T.C

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
KIMYA METALURJI FAKULTESI

MATEMATIK MUHENDISLIGi

BISIKLET PAYLASIM SISTEMI DATA ANALIZI PROJE CALISMASI

FETHI FIRAT TULU
13052068

VERI MADENCILIGINE GIRIS

Dr.Ogr.Uyesi Nilgiin GULER BAYAZIT



OZET

Veri madenciligi mevcut veriyi kullanigh bilgiye ¢evirme ihtiyacindan ortaya ¢ikmus,
bliyiik boyuttaki veri tabanlarindan 6nceden bilinmeyen, gizli, anlamli ve yararh bilgilerin
elde dilmesi siireci olup gelecek ile ilgili tahminde bulunmayi saglar. Veri madenciligi
stirecinin en dnemli agamalari ise verinin hazirlanmasi ve belirlenen amaca gore veri
madenciligi algoritmalarinin kullanimini igermektedir.

Bu ¢aligmada “Bisiklet Paylasim Sistemi ve Hava Durumu” veri setinin igerigi,
kullanilan 6zelliklerin anlami, sinif sayis1 ve isimleri, her sinifa diisen 6rnek sayisi gibi
bilgilerin ¢ikarilmasi, veri seti igindeki 6zelliklerin siniflamada ki ayirt ediciliklerine gore
siralanmasi ve eksik veri varsa giderilmesi yontemlerinin aragtirilmasi ayrica Weka paket
programi icinde yer alan Siniflama / Kiimeleme / Regresyon yontemlerinden en basarili
olanlarin arastirilmasi, bir tanesinin detayli incelenmesi, siniflama basarimlarinin ve sinif
karisiklik matrislerinin karsilastirilmasi ayrintili olarak gosterilmektedir.

GIRIS

Bisiklet paylagim sistemleri, tiyelik, kiralama ve iade islemlerinin tamamlandig1 yeni
nesil geleneksel bisiklet kiralamalaridir. Bu sistemler sayesinde, kullanici belirli bir
konumdan bisiklet kiralayabilir ve doniis yapabilir. Su anda diinya ¢capinda 500'den fazla
bisiklet paylasim programi var. Programlarin sahip oldugu bisiklet sayist ise 5000’den fazla.
Bugilin diinyamizda, bu sistemler ¢evresel ve saglik sorunlarindaki trafikte 6nemli rolleri
nedeniyle biiyiik ilgi goriiyor.

Bisiklet paylasim kiralama siireci, ¢gevre ve mevsimsel ortamlarla oldukga iligkilidir.
Ornegin hava kosullar1 yagis, haftanin giinii, mevsim, giiniin saati vb. kiralama davranislarmni
etkileyebilir ayrica sistemlerde seyahat, kalkis ve varis pozisyonu da agikca kaydedilir.
Sehirde hareketliligi algilamak i¢in sanal bir ag olustugu gézlemlenebilir. Bu veriler izlenerek
sehirdeki olaylar tespit edilebilir.

Bu veri seti, 2011-2012 yillar1 arasinda “Capital Bikeshare” sisteminde, ilgili hava ve
mevsimsel bilgileri igeren saatlik ve giinliik kiralik bisiklet sayisini icermektedir. Bu veriler
500 ayr1 bisiklet paylasim programi iizerinden Porto Universitesi Yapay Zeka ve Karar
Destek Laboratuvari (LIAAD) sayesinde toplandi. Yapay Zeka ve Karar Destek Laboratuvari
(LIAAD), verileri iki saatlik ve giinliik olarak diizenledi ve daha sonra
http://www.freemeteo.com adresinden elde edilen ilgili hava ve mevsimsel bilgileri ¢ikardi ve
verilere ekledi ve son haline ulasti.

Bu ¢aligmanin amaci bu veri setini ve Weka programini kullanarak istenilen ve
ogrenilmesi beklenen bilgilerin raporunu sunmaktir.



VERI SETININ ICERIGI
Veri setini iceren klasor 3 adet dosya igermektedir.

- Readme.txt (Veri setinin bilgilerini igceren .txt uzantili metin dosyasi)
- day.csv (Giinliik verileri igeren .csv uzantili veri dosyast)
- hour.csv (Saatlik verileri igeren .csv uzantili veri dosyast)

Goriilecegi lizere glinliik ve saatlik olarak iki ayr1 veri seti mevcut. Biz giinliik olan day.csv’yi
.arff uzantil dosyaya doniistiirerek inceleyecegiz.

= ARFF-Viewer - C\Users\Fethi Firat\ Desktop'\Data Mining Homework\Bike-Sharing-Dataset (1)\day.arff
File Edit View

.|h:§t§nt 2 dteday 3:season 4 yr  5:mnth 6: holiday 7:weekday & workingday 9: weathersit 10:temp 11: atemp 12 hum 13: windspeed 14: casual 15: registered 16: cnt

| Numeric  Nominal Numeric  Mumeric Mumeric Numesic Numeric MNumeric MNumeric Numesic  Mumeric  MNumeric Mumeric Numeric Mumeric Mumeric
1 1.0 2011-.. 10 0.0 1.0 0.0 6.0 0.0 20 0.344. 03636.. 0.805.. 0.160446 3310 654.0 985.0
2 20 2011-.. 10 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 20 0.363.. 0.3537.. 0.696.. 0248539 131.0 670.0 801.0
3 30 2011- 10 0.0 10 0.0 10 1.0 10 0196 01894 0437 0.245309 1200 12290 13490
4 40 2011- 10 0.