agaci yontemini kullanarak verinin simflanmasi iki
basamakl bir iglemdir. Ilk basamak 6grenme basamagidir. Ogrenme basamaginda
onceden bilinen bir egitim verisi, model olugturmak amaci ile siniflama algoritmasi
tarafindan ¢oziimlenir. Ogrenilen model, simflama kurallar veya karar agaci ola-
rak gosterilir. Tkinci basamak ise siiflama basamagidir. Smiflama basamaginda
test verisi, simiflama kurallarinin veya karar agacinin dogrulugunu belirlemek
amaciyla kullanilir. Eger dogruluk kabul edilebilir oranda ise, kurallar yeni verile-
rin siniflandirilmasinda kullanilir. Karar agaclarinin anlasilmasi ve degistirilmesi
kolaydir. Karar agaclari ile olugturulan model, bir ‘karar kurallari’ kiimesi igerir.
Bu kurallar kiimesi simif degiskeninin tahmin edilmesinde kullanilir.

Karar agaclari, veri madenciliginde en ¢ok tercih edilen modellerden
birisidir, c¢tinkii diger yontemlere oranla daha hizli bir gekilde model sonucu
vermektetir. Bu modellerin diger bir tstiinliigli, basit bir yapida olmalar1 ve
anlagilmalarimin kolay olmasidir (4, 8, 20).

Birbirinden genel olarak bagimsiz ¢aligmalarla ortaya c¢ikmig olan karar

agaclar1 teorisi i¢in bazi geligim adimlari agagida verilmistir;
e 1962 yilinda Hunt, yapisal bilgiler kazanmak amaciyla kullanmigtir,

e 1963 yilinda Feingbaum ve Simon, diskriminant aglar1 olarak kullanmistir,
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e 1967 yilinda Samuel, oyunlarda kendini gelistirebilmek amaciyla kul-

lanmastir,
e 1969 yilinda Quinlan, problem ¢oziimlemelerinde kullanmistir,

e 1980 yilinda Kass, CHAID (ki-kare otomatik etkilegim tespiti) algoritmasin

gelistirmistir,

e 1983 yilinda Carbonell, Michalski ve Mitchell, en basit algoritma mantig:
olan TDIDT (Top-Down Induction of Decision Trees algoritmasini

geligtirmiglerdir,

e 1984 yilinda Breiman, Friedman, Stone ve Olshen, C&RT (simiflama ve

regresyon agact) algoritmasini geligtirmiglerdir,

e 1986 yilinda Quinlan, ID3 (iterative dichotomiser 3) algoritmasini, TDIDT

algoritmasina dayali bir sekilde geligtirmistir,
e 1987 yilinda Riverst R. Boolen, Decision List algoritmasini geligtirmistir,

e 1993 yilinda Quinlan, ID3 algoritmasini geligtirerek C4.5 algoritmasini elde

etmistir,

e 1998 yilinda Quinlan, C4.5 algoritmasim gelistirerek C5.0 algoritmasini elde

etmistir.

Karar agaclari, bagiml degisken iki kategorili olsa da teori olarak n
tane simifa orneklemi dagitacak olciitler yaratan bir yontemdir. Ilk olarak, her
sinifin gozlemleri i¢in en iyi kirilmay1 saglayan bagimsiz degiskeni bilgi kurami,
olasilik teorisi, istatistiksel yontemler, optimizasyon ve yapay zeka algoritma-
lar1 yardimiyla secer. O degisken itizerinden kosullandirma yani dal olusturarak
kosulu saglayan gozlemleri ¢ocuk diigiime taginir. Bu gekilde kok diigiimden ¢ocuk
diigiimler elde edilir. Diigiim olugturma iglemi algoritmanin ozelligine gore belir-
lenmig durumlar saglanana (Ornegin, CHAID igin istatistiksel olarak onemsiz
bulunana kadar) kadar devam eder.

Agacin tipine ya da yapisina gore belirlenen durdurma kural devreye gi-
rene kadar ya da agacta daha fazla kirilma yapilamayacak duruma gelene ka-
dar ebeveyn diigiimler, ¢cocuk diigiimlere ayrilir. Kirilma bittiginde sadece ¢ocuk
diigim olan ve terminal diigiim olarak adlandirilan diigtimler yorumlanir. Bu
diigiimler kurallara gore artik kirilamayacak haldedir. Kirilma i¢in cesitli dlgiitler

veya durdurma segenekleri bulunmaktadir.
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Agacin Biiytlimesi

Agag olugturulurken ilk amag, elde bulunan 6rneklemdeki tiim goézlemleri
n siifa bolmektedir. Her sinifin bireylerini en iyi sekilde kiracak olan degiskenin
nasil secilecegi bilinmelidir. En 6nemli bagimsiz degiskenin bulunup gozlemlerin
bu degigken iizerinden k diigime ayrilmasi temel amactir. Uygun kirilma sayist
bagimsiz degiskenin tipine bagh olarak elde edilir. Ikili kategorili bir degisken
tek kogul olugturur ve kirilma olgiitiiniin saglanip saglanmadigina gore degisir. n
kategorili degigkenler (n-1) kogul olugturarak n ya da daha az kirilma olugturur.
n’den az kirilma, kategorilerin birlegtirilerek ayni diigiime diismesiyle ortaya cikar.
Strekli degiskenler ise x1,zo, ..., z,, seklinde siralanir ve 7 < x5 < ... < x, i¢in
kirllma 6lglitit « < ort(zy, x,41) seklinde tanimlanir.

Agacin olusumunda degigkenlerin tiplerinin 6énemli oldugu kirilma kural-
larindan goriilmektedir. Dolayisiyla degigken tiplerini paket program kullanirken
siirekli ya da kategorik olarak belirlemenin onemli oldugu unutulmamalidir. En
uygun kirilma bulundugunda kirilma gergeklesir ve islem ayrigmalari her diigiim

icin durdurma olgiitii aktif hale gelene kadar devam ettirilir.

Biiyiimenin Durdurulmasi

Digtimlerdeki gozlemlerin 6zdes ve ayrilmayacak duruma gelmesi, her
diigiimde sadece bir sinifa ait olan gézlemlerin bulunmasi gibi durumlar diigiimiin
ve dolayisiyla agacin daha fazla ilerlemesini engeller. Ancak bu durum genellikle
teorik sonug olup, agacin derinliginin daha fazla artmasini engellemek icin kul-
lanilan durdurma olgiitleridir. Durdurma olciitii genellikle agagidaki durumlar

kapsamaktadir;

e Agacin derinligi belirlenen limite ulagtiginda,

e Her diigiimde bulunan gozlem sayisi belirlenenden daha az sayiya

diistigiinde,

e Agac kirilmada istenilen bagariya ulastiginda.

Budama

Agaclar, derinlik arttikca digiimlerde ¢ok az birey bulundurmaya baglar.
Bagiml degisken bu yilizden biitiin ortuntiiler ile iligkili gibi goziikebilir.
Istatistiksel giivenirlik icin diigiimdeki gozlem sayilar1 yorumlanabilecek kadar

olmalhdir. Siniflandirma hatalar1 da budama yapilmasini gerektirir. Budama ayni
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zamanda agirl uyum ve agirt 6grenme (overfitting, overtraining) olugumunu da
engelleyecektir.
Algoritma maksimum boyutta agaci olusturup budama yapilirken optimal

budama esik degerini belirler. Bu belirleme iki sekilde yapilmaktadir;

1. Orneklem biiyiikligii yeterli ise érneklemden bir test 6rneklemi yaratilir.
Maksimum agacin, her alt agacinda yaratilmig olan test orneklemi kullanilir

ve en iyi budanmig agac en az hata oranina sahip olan alt agag olur.

2. Orneklem yeterli degilse capraz gecerlilik gerekir. Biitiin olasi alt agaclar i¢in

hata oranlar1 bulunur ve birlestirilerek en iyi agac secilir, budama yapilir.

Tez kapsaminda kullanilan CHAID, C&RT ve C5.0 yontemlerine iligkin
bazi bilgiler agagidaki boliimlerde verilmigtir. Karar agaclari ile ilgili detayh
bilgi, Han, J., Kamber, M. (4) ve Larose, D.T. (17)’de bulunabilir.

CHAID

1980 yilinda G.V. Kass tarafindan geligtirilen CHAID yontemi hem
siniflama hem de regresyon amaci ile kullanilmaktadir. Bagimli degiskeni en fazla
etkileyen bagimsiz degisken se¢iminde; bagimh degiskenin kategorik olmasi duru-
munda Ki-Kare testi kullanilirken, siirekli olmasi durumunda F testi kullanilir.
Kayip degerleri ayrica bir kategoride degerlendirmektedir. Kategorik ve siirekli
degiskenler tizerinde caligabilmesi ve agacgta her dalin ikiden fazla alt gruba
ayirabilmesi gibi ozelliklerinden dolay1 giintimiizde de tercih edilen bir algorit-
madir (4, 17).

C&RT

1984 yilinda Breiman, Friedman, Olshen ve Stone tarafindan geligtirilen
C&RT yontemi de CHAID gibi hem siiflama hem de regresyon amaci ile kul-
lanilmaktadir. C&RT yonteminde her dal ikili alt gruplara ayrilarak biiyiimekte-
dir. Ayirim iglemi kategorik bagimli degiskenler i¢in gini, twoing ve sirali two-
ing, siirekli degiskenler igin ise en kiigiik kare sapmasi (Least-Squared Devi-
ation) kullanilmaktadir. Bu hesaplamalarda kar (profit), yanhs simiflama ma-
liyeti (misclassification costs) ve degisken kategorileri arasindaki onceliklerin
tanmimlanabilmesi (priors) gibi cesitli esneklikler saglamaktadir. Kayip degerler

icin vekil bir degisken belirlemekte ve kayip degerleri doldurmaktadir (4, 17).
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C5.0

C4.5 ve C5.0 yontemleri Quinlan tarafindan, ID3 yonteminin eksik yonle-
rini gidermek i¢in geligtirilmigtir. C5.0 yontemi, 1992 yilinda Quinlan tarafindan
C4.5 yonteminin geligtirilmisi olarak onerilmistir. Diger yontemlerden farkh ola-
rak bilgi kazanim (information gain) 6lgiitii ile agaci biiytitmektedir. C5.0 yonte-
minin C4.5 yonteminden; caligma hizi, etkin bellek kullanimi, yanlhs siniflama ma-
liyeti, boosting, capraz gegerlilik (cross-validation), degisken eleme segenekleri gibi
avantajlar1 vardir. C5.0 yontemi sadece siniflama amac ile kullanilabilmektedir.

Kayip degerleri agag biiyiitme hesaplamalarinda dikkate almamaktadir (4, 17).

2.2.2 Bayesci Aglar

Bayes teoremini temel alan ve 1985 yilinda Judea Pearl tarafindan
geligtirilen Bayesci Aglar, inang aglar (belief network) olarak da bilinmektedir.
Bayesci aglar, olasiliksal grafik modelleri ailesinin bir iiyesidir. Olasiliksal
grafik modelleri, ilgilenilen problemin kesin olmayan tanim kiimesi hakkindaki
bilgiyi temsil etmek igin kullanihir. Bu grafiklerde diigiimler (nodes) rastlanti
degiskenlerini, diigiimler arasindaki baglar (edges) ise rastlant1 degiskenleri
arasindaki olasiliksal bagimlilik durumlarini gosterir. Bu bagimhiliklar genel-
likle bilinen istatistiksel ve sayisal yontemlerden yararlanilarak analiz edilir.
Degiskenler arasindaki baglarin yonlendirilmemis oldugu grafiksel modeller
genellikle “Markov rastgele alanlar1” ya da “Markov aglar1” olarak adlandirilir.
Bu aglar, “Markov ortiisii” kavramindan yararlanarak iki digiim arasindaki
bagimsizligin basit bir tanimini1 yapar. Degiskenler arasindaki baglarin yonlen-
dirilmis oldugu grafiksel modeller ise bayesci aglar olarak adlandirilir. Bayesci
aglardaki degiskenler arasinda kosullu bagimsizlik (conditional independence)
ozelligi gecerlidir. Bu, naive bayes ogrenmenin temel varsayimlarindan birisini
olugturmaktadir. Kogullu bagimsizlik, bir degiskenin ebeveynlerinin durumlar:
bilindiginde, bu degiskenin, soy degiskenleri digindaki degiskenlerden bagimsiz
oldugu anlamima gelmektedir. Bu ozellik, degigkenlerin ¢ok degigkenli olasilik
dagiliminin hesaplanmasinda kullanilan parametre sayisinin azalmasini saglar
(22, 23).

Bayesci ag modelinin bagimlilik yapisi ve kosullu olasilik fonksiyonlar
veriden elde edilir. Bu siire¢ 6grenme olarak adlandirilir. Amag, mevcut veriler
kullamlarak, dogrulugu yiiksek en iyi modeli elde etmektir. Ogrenmenin iki farkl
gesidi vardir. Grafikte yer alan baglantilar: belirleyen bagimlilik yapisini 6grenme

yani yapisal 6grenme ve kosullu olasilik fonksiyonlarinin parametrik yapisini



26

ogrenme yani parametre ogrenmedir.

Bayeci aglarin en onemli 6zelligi neden sonug iligkisini degil de modelledigi
diinyay1 dogrudan temsil etmesidir. Ag iizerinde ¢izilen oklar gercek iligkisel
nedenler olup, ¢ikarsama yapilirken izlenen yollar degildirler. Bu yoniiyle de ku-

ral tabanli veya yapay sinir aglari ile olugturulan modellerden farklidirlar (16, 23).

Tez kapsaminda kullanilan TAN ve MB yontemlerine iligskin bazi bilgiler
agagidaki boliimlerde verilmistir. Bayesci aglar ile ilgili detayl bilgi, Ersel, D.
(22), Ben-Gal,I. (23), Cheng, J., Bell, D., Liu, W. (24) ve Larose, D.T. (16)’de

bulunabilir.

TAN

TAN, yar1 naive bayesci 6grenme yontemleri igerisinde yer alan ve basit bir
bayesci ag olugturan bir yontemdir. Naive bayesci 6grenme yontemlerinde kogullu
bagimsizlik gibi kat1 bir varsayim var iken yari naive bayes 6grenme yontemlerinde
bu varsayim esnetilebilmektedir. Her bir bagimsiz degiskenin bir diger bagimsiz
degiskene ve bagimli degiskene bagh oldugu bir yapiya izin vermektedir. Bu yap1
smiflamanin dogrulugunu arttirmaktadir (22, 23). Asagidaki Sekil 2.4’te TAN

ornegi verilmistir.

TAN

Sekil 2.4. TAN Ornegi

MB

MB yontemi, ebeveynlerin, ¢ocuklarin ve ¢ocuklarin ebeveynlerinin diger
biittin degiskenler ile kosullu bagimsiz oldugunu varsaymaktadir. TAN’dan
farkl olarak degisken seciminde kullanilan bazi 6zellikler bu yontemlere adapte
edilmistir (16, 23). Agagidaki Sekil 2.5’te MB 6rnegi verilmistir.
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Sekil 2.5. MB Ornegi

2.2.3 Destek Vektor Makinalar:

DVM’ler kavram olarak ilk kez 1960’larda ortaya atilmigtir. Yaklagik 50
yila yakin bir ge¢gmige sahip olan bu yontem, son yillarda bir ¢cok alanda sagladigi
bagarili simiflama performansindan dolay1 tercih edilmektedir. Genelleme hatasini
en aza indirgeme ve veriyi ayiracak dogru ya da diizlemin marjin uzaklhigini en

yiiksek yapma mantigina dayanarak siniflama yapmaktadir.

DVM’lerin temelini olugturan diigtincelerin yer aldig ilk kitap 1982 yilinda
Vapnik tarafindan hazirlanmistir. DVM’nin sahip oldugu matematiksel algorit-
malar baglangicta iki smnifli dogrusal verilerin simiflandirilmasi problemi igin ta-
sarlanmig, daha sonra ¢ok sinifli ve dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasi ve
hatta stirekli bagimli degiskenler i¢in genellegtirilmistir. DVM'nin c¢aligma pren-
sibi iki sinifi birbirinden ayirabilen en uygun karar fonksiyonun tahmin edilmesi,
bagka bir ifadeyle iki sinifi birbirinden en uygun sekilde ayirabilen goklu diizle-
min tanimlanmasi esasina dayanmaktadir. Veriler dogrusal olarak ayrilabilen ve
dogrusal olarak ayrilamayan olmak tizere iki grupta ele alinmaktadir. Her iki du-
rumda da ¢oklu diizlemler belirlenmektedir. Dogrusal olarak ayrilamayan veriler
ozellik uzay1 olarak tanimlanan yiiksek boyutlu bir uzayda goriintiilenir. Boylece
verilerin dogrusal olarak ayrimi yapilabilmekte ve siniflar arasindaki ¢oklu diizlem
belirlenebilmektedir. Cekirdek fonksiyonlar1 yardimi ile verinin daha ytiksek bir
boyuta dontistiiriilmesi saglanmaktadir. Tez kapsaminda RBF adi verilen ¢ekirdek
fonksiyon kullamlmistir (4, 25, 26).
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RBF

Yapay sinir ag1 kokenli radial basis function (RBF), ¢ekirdek fonksiyonlar
arasinda kullanimi en yaygin gekirdek fonksiyondur. Asagidaki esitlik ile hesap-
lanmaktadir.

K (i, %) = exp(—7llzi — z[*), 7>0 (2.1)

Esitlikteki karesel ifade, iki vektor arasindaki karesel oklid uzakligi olarak
diistiniilebilir. Gama degeri ise yaricap kontroliinii saglayan parametredir.

2.3 Model Basari fjlgiitleri

Smiflama algoritmalarinin veriyi ne kadar dogru sinifladigini 6lgmede kul-
lanilan ¢esitli model bagari oOlgiitleri bulunmaktadir. Bu tez kapsaminda lite-

ratiirde siklikla kullanilan;

e Verinin Iki Alt Ornekleme Ayrilmasi (Hold-Out Yontemi)

Genel Dogruluk (Overall Accuracy)

Dengeli Dogruluk (Balanced Accuracy)

Duyarlilik (Sensitivity)

Secicilik (Specificity)

Matthews Korelasyon Katsayist (Matthews Correlation Coefficient)
e F-Olgciitii (F-Measure)
olctitleri kullanilmigtir.
Yukarida soz edilen model bagari 6lgiitleri, iki durumlu bagimh degiskenin

(6rnegin, 0 ve 1 gibi) oldugu durum igin asagida verilen 2 x 2’lik simiflama

tablosunun gozeleri kullanilarak hesaplanmaktadir.

Tablo 2.1. Simiflama Tablosu

Gergek Durum
1 0
Model sonucunda 1 Dogru Pozitif (DP)  Yanhg Pozitif (YP)
tahmin edilen 0 Yanhg Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)
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2.3.1 Verinin Iki Alt Ornekleme Ayrilmasi - Hold-Out Yéntemi

Hold-Out yontemi, analiz edilecek verinin rastgele olarak en az iki alt
ornekleme ayrilmasi mantigini temel almaktadir. Algoritmanin parametreleri
belirledigi yani egitildigi boliime, egitim kiimesi (training set), sonuglarinin test
edildigi kiimeye ise, test kiimesi (testing set) adi verilmektedir. Algoritmanin
egitimi, egitim kiimesi kullanilarak tamamlandiktan sonra, test kiimesi ile

modelin dogruluk degeri (accuracy) belirlenmektedir.

Bir modelin dogrulugunun test edilmesi i¢in kullanilan en basit yontem,
basit gegerliliktir (Simple Validation). Bu yontemde genelde verilerin %5’i ile
%331 arasindaki bir kismu test kiimesi olarak ayrilir ve kalan kisim iizerinde
algoritmanin egitimi gergeklegtirildikten sonra, bu veriler iizerinde test islemi
yapilir. Bir smiflama modelinde, yanlig olarak smiflanan gozlemlerin sayisi,
toplam gozlem sayisina boliinmesi ile hata orani, dogru olarak simiflanan gézlem
sayisinin toplam gozlem sayisina boliinmesi ile ise dogruluk orani hesaplanmak-
tadir.

Egitim ve test kiimesi i¢in genellikle kullanilan oranlar, (0.90 - 0.10), (0.85
- 0.15), (0.80 - 0.20), (0.75 - 0.25) ve (0.70 - 0.30)’dur. Bu oranlar, analiz edilecek
verinin biiyiikliigiine ve yapisina gore degisim gostermektedir. Tez kapsaminda
bu oranlar, egitim kiimesi %80 ve test kiimesi %20 olacak sekilde diizenlenmistir.

Yorumlar ve giktilarda, test kiimesinin sonuclar1 kullanilmigtir.

2.3.2 Genel Dogruluk

Literatiirde siklikla kullamilan genel dogruluk (GD - overall accuracy)
olctitiiniin, bagiml degisken prevelansinin dengesiz oldugu durumlarda dogru
yorumlanacak bir sonug¢ vermedigi cesitli makale ve kitaplarda belirtilmig ve bu

gibi durumlarda farkli bagari oOlciitlerinin kullanilmasi gerektigi vurgulanmistir
(4, 27-29).

Model bagar1 olgiitleri boliimiinde incelenen bir¢cok bagari oOlgiitiiniin,
bagimhi degisken prevelansinin dengesiz oldugu durumlarda model basgarisin
dogru bir sekilde gostermemesinden dolay1, model kargilagtirmalarinda literatiirde
onerilen dengeli dogruluk (DD) ve Mathew korelasyon katsayisi (MKK) olgtitleri
kullanmilmigtir. Literatiirde verilen bilgilere paralel olarak, nigin bazi Olgiitlerin

kullanilmamasi gerektigine yonelik sonuglardan bazilari sadece tartismaya katki
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saglamasi acisindan Bolim 4’da ele alinacaktir. Asagidaki esitlikte yer alan N,

orneklem biytkliigiini ifade etmektedir.

Asagidaki egitlik ile hesaplanmaktadir;

_ DP+ DN

GD
N

(2.2)

2.3.3 Dengeli Dogruluk

Bagimli degisken kategorilerinin dengesiz oldugu durumlarda kullanilmasi

onerilen bir diger bagar1 dl¢iitii ise DD olgiittidiir (30, 31).

Asagidaki egitlik ile hesaplanmaktadir;

DP DN
(DP+YN) T YP+DN)

2

DD =

(2.3)

2.3.4 Duyarhhk

Duyarhlik (DUY) en basit anlamda gercek pozitifler arasinda modelin po-
zitifleri dogru bir gekilde simiflama bagarisidir ve agagidaki esitlik ile elde edilir

(32).

DP
DUY = ———— 2.4
VY =mrivm (2.4)

2.3.5 Secicilik

Secicilik (SEC) ise gercek negatifler arasinda modelin negatifleri dogru bir

sekilde simiflama bagarisidir ve asagidaki esitlik ile hesaplanmaktadir (32).

DN
SEc—(yﬁijiﬁ' (2.5)

2.3.6 Matthew Korelasyon Katsayisi

Veri madenciligi c¢aligmalarinda iki durumlu bagimh degisken yapisi
altinda model bagarisin1 6lgmede kullanilan bir olciittiir. Avantajli yani, bagimh
degiskene ait prevelans degerinin dengesiz oldugu durumlarda diger bagari
olctitlerine gore daha dogru sonug vermesidir. -1 ile +1 arasinda deger almak-
tadir (33-35).
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+1 degeri; en iyi durumu, 0 degeri; rastgele bir tahmin yapildigini, -1
degeri ise ters bir tahmin yapildigim gostermektedir. Istatistik literatiiriinde phi

katsayis1 olarak da bilinmektedir.

Asgagidaki egitlik ile hesaplanmaktadir;

J— (DP x DN)+ (YP x YN) (26)

V(DP+YP)(DP+YN)(DN +YP)(DN +YN)

2.3.7 F-Olciitii

DUY ve SEC olciitlerinin tek bagina yeterli olmadiklar: diigtintiltirek elde
edilmisitir. DUY ve pozitif kestirim degeri (DP / (DP + YP)) ol¢iitlerinin (Recall
and Precision) harmonik ortalamasidir. F 6lgiitiiniin dogru negatif hiicresini
dikkate almadigl goz oniine alinmahidir. Bu durumdan dolayi, Matthews iligki

katsayist gibi Olgiitler dnerilmigtir (33).

Asgagidaki egitlik ile hesaplanmaktadir;

2DP
F= 2.
(2DP +YP+YN) (2.7)
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3 GEREC VE YONTEM

3.1 Benzetim Caligmasi

(Calhigmada, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin, 6rneklem biiyiikliigiiniin,
degisken sayisinin ve bagimlh degigsken prevelansinin farkli yapilarda oldugu du-
rumlarda, Karar Agaglari, Bayesci Aglar ve DVM smiflama yontemlerinin model
bagarilarimin kargilagtirilmasi i¢cin Monte Carlo benzetiminden yararlanilmigtir.
Veri tiiretme asamasinda Tablo 3.1°de verilen 3° = 243 farkli senaryo icin veriler

iretilmistir.

Tablo 3.1'de verilen benzetim senaryolarinin genel cercevesi ise agagidaki

gibi olugturulmustur:

e Orneklem biiyiikligiiniin, simflama yéntemlerinin model basarilarimimn tize-
rine olan etkisini degerlendirmek icin 3 farkli 6rneklem biiytikliigii senaryosu
(N =250, N = 1000 ve N = 5000) kullanilmigtir.

e Bagimsiz degigkenler arasindaki iligki yapisinin model basarilar1 tizerine
olan etkisini degerlendirmek icin 3 farkl iligki yapisi kullanilmigtir. Buna
gore bagimsiz degiskenler arasindaki diigiik iligki (r = 0.10 — 0.30), orta
diizeyde iligki (r = 0.31 — 0.59) ve yiiksek iligki (r = 0.60 — 1) yapilar,
bagimsiz degiskenlerin normal dagilhim gosterdigi varsayimi altinda; ortala-
mas1 0, varyansi da 1 olan ¢ok degiskenli normal dagilimdan iiretilmistir.
Belirtilen iligki yapilarina sahip ¢ok degiskenli normal dagilimh veri iire-
tebilmek i¢in Box-Muller yaklagimi (36) kullanilmig ve iligki matrisi girdi

olarak tanimlanmigtir.

e Bagimsiz degiskenler ile bagimlh degigsken arasindaki iligki yapisinin model
bagarilarinin iizerine olan etkisini degerlendirmek igin 3 farkl iligki yapisi
kullanilmigtir. Buna gore bagimsiz degiskenler ile bagiml degisken arasinda
diigiik iligki (r = 0.10—0.30), orta diizeyde iligki (r = 0.31 —0.59) ve yiiksek
iligki (r = 0.60 — 1) yapilar ele alinmigtur.

Ornegin; bagimsiz degiskenler arasimda yitksek iliski ve bagimsiz
degigskenler ile bagiml degisken arasinda diigiik iliski olan senaryo ic¢in cok

degiskenli normal dagilimda asagidaki kitle iliski matrisi tanimlanmigtir:
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X X X3 X4 X5 Y]
X; 1 0.80 0.80 0.80 0.80 0.20
X, 080 1 0.80 0.80 0.80 0.20
X5 0.80 0.80 1 0.80 0.80 0.20
X, 0.80 0.80 0.80 1 0.80 0.20
X; 0.80 0.80 0.80 0.80 1 0.20
Y 0.20 020 0.20 0.20 020 1

Yukaridaki iligki matrisinde bagimsiz degiskenler (X3, X, ..., X5)
arasindaki (kitle) iligki degerinin 0.80 olarak tamimlanmasinin nedeni, iligki
yapisinin  yiiksek oldugu simirlar olan [0.61-1] araligi igin iligki degerlerinin
uniform dagilim gosterdigi varsayimi altinda beklenen degeri olmasidir. Benzer
sekilde Xy, Xy, ..., X5 bagimsiz degiskenleri ile bagimli degisken Y arasindaki
iligki degerinin 0.20 olarak belirlenmesinin sebebi de diigiik iligki araliginin

[0.10-0.30] beklenen degeri olmasidir.

Benzetim caligmasinin temelini olusturan rastgeleligi saglamak ve her
bir senaryo tekrarinda ilgili araliktan rastgele iligki katsayilar1 elde etmek icin
ise [a-b] arahiginda uniform dagilmh iligki degerleri iiretilmistir. Bu sayede
¢ok degigkenli normal dagilimda kitle iligki matrisi yukaridaki gibi iken, 1000
tekrardan elde edilecek orneklem iligski matrislerinin farkli olmasi saglanmigtir.
Ornegin; herhangi bir tekrar icin elde edilen 6rneklem iliski matrisi agagidaki

gibidir:

X Xo X3 Xy X5 Y
X 1 0.693 0.799 0.680 0.912 0.107
Xy 0.693 1 0897 0.796 0.697 0.193
X3 0.799 0897 1 0.797 0.777 0.294
Xy 0.680 0.796 0.797 1  0.798 0.196
X5 0912 0.697 0.777 0.798 1  0.292
| Y 0.107 0.193 0.294 0.196 0.292 1

Benzetim calismasinda iligkili veri yapisi turetilirken sadece pozitif iligki

yapist dikkate alinmigtir. Negatif iligski degerleri dikkate alinmamigtir.
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e Tez calismasinda siiflama yontemlerinin iki kategoride siniflama yaptig
durumlar, diger bir ifade ile bagimh degiskenin iki kategorili oldugu durum-
lar ele alinmigtir. Bagimh degiskenin dagilim yapisinin model bagarilarina
olan etkilerini gorebilmek icin ise iki durumlu bagimli degiskenin preva-
lansi 3 farkli sekilde ele alimmigtir. Diigtik prevelans i¢in P(Y = 1) = 0.10,
orta diizeyde prevelans i¢in P(Y = 1) = 0.50 ve yiiksek prevelans igin
P(Y =1) = 0.75 olarak ele alinmigtir.

Verilen iligki yapisi ile ¢ok degiskenli normal dagihmdan Y bagimli degigkeni
siirekli sayisal bir veri olarak iiretilecektir. Siirekli sayisal yapida ve standart
normal dagilimi gosteren bagimli degigsken, standart normal dagilimi igin
ilgili z tablo degerleri kullanilarak ilgili prevelansi saglayacak sekilde iki

kategoriye asagidaki gibi ayrilmigtir:

Diigiik prevelansa sahip iki durumlu bagimh degisken (Y');

1 EgerY >1.29
0 EgerY <1.29.

=

olarak olusturulmigtur. Benzer sekilde orta diizeyde prevelansa sahip iki

durumlu bagimh degigken tiretebilmek igin

1 EgerY >0
0 EgerY <O.

Y =

ve yiiksek prevelans i¢in ise,

1 Eger Y > —0.675
0 Eger Y < —0.675.

Y =

seklinde olugturulmustur. Kullanilan 1.29, 0 ve -0.675 degerleri standart nor-

mal dagilhimda sirasiyla 0.10, 0.50 ve 0.75 olasiliklar igin kritik degerlerdir.

e Bagimsiz degisken sayisinin modellerin simflama performansina etkisini
degerlendirmek amaciyla bagimsiz degisken sayis1 k =5, k = 10 ve k = 25

olarak alinmigtir.

Her bir senaryo i¢in 1000 tekrar yapilmig ve tiretilen veriler karar agaci
yontemlerinden CHAID, C&RT, C5.0, bayesci aglar yontemlerinden TAN,

MB ve DVM yontemlerinden RBF ile analiz edilerek bu yontemlerin siniflama
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basarilarina iligkin sonuclar elde edilmistir. Yontemlere iliskin detayli bilgi Boliim
2.2’de ve hangi senaryonun hangi bilegsenlerden olustugu bilgisi ise Boliim 4’de

verilmigtir.

Model bagarilarin olgmek icin ise detaylar1 Bolim 2.3’te verilen ve lite-
ratiirde siklikla kullanilan basgari olciitlerinden; Hold-out Yontemi, F, GD, DD,
DUY, SEC, MKK olctitleri ve grafiksel yontemler kullanilmigtir.

Belirlenen senaryolar icin benzetim ¢aligmasi IBM SPSS Statistics 19 paket
program ile yazilan syntax ve scriptler kullanilarak yapilmistir. Elde edilen veriler
ise IBM SPSS Modeler 14.1 paket program yardimiyla analiz edilmigtir. Benzetim

calismasi ve modellemeye ait kodlar Ek 1 ve Ek 2’de verilmistir.
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4 BULGULAR

Kargilagtirilan modellere iliskin sonuclar asagida Boltim 4.1 ve Bolim
4.2’de yer almaktadir. Boliim 4.1, senaryo bazli, tez kapsaminda verilen biitiin
bagar1 kriterlerinin ortalamalarini igermektedir. Boliim 4.2 ise sadece MKK ve

DD basar kriterlerine iligkin grafiksel sonuclar1 icermektedir.

Bolim 4.1’de detayli olarak nigin biitiin basar1 kriterlerinin yorumlama-

larda kullanilmadig1 anlatilmigtar.

4.1 Tablo Bazh Sonuclar

Agagidaki Tablo 4.1’de her bir senaryo ve algoritmaya iligkin, DD
bagar1 kriterine gore 1000 tekrarin ortalama degerleri yer almaktadir. SNR
kolonu; senaryo numarasini, N kolonu; gozlem sayisini, BSIZ_K kolonu; bagimsiz
degiskenler arasindaki iligki miktarmi (D: Diigiik, O: Orta, Y: Yiiksek), PRE
kolonu; prevelans degerini (D: Diigiik, O: Orta, Y: Yiiksek), DS kolonu; bagimsiz
degisken sayisim1 ve BLI_K kolonu; bagimsiz degigkenler ile bagimli degisken
arasindaki iligki miktarim (D: Diigiik, O: Orta, Y: Yiiksek) gostermektedir.

Ornegin 1. satir, 1 nolu senaryoya iligkin DD bagar1 kriterine gore C5.0,
CHAID, C&RT, TAN, MB, DVM algoritmasina ait sonuclar1 ifade etmektedir.
1 nolu senaryonun 1000 tekrarin DD ortalamasi; C5.0 icin 0.4556, CHAID igin
0.2786, C&RT igin 0.4649, TAN igin 0.5166, MB icin 0.4608 ve DVM igin 0.4743

olarak hesaplanmigtir.

Tablo 4.1, Tablo 4.2, Tablo 4.3, Tablo 4.4, Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’da yer
alan 6 nolu senaryo dikkatle incelendiginde, Bolim 4.2’de nicin sadece MKK
ve DD kriterlerin kullanildiginin cevab1 bulunacaktir. Tablo 4.4’te yer alan
GD degerinin 0.901 gibi yiiksek bir deger hesaplandigi yani model bagarisinin
iyi oldugu diistintilmektedir. Ancak, Tablo 4.5’te yer alan DUY degerinin 0
olarak hesaplandig1 goriilmektedir. Duyarliligin 0 c¢ikmasi, bagimli degisken
kategorilerinin dengesizliginden kaynaklanan ciddi bir sikintiy1 isaret etmekte
ve modelin bagarisinin sanildigi gibi iyi olmadigini gostermektedir. Bu durum,
bagimli degisken kategorilerinin dengesiz oldugu yapilarda, GD, SEC, DUY ve

hatta F dl¢iitlerinin kullaniminin nigin 6nerilmedigini gostermektedir (30, 31).
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Asagida verilmig olan Tablo 4.1, Tablo 4.2, Tablo 4.3, Tablo 4.4, Tablo
4.5 ve Tablo 4.6 kullanicilara hangi senaryoda hangi yontemin kullanilmasi
gerektigiyle ilgili model bagari olgiitleri 1s1g1nda oneriler de vermektedir. Ornegin,
6 nolu senaryo icin onerilen yontemin hem MKK hem de DD kriterlerine gore
TAN oldugu soylenebilmektedir. Ayrica Tablo 4.1, Tablo 4.2, Tablo 4.3, Tablo
4.4, Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’da yer alan senaryolarda basari kriteri en yiiksek olan

deger koyu renk ile ifade edilmistir.

Tablo 4.1. Yontemlerin Senaryo Bazli DD Kriterine Gore Sonuglar:

SNR N BSIZK PRE DS BLIK C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
1 250 D D 5 D 0,4556 0,2786 0,4649  0,5166  0,4608 0,4743
2 1000 D D 5 D 0,4503 0,4450 0,4610  0,5462  0,4529 0,4553
3 5000 D D 5 D 0,4525 0,4510 0,4522  0,5842  0,5386 0,4513
4 250 o D 5 D 0,4587 0,2732 0,4366  0,5142  0,4609 0,4599
5 1000 o D 5 D 0,4540 0,4457 0,4290  0,5305  0,4538 0,4553
6 5000 o D 5 D 0,4507 0,4507 0,4485  0,5581  0,4589 0,4507
7 250 Y D 5 D 0,4575 0,2330 0,4188  0,4934  0,4577  0,4525
8 1000 Y D 5 D 0,4530 0,4239 0,4156  0,5186  0,4514 0,4529
9 5000 Y D 5 D 0,4507 0,4507 0,4462  0,5207  0,4507  0,4515
10 250 D o 5 D 0,5241 0,5057 0,5489 0,5561 0,4259  0,5959
11 1000 D o 5 D 0,5716 0,5733 0,5726 0,5770 0,5168  0,6032
12 5000 D o 5 D 0,5829 0,5823 0,5851 0,5975 0,6006  0,6072
13 250 o o 5 D 0,4952 0,4481 0,5290 0,5406 0,3862  0,5684
14 1000 o o 5 D 0,5671 0,5667 0,5587 0,5606 0,3155  0,5816
15 5000 o e} 5 D 0,5700 0,5716 0,5713 0,5779 0,5580  0,5847
16 250 Y o 5 D 0,4617 0,3780 0,5258 0,5248 0,3614  0,5587
17 1000 Y o 5 D 0,5549 0,5635 0,5474 0,5482 0,2546 0,567
18 5000 Y o 5 D 0,5651 0,5645 0,5624 0,5618 0,2762  0,5686
19 250 D Y 5 D 0,4456 0,3682 0,5377 0,5424 0,4418  0,5429
20 1000 D Y 5 D 0,4417 0,4671 0,5595  0,5804  0,4561 0,5537
21 5000 D Y 5 D 0,4396 0,5301 0,5611 0,6119 0,6092  0,6175
22 250 o) Y 5 D 0,4230 0,3333 0,5211  0,5179 0,4323 0,5109
23 1000 o Y 5 D 0,4019 0,4159 0,5317  0,5600  0,3956 0,4900
24 5000 o Y 5 D 0,3881 0,4224 0,4990  0,5873  0,5162 0,5136
25 250 Y Y 5 D 0,4170 0,3070 0,5218  0,5085 0,4208 0,4759
26 1000 Y Y 5 D 0,3868 0,3878 0,4993  0,5492  0,3786 0,4442
27 5000 Y Y 5 D 0,3774 0,3774 0,4544  0,5751  0,3821 0,4283
28 250 D D 10 D 0,4919 0,4029 0,5144 0,5282 0,4687  0,5334
29 1000 D D 10 D 0,4877 0,4688 0,4705  0,5600  0,4574 0,5323
30 5000 D D 10 D 0,4694 0,4538 0,4572  0,5892  0,4898 0,4900
31 250 o D 10 D 0,4815 0,3371 0,4754 0,5159 0,4661  0,5202
32 1000 o D 10 D 0,4656 0,4551 0,4438  0,5383  0,4528 0,5148
33 5000 o D 10 D 0,4520 0,4510 0,4484  0,5614  0,4513 0,4529
34 250 Y D 10 D 0,4721 0,2592 0,4503  0,5067  0,4613 0,4890
35 1000 Y D 10 D 0,4620 0,4400 0,4065  0,5172  0,4514 0,4544
36 5000 Y D 10 D 0,4507 0,4507 0,4479  0,5404  0,4507  0,4507
37 250 D o 10 D 0,5578 0,5498 0,5568 0,5678 0,4755  0,5994
38 1000 D o 10 D 0,5816 0,5764 0,5793 0,5917  0,5431  0,6169
39 5000 D o 10 D 0,5876 0,5838 0,5875 0,6113 0,5877  0,6206
40 250 o o 10 D 0,5267 0,5135 0,5347 0,5392 0,3916  0,5651
41 1000 o o 10 D 0,5668 0,5652 0,5565 0,5638 0,3169  0,5804
42 5000 o o 10 D 0,5721 0,5714 0,5723 0,5820 0,4987  0,5884
43 250 Y o 10 D 0,4903 0,4265 0,5211 0,5207  0,3884  0,5585
44 1000 Y o 10 D 0,5648 0,5630 0,5456 0,5430 0,2505 0,5647
45 5000 Y o 10 D 0,5659 0,5637 0,5614 0,5595 0,2548  0,5701
46 250 D Y 10 D 0,5070 0,4751 0,5601 0,5554 0,4807  0,5747
47 1000 D Y 10 D 0,5220 0,5300 0,5718 0,5823 0,4725  0,6095
48 5000 D Y 10 D 0,5547 0,5821 0,5889 0,6114 0,5849  0,6520
49 250 o Y 10 D 0,4663 0,4042 0,5379 0,5380 0,4375  0,5405
50 1000 o Y 10 D 0,4428 0,4522 0,5425 0,5580 0,3927  0,5769
51 5000 o Y 10 D 0,4203 0,4701 0,5265 0,5794 0,4475  0,6070
52 250 Y Y 10 D 0,4400 0,3313 0,5258 0,5152 0,4295  0,5383
53 1000 Y Y 10 D 0,4097 0,4025 0,5079 0,5399 0,3754  0,5401
54 5000 Y Y 10 D 0,3822 0,3813 0,4669  0,5595  0,3769 0,5182
55 250 D D 25 D 0,5242 0,4911 0,5321  0,5394  0,4853 0,5361
56 1000 D D 25 D 0,5335 0,5190 0,4831  0,5559  0,4610 0,5435
57 5000 D D 25 D 0,5186 0,4657 0,4698  0,5769  0,4954 0,5612
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SNR N BSIZK PRE DS BLIK C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
58 250 o D 25 D 0,5090 0,4511 0,4964  0,5257  0,4673 0,5132
59 1000 o D 25 D 0,4979 0,4748 0,4225  0,5371  0,4517  0,5199
60 5000 o D 25 D 0,4600 0,4508 0,4508  0,5456  0,4517 0,5321
61 250 Y D 25 D 0,4847 0,3415 0,4583 0,5019 0,4531  0,5138
62 1000 Y D 25 D 0,4707 0,4532 0,4160  0,5210  0,4504 0,5156
63 5000 Y D 25 D 0,4533 0,4492 0,4450 0,5301 0,4508  0,5365
64 250 D o 25 D 0,5642 0,5663 0,5587 0,5851 0,4952  0,5944
65 1000 D o 25 D 0,5754 0,5774 0,5796 0,6076 0,5522  0,6229
66 5000 D e} 25 D 0,5879 0,5852 0,5882 0,6269 0,4864  0,6312
67 250 o e} 25 D 0,5474 0,5403 0,5276 0,5509 0,3967  0,5546
68 1000 o o 25 D 0,5697 0,5647 0,5584 0,5730 0,2885  0,5776
69 5000 o o 25 D 0,5738 0,5702 0,5728 0,5873 0,3876  0,5908
70 250 Y o 25 D 0,5079 0,4957 0,5204 0,5257  0,2708  0,5473
71 1000 Y o 25 D 0,5628 0,5613 0,5418 0,5454 0,2510 0,5605
72 5000 Y o 25 D 0,5652 0,5602 0,5596 0,5581 0,2484  0,5690
73 250 D Y 25 D 0,5384 0,5362 0,5503  0,5735  0,4938 0,5698
74 1000 D Y 25 D 0,5677 0,5623 0,5786 0,5930 0,5093  0,6082
75 5000 D Y 25 D 0,5922 0,5932 0,5966 0,6133 0,5322  0,6509
76 250 o Y 25 D 0,5053 0,4764 0,5324 0,5415 0,4387  0,5446
77 1000 o Y 25 D 0,5158 0,5127 0,553 0,5613 0,3863  0,5615
78 5000 o Y 25 D 0,4895 0,5280 0,5427 0,5742 0,3742  0,5900
79 250 Y Y 25 D 0,4634 0,3983 0,5232 0,5213 0,3842  0,5270
80 1000 Y Y 25 D 0,4496 0,4484 0,5124 0,5369 0,3764  0,5437
81 5000 Y Y 25 D 0,4017 0,406 0,4668 0,5497  0,3751  0,5627
82 250 D D 5 o 0,6179 0,5579 0,6383 0,6461 0,5765  0,7000
83 1000 D D 5 o 0,6794 0,6575 0,6852 0,7157  0,6600  0,7568
84 5000 D D 5 ) 0,7257 0,7113 0,7135 0,7441 0,7298  0,7849
85 250 o D 5 o 0,5461 0,4907 0,6022  0,5994 0,5464 0,5729
86 1000 o D 5 o 0,5655 0,5276 0,6220  0,6514  0,5637  0,5729
87 5000 o D 5 o 0,6197 0,5966 0,6362 0,6775 0,6439  0,7388
88 250 Y D 5 o 0,4984 0,4507 0,5651  0,5690  0,5405 0,4816
89 1000 Y D 5 o 0,4883 0,4586 0,5638  0,6150  0,4731 0,4855
90 5000 Y D 5 o 0,4717 0,4511 0,5286  0,6472  0,5954 0,4884
91 250 D o 5 o 0,6908 0,6806 0,6903 0,7119 0,6002  0,7567
92 1000 D o 5 o 0,7154 0,7027 0,7142 0,7425 0,6999  0,7665
93 5000 D o 5 o 0,7314 0,7144 0,7241 0,7507  0,7534  0,7696
94 250 o o 5 o 0,6632 0,6622 0,6439 0,6645 0,6523  0,6957
95 1000 o o 5 o 0,6722 0,6691 0,6696 0,6853 0,6818  0,7009
96 5000 o o 5 o 0,6837 0,6791 0,6843 0,6942 0,6991  0,7051
97 250 Y o 5 o 0,6522 0,6492 0,6084 0,6180 0,6463  0,6548
98 1000 Y o 5 o 0,6511 0,6497 0,6399 0,6457  0,5766  0,6603
99 5000 Y o 5 o 0,6539 0,6545 0,6547 0,6528 0,6604  0,6636
100 250 D Y 5 o 0,6871 0,6665 0,6847 0,6977 0,575 0,7565
101 1000 D Y 5 o 0,7115 0,7004 0,7102 0,7401 0,6499  0,7718
102 5000 D Y 5 o 0,7339 0,7159 0,7267 0,7528 0,7505  0,7771
103 250 o Y 5 o 0,6286 0,6137 0,6296 0,6490 0,6236  0,6918
104 1000 o Y 5 o 0,6788 0,6726 0,671 0,6805 0,6580  0,7184
105 5000 o Y 5 o 0,6957 0,6883 0,6945 0,6924 0,684 0,7264
106 250 Y Y 5 o 0,5382 0,5544 0,5949 0,6097  0,6118 0,639
107 1000 Y Y 5 o 0,6184 0,6313 0,6453 0,6457  0,5558  0,6857
108 5000 Y Y 5 o 0,6752 0,6762 0,6725 0,6543 0,6431  0,6987
109 250 D D 10 o 0,6608 0,6185 0,6559 0,6751 0,5303  0,7608
110 1000 D D 10 o 0,6897 0,6816 0,6875 0,7384 0,5228  0,8057
111 5000 D D 10 o 0,7235 0,7072 0,7125 0,7566 0,6877  0,8222
112 250 o D 10 o 0,5851 0,5259 0,6102 0,6065 0,5193 0,622
113 1000 o D 10 o 0,6236 0,5984 0,6457 0,6345 0,517 0,6973
114 5000 o D 10 o 0,6798 0,6672 0,6601 0,6483 0,6308  0,7564
115 250 Y D 10 o 0,5250 0,4754 0,5692 0,5634 0,5281  0,5709
116 1000 Y D 10 o 0,5240 0,4639 0,5701  0,5927  0,4673 0,5894
117 5000 Y D 10 ) 0,5061 0,4524 0,5518 0,6035 0,5748  0,6156
118 250 D o 10 o 0,7127 0,6909 0,7109 0,7602 0,2999  0,8039
119 1000 D o 10 o 0,7308 0,7097 0,7221 0,7921 0,5709  0,8174
120 5000 D o 10 o 0,7500 0,7172 0,7288 0,8037  0,8075  0,8224
121 250 o o 10 o 0,6610 0,6598 0,6458 0,6743 0,5751  0,6991
122 1000 o o 10 o 0,6723 0,6678 0,6731 0,6979 0,588 0,7105
123 5000 o o 10 o 0,6868 0,6801 0,6864 0,7080 0,7142  0,7171
124 250 Y o 10 o 0,6466 0,647 0,5998 0,6150 0,6427  0,6551
125 1000 Y o 10 o 0,6506 0,646 0,6344 0,6418 0,5321  0,6596
126 5000 Y o 10 o 0,6544 0,6536 0,6538 0,6474 0,663 0,6644
127 250 D Y 10 o 0,6977 0,6717 0,694 0,7363 0,2746  0,7911
128 1000 D Y 10 o 0,7203 0,7004 0,7154 0,7774 0,5511  0,8165
129 5000 D Y 10 o 0,7425 0,7149 0,7270 0,7924 0,7867  0,8250
130 250 o Y 10 o 0,6432 0,6355 0,6390 0,6539 0,5611  0,6866
131 1000 o Y 10 o 0,6723 0,6681 0,6714 0,6805 0,5806  0,7208
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SNR N BSIZ_K PRE DS BLI_K C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
132 5000 (e} Y 10 (e} 0,6928 0,6862 0,6926 0,6908 0,6875 0,7369
133 250 Y Y 10 O 0,5757 0,5632 0,5922 0,6011 0,6038 0,6356
134 1000 Y Y 10 (e} 0,6350 0,6443 0,6394 0,6288 0,5044 0,6857
135 5000 Y Y 10 O 0,6771 0,6752 0,6718 0,6371 0,6397 0,7014
136 250 D D 25 O 0,6717 0,6477 0,6592 0,7275 0,4900 0,7885
137 1000 D D 25 O 0,6962 0,6855 0,6870 0,7877 0,4811 0,839
138 5000 D D 25 O 0,7218 0,7010 0,7059 0,7738 0,4554 0,8692
139 250 O D 25 O 0,6059 0,5799 0,6178 0,617 0,5134 0,6092
140 1000 O D 25 O 0,6309 0,6388 0,6463 0,6323 0,5134 0,6666
141 5000 O D 25 O 0,6720 0,6918 0,6743 0,6285 0,6213 0,7442
142 250 Y D 25 O 0,56512 0,5004 0,5695 0,5621 0,5070 0,5680
143 1000 Y D 25 (0] 0,5622 0,4910 0,56792 0,5801 0,4604 0,6111
144 5000 Y D 25 O 0,5550 0,4586 0,56547 0,5850 0,5404 0,6770
145 250 D O 25 O 0,7249 0,7021 0,7169 0,8213 0,2758 0,8440
146 1000 D O 25 O 0,7451 0,7197 0,7254 0,8490 0,2498 0,8711
147 5000 D o 25 o) 0,7633 0,7173 0,7302 0,8652 0,8692  0,8806
148 250 O o 25 O 0,6485 0,6514 0,6486 0,6981 0,3614 0,6910
149 1000 o) o 25 o) 0,6663 0,6683 0,6775  0,7151  0,3150 0,7148
150 5000 (e} O 25 (e} 0,6835 0,6800 0,6845 0,7188 0,7243 0,7234
151 250 Y o 25 o) 0,6386 0,6414 0,5946 0,618 0,635 0,6473
152 1000 Y o 25 O 0,6468 0,6425 0,6314 0,6452 0,5052 0,6604
153 5000 Y o 25 O 0,6524 0,6506 0,6517 0,6439 0,6651 0,6635
154 250 D Y 25 O 0,7070 0,6823 0,7039 0,8055 0,1984 0,8302
155 1000 D Y 25 O 0,7310 0,7082 0,7164 0,8283 0,1251 0,8652
156 5000 D Y 25 O 0,7521 0,7144 0,7265 0,8395 0,7172 0,8785
157 250 O Y 25 O 0,6376 0,6319 0,6372 0,6722 0,3481 0,6622
158 1000 (0] Y 25 (0] 0,6586 0,6631 0,6732 0,6884 0,3623 0,7138
159 5000 O Y 25 (0] 0,6851 0,6845 0,6914 0,6891 0,6901 0,7435
160 250 Y Y 25 (] 0,6080 0,5817 0,5948 0,6008 0,5859 0,6324
161 1000 Y Y 25 O 0,6450 0,6407 0,6333 0,6225 0,4869 0,6749
162 5000 Y Y 25 o) 0,6754 0,6688 0,6683 0,6233 0,6372  0,6986
169 250 Y D 5 Y 0,7577 0,7317 0,7528 0,752 0,7304 0,8031
170 1000 Y D 5 Y 0,8026 0,8134 0,8013 0,7744 0,7274 0,8328
171 5000 Y D 5 Y 0,8188 0,8220 0,8159 0,7633 0,7254 0,8404
178 250 Y o 5 Y 0,8011 0,8012 0,7904 0,8095 0,8308  0,8358
179 1000 Y O 5 Y 0,8143 0,8123 0,8143 0,8183 0,8283 0,8357
180 5000 Y o 5 Y 0,8230 0,8179 0,8223 0,8182 0,8260 0,8374
187 250 Y Y 5 Y 0,7969 0,7972 0,7825 0,7912 0,8002 0,8272
188 1000 Y Y 5 Y 0,8142 0,8114 0,8105 0,8098 0,8014 0,8372
189 5000 Y Y 5 Y 0,8235 0,8178 0,8227 0,8125 0,8051 0,8403
196 250 Y D 10 Y 0,7565 0,7659 0,7599 0,7323 0,7194 0,7897
197 1000 Y D 10 Y 0,7915 0,8059 0,7954 0,7425 0,7155 0,8313
198 5000 Y D 10 Y 0,8154 0,8193 0,8131 0,7371 0,7155 0,8459
205 250 Y O 10 Y 0,8032 0,8029 0,794 0,8122 0,8418 0,8369
206 1000 Y O 10 Y 0,8158 0,8146 0,8168 0,8252 0,8409 0,8431
207 5000 Y O 10 Y 0,8245 0,8194 0,8235 0,8217 0,8371 0,8436
214 250 Y Y 10 Y 0,7913 0,7944 0,7862 0,7896 0,8037  0,8270
215 1000 Y Y 10 Y 0,8089 0,807 0,8109 0,8052 0,8029  0,8393
216 5000 Y Y 10 Y 0,8226 0,8168 0,8223 0,8052 0,8061 0,8458
223 250 Y D 25 Y 0,7544 0,7770 0,7703 0,7314 0,7163 0,7794
224 1000 Y D 25 Y 0,7726 0,8000 0,7945 0,7319 0,7084 0,8191
225 5000 Y D 25 Y 0,8064 0,8135 0,8098 0,7173 0,7071 0,8448
232 250 Y o 25 Y 0,7942 0,7993 0,7982 0,812 0,8456  0,8322
233 1000 Y O 25 Y 0,8066 0,8137 0,8172 0,8321 0,8477 0,8430
234 5000 Y o 25 Y 0,8222 0,8188 0,8238 0,8288 0,8454 0,8463
241 250 Y Y 25 Y 0,7835 0,7888 0,7905 0,785 0,805 0,8197
242 1000 Y Y 25 Y 0,7950 0,8047 0,8118 0,8043 0,8046 0,8390
243 5000 Y Y 25 Y 0,8192 0,8163 0,8224 0,8002 0,8070 0,8502
Tablo 4.2. Yontemlerin Senaryo Bazli MKK Kriterine Goére Sonuclari
SNR N BSIZ_K PRE DS BLI_K C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
1 250 D D 5 D 0,0065 0,0048 0,0683 0,0699 0,0115 0,0207
2 1000 D D 5 D 0,0057 0,0079 0,0285 0,0596 0,0014 0,0026
3 5000 D D 5 D 0,0006 0,0001 0,001 0,0447  0,0389 0,0001
4 250 1) D 5 D 0,0085 0,0044 0,0516  0,0678  0,0087 0,0077
5 1000 O D 5 D 0,0022 0,0014 0,0168 0,0487 0,0019 0,0018
6 5000 (] D 5 D 0 0 0,0002 0,0333 0,0041 0
7 250 Y D 5 D 0,0062 0,0042 0,0412  0,0392 0,0081 0,0024
8 1000 Y D 5 D 0,0013 0,0004 0,0111 0,0353 0,0002 0,0008
9 5000 Y D 5 D 0 0 0 0,0197 0 0,0002
10 250 D o) 5 D 0,1117 0,1204 0,1112 0,1243 0,0642  0,1943
11 1000 D O 5 D 0,1359 0,1407 0,1423 0,1536 0,102 0,2058




Tablo 4.2 — Devam:

41

SNR N BSIZK PRE DS BLILK C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
12 5000 D o 5 D 0,1634 0,163 0,1682 0,1948 0,2009  0,2141
13 250 o o 5 D 0,0963 0,0944 0,0853 0,1015 0,0364  0,1496
14 1000 o o 5 D 0,124 0,1264 0,1146 0,1216 0,0118  0,1623
15 5000 o o 5 D 0,1365 0,1411 0,1401 0,1555 0,1424  0,1688
16 250 Y o 5 D 0,0835 0,0821 0,0802 0,0802 0,0291  0,1332
17 1000 Y o 5 D 0,1095 0,119 0,0927 0,0986 0,0016  0,1328
18 5000 Y o 5 D 0,1229 0,1253 0,121 0,1221 0,0065  0,1361
19 250 D Y 5 D 0,0429 0,0379 0,09 0,103 0,0363 0,0954
20 1000 D Y 5 D 0,0298 0,0414 0,0867  0,1048  0,0289 0,0681
21 5000 D Y 5 D 0,0225 0,056 0,0733 0,1144  0,1429  0,0693
22 250 o Y 5 D 0,0297 0,0335 0,0752  0,0759  0,0283 0,0724
23 1000 o Y 5 D 0,0105 0,0162 0,0594  0,0786  0,0054  0,0359
24 5000 o Y 5 D 0,0039 0,0147 0,0387  0,0779  0,0737  0,0252
25 250 Y Y 5 D 0,0283 0,0294 0,0746  0,0634  0,0197 0,05
26 1000 Y Y 5 D 0,0045 0,0051 0,0417  0,0604  0,0008 0,019
27 5000 Y Y 5 D 0,0006 0,0006 0,0213 0,048 0,0012 0,0077
28 250 D D 10 D 0,045 0,0261 0,1012  0,0898 0,018 0,0978
29 1000 D D 10 D 0,025 0,0132 0,0444  0,0917  0,0038 0,0445
30 5000 D D 10 D 0,007 0,0013 0,0049  0,1011  0,0229 0,0087
31 250 o D 10 D 0,0335 0,0098 0,0643 0,0773 0,0151  0,0793
32 1000 o D 10 D 0,01 0,004 0,0255  0,0658  0,0007  0,0336
33 5000 o D 10 D 0,0004 0,0001 0,0005  0,0659  0,0002 0,0005
34 250 Y D 10 D 0,0213 0,0047 0,0511  0,0628  0,0097  0,0372
35 1000 Y D 10 D 0,0075 0,0008 0,0148  0,0427  0,0004  0,0017
36 5000 Y D 10 D 0 0 0,0001  0,0357 0 0
37 250 D o 10 D 0,1284 0,1328 0,126 0,1479 0,0827 0,201
38 1000 D o 10 D 0,1569 0,1488 0,1558 0,1832 0,1176  0,2331
39 5000 D o 10 D 0,1735 0,1666 0,1733 0,2226 0,1738 0,241
40 250 o o 10 D 0,1076 0,1166 0,0949 0,1026 0,04 0,1402
41 1000 1) ) 10 D 0,1245 0,1249 0,1114 0,1283 0,0103  0,1598
42 5000 o o 10 D 0,1412 0,141 0,1422 0,1638 0,1 0,176
43 250 Y o 10 D 0,0926 0,0934 0,0751 0,0793 0,0316 0,131
44 1000 Y o 10 D 0,1167 0,1186 0,0902 0,0897  0,0004  0,1283
45 5000 Y o 10 D 0,125 0,1239 0,1194 0,1184  0,0011  0,1397
46 250 D Y 10 D 0,0871 0,0727 0,1241 0,1193 0,0627  0,1434
47 1000 D Y 10 D 0,0681 0,0722 0,1023 0,141 0,037 0,14
48 5000 D Y 10 D 0,0731 0,0871 0,0946  0,1793  0,1436 0,1306
49 250 o Y 10 D 0,0535 0,0469 0,0918 0,0925 0,0298  0,0937
50 1000 o Y 10 D 0,0281 0,0306 0,0668  0,0995  0,0049 0,0859
51 5000 o Y 10 D 0,0137 0,0315 0,0499  0,1234  0,0368 0,0661
52 250 Y Y 10 D 0,0387 0,0304 0,0765 0,0695 0,0239  0,0856
53 1000 Y Y 10 D 0,013 0,0096 0,0429  0,0662  0,0002 0,0519
54 5000 Y Y 10 D 0,0021 0,0015 0,0243  0,0717  0,0003 0,0238
55 250 D D 25 D 0,0869 0,0623 0,0951 0,0954 0,036 0,1056
56 1000 D D 25 D 0,0624 0,0468 0,0516  0,1074  0,0063 0,0961
57 5000 D D 25 D 0,0291 0,0072 0,0107  0,1717  0,0134  0,1035
58 250 o D 25 D 0,0645 0,0382 0,0768  0,0789  0,0169 0,0653
59 1000 o D 25 D 0,0302 0,0148 0,0257  0,0809  0,0006 0,0566
60 5000 o D 25 D 0,0028 0,0004 0,0016  0,1055 0 0,0491
61 250 Y D 25 D 0,0391 0,0139 0,0662 0,0546 0,0024  0,0717
62 1000 Y D 25 D 0,0127 0,0056 0,0232  0,0545  0,0004 0,0457
63 5000 Y D 25 D 0,0008 0 0,0001  0,0591 0 0,0279
64 250 D o 25 D 0,134 0,1393 0,1296 0,1753 0,0801  0,1932
65 1000 D o 25 D 0,1463 0,1527 0,1575 0,2151 0,1197  0,2454
66 5000 D o 25 D 0,1741 0,1696 0,1748 0,2538 0,0497  0,2618
67 250 o o 25 D 0,1079 0,1133 0,0857 0,1193 0,0431 0,125
68 1000 e} o 25 D 0,1283 0,1268 0,1147 0,1462 0,0067  0,1546
69 5000 e} o 25 D 0,1445 0,1389 0,1433 0,1744  0,0365  0,1813
70 250 Y o 25 D 0,0923 0,0981 0,0801 0,0822 0,0071  0,1145
71 1000 Y ) 25 D 0,1079 0,1151 0,0841 0,0949 0,0008  0,1218
72 5000 Y o 25 D 0,124 0,1173 0,1157 0,1159 0,0006  0,1377
73 250 D Y 25 D 0,1047 0,1035 0,1118  0,1468  0,0709 0,1432
74 1000 D Y 25 D 0,1057 0,1014 0,1166  0,1833  0,0532 0,176
75 5000 D Y 25 D 0,1151 0,1131 0,1116  0,2318  0,0618 0,1802
76 250 o Y 25 D 0,0741 0,0699 0,0847 0,1 0,0294  0,1032
77 1000 o Y 25 D 0,0559 0,0565 0,0821  0,1232  0,0026 0,1005
78 5000 o Y 25 D 0,0368 0,0502 0,0584  0,1532 0 0,0997
79 250 Y Y 25 D 0,0508 0,0448 0,0758 0,0748 0,0049  0,0818
80 1000 Y Y 25 D 0,0266 0,0233 0,0465  0,0772  0,0004 0,0675
81 5000 Y Y 25 D 0,0058 0,0067 0,023 0,0942 0 0,0581
82 250 D D 5 o 0,2132 0,1381 0,2475 0,2631 0,1335  0,3155
83 1000 D D 5 o 0,257 0,2134 0,2618 0,3378 0,1876  0,3691
84 5000 D D 5 o 0,2974 0,2384 0,2593 0,3716  0,3995  0,3981
85 250 o D 5 e} 0,1161 0,0579 0,1872  0,1905  0,1338 0,1384




Tablo 4.2 — Devam:

42

SNR N BSIZK PRE DS BLILK C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
86 1000 o D 5 o 0,1003 0,0731 0,1586  0,2223  0,1139 0,0844
87 5000 o D 5 o 0,1192 0,1121 0,1451 0,2577  0,3145  0,1405
88 250 Y D 5 o 0,0535 0,0144 0,1342  0,1411  0,1316 0,0317
89 1000 Y D 5 o 0,0284 0,0078 0,0894 0,137 0,0143 0,019
90 5000 Y D 5 o 0,0129 0,0007 0,0509 0,1397  0,2422  0,0113
91 250 D o 5 o 0,3749 0,3531 0,3773 0,4219 0,159 0,5123
92 1000 D o 5 e} 0,4281 0,4031 0,4263 0,4845 0,3929  0,5328
93 5000 D o 5 e} 0,4619 0,428 0,4469 0,5007  0,5054 0,539
94 250 e} o 5 e} 0,3129 0,3105 0,2843 0,3276 0,3063  0,3903
95 1000 o o 5 o 0,3386 0,3341 0,3356 0,3697  0,3626  0,4015
96 5000 o o 5 o 0,3658 0,3572 0,367 0,388 0,3973  0,4101
97 250 Y o 5 o 0,2775 0,2785 0,2162 0,2356 0,2928  0,3078
98 1000 Y o 5 o 0,2917 0,2917 0,2741 0,289 0,1695  0,3198
99 5000 Y o 5 o 0,305 0,307 0,3069 0,3026 0,3185  0,3267
100 250 D Y 5 o 0,3364 0,301 0,3442 0,3701 0,164 0,4575
101 1000 D Y 5 o 0,3786 0,3616 0,3778 0,4405 0,3056  0,4886
102 5000 D Y 5 o 0,4172 0,377 0,3941 0,4638 0,4738  0,4961
103 250 o Y 5 o 0,2313 0,2231 0,2347 0,2757  0,2513  0,3044
104 1000 o Y 5 o 0,2762 0,2763 0,2813 0,3254  0,3072  0,3356
105 5000 o Y 5 o 0,296 0,2941 0,3006 0,3476  0,3725 0,339
106 250 Y Y 5 o 0,1382 0,161 0,1692 0,1956  0,2432  0,2013
107 1000 Y Y 5 o 0,1823 0,2082 0,2048  0,2357 0,09 0,2162
108 5000 Y Y 5 e} 0,2153 0,2229 0,2257 0,2578  0,2982  0,2205
109 250 D D 10 e} 0,2932 0,2268 0,2787 0,3254  0,0927  0,4459
110 1000 D D 10 e} 0,3396 0,2806 0,2855 0,4621 0,0531  0,5182
111 5000 D D 10 o 0,3771 0,2663 0,2818 0,522 0,3403 0,542
112 250 ) D 10 o 0,1646 0,0959 0,202 0,2147  0,0895 0,2116
113 1000 o D 10 o 0,1692 0,1456 0,1942  0,2794  0,0588 0,2482
114 5000 o D 10 o 0,1828 0,1651 0,1703 0,3262  0,3471  0,2339
115 250 Y D 10 o 0,089 0,0352 0,1422  0,1488  0,1135 0,1285
116 1000 Y D 10 o 0,0561 0,0138 0,0984  0,1699  0,0107  0,0865
117 5000 Y D 10 o 0,0315 0,0015 0,0679 0,1987  0,2247  0,0556
118 250 D o 10 o 0,4233 0,3771 0,4202 0,519 0,0181  0,6067
119 1000 D o 10 o 0,4605 0,4178 0,4424 0,5839 0,0884  0,6346
120 5000 D o 10 o 0,4995 0,4338 0,4564 0,6072 0,6146  0,6447
121 250 o o 10 o 0,3118 0,309 0,2888 0,3476 0,185 0,3968
122 1000 o o 10 o 0,3409 0,3324 0,3434 0,3955 0,1774  0,4206
123 5000 o o 10 e} 0,3723 0,3593 0,3713 0,416 0,4282  0,4339
124 250 Y o 10 o 0,2644 0,2752 0,2001 0,2315 0,2873  0,3079
125 1000 Y o 10 o 0,2918 0,2859 0,2644 0,2825 0,083 0,3179
126 5000 Y o 10 o 0,3061 0,3054 0,305 0,2942 0,3255  0,3279
127 250 D Y 10 e} 0,3801 0,3307 0,3689 0,4569 0,0369 0,557
128 1000 D Y 10 e} 0,4258 0,3799 0,3996 0,5493 0,0514 0,602
129 5000 D Y 10 o 0,4628 0,3887 0,4085 0,5835 0,5805  0,6156
130 250 o Y 10 o 0,2574 0,2494 0,2604 0,3058 0,1649  0,3199
131 1000 o Y 10 o 0,2847 0,2846 0,2952  0,3648  0,1689 0,3527
132 5000 o Y 10 o 0,3143 0,3027 0,3118 0,3892  0,4035  0,3661
133 250 Y Y 10 o 0,165 0,1686 0,1726 0,2007  0,2353  0,2081
134 1000 Y Y 10 o 0,1977 0,2194 0,2041  0,2472  0,0457  0,2236
135 5000 Y Y 10 o 0,2211 0,2283 0,2289 0,2673  0,3051  0,2246
136 250 D D 25 o 0,3224 0,2824 0,2875 0,4028 0,0601  0,5473
137 1000 D D 25 o 0,3722 0,3172 0,2916 0,5864  0,0529  0,6489
138 5000 D D 25 o 0,4139 0,2836 0,293 0,6466 0,0096  0,6951
139 250 o D 25 e} 0,2029 0,1675 0,2126 0,243 0,077 0,2185
140 1000 o D 25 o 0,2059 0,1975 0,2044  0,3232  0,0523 0,2578
141 5000 e} D 25 o 0,2126 0,187 0,1914 0,3507  0,3549  0,2774
142 250 Y D 25 e} 0,1211 0,0628 0,1433  0,1555  0,0835 0,1443
143 1000 Y D 25 o 0,0927 0,0397 0,1115  0,1965  0,0056 0,1497
144 5000 Y D 25 e} 0,0604 0,0071 0,071 0,2295  0,1545 0,153
145 250 D ) 25 l¢) 0,4486 0,4024 0,4324 0,6412 0,013 0,6862
146 1000 D o 25 o 0,4898 0,4383 0,4495 0,6977 0 0,7418
147 5000 D o 25 o 0,5264 0,4341 0,4596 0,7303 0,7384  0,7612
148 250 o o 25 o 0,2915 0,2962 0,2961  0,3949  0,0441 0,381
149 1000 o o 25 o 0,3297 0,3342 0,3529  0,4299 0,01 0,429
150 5000 o o 25 o 0,3659 0,3593 0,3677 0,4375  0,4486  0,4464
151 250 Y o 25 o 0,2511 0,2659 0,1922 0,2367  0,2777  0,2935
152 1000 Y o 25 o 0,2832 0,2789 0,2589 0,2897  0,0383  0,3202
153 5000 Y o 25 o 0,3017 0,2994 0,3009 0,2877  0,3299  0,3268
154 250 D Y 25 o 0,4083 0,3671 0,3914 0,5933 0,0297  0,6588
155 1000 D Y 25 o 0,4568 0,4072 0,4079 0,6707 0 0,7217
156 5000 D Y 25 o 0,4939 0,3927 0,4144 0,7091 0,4891  0,7429
157 250 e} Y 25 o 0,2584 0,2534 0,2613  0,3516  0,0551 0,3056
158 1000 e} Y 25 o 0,2882 0,2941 0,3093  0,4027  0,0344  0,3591
159 5000 o Y 25 o 0,3189 0,314 0,3158 0,4117  0,4216  0,3725




Tablo 4.2 — Devam:

43

SNR N BSIZ_K PRE DS BLI_K C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
160 250 Y Y 25 O 0,1894 0,1821 0,1805 0,2112 0,2136 0,2179
161 1000 Y Y 25 (] 0,2076 0,2197 0,2083 0,2606 0,0293 0,218
162 5000 Y Y 25 o 0,2239 0,228 0,2296 0,267 0,3073  0,2193
169 250 Y D 5 Y 0,4667 0,4487 0,4651 0,5014 0,5633 0,5165
170 1000 Y D 5 Y 0,5121 0,5209 0,5216 0,5516 0,5594 0,5737
171 5000 Y D 5 Y 0,5421 0,5255 0,5365 0,5588 0,5698 0,5869
178 250 Y O 5 Y 0,5946 0,5938 0,5781 0,6168 0,6592 0,6703
179 1000 Y O 5 Y 0,6257 0,622 0,6264 0,6342 0,6545 0,6712
180 5000 Y O 5 Y 0,6451 0,6352 0,6438 0,6315 0,6475 0,6747
187 250 Y Y 5 Y 0,5627 0,5621 0,5493 0,58 0,6334 0,6244
188 1000 Y Y 5 Y 0,5934 0,5959 0,5959 0,6191 0,6366 0,6455
189 5000 Y Y 5 Y 0,617 0,6107 0,6166 0,623 0,6377 0,6499
196 250 Y D 10 Y 0,4816 0,4916 0,4883 0,5063 0,5668 0,5124
197 1000 Y D 10 Y 0,5271 0,5225 0,5255 0,5629 0,5433  0,5876
198 5000 Y D 10 Y 0,5512 0,5362 0,539 0,5666 0,5724  0,6035
205 250 Y O 10 Y 0,6015 0,5985 0,586 0,6225 0,6818 0,6731
206 1000 Y O 10 Y 0,629 0,6268 0,6316 0,6496 0,6811 0,6858
207 5000 Y O 10 Y 0,6483 0,6383 0,6461 0,6426 0,6732 0,6871
214 250 Y Y 10 Y 0,5608 0,5676 0,5617 0,5956 0,6506 0,6319
215 1000 Y Y 10 Y 0,5961 0,5976 0,6026 0,6324 0,6519 0,6546
216 5000 Y Y 10 Y 0,6195 0,6126 0,618 0,6312 0,6528 0,6603
223 250 Y D 25 Y 0,491 0,5102 0,5057 0,5308 0,5691 0,5293
224 1000 Y D 25 Y 0,5146 0,5299 0,5333 0,5742 0,5034 0,5796
225 5000 Y D 25 Y 0,5518 0,5441 0,545 0,5599 0,5662 0,6037
232 250 Y O 25 Y 0,5857 0,5937 0,5945 0,6226 0,6901 0,6635
233 1000 Y O 25 Y 0,6116 0,6258 0,6331 0,6639 0,6953 0,6859
234 5000 Y (0] 25 Y 0,6438 0,6371 0,6468 0,6574 0,6906 0,6926
241 250 Y Y 25 Y 0,5599 0,5667 0,5713 0,5959 0,6585 0,6258
242 1000 Y Y 25 Y 0,5807 0,56973 0,606 0,6449 0,6611 0,6555
243 5000 Y Y 25 Y 0,6196 0,6146 0,6206 0,6371 0,6629 0,6654
Tablo 4.3. Yontemlerin Senaryo Bazli F Kriterine Gére Sonuglar:

SNR N BSIZ_K PRE DS BLI_K C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
1 250 D D 5 D 0,0093 0,0053 0,0784  0,0853  0,0129 0,0207
2 1000 D D 5 D 0,0048 0,008 0,0281 0,0585 0,0016 0,0026
3 5000 D D 5 D 0,0004 0,0001 0,001 0,027 0,0333  0,0001
4 250 o) D 5 D 0,0106 0,006 0,062 0,0832  0,0231 0,0077
5 1000 o) D 5 D 0,002 0,0013 0,0162  0,0453  0,0034 0,0018
6 5000 (0] D 5 D 0 0 0,0002 0,0197 0,0055 0
7 250 Y D 5 D 0,0058 0,0039 0,0465 0,0492 0,0151 0,0024
8 1000 Y D 5 D 0,0011 0,0006 0,0103 0,0311 0,0004 0,0008
9 5000 Y D 5 D 0 0 0 0,0101 0 0,0002
10 250 D (e] 5 D 0,4957 0,476 0,5271 0,5463 0,4505 0,1943
11 1000 D e} 5 D 0,55 0,5506 0,5611  0,5742  0,5132  0,2058
12 5000 D O 5 D 0,5767 0,5777 0,5791 0,5967 0,6007 0,2141
13 250 (] O 5 D 0,468 0,4213 0,5139 0,5338 0,4336 0,1496
14 1000 O O 5 D 0,56355 0,5459 0,5437 0,5578 0,3744 0,1623
15 5000 o) o 5 D 0,5628 0,5668 0,5665  0,5762  0,5604 0,1688
16 250 Y O 5 D 0,4354 0,3452 0,5046 0,5182 0,3963 0,1332
17 1000 Y O 5 D 0,5044 0,5339 0,5226 0,543 0,3287 0,1328
18 5000 Y O 5 D 0,547 0,5512 0,5527 0,5576 0,3473 0,1361
19 250 D Y 5 D 0,8425 0,6771 0,7997 0,8044 0,8396 0,0954
20 1000 D Y 5 D 0,8531 0,8502 0,8376 0,8388  0,8532  0,0681
21 5000 D Y 5 D 0,8557 0,8529 0,8516 0,8501 0,8438 0,0693
22 250 o) Y 5 D 0,8469 0,6243 0,8034 0,799 0,8095 0,0724
23 1000 O Y 5 D 0,8554 0,8519 0,8395 0,8383 0,8531 0,0359
24 5000 O Y 5 D 0,8572 0,8562 0,8542 0,8501 0,8394 0,0252
25 250 Y Y 5 D 0,8495 0,576 0,8063 0,8039 0,8311 0,05
26 1000 Y Y 5 D 0,8561 0,8485 0,8425 0,8434 0,8565 0,019
27 5000 Y Y 5 D 0,857 0,857 0,8553 0,853 0,8568 0,0077
28 250 D D 10 D 0,0543 0,0297 0,1172  0,1146 0,0226 0,0978
29 1000 D D 10 D 0,0269 0,0153 0,0481 0,1322 0,0033 0,0445
30 5000 D D 10 D 0,0051 0,0013 0,0044 0,1242 0,0302 0,0087
31 250 O D 10 D 0,038 0,0118 0,0773 0,1052 0,0226 0,0793
32 1000 O D 10 D 0,0105 0,0043 0,026 0,1 0,0029 0,0336
33 5000 o) D 10 D 0,0003 0,0001 0,0005  0,0904 0,001 0,0005
34 250 Y D 10 D 0,0228 0,0059 0,0676 0,0916 0,019 0,0372
35 1000 Y D 10 D 0,0072 0,0008 0,0158  0,0627  0,0007 0,0017
36 5000 Y D 10 D 0 0 0,0001 0,0426 0 0
37 250 D o 10 D 0,5229 0,5151 0,5428  0,5615  0,4527 0,201
38 1000 D o 10 D 0,5682 0,5602 0,5721 0,5888 0,5255 0,2331
39 5000 D o 10 D 0,5831 0,5808 0,5841 0,6113 0,544 0,241




Tablo 4.3 — Devam:

44

SNR N BSIZK PRE DS BLIK C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
40 250 o o 10 D 0,4891 0,4695 0,5201  0,5325  0,3928 0,1402
41 1000 ) o 10 D 0,5422 0,5472 0,544 0,5625  0,3617  0,1598
42 5000 o o 10 D 0,5659 0,5642 0,566 0,582 0,5097 0,176
43 250 Y o 10 D 0,4517 0,3957 0,5022  0,5126  0,3859 0,131
44 1000 Y o 10 D 0,5181 0,5388 0,5254  0,5399  0,3183 0,1283
45 5000 Y o 10 D 0,5412 0,551 0,5484  0,5579  0,3364 0,1397
46 250 D Y 10 D 0,8365 0,7909 0,8058 0,795 0,8111 0,1434
47 1000 D Y 10 D 0,8424 0,8396 0,8318 0,8178  0,8493 0,14
48 5000 D Y 10 D 0,8513 0,8489 0,8485 0,8337  0,8079 0,1306
49 250 o Y 10 D 0,8406 0,7245 0,8001 0,784 0,8283 0,0937
50 1000 o Y 10 D 0,8523 0,8495 0,8366 0,8134 0,851 0,0859
51 5000 o Y 10 D 0,8565 0,8546 0,8527 0,8273 0,8322 0,0661
52 250 Y Y 10 D 0,8446 0,6108 0,8001 0,7761 0,8273 0,0856
53 1000 Y Y 10 D 0,8548 0,8501 0,8378 0,8215  0,8563  0,0519
54 5000 Y Y 10 D 0,8574 0,8572 0,8549 0,8376 0,8573 0,0238
55 250 D D 25 D 0,1113 0,0782 0,117 0,1128 0,0494 0,1056
56 1000 D D 25 D 0,0859 0,0542 0,0588  0,1773  0,0058 0,0961
57 5000 D D 25 D 0,0275 0,0064 0,0092  0,2605  0,0133 0,1035
58 250 o D 25 D 0,0795 0,0449 0,0916  0,0996  0,0297  0,0653
59 1000 o D 25 D 0,0356 0,0165 0,0294  0,1545  0,0014 0,0566
60 5000 o D 25 D 0,0025 0,0004 0,0014  0,2055 0 0,0491
61 250 Y D 25 D 0,0472 0,0181 0,0816  0,0918  0,0046 0,0717
62 1000 Y D 25 D 0,0135 0,0055 0,0255  0,1267  0,0008 0,0457
63 5000 Y D 25 D 0,0005 0 0,0002  0,1461 0 0,0279
64 250 D e} 25 D 0,5384 0,5365 0,5469  0,5784  0,3709 0,1932
65 1000 D e} 25 D 0,5608 0,5649 0,5736  0,6062  0,5299 0,2454
66 5000 D o 25 D 0,5819 0,5815 0,5822  0,6265  0,2833 0,2618
67 250 o o 25 D 0,504 0,5089 0,5183  0,5475  0,4015 0,125
68 1000 o o 25 D 0,5377 0,5484 0,5487  0,5709  0,3272 0,1546
69 5000 o o 25 D 0,5673 0,565 0,5653  0,5867  0,3938 0,1813
70 250 Y o 25 D 0,4533 0,4454 0,5103  0,5179  0,3219 0,1145
71 1000 Y o 25 D 0,5128 0,5282 0,5218  0,5439  0,3008 0,1218
72 5000 Y o 25 D 0,5496 0,5455 0,5476  0,5565  0,3336 0,1377
73 250 D Y 25 D 0,7963 0,7971 0,7911  0,8028  0,6534 0,1432
74 1000 D Y 25 D 0,8234 0,8239 0,8268 0,7986  0,8376 0,176
75 5000 D Y 25 D 0,8414 0,8425 0,8449  0,8003 0,5924 0,1802
76 250 o Y 25 D 0,8186 0,7738 0,7905 0,7817  0,8133 0,1032
77 1000 o Y 25 D 0,8431 0,8375 0,8311 0,7815  0,8531  0,1005
78 5000 o Y 25 D 0,8535 0,8503 0,8496 0,7758  0,8561  0,0997
79 250 Y Y 25 D 0,8367 0,7034 0,7894 0,7574  0,8473  0,0818
80 1000 Y Y 25 D 0,8513 0,8472 0,83 0,7778 0,857 0,0675
81 5000 Y Y 25 D 0,8566 0,8561 0,8542 0,7875  0,8568  0,0581
82 250 D D 5 o 0,231 0,1501 0,2743 0,2953 0,136 0,3155
83 1000 D D 5 o 0,2788 0,2271 0,2847  0,3692  0,1918 0,3691
84 5000 D D 5 o 0,3074 0,2328 0,2612 0,3976 0,442 0,3981
85 250 o D 5 o 0,1285 0,0658 0,2137  0,2259  0,1863 0,1384
86 1000 o D 5 o 0,101 0,0788 0,1673 0,258 0,1582 0,0844
87 5000 o D 5 o 0,1038 0,1026 0,1346 0,2898  0,3857  0,1405
88 250 Y D 5 o 0,0578 0,0175 0,1548 0,1646  0,1723  0,0317
89 1000 Y D 5 o 0,028 0,0098 0,0913  0,1495  0,0143 0,019
90 5000 Y D 5 o 0,0105 0,0007 0,0441 0,1354  0,3212  0,0113
91 250 D o 5 o 0,6804 0,6614 0,6826  0,7044  0,3398 0,5123
92 1000 D o 5 o 0,7116 0,6975 0,7098  0,7412  0,6644 0,5328
93 5000 D o 5 o 0,7305 0,7127 0,7229 0,7502  0,7521 0,539
94 250 o o 5 o 0,6378 0,633 0,6307  0,6563  0,6389 0,3903
95 1000 o o 5 o 0,6629 0,662 0,6632 0,683 0,6772 0,4015
96 5000 o o 5 o 0,6819 0,6765 0,6823 0,6931  0,6975  0,4101
97 250 Y o 5 o 0,6085 0,6099 0,5942 0,6081  0,6392  0,3078
98 1000 Y e} 5 o 0,6349 0,6343 0,6280  0,6407  0,5725 0,3198
99 5000 Y o 5 o 0,6508 0,651 0,6519 0,6475  0,6561  0,3267
100 250 D Y 5 o 0,8441 0,834 0,8442  0,8509  0,5375 0,4575
101 1000 D Y 5 o 0,8596 0,8548 0,8594  0,8722  0,7882 0,4886
102 5000 D Y 5 o 0,8706 0,8642 0,8678  0,8783  0,8767  0,4961
103 250 o Y 5 o 0,8379 0,8311 0,823 0,8301 0,8005 0,3044
104 1000 o Y 5 o 0,8514 0,849 0,8489 0,8492 0,8333 0,3356
105 5000 o Y 5 o 0,8594 0,857 0,8585 0,8546 0,8391 0,339
106 250 Y Y 5 o 0,8436 0,8371 0,815 0,8212 0,7979 0,2013
107 1000 Y Y 5 o 0,853 0,8513 0,8464 0,8425 0,8463 0,2162
108 5000 Y Y 5 o 0,8559 0,8562 0,8549 0,8451 0,811 0,2205
109 250 D D 10 o 0,327 0,2504 0,3096 0,362 0,1079  0,4459
110 1000 D D 10 o 0,3888 0,3153 0,3181 0,5081 0,0502  0,5182
111 5000 D D 10 o 0,4187 0,2776 0,2955  0,5689  0,3596 0,542
112 250 o D 10 o 0,1846 0,1077 0,2325  0,2644  0,1581 0,2116
113 1000 o D 10 o 0,1857 0,1586 0,2135  0,3486  0,1627  0,2482




Tablo 4.3 — Devam:

45

SNR N BSIZK PRE DS BLIK C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
114 5000 o D 10 o 0,1729 0,1489 0,1628 0,3969  0,4097  0,2339
115 250 Y D 10 o 0,0998 0,04 0,1656 0,196 0,1682 0,1285
116 1000 Y D 10 o 0,0547 0,0165 0,1024  0,2362  0,0218 0,0865
117 5000 Y D 10 o 0,0253 0,0016 0,0601 0,2725  0,2915  0,0556
118 250 D o 10 o 0,7098 0,6788 0,7047  0,7551 0,032 0,6067
119 1000 D o 10 o 0,7291 0,7047 0,719 0,7906  0,1339 0,6346
120 5000 D o 10 o 0,7498 0,7155 0,7274 0,8036  0,8071  0,6447
121 250 o e} 10 o 0,6422 0,6377 0,636 0,6683  0,4816 0,3968
122 1000 o e} 10 o 0,6668 0,6614 0,6678  0,6966  0,5151 0,4206
123 5000 o e} 10 o 0,6843 0,6772 0,6838 0,7078  0,7137  0,4339
124 250 Y o 10 o 0,5994 0,6097 0,5855 0,6092  0,6342  0,3079
125 1000 Y o 10 o 0,6327 0,6314 0,6257  0,6381  0,5312 0,3179
126 5000 Y o 10 o 0,6503 0,6498 0,6491 0,6469  0,6623  0,3279
127 250 D Y 10 o 0,8478 0,8322 0,8478 0,867 0,0879 0,557
128 1000 D Y 10 o 0,8615 0,8529 0,861 0,8883  0,0599 0,602
129 5000 D Y 10 o 0,8733 0,8631 0,8677  0,8962  0,8929 0,6156
130 250 o Y 10 o 0,8328 0,8278 0,8251 0,8246 0,6367  0,3199
131 1000 o Y 10 o 0,8471 0,8455 0,8468 0,8377  0,7021 0,3527
132 5000 o Y 10 o 0,8574 0,8556 0,8573 0,8421 0,8274 0,3661
133 250 Y Y 10 o 0,8395 0,8319 0,8119 0,8016 0,7777  0,2081
134 1000 Y Y 10 o 0,8508 0,8489 0,8434 0,8199 0,8087  0,2236
135 5000 Y Y 10 o 0,8557 0,8556 0,8544 0,822 0,7907  0,2246
136 250 D D 25 o 0,3622 0,3229 0,3207 0,4281 0,0936  0,5473
137 1000 D D 25 o 0,426 0,3636 0,3277 0,6244 0,0767  0,6489
138 5000 D D 25 o 0,4645 0,3073 0,3168 0,6738 0,0098  0,6951
139 250 o D 25 o 0,2406 0,1937 0,2451  0,2935  0,1381 0,2185
140 1000 ) D 25 ) 0,2514 0,2229 0,2322  0,3922  0,1409 0,2578
141 5000 o D 25 o 0,2264 0,1722 0,188  0,4092  0,4019 0,2774
142 250 Y D 25 ) 0,1422 0,0744 0,1727  0,2129  0,1188 0,1443
143 1000 Y D 25 o 0,1015 0,0455 0,123 0,2843  0,0102 0,1497
144 5000 Y D 25 o 0,0492 0,0076 0,0635  0,3145 0,208 0,153
145 250 D o 25 o 0,7215 0,6934 0,7103  0,8152  0,0438 0,6862
146 1000 D o 25 o 0,7446 0,7156 0,7229  0,8483 0 0,7418
147 5000 D o 25 o 0,7631 0,7149 0,7288 0,865 0,869 0,7612
148 250 o o 25 o 0,6405 0,6359 0,642 0,6936 0,138 0,381
149 1000 o o 25 o 0,6604 0,6615 0,6734  0,7138  0,0673 0,429
150 5000 o o 25 o 0,6816 0,6775 0,6826 0,7183 0,724 0,4464
151 250 Y o 25 o 0,5926 0,6107 0,5838 0,6094  0,6241  0,2935
152 1000 Y o 25 o 0,6274 0,6273 0,6236 0,643 0,4415 0,3202
153 5000 Y o 25 o 0,6461 0,6463 0,6473 0,6429  0,6639  0,3268
154 250 D Y 25 o 0,8495 0,833 0,8508 0,899 0,1091 0,6588
155 1000 D Y 25 o 0,8654 0,8546 0,8608 0,914 0 0,7217
156 5000 D Y 25 o 0,8769 0,8624 0,8672  0,9209  0,8252 0,7429
157 250 o Y 25 o 0,8203 0,8144 0,8216  0,8266  0,2693 0,3056
158 1000 o Y 25 o 0,8367 0,8399 0,8451  0,8288 0,2532 0,3591
159 5000 o Y 25 o 0,8534 0,8541 0,8568  0,8247  0,8168 0,3725
160 250 Y Y 25 o 0,83 0,823 0,8082 0,7831 0,7747  0,2179
161 1000 Y Y 25 o 0,8457 0,843 0,839 0,7905 0,8301 0,218
162 5000 Y Y 25 o 0,8549 0,854 0,8533 0,7848 0,7733 0,2193
169 250 Y D 5 Y 0,4849 0,4677 0,4895 0,5311  0,5843  0,5165
170 1000 Y D 5 Y 0,5333 0,5403 0,5468  0,5893 0,585 0,5737
171 5000 Y D 5 Y 0,5674 0,5456 0,5618  0,6009  0,5977  0,5869
178 250 Y o 5 Y 0,7909 0,7888 0,7839 0,8042 0,826 0,6703
179 1000 Y o 5 Y 0,8098 0,8079 0,8105 0,8147  0,8249  0,6712
180 5000 Y o 5 Y 0,8218 0,817 0,8211 0,8124 0,8206 0,6747
187 250 Y Y 5 Y 0,892 0,8912 0,8886 0,8938  0,8953  0,6244
188 1000 Y Y 5 Y 0,9031 0,9026 0,9025  0,9041  0,8974 0,6455
189 5000 Y Y 5 Y 0,909 0,9069 0,9087 0,9056 0,9004 0,6499
196 250 Y D 10 Y 0,5056 0,5105 0,5135 0,5401  0,5794  0,5124
197 1000 Y D 10 Y 0,5571 0,5459 0,554 0,5994  0,5664 0,5876
198 5000 Y D 10 Y 0,5797 0,5598 0,566 0,6034 0,5906  0,6035
205 250 Y o 10 Y 0,7945 0,7895 0,7872 0,8067  0,8367  0,6731
206 1000 Y o 10 Y 0,8126 0,8109 0,8144 0,8242  0,8398  0,6858
207 5000 Y o 10 Y 0,8239 0,8185 0,8225 0,8209  0,8361  0,6871
214 250 Y Y 10 Y 0,8907 0,891 0,8909 0,8913  0,8955  0,6319
215 1000 Y Y 10 Y 0,9022 0,9017 0,9038 0,902 0,8974 0,6546
216 5000 Y Y 10 Y 0,9092 0,907 0,9089 0,902 0,9004 0,6603
223 250 Y D 25 Y 0,5202 0,5313 0,5321 0,5618  0,5784  0,5293
224 1000 Y D 25 Y 0,5532 0,5585 0,565 0,6031  0,5399 0,5796
225 5000 Y D 25 Y 0,5845 0,5725 0,5747 0,587 0,5788  0,6037
232 250 Y o 25 Y 0,7896 0,7901 0,7938 0,8085 0,842 0,6635
233 1000 Y o 25 Y 0,8046 0,8105 0,8147 0,8313 0,847 0,6859
234 5000 Y o 25 Y 0,8213 0,8174 0,8225 0,8283  0,8449  0,6926
241 250 Y Y 25 Y 0,8891 0,8894 0,8928 0,8865  0,8953  0,6258




Tablo 4.3 — Devam:

46

SNR N BSIZ_K PRE DS BLI_K C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
242 1000 Y Y 25 Y 0,896 0,9007 0,904 0,8996 0,8969 0,6555
243 5000 Y Y 25 Y 0,9083 0,9071 0,9093 0,8978 0,8998 0,6654
Tablo 4.4. Yontemlerin Senaryo Bazli GD Kriterine Gore Sonuglar:
SNR N BSIZ_K PRE DS BLI_K C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
1 250 D D 5 D 0,8927 0,5506 0,7698 0,8602 0,8946 0,8927
2 1000 D D 5 D 0,8807 0,8665 0,826 0,8892 0,8984 0,8981
3 5000 D D 5 D 0,9017 0,9017 0,8998 0,8994 0,8982 0,9016
4 250 (0] D 5 D 0,8989 0,5362 0,748 0,8617 0,8677 0,8986
5 1000 (0] D 5 D 0,9015 0,8854 0,8014 0,8914 0,8998 0,9014
6 5000 o D 5 D 0,9015  0,9015 0,896 0,8991 0,9004 0,9014
7 250 Y D 5 D 0,8978 0,4519 0,7293 0,8663 0,8819 0,8983
8 1000 Y D 5 D 0,9019 0,8463 0,7916 0,894 0,9019  0,9019
9 5000 Y D 5 D 0,9015 0,9015 0,8925 0,8999  0,9015  0,9014
10 250 D O 5 D 0,5434 0,4953 0,5449 0,5537 0,5181 0,5918
11 1000 D O 5 D 0,5631 0,5662 0,5678 0,5758 0,5451 0,6017
12 5000 D o 5 D 0,5804 0,5805 0,5828 0,5971 0,6001  0,6067
13 250 (e} O 5 D 0,528 0,44 0,5234 0,5377 0,4925 0,562
14 1000 o) o 5 D 0,5559 0,5589 0,5532 0,5593 0,4962  0,5792
15 5000 o ) 5 D 0,5664 0,5692 0,5686 0,5774 0,5704  0,5837
16 250 Y ) 5 D 0,5211 0,3673 0,5201 0,5219 0,4917  0,5494
17 1000 Y O 5 D 0,5458 0,56523 0,5398 0,5461 0,4906 0,5632
18 5000 Y o) 5 D 0,558 0,5606 0,5586 0,56 0,4982  0,5668
19 250 D Y 5 D 0,7351 0,5896 0,6863 0,6923 0,7306 0,7236
20 1000 D Y 5 D 0,7465 0,7434 0,73 0,7322 0,7462 0,7485
21 5000 D Y 5 D 0,7489 0,7465 0,7456 0,7457 0,7407 0,7508
22 250 O Y 5 D 0,7395 0,5441 0,6882 0,682 0,696 0,7237
23 1000 O Y 5 D 0,7486 0,745 0,7308 0,7295 0,7454 0,7482
24 5000 O Y 5 D 0,7503 0,7493 0,7475 0,7437 0,7326 0,7502
25 250 Y Y 5 D 0,7425 0,5026 0,6909 0,6858 0,7196 0,7336
26 1000 Y Y 5 D 0,7492 0,7422 0,7337 0,7344  0,7495  0,7481
27 5000 Y Y 5 D 0,7499 0,7499 0,7482 0,7458 0,7497 0,7497
28 250 D D 10 D 0,8858 0,7486 0,8189 0,8533  0,8899  0,8369
29 1000 D D 10 D 0,8974 0,8986 0,806 0,8751 0,9012 0,8967
30 5000 D D 10 D 0,9011 0,9015 0,8931 0,8881 0,8951 0,9016
31 250 o D 10 D 0,8926 0,6513 0,798 0,848 0,8796 0,8451
32 1000 o D 10 D 0,9007 0,8982 0,8022 0,8739 0,9 0,8995
33 5000 0] D 10 D 0,9014 0,9014 0,8951 0,8862 0,9006 0,9014
34 250 Y D 10 D 0,8974 0,5049 0,7685 0,8444 0,8791 0,8873
35 1000 Y D 10 D 0,9008 0,8764 0,761 0,8774 0,9013 0,9014
36 5000 Y D 10 D 0,9014 0,9014 0,8951 0,8921 0,9014 0,9014
37 250 D O 10 D 0,55 0,5385 0,5526 0,5656 0,5239 0,5955
38 1000 D O 10 D 0,5743 0,5713 0,56757 0,591 0,5538 0,6156
39 5000 D () 10 D 0,56857 0,5825 0,5857 0,6111 0,5858 0,6201
40 250 O o 10 D 0,5359 0,5022 0,5312 0,5375 0,4954 0,5603
41 1000 O O 10 D 0,5568 0,5579 0,552 0,5629 0,4927 0,5778
42 5000 O O 10 D 0,569 0,5693 0,5697 0,5818 0,5479 0,5871
43 250 Y o 10 D 0,5224 0,417 0,5179 0,5186 0,4877  0,5515
44 1000 Y O 10 D 0,5489 0,5537 0,5387 0,5418 0,4906 0,5611
45 5000 Y o 10 D 0,5593 0,5602 0,558 0,5589 0,4965  0,5693
46 250 D Y 10 D 0,7312 0,6877 0,6969 0,6844 0,7072 0,7055
47 1000 D Y 10 D 0,7347 0,7315 0,7241 0,7118 0,7414 0,7399
48 5000 D Y 10 D 0,7453 0,7429 0,743 0,7328 0,7049 0,753
49 250 o Y 10 D 0,7329 0,6294 0,6865 0,6693 0,7177 0,6903
50 1000 O Y 10 D 0,7452 0,7417 0,7269 0,7029 0,7429 0,7374
51 5000 (0] Y 10 D 0,7497 0,7478 0,746 0,7206 0,7233 0,7492
52 250 Y Y 10 D 0,7367 0,5307 0,6839 0,6576 0,7157 0,7099
53 1000 Y Y 10 D 0,7477 0,7429 0,7277 0,7087 0,7493 0,7424
54 5000 Y Y 10 D 0,7505 0,7503 0,7479 0,7285 0,7504 0,7497
55 250 D D 25 D 0,859 0,8426 0,8546 0,8655 0,8679 0,8224
56 1000 D D 25 D 0,8811 0,8899 0,8014 0,8535 0,8996 0,826
57 5000 D D 25 D 0,8985 0,9014 0,894 0,8343 0,8978 0,8608
58 250 O D 25 D 0,8741 0,8139 0,8121 0,8546 0,8709 0,8133
59 1000 o) D 25 D 0,8931 0,897 0,7579 0,8411  0,9005  0,8136
60 5000 o) D 25 D 0,9011 0,8998 0,8943 0,8114  0,9036  0,8653
61 250 Y D 25 D 0,8864 0,6464 0,7565 0,8268 0,8965 0,8369
62 1000 Y D 25 D 0,8959 0,884 0,7555 0,833 0,8997  0,8367
63 5000 Y D 25 D 0,9018 0,8983 0,8892 0,8349 0,9017 0,897
64 250 D o 25 D 0,5547 0,5558 0,5551 0,5828 0,5211 0,5918
65 1000 D ) 25 D 0,571 0,5746 0,5771 0,6073 0,5558  0,6218
66 5000 D O 25 D 0,5861 0,5843 0,5864 0,6268 0,56223 0,6304
67 250 o ) 25 D 0,5342 0,5303 0,5244 0,5496 0,4952 0,552




Tablo 4.4 — Devam:

47

SNR N BSIZK PRE DS BLIK C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
68 1000 o o 25 D 0,5589 0,5594 0,5538 0,5724 0,4909  0,5758
69 5000 o o 25 D 0,5706 0,5687 0,5703 0,5871 0,5093  0,5902
70 250 Y o 25 D 0,5191 0,4826 0,5151 0,5231 0,4826  0,5431
71 1000 Y o 25 D 0,5416 0,5515 0,5362 0,5444 0,4894  0,5585
72 5000 Y o 25 D 0,5588 0,5568 0,556 0,5577  0,4946  0,5683
73 250 D Y 25 D 0,6855 0,6875 0,6797  0,6963  0,5879 0,6874
74 1000 D Y 25 D 0,7152 0,7153 0,7196 0,6969  0,7296  0,7282
75 5000 D Y 25 D 0,736 0,737 0,7398 0,7044 0,5415  0,7541
76 250 o Y 25 D 0,7077 0,6681 0,6754 0,6683 0,7012 0,6721
77 1000 o Y 25 D 0,7346 0,728 0,7216 0,6722  0,7453  0,7032
78 5000 o Y 25 D 0,7466 0,7429 0,7425 0,6703  0,7483  0,7383
79 250 Y Y 25 D 0,7278 0,6098 0,6722 0,6392  0,7386  0,6786
80 1000 Y Y 25 D 0,7438 0,7386 0,7194 0,6627  0,7503  0,7061
81 5000 Y Y 25 D 0,7495 0,749 0,7468 0,6749  0,7496  0,7367
82 250 D D 5 o 0,8847 0,8858 0,8796 0,8822 0,8887  0,9018
83 1000 D D 5 o 0,8964 0,8958 0,8956 0,9019 0,8955  0,9111
84 5000 D D 5 o 0,9035 0,9017 0,9018 0,908 0,9047  0,9145
85 250 o D 5 o 0,891 0,8851 0,8733 0,8677  0,8135  0,8942
86 1000 o D 5 o 0,8972 0,8967 0,8903 0,8877  0,8692  0,9014
87 5000 o D 5 o 0,9007 0,9005 0,9001 0,8947  0,8644  0,9034
88 250 Y D 5 o 0,8947 0,874 0,8636 0,8695 0,8351 0,898
89 1000 Y D 5 o 0,9011 0,9016 0,8945 0,8909 0,8996  0,9026
90 5000 Y D 5 o 0,9008 0,901 0,9001 0,8954 0,8196 0,901
91 250 D e} 5 o 0,683 0,6714 0,6866 0,7093 0,5581  0,7548
92 1000 D o 5 o 0,7125 0,7002 0,712 0,7417  0,6929 0,766
93 5000 D e} 5 o 0,7305 0,7136 0,7228 0,75 0,752 0,7694
94 250 o o 5 o 0,6485 0,6473 0,6378 0,6618 0,6498 0,693
95 1000 o o 5 o 0,6663 0,6649 0,6659 0,6843 0,681 0,7003
96 5000 o o 5 o 0,6821 0,6781 0,6827 0,6937  0,6981  0,7049
97 250 Y o 5 o 0,627 0,6286 0,601 0,6135 0,6437  0,6504
98 1000 Y o 5 o 0,6403 0,6417 0,6338 0,6429 0,5809  0,6588
99 5000 Y o 5 o 0,651 0,6525 0,6521 0,6498 0,6582  0,6629
100 250 D Y 5 o 0,7622 0,748 0,7631 0,7732 0,5044  0,8097
101 1000 D Y 5 o 0,7821 0,7754 0,7818 0,8023 0,7052  0,8211
102 5000 D Y 5 o 0,7975 0,7863 0,7919 0,8111 0,8108  0,8244
103 250 o Y 5 o 0,7444 0,7372 0,7283 0,7403 0,7088  0,7687
104 1000 o Y 5 o 0,762 0,7596 0,7599 0,7654 0,7473  0,7829
105 5000 o Y 5 o 0,7718 0,7693 0,7715 0,7732 0,7607  0,7855
106 250 Y Y 5 o 0,7435 0,7384 0,7119 0,7214 0,7045  0,7526
107 1000 Y Y 5 o 0,756 0,756 0,7495 0,7485 0,7408  0,7635
108 5000 Y Y 5 o 0,7602 0,761 0,7601 0,7531 0,7236  0,7654
109 250 D D 10 o 0,8829 0,8815 0,8843 0,8878 0,8613  0,9129
110 1000 D D 10 o 0,8922 0,8925 0,8943 0,9066 0,8851  0,9244
111 5000 D D 10 o 0,9031 0,9005 0,9008 0,9136 0,9019  0,9284
112 250 ) D 10 o 0,8812 0,8858 0,8739 0,8584 0,7378 0,879
113 1000 o D 10 o 0,8921 0,8941 0,8904 0,8656 0,7359  0,8995
114 5000 o D 10 o 0,8994 0,9005 0,8992 0,8664 0,8268  0,9051
115 250 Y D 10 o 0,888 0,8852 0,8641 0,8446 0,7886 0,8849
116 1000 Y D 10 o 0,8983 0,8996 0,8855 0,8607  0,8855  0,9001
117 5000 Y D 10 o 0,9009 0,9014 0,9 0,8617  0,7864  0,9015
118 250 D o 10 o 0,7103 0,6854 0,7083 0,7582 0,504 0,8022
119 1000 D o 10 o 0,7296 0,7079 0,7202 0,7917  0,5275  0,8171
120 5000 D o 10 o 0,7496 0,7165 0,7276 0,8036 0,8071  0,8223
121 250 o o 10 o 0,6496 0,6482 0,641 0,6724 0,5811  0,6964
122 1000 o o 10 o 0,6681 0,6643 0,6701 0,6974 0,5841  0,7097
123 5000 o o 10 o 0,6854 0,6792 0,6849 0,7079 0,714 0,7168
124 250 Y o 10 o 0,6183 0,628 0,5944 0,6128 0,6404  0,6508
125 1000 Y o 10 o 0,6411 0,6398 0,6294 0,6404 0,5366  0,6574
126 5000 Y e} 10 o 0,6517 0,6517 0,6514 0,6468 0,6625  0,6634
127 250 D Y 10 ) 0,7714 0,7501 0,77 0,7999 0,2908  0,8388
128 1000 D Y 10 o 0,79 0,7756 0,7862 0,8322 0,273 0,8562
129 5000 D Y 10 o 0,8061 0,7867 0,7937 0,8442 0,8405  0,8617
130 250 o Y 10 o 0,7419 0,7362 0,7337 0,739 0,5816  0,7685
131 1000 o Y 10 o 0,7586 0,7571 0,7594 0,7587  0,6239  0,7862
132 5000 o Y 10 o 0,772 0,7688 0,7716 0,7658 0,7532  0,7918
133 250 Y Y 10 o 0,7407 0,7339 0,7092 0,7027 0,684 0,7462
134 1000 Y Y 10 o 0,7545 0,7542 0,7462 0,7263 0,6933  0,7642
135 5000 Y Y 10 o 0,7603 0,7608 0,7597 0,7305 0,7052  0,7655
136 250 D D 25 o 0,8807 0,875 0,8817 0,901 0,8068  0,9189
137 1000 D D 25 o 0,8917 0,8898 0,8923 0,9228 0,8373 0,939
138 5000 D D 25 o 0,9022 0,8994 0,8995 0,9209 0,9018  0,9486
139 250 o D 25 o 0,8644 0,8719 0,8714 0,8578 0,7477  0,8613
140 1000 o D 25 o 0,88 0,8891 0,8883 0,8425 0,7492  0,8893
141 5000 o D 25 o 0,8961 0,9002 0,8991 0,819 0,7896  0,9061




Tablo 4.4 — Devam:

48

SNR N BSIZK PRE DS BLIK C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
142 250 Y D 25 o 0,8715 0,8784 0,8587 0,8236 0,8162 0,8571
143 1000 Y D 25 o 0,8922 0,8971 0,8825 0,8113 0,8932 0,8817
144 5000 Y D 25 o 0,9 0,901 0,8998 0,792 0,7906 0,8989
145 250 D o 25 o 0,7227 0,6995 0,7145 0,8195 0,5074 0,842
146 1000 D o 25 o 0,7445 0,7185 0,724 0,8487  0,4995  0,8707
147 5000 D o 25 o 0,7631 0,7167 0,7293 0,8651 0,8692  0,8805
148 250 o o 25 o 0,6415 0,6432 0,6458  0,6963 0,511 0,6886
149 1000 o o 25 o 0,6633 0,6654 0,675 0,7148  0,5016 0,7138
150 5000 o e} 25 o 0,6823 0,6792 0,6831 0,7187  0,7243  0,7228
151 250 Y e} 25 o 0,6125 0,6228 0,5906 0,6156 0,6339  0,6434
152 1000 Y o 25 o 0,6361 0,6362 0,627 0,6443 0,5017  0,6591
153 5000 Y o 25 o 0,6493 0,6488 0,6491 0,6437  0,6648  0,6632
154 250 D Y 25 o 0,7766 0,7554 0,7757 0,8488 0,306 0,8695
155 1000 D Y 25 o 0,7978 0,7809 0,787 0,8729 0,2502  0,8965
156 5000 D Y 25 o 0,8136 0,7865 0,794 0,8843 0,7657  0,9051
157 250 o Y 25 o 0,7284 0,7225 0,7304 0,7469 0,3764  0,7499
158 1000 o Y 25 o 0,7483 0,7522 0,7593 0,7548 0,3584  0,7841
159 5000 o Y 25 o 0,7686 0,7687 0,7716 0,7517  0,7454  0,7944
160 250 Y Y 25 o 0,7317 0,7243 0,7064 0,6865 0,6794  0,7396
161 1000 Y Y 25 o 0,7494 0,7477 0,742 0,6994 0,7165 0,761
162 5000 Y Y 25 o 0,7598 0,7593 0,7588 0,6944 0,6895  0,7651
169 250 Y D 5 Y 0,9116 0,9117 0,9096 0,9084 0,8912  0,9247
170 1000 Y D 5 Y 0,9223 0,9247 0,9231 0,9183 0,8912  0,9326
171 5000 Y D 5 Y 0,9274 0,9264 0,9265 0,915 0,8904  0,9343
178 250 Y o 5 Y 0,7933 0,7929 0,7871 0,8071 0,8286  0,8341
179 1000 Y o 5 Y 0,8113 0,8096 0,812 0,8159 0,8262  0,8354
180 5000 Y o 5 Y 0,8221 0,8172 0,8214 0,8133 0,8217  0,8373
187 250 Y Y 5 Y 0,8377 0,8368 0,833 0,8422 0,8502  0,8638
188 1000 Y Y 5 Y 0,8521 0,852 0,852 0,8567 0,852 0,8715
189 5000 Y Y 5 Y 0,861 0,8581 0,8605 0,8585 0,855 0,8731
196 250 Y D 10 Y 0,9123 0,9159 0,9129 0,8997  0,8822  0,9225
197 1000 Y D 10 Y 0,9215 0,9236 0,9223 0,9048 0,8824  0,9334
198 5000 Y D 10 Y 0,9279 0,9271 0,9265 0,902 0,8799  0,9366
205 250 Y o 10 Y 0,7978 0,7957 0,7913 0,8102 0,84 0,8354
206 1000 Y o 10 Y 0,8133 0,8121 0,8149 0,8244 0,8403  0,8427
207 5000 Y o 10 Y 0,8237 0,8188 0,8226 0,8209 0,8361  0,8435
214 250 Y Y 10 Y 0,8364 0,8374 0,8369 0,8416 0,8522 0,865
215 1000 Y Y 10 Y 0,8517 0,8514 0,8542 0,8561 0,8536  0,8744
216 5000 Y Y 10 Y 0,8615 0,8585 0,8609 0,8558 0,8566  0,8771
223 250 Y D 25 Y 0,9104 0,9167 0,9156 0,8951 0,876 0,9182
224 1000 Y D 25 Y 0,9165 0,9223 0,9218 0,8948 0,8795  0,9303
225 5000 Y D 25 Y 0,9265 0,9271 0,9264 0,8851 0,8699  0,9364
232 250 Y e} 25 Y 0,7908 0,794 0,7953 0,8103  0,8441  0,8304
233 1000 Y o 25 Y 0,8049 0,8119 0,8158 0,8317  0,8475  0,8427
234 5000 Y o 25 Y 0,8215 0,8183 0,8229 0,8286 0,8451  0,8462
241 250 Y Y 25 Y 0,8347 0,8357 0,8397 0,8369 0,8528  0,8612
242 1000 Y Y 25 Y 0,8437 0,8504 0,8548 0,8551 0,8541  0,8741
243 5000 Y Y 25 Y 0,8607 0,8589 0,8617 0,8521 0,8571  0,8793

Tablo 4.5. Yontemlerin

Senaryo Bazli DUY Kriterine

Gore Sonuglar:

SNR N BSIZK PRE DS BLILK C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
1 250 D D 5 D 0,0124 0,0051 0,1309  0,1322  0,0225 0,0495
2 1000 D D 5 D 0,0191 0,0225 0,0904  0,1912  0,0066 0,0113
3 5000 D D 5 D 0,0033 0,0003 0,0046  0,2659  0,1742 0,001
4 250 o D 5 D 0,0149 0,0073 0,0917  0,1243  0,0203 0,0175
5 1000 o D 5 D 0,0063 0,0058 0,0529  0,1581 0,006 0,009
6 5000 e} D 5 D 0 0 0,0009  0,2141  0,0162 0
7 250 Y D 5 D 0,0157 0,0119 0,0811  0,0875  0,0168 0,006
8 1000 Y D 5 D 0,0038 0,0013 0,0368  0,1245  0,0007  0,0037
9 5000 Y D 5 D 0 0 0 0,1396 0 0,0015
10 250 D o 5 D 0,5224 0,5032 0,547 0,5547  0,4312  0,5925
11 1000 D o 5 D 0,5714 0,574 0,5717 0,5763 0,5219  0,6021
12 5000 D o 5 D 0,5835 0,5827 0,5857 0,5978 0,6005  0,6075
13 250 o o 5 D 0,496 0,4441 0,5317 0,5428 0,3984  0,5717
14 1000 o o 5 D 0,5683 0,5675 0,5591 0,5608 0,3152  0,5814
15 5000 o o 5 D 0,5697 0,5718 0,5711 0,5784 0,558 0,585
16 250 Y o 5 D 0,4616 0,3804 0,5287 0,5257 0,359 0,5599
17 1000 Y o 5 D 0,5536 0,565 0,5483 0,5487  0,2503  0,5673
18 5000 Y o 5 D 0,5653 0,5656 0,5626 0,562 0,2753  0,5686
19 250 D Y 5 D 0,753 0,6089 0,7606  0,7627  0,7519 0,7578
20 1000 D Y 5 D 0,7534 0,7549 0,7602  0,7639  0,7526 0,755
21 5000 D Y 5 D 0,7517 0,7547 0,7567 0,7616  0,7695  0,7536




Tablo 4.5 — Devam:

49

SNR N BSIZK PRE DS BLILK C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
22 250 o Y 5 D 0,7507 0,5616 0,7537  0,7536 0,7488 0,7516
23 1000 o Y 5 D 0,7515 0,7506 0,7551  0,7592  0,7507  0,7523
24 5000 o Y 5 D 0,7508 0,7516 0,7535 0,7575  0,7629  0,7514
25 250 Y Y 5 D 0,7505 0,5168 0,7517  0,7502 0,7487  0,7487
26 1000 Y Y 5 D 0,7503 0,7444 0,7508  0,7549 0,75 0,7505
27 5000 Y Y 5 D 0,75 0,75 0,7514  0,7529  0,7501 0,7501
28 250 D D 10 D 0,0785 0,0462 0,1721  0,1495 0,0341 0,1583
29 1000 D D 10 D 0,0724 0,0352 0,1253  0,2125  0,0128 0,1616
30 5000 D D 10 D 0,0369 0,0058 0,0208  0,2715  0,0766 0,0783
31 250 e} D 10 D 0,0595 0,0174 0,1185 0,1268 0,0301  0,1351
32 1000 o D 10 D 0,0283 0,0112 0,0798 0,171 0,0031 0,1265
33 5000 o D 10 D 0,0026 0,0006 0,0017  0,2182  0,0011 0,0045
34 250 Y D 10 D 0,0405 0,0099 0,0975  0,1089  0,0203 0,0745
35 1000 Y D 10 D 0,0221 0,0033 0,0477  0,1316  0,0011 0,0072
36 5000 Y D 10 D 0 0 0,0007  0,1783 0 0
37 250 D o 10 D 0,5567 0,5502 0,5585 0,5693 0,4783  0,6006
38 1000 D o 10 D 0,5806 0,578 0,5788 0,5926 0,5438  0,6174
39 5000 D o 10 D 0,5885 0,5846 0,5879 0,6118 0,5916  0,6206
40 250 o o 10 D 0,528 0,5152 0,534 0,5384  0,3993  0,5637
41 1000 o o 10 D 0,5656 0,566 0,5568 0,5642 0,3163  0,5802
42 5000 o o 10 D 0,5721 0,5726 0,5726 0,5821 0,4965  0,5885
43 250 Y o 10 D 0,4822 0,4318 0,5212 0,519 0,3903  0,5548
44 1000 Y o 10 D 0,5634 0,5628 0,5456 0,5432 0,2407  0,5646
45 5000 Y o 10 D 0,5674 0,564 0,562 0,559 0,2549 0,57
46 250 D Y 10 D 0,7657 0,7286 0,7736 0,774 0,7609  0,7777
a7 1000 D Y 10 D 0,7571 0,758 0,7636  0,7755  0,7519 0,767
48 5000 D Y 10 D 0,7569 0,7587 0,7598  0,7815  0,7796 0,7609
49 250 o Y 10 D 0,7552 0,6562 0,7602  0,7631  0,7489 0,7598
50 1000 o Y 10 D 0,7529 0,7532 0,7575  0,7679  0,7502 0,7586
51 5000 o Y 10 D 0,7515 0,7531 0,7546  0,7713  0,7593 0,7544
52 250 Y Y 10 D 0,7506 0,5501 0,7532 0,7523 0,7481  0,7543
53 1000 Y Y 10 D 0,7508 0,7474 0,7509  0,7587  0,7496 0,7526
54 5000 Y Y 10 D 0,7507 0,7507 0,7522  0,7595  0,7506 0,7513
55 250 D D 25 D 0,1419 0,1046 0,1642  0,1728 0,068 0,1631
56 1000 D D 25 D 0,1625 0,135 0,1513  0,2016  0,0209 0,1763
57 5000 D D 25 D 0,1343 0,0292 0,0445  0,2324  0,0885 0,2121
58 250 o D 25 D 0,1142 0,0662 0,143 0,1479  0,0339 0,1244
59 1000 o D 25 D 0,0932 0,0477 0,078 0,1656  0,0019 0,1336
60 5000 o D 25 D 0,0182 0,0017 0,007 0,1768 0 0,1592
61 250 Y D 25 D 0,0651 0,0254 0,1196 0,1 0,0037  0,1227
62 1000 Y D 25 D 0,0411 0,0205 0,0698 0,138 0,0008 0,1286
63 5000 Y D 25 D 0,0047 0 0,0008 0,1525 0 0,1706
64 250 D o 25 D 0,5663 0,569 0,56 0,587 0,4818  0,5938
65 1000 D o 25 D 0,5765 0,58 0,5806 0,609 0,5586 0,623
66 5000 D o 25 D 0,589 0,5863 0,5895 0,6274  0,4504  0,6312
67 250 o o 25 D 0,5508 0,5423 0,5339 0,5567  0,3903  0,5585
68 1000 o o 25 D 0,5724 0,5684 0,5606 0,5757  0,2708  0,5789
69 5000 o o 25 D 0,5731 0,5704 0,5732 0,587 0,4049  0,5905
70 250 Y o 25 D 0,4944 0,4967 0,5183 0,5251 0,26 0,5446
71 1000 Y o 25 D 0,5632  0,5652 0,5427 0,5464  0,2302 0,5609
72 5000 Y o 25 D 0,5649 0,562 0,5601 0,5584 0,25 0,5691
73 250 D Y 25 D 0,7667 0,7643 0,7695 0,778 0,736 0,7786
74 1000 D Y 25 D 0,767 0,766 0,7682  0,7941  0,7558 0,7811
75 5000 D Y 25 D 0,7652 0,7643 0,7635  0,8108  0,7689 0,7717
76 250 o Y 25 D 0,7558 0,7205 0,7593  0,7652  0,7495 0,7646
77 1000 e} Y 25 D 0,7555 0,7564 0,7605  0,7797  0,7495 0,7667
78 5000 e} Y 25 D 0,7531 0,7547 0,7556  0,7912  0,7483 0,7614
79 250 Y Y 25 D 0,7526 0,6401 0,7547  0,7587  0,7473 0,7564
80 1000 Y Y 25 D 0,7525 0,7513 0,7491  0,7669  0,7503 0,7589
81 5000 Y Y 25 D 0,7507 0,7508 0,7519  0,7718  0,7496 0,7557
82 250 D D 5 o 0,3186 0,2073 0,3568 0,3687  0,2439  0,4755
83 1000 D D 5 o 0,4386 0,399 0,4502 0,5039 0,4076  0,5862
84 5000 D D 5 o 0,5309 0,5081 0,51 0,5598 0,5243  0,6419
85 250 o D 5 o 0,181 0,0829 0,2904 0,281 0,1787  0,2343
86 1000 o D 5 o 0,2249 0,1502 0,3365  0,3862  0,2182 0,2417
87 5000 o D 5 o 0,3327 0,2867 0,3641 0,4359 0,3513  0,5721
88 250 Y D 5 o 0,0922 0,022 0,2281  0,2272 0,166 0,0603
89 1000 Y D 5 o 0,0726 0,014 0,2222  0,3199  0,0431 0,0678
90 5000 Y D 5 o 0,0419 0,0012 0,1542  0,3871  0,2564 0,0756
91 250 D o 5 o 0,6864 0,6824 0,688 0,7114 0,6618  0,7526
92 1000 D o 5 o 0,7147 0,7044 0,7154 0,742 0,7208  0,7655
93 5000 D o 5 o 0,7326 0,7168 0,725 0,7516 0,7541  0,7707
94 250 o o 5 e} 0,6633 0,6665 0,644 0,6663 0,6552  0,6956
95 1000 o o 5 o 0,6728 0,6695 0,6701 0,6859 0,684 0,7012




Tablo 4.5 — Devam:

20

SNR N BSIZK PRE DS BLILK C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
96 5000 o o 5 o 0,6826 0,6797 0,6832 0,694 0,6985  0,7043
97 250 Y o 5 o 0,6487 0,6495 0,6066 0,6162 0,6445  0,6507
98 1000 Y o 5 o 0,6498 0,6515 0,6401 0,6461 0,5761  0,6602
99 5000 Y o 5 o 0,6515 0,6536 0,6525 0,6519 0,6597 0,662
100 250 D Y 5 e} 0,8232 0,8167 0,8268 0,8324 0,8298  0,8445
101 1000 D Y 5 o 0,8298 0,8276 0,8297 0,8447 0,837 0,8516
102 5000 D Y 5 o 0,8362 0,8254 0,8287 0,8496  0,8574  0,8523
103 250 e} Y 5 e} 0,794 0,7949 0,7987 0,8092 0,8118  0,8025
104 1000 e} Y 5 e} 0,8 0,8019 0,8037 0,8188  0,8253  0,8065
105 5000 o Y 5 o 0,7991 0,8006 0,8014 0,8229  0,8461  0,8043
106 250 Y Y 5 o 0,7727 0,7774 0,7793 0,7859  0,8141  0,7762
107 1000 Y Y 5 o 0,7784 0,7843 0,7834  0,7938  0,7618 0,7773
108 5000 Y Y 5 o 0,7792 0,7803 0,7824 0,7985  0,8322  0,7752
109 250 D D 10 o 0,3929 0,3146 0,3856 0,4182 0,1482  0,5811
110 1000 D D 10 o 0,448 0,44 0,4519 0,5308 0,1395  0,6673
111 5000 D D 10 o 0,5148 0,4964 0,5054 0,5591 0,4382  0,6994
112 250 o D 10 o 0,2561 0,1439 0,3025 0,2914  0,1312  0,3265
113 1000 o D 10 o 0,3348 0,2859 0,3781 0,3381 0,1271  0,4779
114 5000 o D 10 o 0,4493 0,4256 0,4104 0,3588 0,3094  0,6015
115 250 Y D 10 o 0,1418 0,0552 0,232 0,2117  0,1423  0,2321
116 1000 Y D 10 o 0,144 0,0255 0,2418 0,2688 0,0331  0,2745
117 5000 Y D 10 o 0,1096 0,0033 0,1994 0,2867  0,2103  0,3285
118 250 D o 10 e} 0,7099 0,6937 0,7127 0,7634 0,096 0,7999
119 1000 D o 10 e} 0,729 0,7118 0,7212 0,7927  0,6132  0,8156
120 5000 D o 10 e} 0,7503 0,7193 0,7295 0,8042 0,808 0,8224
121 250 e} o 10 e} 0,6587 0,6613 0,6456 0,6745 0,5696  0,6953
122 1000 o o 10 o 0,6707 0,668 0,6731 0,6973 0,5939  0,7087
123 5000 o o 10 o 0,6882 0,6826 0,6878 0,709 0,7154  0,7179
124 250 Y o 10 o 0,646 0,6493 0,6011 0,6151 0,6439  0,6533
125 1000 Y o 10 o 0,6519 0,6483 0,6343 0,6421 0,5325  0,6591
126 5000 Y o 10 o 0,6549 0,6548 0,6549 0,6473 0,6632 0,665
127 250 D Y 10 o 0,8417 0,8329 0,8368 0,8594  0,2891  0,8805
128 1000 D Y 10 o 0,8507 0,8377 0,8386 0,8853 0,847 0,8875
129 5000 D Y 10 o 0,8565 0,832 0,8358 0,8955  0,8992  0,8893
130 250 o Y 10 o 0,8048 0,8053 0,8085  0,8268  0,7775 0,8135
131 1000 o Y 10 o 0,8056 0,8069 0,8097 0,844 0,7991 0,8124
132 5000 o Y 10 o 0,8072 0,8046 0,8064 0,8515  0,8696  0,8109
133 250 Y Y 10 o 0,7783 0,7824 0,7834 0,7961  0,8191  0,7815
134 1000 Y Y 10 o 0,782 0,7869 0,7848  0,8089  0,7565 0,779
135 5000 Y Y 10 o 0,7796 0,7813 0,7825 0,8136  0,8445  0,7749
136 250 D D 25 o 0,4132 0,3685 0,3936 0,5195 0,0689  0,6233
137 1000 D D 25 e} 0,4569 0,4437 0,4513 0,6158 0,0506  0,7158
138 5000 D D 25 e} 0,5042 0,4812 0,49 0,5668 0,0078  0,7731
139 250 o D 25 o 0,2935 0,2451 0,3176  0,3087  0,1201 0,2977
140 1000 o D 25 o 0,3449 0,3631 0,3777 0,3214  0,1223  0,4129
141 5000 o D 25 o 0,4293 0,4728 0,4366 0,3014 0,279 0,5718
142 250 Y D 25 o 0,1941 0,0986 0,2338  0,2087  0,1049 0,2252
143 1000 Y D 25 o 0,2182 0,0781 0,2592 0,2328 0,0198  0,3112
144 5000 Y D 25 o 0,2065 0,0155 0,205 0,234 0,1503  0,4465
145 250 D o 25 o 0,7205 0,7037 0,7164 0,8257  0,0437  0,8349
146 1000 D o 25 o 0,7442 0,7228 0,7258 0,8487 0 0,8667
147 5000 D o 25 o 0,7625 0,7194 0,7302 0,8653 0,8694  0,8797
148 250 o o 25 o 0,6484 0,6569 0,6519  0,7015  0,2128 0,6884
149 1000 o o 25 e} 0,6675 0,6706 0,6778  0,7157  0,1287 0,713
150 5000 o o 25 o 0,6837 0,6813 0,6842 0,7191  0,7246 0,723
151 250 Y o 25 e} 0,6368 0,6413 0,5963 0,619 0,6389  0,6454
152 1000 Y o 25 o 0,6462 0,6442 0,6304 0,644 0,5055  0,6582
153 5000 Y o 25 e} 0,6531 0,6514 0,6516 0,6442  0,6654  0,6637
154 250 D Y 25 o 0,85 0,8449 0,8417 0,8917  0,1308  0,9159
155 1000 D Y 25 o 0,8623 0,8486 0,8423 0,9258 0 0,9266
156 5000 D Y 25 o 0,8689 0,8345 0,8391  0,9448  0,9061 0,9291
157 250 o Y 25 o 0,8071 0,8088 0,8079  0,8418  0,4222 0,8175
158 1000 o Y 25 o 0,8131 0,8133 0,8152  0,8678 0,463 0,8176
159 5000 o Y 25 o 0,8132 0,8108 0,809 0,8763  0,8873  0,8117
160 250 Y Y 25 o 0,7828 0,7869 0,7861 0,8057  0,8144  0,7876
161 1000 Y Y 25 o 0,7846 0,7889 0,7874  0,8256  0,7509 0,7785
162 5000 Y Y 25 o 0,7817 0,7832 0,7844 0,831 0,8543  0,7746
169 250 Y D 5 Y 0,5718 0,5197 0,5612 0,5516 0,4838  0,6621
170 1000 Y D 5 Y 0,6603 0,6826 0,6562 0,5914  0,4782 0,716
171 5000 Y D 5 Y 0,6917 0,7013 0,6862 0,5651 0,4716  0,7309
178 250 Y o 5 Y 0,7958 0,7994 0,7887 0,8078 0,8280  0,8326
179 1000 Y o 5 Y 0,8143 0,8134 0,8144 0,8182 0,8287  0,8344
180 5000 Y o 5 Y 0,8237 0,8186 0,823 0,819 0,8278  0,8377
187 250 Y Y 5 Y 0,8839 0,8847 0,8829 0,8967  0,9319  0,8945




Tablo 4.5 — Devam:

o1

SNR N BSIZ_K PRE DS BLI_K C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
188 1000 Y Y 5 Y 0,8866 0,8897 0,8902 0,9057  0,9314  0,8992
189 5000 Y Y 5 Y 0,8917 0,892 0,8923 0,9052 0,9264 0,8989
196 250 Y D 10 Y 0,5648 0,5834 0,5714 0,5048 0,4548 0,632
197 1000 Y D 10 Y 0,6338 0,666 0,6428 0,5154 0,4535 0,7103
198 5000 Y D 10 Y 0,6825 0,6935 0,6795 0,5018 0,4454 0,7396
205 250 Y O 10 Y 0,8008 0,8047 0,7951 0,8115 0,8433 0,8334
206 1000 Y O 10 Y 0,8162 0,8173 0,8171 0,8252 0,8416 0,8427
207 5000 Y O 10 Y 0,8242 0,8209 0,8239 0,8219 0,8372 0,8436
214 250 Y Y 10 Y 0,8863 0,8889 0,8886 0,9105 0,9436 0,8998
215 1000 Y Y 10 Y 0,892 0,8945 0,8942 0,9215 0,944 0,9038
216 5000 Y Y 10 Y 0,8942 0,8941 0,8936 0,9197 0,9391 0,9014
223 250 Y D 25 Y 0,56592 0,6046 0,5915 0,4965 0,4457 0,6072
224 1000 Y D 25 Y 0,596 0,6529 0,6403 0,4863 0,4495 0,6857
225 5000 Y D 25 Y 0,6629 0,6798 0,6714 0,4549 0,4254 0,7374
232 250 Y O 25 Y 0,7918 0,8027 0,7976 0,8124 0,8472 0,8267
233 1000 Y o) 25 Y 0,8058 0,8169 0,819 0,8319  0,8479  0,8409
234 5000 Y O 25 Y 0,8222 0,821 0,8245 0,8292 0,8456 0,8462
241 250 Y Y 25 Y 0,8897 0,8919 0,891 0,9175 0,9506 0,9022
242 1000 Y Y 25 Y 0,8922 0,8951 0,8946 0,9339 0,9509 0,9039
243 5000 Y Y 25 Y 0,8972 0,896 0,8953 0,9322 0,9484 0,9015
Tablo 4.6. Yontemlerin Senaryo Bazli SEC Kriterine Gore Sonuclari
SNR N BSIZ_K PRE DS BLI_K C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
1 250 D D 5 D 0,8988 0,5521 0,7988 0,9009 0,8992 0,8992
2 1000 D D 5 D 0,8816 0,8676 0,8315 0,9013 0,8993 0,8992
3 5000 D D 5 D 0,9017 0,9017 0,8999 0,9026 0,9029 0,9017
4 250 ) D 5 D 0,9025 0,5391 0,7815  0,9041  0,9015 0,9023
5 1000 O D 5 D 0,9017 0,8856 0,8051 0,9028 0,9017 0,9016
6 5000 (0] D 5 D 0,9015 0,9015 0,8961 0,9021 0,9017 0,9015
7 250 Y D 5 D 0,8993 0,454 0,7565  0,8993  0,8985 0,8991
8 1000 Y D 5 D 0,9021 0,8465 0,7943 0,9028 0,902 0,902
9 5000 Y D 5 D 0,9015 0,9015 0,8925  0,9017  0,9015 0,9015
10 250 D o 5 D 0,5258 0,5083 0,5508 0,5576 0,4205  0,5993
11 1000 D o 5 D 0,5717 0,5726 0,5736 0,5777 0,5116 0,6044
12 5000 D o 5 D 0,5824 0,5819 0,5845 0,5973 0,6007  0,6068
13 250 o 0 5 D 0,4945 0,4522 0,5262 0,5385 0,3741  0,5651
14 1000 o f¢) 5 D 0,5659 0,5658 0,5583 0,5604 0,3159  0,5818
15 5000 o ) 5 D 0,5703 0,5714 0,5716 0,5775 0,558 0,5844
16 250 Y o 5 D 0,4617 0,3757 0,5229 0,5239 0,3639 0,5576
17 1000 Y o 5 D 0,5563 0,5619 0,5465 0,5477 0,259 0,5668
18 5000 Y o 5 D 0,565 0,5634 0,5622 0,5616 0,2771 0,5687
19 250 D Y 5 D 0,1381 0,1276 0,3148 0,3222 0,1316 0,328
20 1000 D Y 5 D 0,1299 0,1792 0,3588 0,3969 0,1597 0,3524
21 5000 D Y 5 D 0,1275 0,3056 0,3656 0,4621 0,4488 0,4814
22 250 (0] Y 5 D 0,0954 0,105 0,2885 0,2823 0,1157 0,2702
23 1000 (] Y 5 D 0,0522 0,0813 0,3084 0,3609 0,0406 0,2278
24 5000 O Y 5 D 0,0253 0,0933 0,2446 0,4171 0,2696 0,2758
25 250 Y Y 5 D 0,0834 0,0971 0,2918 0,2667 0,0929 0,2031
26 1000 Y Y 5 D 0,0234 0,0313 0,2479  0,3435  0,0072 0,1379
27 5000 Y Y 5 D 0,0049 0,0048 0,1574 0,3974 0,0141 0,1065
28 250 D D 10 D 0,9053 0,7596 0,8567 0,907 0,9033  0,9085
29 1000 D D 10 D 0,9029 0,9024 0,8157 0,9074 0,902 0,9031
30 5000 D D 10 D 0,9018 0,9017 0,8937  0,9069 0,903 0,9017
31 250 o D 10 D 0,9035 0,6568 0,8323 0,905 0,9021  0,9054
32 1000 O D 10 D 0,9028 0,899 0,8078 0,9057 0,9024 0,9031
33 5000 O D 10 D 0,9014 0,9014 0,8951 0,9046 0,9014 0,9014
34 250 Y D 10 D 0,9038 0,5086 0,8031 0,9045 0,9023 0,9035
35 1000 Y D 10 D 0,9019 0,8767 0,7652 0,9028 0,9016 0,9017
36 5000 Y D 10 D 0,9014 0,9014 0,8951 0,9025 0,9014 0,9014
37 250 D (e] 10 D 0,5590 0,5495 0,5551 0,5662 0,4728 0,5981
38 1000 D O 10 D 0,56826 0,5749 0,56798 0,5908 0,5424 0,6164
39 5000 D O 10 D 0,5868 0,5831 0,56872 0,6109 0,5838 0,6206
40 250 O O 10 D 0,5255 0,5118 0,56354 0,5399 0,3838 0,5665
41 1000 o) o 10 D 0,5681 0,5643 0,5562 0,5633 0,3176  0,5806
42 5000 O O 10 D 0,5722 0,5702 0,5721 0,5819 0,5008 0,5884
43 250 Y O 10 D 0,4984 0,4211 0,5211 0,5223 0,3866 0,5622
44 1000 Y O 10 D 0,5663 0,5633 0,5455 0,5429 0,2604 0,5648
45 5000 Y o 10 D 0,5645 0,5634 0,5608 0,5599 0,2547  0,5703
46 250 D Y 10 D 0,2483 0,2217 0,3466 0,3367 0,2004 0,3718
a7 1000 D Y 10 D 0,2869 0,302 0,38 0,389 0,193 0,452
48 5000 D Y 10 D 0,3525 0,4056 0,418 0,4412 0,3902 0,543
49 250 (0] Y 10 D 0,1773 0,1522 0,3156 0,3128 0,126 0,3211




Tablo 4.6 — Devam:

52

SNR N BSIZK PRE DS BLIK C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
50 1000 o Y 10 D 0,1328 0,1511 0,3274 0,348 0,0352  0,3951
51 5000 o Y 10 D 0,0891 0,1872 0,2984 0,3875 0,1358  0,4596
52 250 Y Y 10 D 0,1294 0,1125 0,2985 0,2782 0,1109  0,3223
53 1000 Y Y 10 D 0,0687 0,0576 0,2648 0,3211 0,0012  0,3276
54 5000 Y Y 10 D 0,0137 0,0119 0,1816  0,3595  0,0032 0,2851
55 250 D D 25 D 0,9065 0,8776 0,9 0,906 0,9026  0,9092
56 1000 D D 25 D 0,9045 0,903 0,815 0,9102 0,9012  0,9107
57 5000 D D 25 D 0,9029 0,9022 0,8951  0,9214  0,9023 0,9104
58 250 o D 25 D 0,9039 0,836 0,8499 0,9035 0,9008 0,9019
59 1000 o D 25 D 0,9026 0,902 0,7669  0,9085  0,9015 0,9062
60 5000 o D 25 D 0,9017 0,8999 0,8945  0,9144  0,9036 0,905
61 250 Y D 25 D 0,9043 0,6577 0,7969 0,9037  0,9025  0,9049
62 1000 Y D 25 D 0,9004 0,8859 0,7621 0,904 0,9001 0,9026
63 5000 Y D 25 D 0,9019 0,8983 0,8892  0,9076  0,9017  0,9024
64 250 D o 25 D 0,5621 0,5637 0,5574 0,5831 0,5085 0,595
65 1000 D o 25 D 0,5743 0,5748 0,5786 0,6062 0,5459  0,6229
66 5000 D o 25 D 0,5868 0,584 0,5868 0,6264 0,5224  0,6311
67 250 o o 25 D 0,544 0,5384 0,5214 0,545 0,4031  0,5508
68 1000 o o 25 D 0,567 0,561 0,5562 0,5704 0,3062  0,5762
69 5000 o o 25 D 0,5744 0,57 0,5725 0,5875 0,3703  0,5911
70 250 Y o 25 D 0,5213 0,4946 0,5225 0,5263 0,2816  0,5500
71 1000 Y o 25 D 0,5625 0,5573 0,5408 0,5443 0,2718 0,5601
72 5000 Y o 25 D 0,5655 0,5584 0,5591 0,5577  0,2469  0,5689
73 250 D Y 25 D 0,31 0,3082 0,3311  0,3691  0,2516 0,3609
74 1000 D Y 25 D 0,3684 0,3585 0,389 0,3918 0,2629  0,4352
75 5000 D Y 25 D 0,4192 0,422 0,4297 0,4158 0,2954 0,53
76 250 o Y 25 D 0,2547 0,2323 0,3055 0,3177  0,1278  0,3246
77 1000 o Y 25 D 0,2762 0,2689 0,3455 0,3429 0,023 0,3564
78 5000 o Y 25 D 0,2259 0,3014 0,3299 0,3571 0 0,4186
79 250 Y Y 25 D 0,1742 0,1564 0,2917 0,2839 0,0211  0,2976
80 1000 Y Y 25 D 0,1467 0,1455 0,2757 0,3069 0,0025  0,3285
81 5000 Y Y 25 D 0,0528 0,0611 0,1818 0,3276 0,0006  0,3696
82 250 D D 5 o 0,9172 0,9086 0,9198 0,9235 0,9092  0,9244
83 1000 D D 5 o 0,9202 0,916 0,9202  0,9275  0,9124 0,9274
84 5000 D D 5 o 0,9204 0,9146 0,917 0,9284  0,9353  0,9278
85 250 o D 5 o 0,9113 0,8984 0,914 0,9179  0,9141 0,9115
86 1000 o D 5 o 0,9062 0,905 0,9074  0,9166  0,9093 0,904
87 5000 o D 5 o 0,9066 0,9066 0,9083 0,9191  0,9365  0,9055
88 250 Y D 5 o 0,9047 0,8794 0,9021 0,9108 0,915 0,9029
89 1000 Y D 5 o 0,904 0,9032 0,9054  0,9101  0,9031 0,9033
90 5000 Y D 5 o 0,9015 0,9011 0,9031 0,9074  0,9344  0,9012
91 250 D o 5 o 0,6952 0,6789 0,6925 0,7124 0,5386  0,7609
92 1000 D e} 5 o 0,7161 0,7009 0,7131 0,7429 0,679 0,7675
93 5000 D o 5 o 0,7302 0,7119 0,7232 0,7497  0,7526  0,7685
94 250 o o 5 o 0,6631 0,6579 0,6439 0,6627  0,6494  0,6959
95 1000 o o 5 o 0,6715 0,6687 0,6692 0,6846 0,6796  0,7006
96 5000 o o 5 o 0,6848 0,6785 0,6854 0,6945 0,6997  0,7058
97 250 Y o 5 o 0,6557 0,6488 0,6102 0,6198 0,6482  0,6589
98 1000 Y o 5 o 0,6525 0,6478 0,6397 0,6452 0,577 0,6604
99 5000 Y o 5 o 0,6563 0,6554 0,6568 0,6538 0,6611  0,6652
100 250 D Y 5 o 0,551 0,5162 0,5426 0,5631 0,3202  0,6685
101 1000 D Y 5 o 0,5931 0,5731 0,5906 0,6354 0,4627  0,6920
102 5000 D Y 5 o 0,6315 0,6064 0,6246 0,656 0,6436  0,7019
103 250 o Y 5 o 0,4632 0,4326 0,4604 0,4889 0,4354  0,5812
104 1000 o Y 5 o 0,5575 0,5433 0,5384 0,5422 0,4907  0,6303
105 5000 o Y 5 o 0,5924 0,5761 0,5875 0,5619 0,5219  0,6484
106 250 Y Y 5 o 0,3037 0,3315 0,4104 0,4335 0,4095  0,5019
107 1000 Y Y 5 o 0,4584 0,4784 0,5073 0,4976 0,3499  0,5942
108 5000 Y Y 5 o 0,5712 0,5721 0,5627 0,5101 0,4541  0,6222
109 250 D D 10 ) 0,9287 0,9225 0,9263 0,932 0,9123  0,9404
110 1000 D D 10 o 0,9315 0,9232 0,9231 0,946 0,9061 0,9441
111 5000 D D 10 o 0,9322 0,918 0,9196  0,9542  0,9371 0,9451
112 250 o) D 10 o 0,9142 0,9079 0,9178  0,9215  0,9074 0,9176
113 1000 o D 10 o 0,9124 0,9108 0,9134 0,931 0,9068 0,9167
114 5000 o D 10 o 0,9103 0,9088 0,9098 0,9378  0,9523  0,9113
115 250 Y D 10 o 0,9082 0,8956 0,9064 0,915 0,9138 0,9097
116 1000 Y D 10 o 0,9039 0,9022 0,8983  0,9166  0,9014 0,9044
117 5000 Y D 10 o 0,9026 0,9015 0,9042 0,9203  0,9394  0,9026
118 250 D o 10 o 0,7156 0,6881 0,7092 0,757 0,5039  0,8079
119 1000 D o 10 o 0,7326 0,7075 0,7229 0,7916 0,5285  0,8192
120 5000 D o 10 o 0,7496 0,7151 0,728 0,8031 0,8069  0,8224
121 250 o o 10 o 0,6634 0,6584 0,6459 0,6741 0,5805  0,7028
122 1000 o o 10 o 0,674 0,6676 0,673 0,6985 0,5821  0,7123
123 5000 o e} 10 o 0,6855 0,6775 0,685 0,707 0,713 0,7162




Tablo 4.6 — Devam:
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SNR N BSIZK PRE DS BLIK C5.0 CHAID C&RT TAN MB DVM
124 250 Y o 10 o 0,6473 0,6448 0,5985 0,6148 0,6414  0,6569
125 1000 Y e} 10 o 0,6493 0,6437 0,6344 0,6414 0,5316  0,6601
126 5000 Y o 10 o 0,6539 0,6524 0,6526 0,6474 0,6628  0,6638
127 250 D Y 10 o 0,5537 0,5106 0,5512 0,6133 0,2601  0,7018
128 1000 D Y 10 o 0,59 0,563 0,5922 0,6695 0,2552  0,7455
129 5000 D Y 10 o 0,6286 0,5979 0,6182 0,6894 0,6741  0,7607
130 250 o Y 10 o 0,4816 0,4656 0,4694 0,4809 0,3446  0,5598
131 1000 o Y 10 o 0,5389 0,5293 0,5332 0,5171 0,3621  0,6292
132 5000 o Y 10 o 0,5785 0,5679 0,5789 0,53 0,5055  0,6628
133 250 Y Y 10 o 0,3731 0,3439 0,4011 0,4061 0,3885  0,4898
134 1000 Y Y 10 ) 0,488 0,5017 0,4941 0,4487  0,2522  0,5925
135 5000 Y Y 10 o 0,5746 0,5692 0,561 0,4606 0,4349  0,6278
136 250 D D 25 o 0,9303 0,927 0,9249 0,9355 0,9111  0,9537
137 1000 D D 25 o 0,9356 0,9273 0,9228 0,9597  0,9116  0,9622
138 5000 D D 25 o 0,9393 0,9208 0,9218  0,9809 0,903 0,9653
139 250 o D 25 o 0,9183 0,9147 0,918 0,9253  0,9067  0,9207
140 1000 o D 25 o 0,9169 0,9146 0,915 0,9431  0,9045 0,9203
141 5000 o D 25 o 0,9146 0,9107 0,912 0,9556  0,9636  0,9165
142 250 Y D 25 o 0,9082 0,9022 0,9053  0,9155 0,909 0,9108
143 1000 Y D 25 o 0,9063 0,9038 0,8993  0,9274  0,9011 0,9109
144 5000 Y D 25 o 0,9035 0,9017 0,9043 0,936 0,9305 0,9075
145 250 D o 25 o 0,7293 0,7005 0,7174 0,817 0,508 0,8532
146 1000 D o 25 o 0,7461 0,7166 0,725 0,8493 0,4995  0,8754
147 5000 D o 25 o 0,7641 0,7152 0,7303 0,8651 0,869 0,8815
148 250 o o 25 o 0,6487 0,6459 0,6453  0,6946  0,5101 0,6936
149 1000 o o 25 o 0,665 0,6661 0,6773 0,7145 0,5013  0,7166
150 5000 o o 25 o 0,6834 0,6786 0,6848 0,7184  0,7241  0,7238
151 250 Y o 25 o 0,6404 0,6415 0,5928 0,617 0,631 0,6492
152 1000 Y o 25 o 0,6474 0,6408 0,6324 0,6464 0,5049  0,6625
153 5000 Y o 25 o 0,6517 0,6497 0,6519 0,6437  0,6647  0,6633
154 250 D Y 25 o 0,5639 0,5198 0,5662 0,7193 0,266 0,7446
155 1000 D Y 25 o 0,5997 0,5678 0,5904 0,7308 0,2502  0,8037
156 5000 D Y 25 o 0,6353 0,5943 0,6139 0,7342 0,5282 0,828
157 250 o Y 25 o 0,468 0,4549 0,4665 0,5026 0,274 0,507
158 1000 o Y 25 o 0,5041 0,5129 0,5313 0,5091 0,2616  0,6099
159 5000 o Y 25 o 0,557 0,5583 0,5739 0,5019 0,493 0,6753
160 250 Y Y 25 o 0,4333 0,3765 0,4036 0,3959 0,3574  0,477T1
161 1000 Y Y 25 o 0,5054 0,4925 0,4793 0,4194 0,2228  0,5712
162 5000 Y Y 25 o 0,569 0,5544 0,5521 0,4155 0,42 0,6227
169 250 Y D 5 Y 0,9436 0,9437 0,9443 0,9524 0,977 0,9442
170 1000 Y D 5 Y 0,945 0,9443 0,9465 0,9575  0,9766  0,9496
171 5000 Y D 5 Y 0,946 0,9426 0,9456 0,9615  0,9792  0,9499
178 250 Y e} 5 Y 0,8065 0,8031 0,7922 0,8113 0,8328 0,839
179 1000 Y o 5 Y 0,8144 0,8112 0,8142 0,8183 0,8278 0,837
180 5000 Y o 5 Y 0,8222 0,8172 0,8216 0,8173 0,8242  0,8371
187 250 Y Y 5 Y 0,7098 0,7096 0,682 0,6856 0,6685  0,7598
188 1000 Y Y 5 Y 0,7419 0,7331 0,7307 0,7139 0,6713  0,7752
189 5000 Y Y 5 Y 0,7553 0,7436 0,7532 0,7199 0,6837  0,7817
196 250 Y D 10 Y 0,9482 0,9484 0,9484 0,9598  0,9839  0,9474
197 1000 Y D 10 Y 0,9492 0,9458 0,9479 0,9696  0,9775  0,9522
198 5000 Y D 10 Y 0,9483 0,9451 0,9466 0,9724  0,9856  0,9521
205 250 Y o 10 Y 0,8056 0,8012 0,7929 0,8128  0,8403  0,8403
206 1000 Y o 10 Y 0,8154 0,8119 0,8165 0,8251 0,8402  0,8436
207 5000 Y o 10 Y 0,8248 0,818 0,823 0,8215 0,8369  0,8437
214 250 Y Y 10 Y 0,6964 0,6999 0,6838 0,6687  0,6639  0,7543
215 1000 Y Y 10 Y 0,7257 0,7195 0,7275 0,6888 0,6618  0,7748
216 5000 Y Y 10 Y 0,751 0,7396 0,751 0,6908 0,6731  0,7902
223 250 Y D 25 Y 0,9497 0,9495 0,9492 0,9663 0,987 0,9516
224 1000 Y D 25 Y 0,9491 0,9471 0,9488  0,9774  0,9672 0,9524
225 5000 Y D 25 Y 0,9498 0,9472 0,9482 0,9797  0,9887  0,9523
232 250 Y o 25 Y 0,7966 0,7959 0,7987 0,8116  0,8440  0,8377
233 1000 Y o 25 Y 0,8074 0,8104 0,8154 0,8324  0,8475  0,8450
234 5000 Y o 25 Y 0,8223 0,8166 0,8232 0,8284 0,8452  0,8465
241 250 Y Y 25 Y 0,6774 0,6857 0,69 0,6525 0,6595  0,7371
242 1000 Y Y 25 Y 0,6979 0,7143 0,7291 0,6747  0,6583  0,7742
243 5000 Y Y 25 Y 0,7413 0,7366 0,7495 0,6681 0,6655  0,7989




4.2 Grafik Bazli Sonucglar

o4

Bu boliimde, kargilagtirma yapilan her bir yontem agagidaki sira ile gra-

fiksel olarak verilmis ve grafiklerin altinda ilgili yorumlar yapilmigtir.

Kargilagtirilan  kombinasyonlara

tanimlanabilmesi ve daha rahat yorumlanabilmesi agisindan;

iligkin  kriterlerin  grafiksel

olarak

e Her bir yontem ve her bir model karsilagtirma kriteri igin ikiger grafik

¢izilmigtir.

e Her bir yontem ve her bir model kargilagtirma kriteri grafigi icin ise dort

farkli kombinasyon kriterini tanimlayan parametreler kullanilmigtar.

Anlatilmak istenen agagida Sekil 4.1 ile kisaca 6zetlenmistir;

Dilgiik

BAGIMSIZ KORELASYON
Orta

Yiksek

0600

0.4007

MKK

0200+

0.000

0600

0.4004

MKK

0.2007

0.000

0,600

0.4004

MKK

0.2004

0.000

Sekil 4.1.

N =I250 N= 1‘000 N= ISDDD
GRNEKLEM HACMi

T T T
N =250 N=1000 M =35000

GRNEKLEM HACMI

N=‘250 N:%DDD N:‘SODD
GRNEKLEM HACMIi

Anéng

eug

AoSADA

NOASYIIHOM TWIDYE

DEGISKEN
SAYISI
—%s
=10
b s -

MKK Kriterine Gore C5.0 Algoritmasimin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimli Korelasyon x Degigken Sayisi x Orneklem Hacmi Senaryo Sonuglari

Yukarida 3 x 3’liikk bir matrisin her gozesinde degisken sayilarini ifade

eden grafikler yer almaktadir. Sadece yukaridaki gekil ile bir yonteme ve bir

model bagar1 kriterine iligkin 21 farkli sonug¢ tanimlanmigtir. Sekil 4.1’e dikkat

edildiginde, (3,1) ve (3,2) hiicrelerinde herhangi bir grafigin olmadigy goriile-
cektir. Bu hiicrelere denk gelen 163-168, 172-177, 181-186, 190-195, 199-204,
208-213, 217-222, 226-231 ve 235-240 nolu senaryolara iligkin veri tiretme

agamasinda, varyans-kovaryans matrislerinin pozitif tanimli olmamasindan do-

lay1 veriler tiretilememis ve dolayisiyla da modelleme islemi gerceklestirilmemistir.
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Kolonlarda bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonlar (BAC}IMSIZ
KORELASYON) tamimlanirken, satirlarda bagimsiz degiskenlerin  bagiml
degisken ile olan korelasyonu (BAC}IMLI KORELASYON) tanimlanmigtir. Her

bir hiicrenin icerisinde degigken sayilar1 ve érneklem hacmi ifade edilmistir.

4.2.1 C5.0 Yontemine ili§kin Sonuglar

i. MKK Kriterine Gore

a. Bagimsiz Korelasyon x Bagiml Korelasyon x Degisken Sayisi x Orneklem

Hacmi
BAGIMSIZ KORELASYON DEGISKEN
SAYISI
Diigiik Orta Yiksek —s5
++=210
s
0.600
§ 0.400 g
= g
0.2004
0.000 — = m
&
0.6004 E
o [
R 0 3
= P L
0.200 ;
w
-
o
0.000 4
0,600 R
x =
0.400 ]
x =
= 8
[
0.200
0.000 T T T T T T T T T
M =250 N =1000 N = 5000 N =250 N =1000 N =5000 N=250 N=1000 N =5000
BRNEKLEM HACMI GRNEKLEM HACMI GRNEKLEM HACMI

Sekil 4.2. MKK Kriterine Gore C5.0 Algoritmasinin Bagimsiz Korelasyon X
Bagimlh Korelasyon x Degisken Sayisi x Orneklem Hacmi Senaryo Sonuglar:
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b. Bagimsiz Korelasyon x Bagimli Korelasyon x Degisken Sayis1 x Prevelans

BAGIMSIZ KORELASYON DES(;:\‘ \IE\EN
Diiglik Orta Yiiksek —s
===10
— 5

Ansng

eLO

NOASYIIHOM ITWIDVE

A284NA

T T T T T T T T T
P=01 P=05 P=075 P=01 P=05 P=075 P=01 P=05 P=075
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Sekil 4.3. MKK Kriterine Gore C5.0 Algoritmasinin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimli Korelasyon x Degisken Sayis1 x Prevelans Senaryo Sonuglari

Yukaridaki a ve b maddelerine iligkin Sekil 4.2 ve Sekil 4.3 g6z oniine

alindiginda;

e Orneklem hacminin artmasi, basariy1 pozitif yonde etkilemektedir,

e Bagimli degisken kategorilerinin dengeli olmasi, bagariy1 pozitif yonde etki-

lemistir,

e P =0.1 prevelans P = 0.75 prevelansa gore daha kotii model bagarisi goster-

mektedir,

e Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonun artmasi, bagariyr negatif

yonde etkilemektedir,
e Bagimsiz degisken sayisinin artmasi, bagariyr pozitif etkilemektedir,
e Bagiml degigken ile korelasyonun artmasi, basariy1 pozitif etkilemektedir,

e Bozulumlardan en az etkilenen kombinasyonun (3,3) hiicresindeki yapi

oldugu tespit edilmistir.



ii. Dengeli Dogruluk Kriterine Gore
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a. Bagimsiz Korelasyon x Bagimli Korelasyon x Degisken Sayisi x Orneklem

Hacmi
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Sekil 4.4. DD Kriterine Gore C5.0 Algoritmasinin Bagimsiz Korelasyon x Bagimli

Korelasyon x Degigken Sayis1 x Orneklem Hacmi Senaryo Sonuclari

b. Bagimsiz Korelasyon x Bagimli Korelasyon x Degisken Sayis1 x Prevelans

Dgiik

BAGIMSIZ KORELASYON
Orta

Yiiksek

0,300
0,700
o
0 g0
0500
0,400
0800
0.700 e TR e
o e T T
O gs00
0,500
0,400
0800 g
0,700
o
O 00
0,500
0.400-]
T T T T T T T T T
p=01 P=05 P=0.75 p=01 =05 P=075 p=0.1 =05 P=0.75
PREVELANS PREVELANS PREVELANS

Ansng

euo

HosynA

NOASYTIIHON ITWIDVE

DEGISKEN
SATIS
—h
---10
- 25

Sekil 4.5. DD Kriterine Gore C5.0 Algoritmasinin Bagimsiz Korelasyon x Bagimh
Korelasyon x Degigken Sayisi x Prevelans Senaryo Sonuglar:
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Yukaridaki a ve b maddelerine iligkin Sekil 4.4 ve Sekil 4.5 g6z oniine

alindiginda;

e Orneklem hacminin artmasi, bagariy1 pozitif yonde etkilemektedir,

e Bagiml degisken kategorilerinin dengeli olmasi, basariy1 pozitif yonde etki-

lemigtir,

e Bagimsiz degigskenler arasindaki korelasyonun artmasi, basariyr negatif

yonde etkilemektedir,
e Bagimsiz degigsken sayisinin artmasi, basariy1 pozitif etkilemektedir,
e Bagimli degisken ile korelasyonun artmasi, basariy1 pozitif etkilemektedir,

e (2,j) hiicreleri incelendiginde, P = 0.1 prevelans sonucunun bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyon arttik¢a bagarisinin bozuldugu goriillmek-
tedir,

e Bozulumlardan en az etkilenen kombinasyonun (3,3) hiicresindeki yapi

oldugu tespit edilmistir.



29

4.2.2 CHAID Yéntemine Iliskin Sonuglar

i. MKK Kriterine Gore

a. Bagimsiz Korelasyon x Bagiml Korelasyon x Degisken Sayisi x Orneklem

Hacmi
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Sekil 4.6. MKK Kriterine Gore CHAID Algoritmasinin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimli Korelasyon x Degigken Sayisi x Orneklem Hacmi Senaryo Sonuclari
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b. Bagimsiz Korelasyon x Bagimli Korelasyon x Degisken Sayis1 x Prevelans
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Sekil 4.7. MKK Kriterine Gore CHAID Algoritmasinin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimli Korelasyon x Degisken Sayisi x Prevelans Senaryo Sonuglari

Yukaridaki a ve b maddelerine iligkin Sekil 4.6 ve Sekil 4.7 g6z Oniine

alindiginda;

e Orneklem hacminin artmas: (2,j) yapisi haric, bagariy1 etkilememektedir,

e Bagiml degisken kategorilerinin dengeli olmasi, bagariy1 pozitif yonde etki-

lemigtir,

e P = 0.1 prevelans P = 0.75 prevelana gore daha kotii model basarisi goster-

mektedir,

e Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonun artmasi (2,j) yapist harig,

bagariy1 etkilememektedir,
e Bagimsiz degigsken sayisinin artmasi, basariy1 pozitif etkilemektedir,
e Bagiml degigken ile korelasyonun artmasi, bagariy1 pozitif etkilemektedir,

e Bozulumlardan en az etkilenen kombinasyonun (3,3) hiicresindeki yapi

oldugu tespit edilmigtir.
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ii. Dengeli Dogruluk Kriterine Gore

a. Bagimsiz Korelasyon x Bagimli Korelasyon x Degigken Sayisi x Orneklem

Hacmi
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Sekil 4.8. DD Kriterine Gére CHAID Algoritmasiin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimlh Korelasyon x Degisken Sayist x Orneklem Hacmi Senaryo Sonuglar:

b. Bagimsiz Korelasyon x Bagiml Korelasyon x Degisken Sayis1 x Prevelans
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Sekil 4.9. DD Kriterine Gore CHAID Algoritmasinin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimli Korelasyon x Degigsken Sayis1 x Prevelans Senaryo Sonuglar
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Yukaridaki a ve b maddelerine iligkin Sekil 4.8 ve Sekil 4.9 g6z oniine

alindiginda;

e Orneklem hacminin artmasi, bagariy1 pozitif yonde etkilemektedir,

e Bagiml degisken kategorilerinin dengeli olmasi, basariy1 pozitif yonde etki-

lemigtir,
e Bagimsiz degigsken sayisinin artmasi, basariy1 pozitif etkilemektedir,
e Bagimli degigken ile korelasyonun artmasi, bagariy1 pozitif etkilemektedir,

e (2,j) htcreleri incelendiginde, P = 0.1 prevelans sonucunun bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyon arttik¢a bagarisinin bozuldugu goriillmek-
tedir,

e Bozulumlardan en az etkilenen kombinasyonun (3,3) hiicresindeki yapi

oldugu tespit edilmistir.

e Bagimsiz degigkenler ile bagimh degisken arasindaki korelasyonun artmasi,

bozulumlarin etkisini azaltmaktadir.
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4.2.3 C&RT Yontemine Iligkin Sonuclar

i. MKK Kriterine Gore

a. Bagimsiz Korelasyon x Bagiml Korelasyon x Degisken Sayisi x Orneklem

Hacmi
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Sekil 4.10. MKK Kriterine Gore C&RT Algoritmasinin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimli Korelasyon x Degigken Sayisi x Orneklem Hacmi Senaryo Sonuglari



b. Bagimsiz Korelasyon x Bagimli Korelasyon x Degisken Sayisi
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x Prevelans
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Sekil 4.11. MKK Kriterine Gore C&RT Algoritmasinin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimli Korelasyon x Degisken Sayis1 x Prevelans Senaryo Sonuglari

Yukaridaki a ve b maddelerine iligkin Sekil 4.10 ve Sekil 4.11 g6z oniine

alindiginda;

e Bagimli degisken kategorilerinin dengeli olmasi, bagariy1 pozitif yonde etki-

lemisgtir,

e P =0.1 prevelans P = 0.75 prevelansa gore daha kotii model bagarisi goster-

mektedir,

e Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonun artmasi, bagariy1 negatif et-

kilemektedir,

e Bagiml degigken ile korelasyonun artmasi, basariy1 pozitif etkilemektedir.
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ii. Dengeli Dogruluk Kriterine Gore

a. Bagimsiz Korelasyon x Bagiml Korelasyon x Degisken Sayisi x Orneklem

Hacmi
BAGIMSIZ KORELASYON DEGISKEN
SAYISI
Diigiik Orta Yiiksek —s5
---10
-2
0.600-
0.700- 9
[a) :
a -
0.600 e
e s
0.5007) [ —
o
&
0.600 =
(=
& 0700 Y | - - é
a e F 2
0.600- i o
fu
>
0.500- 7
-
[=]
=z
0.600- e et S
a o7 g
o ]
0.600- *
0.500

N =I250 N= '{DDD N= S‘DUD N= '250 N= :UDD M= éUDD N= ‘250 N= WIUDD N= ISUUD
OGRNEKLEM HACMi ORNEKLEM HACMi ORNEKLEM HACMi

Sekil 4.12. DD Kriterine Gore C&RT Algoritmasinin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimli Korelasyon x Degisken Sayisi x Orneklem Hacmi Senaryo Sonuglari

b. Bagimsiz Korelasyon x Bagimli Korelasyon x Degisken Sayisi x Prevelans
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Sekil 4.13. DD Kriterine Goére C&RT Algoritmasinin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimli Korelasyon x Degigsken Sayis1 x Prevelans Senaryo Sonuglar
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Yukaridaki a ve b maddelerine iligkin Sekil 4.12 ve Sekil 4.13 g6z oniine

alindiginda;

e Orneklem hacminin artmasi, (2,j) yapisi harig bagariy: etkilememektedir,

e Bagiml degisken kategorilerinin dengeli olmasi, basariy1 pozitif yonde etki-

lemigtir,
e Bagimli degisken ile korelasyonun artmasi, basariy1 pozitif etkilemektedir,

e Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonun artmasi, basariyr negatif

yonde etkilemektedir,

e Bozulumlardan en az etkilenen kombinasyonun (3,3) hiicresindeki yapi

oldugu tespit edilmistir.

4.2.4 TAN Yontemine ili§kin Sonuglar

i. MKK Kriterine Gore

a. Bagimsiz Korelasyon x Bagimli Korelasyon x Degisken Sayisi x Orneklem

Hacmi
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Sekil 4.14. MKK Kriterine Gore TAN Algoritmasinin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimlh Korelasyon x Degisken Sayist x Orneklem Hacmi Senaryo Sonuglar:
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b. Bagimsiz Korelasyon x Bagimli Korelasyon x Degisken Sayis1 x Prevelans
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Sekil 4.15. MKK Kriterine Gére TAN Algoritmasinin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimli Korelasyon x Degisken Sayis1 X Prevelans Senaryo Sonuglar

Yukaridaki a ve b maddelerine iligkin Sekil 4.14 ve Sekil 4.15 goz 6niine

alindiginda;

e Orneklem hacminin artmasi (2,j) yapist harig, basariy1 etkilememektedir,

Bagimli degisken kategorilerinin dengeli olmasi, bagariy1 pozitif yonde etki-

lemisgtir,

e P =0.1 prevelans P = 0.75 prevelansa gore daha kotii model bagarisi goster-

mektedir,

e Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonun artmasi, basariyr negatif

yonde etkilemektedir,

e Bagimsiz degisken sayisinin artmasi, 6zellikle (2,1) yapisinda bagariy: pozitif
etkilemektedir,

e Bagiml degigken ile korelasyonun artmasi, bagariy1 pozitif etkilemektedir,

e Bozulumlardan en az etkilenen kombinasyonun (3,3) hiicresindeki yapi

oldugu tespit edilmigtir.
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ii. Dengeli Dogruluk Kriterine Gore

a. Bagimsiz Korelasyon x Bagiml Korelasyon x Degisken Sayist x Orneklem

Hacmi
BAGIMSIZ KORELASYON DES(?AI?EIIEN
Diisiik Orta Yiiksek —s
0.900 g
0.800-
- 2
8 oo &
g
0,600
W_h.—-—'-‘" e ——
0500 o
0.900 z
.
0800+ o E
I =
[ et s )
8 oo s 3
= ¥R
0,600 %
S
0.5007 4
0.900
0,600
<
g 0.700- %
3
0,600
0500

T T T T T T T T T
N =250 N=1000 N = 5000 N =250 N =1000 N = 5000 N =250 N =1000 N =5000

ORNEKLEM HACMI ORNEKLEM HACMI ORNEKLEM HACMI

Sekil 4.16. DD Kriterine Gére TAN Algoritmasiin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimli Korelasyon x Degigken Sayisi x Orneklem Hacmi Senaryo Sonuclari

b. Bagimsiz Korelasyon x Bagimh Korelasyon x Degisken Sayis1 x Prevelans
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Sekil 4.17. DD Kriterine Gére TAN Algoritmasinin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimli Korelasyon x Degigsken Sayis1 x Prevelans Senaryo Sonuglar
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Yukaridaki a ve b maddelerine iligkin Sekil 4.16 ve Sekil 4.17 g6z oniine

alindiginda;

e Orneklem hacminin artmasi, bagariy1 pozitif yonde etkilemektedir,

e Bagiml degisken kategorilerinin dengeli olmasi, basariy1 pozitif yonde etki-

lemigtir,
e Bagimsiz degisken sayisinin artmasi, (2,1) yapist harig etkilememektedir,
e Bagimli degigken ile korelasyonun artmasi, bagariy1 pozitif etkilemektedir,

e P =0.1 prevelans P = 0.75 prevelansa gore daha kotii model bagarisi goster-

mektedir,

e Bozulumlardan en az etkilenen kombinasyonun (3,3) hiicresindeki yapi

oldugu tespit edilmigtir.

4.2.5 MB Yontemine ili§kin Sonuglar

i. MKK Kriterine Gore

a. Bagimsiz Korelasyon x Bagiml Korelasyon x Degisken Sayisi x Orneklem

Hacmi
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Sekil 4.18. MKK Kriterine Goére MB Algoritmasimin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimli Korelasyon x Degigken Sayisi x Orneklem Hacmi Senaryo Sonuglari
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b. Bagimsiz Korelasyon x Bagimli Korelasyon x Degisken Sayis1 x Prevelans
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Sekil 4.19. MKK Kriterine Goére MB Algoritmasinin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimli Korelasyon x Degigken Sayisi x Prevelans Senaryo Sonuglari

Yukaridaki a ve b maddelerine iligkin Sekil 4.18 ve Sekil 4.19 g6z oniine

alindiginda;

e (1,3) yapisinda model bagarisi en kétii durumdadir,

e Bagiml degisken kategorilerinin dengeli olmasi, bagariy1 pozitif yonde etki-

lemigtir,

e P =0.1 prevelans P = 0.75 prevelansa gore daha kotii model bagarisi goster-

mektedir,

e Bagimsiz degigskenler arasindaki korelasyonun artmasi, basariyr negatif

yonde etkilemektedir,

e Bagimsiz degisken sayisinin azalmasi, ozellikle (2,j) yapisinda basariy1 po-
zitif etkilemektedir,

e Bagimli degisken ile korelasyonun artmasi, basariy1 pozitif etkilemektedir,

e Bozulumlardan en az etkilenen kombinasyonun (3,3) hiicresindeki yapi

oldugu tespit edilmistir.
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ii. Dengeli Dogruluk Kriterine Gore

a. Bagimsiz Korelasyon x Bagiml Korelasyon x Degisken Sayisi x Orneklem

Hacmi
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Yukaridaki a ve b maddelerine iligkin Sekil 4.20 ve Sekil 4.21 g6z oniine

alindiginda;

Orneklem hacminin artmasi, basariy1 pozitif yonde etkilemektedir,

Bagimli degisken kategorilerinin dengeli olmasi, bagariy1 pozitif yonde etki-

lemigtir,

Bagimsiz degigken sayisinin azalmasi, (2,1) ve (2,2) yapilar harig etkileme-

mektedir,

Bagimli degigken ile korelasyonun artmasi, bagariy1 pozitif etkilemektedir,

Bozulumlardan en az etkilenen kombinasyonun (3,3) hiicresindeki yapi

oldugu tespit edilmistir.

4.2.6 DVM Yontemine ili§kin Sonuglar

i. MKK Kriterine Gore

a. Bagimsiz Korelasyon x Bagimli Korelasyon x Degisken Sayisi x Orneklem
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Sekil 4.22. MKK Kriterine Gére DVM Algoritmasinin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimli Korelasyon x Degigken Sayisi x Orneklem Hacmi Senaryo Sonuglari
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b. Bagimsiz Korelasyon x Bagimli Korelasyon x Degisken Sayis1 x Prevelans
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Sekil 4.23. MKK Kriterine Gére DVM Algoritmasinin Bagimsiz Korelasyon x
Bagimli Korelasyon x Degisken Sayis1 x Prevelans Senaryo Sonuglari

Yukaridaki a ve b maddelerine iligskin Sekil 4.22 ve Sekil 4.23 g6z oniine

alindiginda;

e Bagimli degisken kategorilerinin dengeli olmasi, bagariy1 pozitif yonde etki-

lemisgtir,

P = 0.1 prevelans P = 0.75 prevelansa gore daha kotii model basarisi goster-

mektedir,

Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonun artmasi, basariyr negatif

yonde etkilemektedir,

Bagimsiz degigken sayisinin artmasi, 6zellikle (2,1) yapisinda bagariy: pozitif
etkilemektedir,

Bagimli degisken ile korelasyonun artmasi, basariy1 pozitif etkilemektedir,

(2,1) yapist harig, bozulumlardan ¢ok az etkilendigi tespit edilmigtir.
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Yukaridaki a ve b maddelerine iligskin Sekil 4.24 ve Sekil 4.25 g6z oniine

alindiginda;

e Bagimli degisken kategorilerinin dengeli olmasi, bagariy1 pozitif yonde etki-

lemistir,
e Bagimsiz degigsken sayisinin artmasi, basariy1 pozitif yonde etkilemektedir,
e Bagimli degisken ile korelasyonun artmasi, basariy1 pozitif etkilemektedir,

e P = 0.1 prevelans P = (.75 prevelana gore daha kotii model basarisi goster-

mektedir,

e Bozulumlardan en az etkilenen kombinasyonun (3,3) hiicresindeki yapi

oldugu tespit edilmistir,

e Degisken sayisinin ¢ok oldugu yapilarda, prevelansin ciddi etkisi ortadan
kalkmaktadir.
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5 TARTISMA

Boliim 4.1 ve Boliim 4.2°de yer alan tablo, sekil ve yorumlar genel olarak
diistiniildiigiinde elde edilen sonuglar ve bu ¢alismay ileriye gotiirmesi diigiintilen

baz1 oneriler bu boliimde ele alinmigtir. Buna gore;

e TAN, DVM’ye gore prevelanstan daha az etkilenmektedir,
e MB, 6rneklem hacminden en fazla etkilenen algoritmadir,
e DVM, TAN’a gore genel olarak daha bagarili sonucglar vermektedir,

e MKK kriteri dikkate alindiginda C&RT, CHAID ve C5.0’dan daha bagarili

sonuglar vermektedir,

e MKK kriteri dikkate alindiginda TAN, MB’den daha basarili sonuglar ver-

mektedir,

e MKK kriteri dikkate alindiginda siralama, DVM, TAN, C&RT, CHAID,
C5.0 ve MB seklinde olmaktadir,

e DD kriteri dikkate alindiginda siralama, DVM, TAN, CHAID, MB, C&RT
ve C5.0 seklinde olmaktadir,

e Biitiin algoritmalar bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyondan negatif

etkilenmektedir.
Tezin hipotezleri 151g81nda;

e Bayesci aglarin kii¢iik orneklemlerde beklenildigi gibi bagarili sonuglar ver-

medigi,

e Biiyiikk 6rneklem hacimlerinde karar agaclari ve DVM’nin daha bagarili

sonuclar verdigi,

e Bagimsiz degiskenler arasindaki iliski miktar1 arttik¢a biitiin yontemlerin

bu durumdan negatif anlamda etkilendigi,

e Bagimsiz degigkenler arasindaki iligki miktarinin yiiksek oldugu durumlarda

TAN ve DVM’nin en iyi sonuglar1 verdigi,

e Bagimli degisken prevelansindan biitiin yontemlerin bagarisinin negatif an-

lamda etkilendigi tespit edilmistir.
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Liratiirde daha once yapilan ¢aligmalarda;

Huang vd.nin 2003 yilinda yapmis olduklar1 “Comparing Naive Bayes,
Decision Trees, and DVM with AUC and Accuracy” adli calismada gercek veri
kullanarak; karar agaclari, DVM ve bayesci aglar siniflama yodntemlerini GD
ve AUC kriterine gore kargilagtirilmigtir. Bu calismada 18 farkhi veri kiimesi
kullanilmigtir. GD basgar1 kriterine gore calismayi degerlendirdiklerinde; DVM,
bayesci aglar ve C4.5 karar agaci algoritmalar1 basarilarinin ¢ok benzer oldugunu
tespit edilmistir. Yazarlar, DVM sonuclarinin diger algoritmalara gore ¢ok az

daha iyi sonug gosterdigini galigmalarina eklemiglerdir (13).

Amor vd.’nin 2004 yilinda yapmig olduklar1 “Naive Bayes vs Decision
Trees in Intrusion Detection Systems” adli ¢aligmada network saldirisi verile-
rini kullanarak; bayesci aglar ve karar agaclar1 yontemleri karsilagtirilmigtir.
(aligmada karar agaclarinin, bayesci aglara gore daha iyi sonug verdigi goste-
rilmigtir (14).

Delen vd.’nin 2005 yilinda yapmig olduklar1 “Predicting breast cancer
survivability: a comparison of three data mining methods” adli caligmada
meme kanseri verisi kullamlarak karar agaclari, yapay sinir aglari ve lojistik
regresyon algoritmalar1 GD, DUY ve SEC kriterlerine gore kargilagtirilmigtir.
C5.0 algoritmasinin en iyi sonucu, lojistik regresyonun ise en kotii sonucu veridigi

GD kriterine gore tespit edilmistir.

Lahiri'nin. 2006 yilinda yapmis oldugu “Comparison of Data Mining
and Statistical Techniques for Classification Model” adli yiiksek lisans tez
caligmasinda 3 farkli veri kiimesi lojistik regresyon, karar agaclari ve yapay
sinir aglar1 algoritmalar1 kullanilarak karsilagtirilmigtir. Bagimli degiskenin
dagiliminin dengesiz olmadi bir veri kiimesinde model dogruluklarinin degisiklik
gostermedigi, orneklem hacminin artmasimin model basarisina pozitif katki

yaptig1 gosterilmigtir (10).

Othman ve Yaunun 2007 yilinda yapmig olduklari “Comparison of
different Classification Techniques Using WEKA for Breast Cancer” adh
calismada gogis kanseri verileri kullanmilarak; Bayesci Aglar, Karar Agaclari,
Yapay Sinir Aglar1 ve k-En Yakin Komgular siniflama yontemleri Kappa test
istatistigi yardimiyla karsilagtirilmigtir. Bu ¢aligma sonucunda bayesci aglarin en

iyl sonucu, k-en yakin komsularin ise en kotii sonucu veridigi tespit edilmistir

(5).
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Amooee vd.'nin 2011 yilinda yapmig olduklar1 “A Comparison Between
Data Mining Prediction Algorithms for Fault Detection (Case study: Ahan-
pishegan co.)” adh caligmada bir fabrikadaki tiretim hatalar karar agaglari,
bayesci aglar, lojistik regresyon ve DVM yontemleri GD ve AUC kriterlerine
gore kargilagtirilmigtir. Calismada GD kriterine gore en iyiden en kotiiye dogru

C&RT, DVM, RBF, CHAID ve yapay sinir aglar1 oldugu tespit edilmigtir.

Tez kapsaminda ele alinan senaryolarin karsilik geldigi bir calismaya
literatiirde rastlanmamistir. Cogu caligmada gercek veri kiimeleri kullanilarak
yapilan smiflama yontemlerinde elde edilen sonuclara gore; karar agaci al-
goritmalarinin genel olarak daha iyi sonuclar verdigi, lojistik regresyonunun
genel olarak daha kotii sonuglar verdigi, orneklem hacminin artmasinin model
bagarisina pozitif katki yaptigi, bagmli degigskenin dagilimindaki dengesizligin

model basarisina negatif etki yaptigi gosterilmistir.

Tez kapsamindaki benzetim caligmasinda 6 farkli simiflama algoritmasi
ve 243 farkli senaryo kullanilmigtir. Bagimsiz degiskenlerin tamami siirekli
sayisal ve simetrik yapidaki ¢ok degiskenli normal dagilima sahip degiskenlerden

olugmaktadir.

Bu galigmanin daha da ileriye tasginabilmesi igin literatiirde yer alan ya-
pay sinir aglari, DVM algoritmasina ait diger yontemler, karar listeleri, k-en
yakin komgular gibi siniflama algoritmalarinin, simetrik olmayan dagilhimdan ge-
len bagimsiz degiskenlerin, kategorik bagimsiz degiskenlerin, iligkisiz bagimsiz
degiskenlerin (giiriiltli degiskeni), daha biiyiik 6rneklem hacmine sahip yapilarin
kurgulanmas1 ile hazirlanmig bir benzetim caligmasi bu konudaki ileriki

calismalara ornek olabilir.
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EK 1. BENZETIM CALISMASI ICIN KODLAR

Benzetim ¢aligmasi sirasinda kullanilan kodlar IBM SPSS Statistics syntax

ve script dili ile yazilmig ve kodlar ilgili paket program altinda caligtirilmisgtir.

DEFINE !kaydet().
'DO !'rpt=1 !TO 1000.

matrix.

compute n = 250.

compute exact = 0.

compute r =
{1, 0.20, 0.20, 0.20, 0.20, 0.20 ;
0.20, 1, 0.20, 0.20, 0.20, 0.20 ;
.20, 0.20, 1, 0.20, 0.20, 0.20 ;
.20, 0.20, 0.20, 1, 0.20, 0.20 ;
.20, 0.20, 0.20, 0.20, 1, 0.20 ;
.20, 0.20, 0.20, 0.20, 0.20, 1}.

o O O o

compute rn = nrow(r).
compute x1 = sqrt(-2*1ln(uniform(n,rn)))&*cos((2*3.14159265358979) *

uniform(n,rn)).

compute x1=x1*chol(r).
compute ones = make(n,1,1).
compute sigma = (t(x1)*(ident(n)-(1/n)*ones*t(ones))*x1)*(1/(n-1)).
do if (exact = 1).

call eigen(r, vc, vl).

compute sqrtr = vc*sqrt(mdiag(vl))x*t(vc).

call eigen(sigma, vc, vl).

compute sqrts = vc*sqrt(mdiag(vl))*t(vc).

compute x1 = x1*inv(sqrts)*sqrtr.

compute ones = make(n,1,1).

compute sigma = (t(x1)*(ident(n)-(1/n)*ones*t(ones))*x1)*(1/(n-1)).
end if.
xprint r/title = "Kitle Matrisi"/format = F16.4.
*print sigma/title = "Orneklem Matrisi"/format = F16.4.
*print n/title = "Gozlem Sayisi"/format = F16.0.

save x1 /outfile=* /variables= nrl to nr6.
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end matrix.

descriptives variables=nr6
/save
/statistics=mean stddev variance min max kurtosis skewness.
compute target=Znr6 > 1.29.
execute.
save OUTFILE=!QUOTE(!CONCAT("C:\veriler\senaryo_1\dosya",!rpt,".sav")).
IDOEND.
'ENDDEFINE.
lkaydet.
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EK 2. MODELLEME CALISMASI ICIN KODLAR

Modelleme ¢aligmasi sirasinda kullanilan kodlar IBM SPSS Modeller syn-

tax dili ile yazilmig ve kodlar ilgili paket program altinda caligtirilmigtir.

for 1 from 1 to 1000

set y = ’C:\veriler\senaryo_1\dosya’><"i ><’.sav’
create statisticsimportnode

set :statisticsimportnode.full_filename = "y

set :statisticsimportnode.import_names = false
set :statisticsimportnode.import_data = false
connect :statisticsimportnode to :partitionnode
set :partitionnode.set_random_seed = True

set :partitionnode.random_seed = "123456"+1

set ’Type od’.value_mode.nrl = Read

set ’Type od’.value_mode.nr2 = Read
set ’Type od’.value_mode.nr3 = Read
set ’Type od’.value_mode.nr4 = Read
set ’Type od’.value_mode.nr5 = Read
set Tekrar_No:derivenode.formula_expr = "1

execute svm_m:svmnode

execute tan_m:bayesnet

execute mb_m:bayesnet

execute crt_m:cartnode

execute c50_m:cb0node

execute chaid_m:chaidnode

insert model svm connected between ’Type od’ and ’Filter qga’
insert model crt:cartnode connected between svm and ’Filter qa’
insert model cbes:cbOnode connected between crt and ’Filter ga’
insert model tan connected between cbes and ’Filter ga’

insert model mb connected between tan and ’Filter qa’

insert model chaid:chaidnode connected between mb and ’Filter qa’
execute veri

delete crt

delete chaid

delete cbes

delete svm

delete tan



delete mb

delete :statisticsimportnode
clear outputs

clear generated palette

endfor
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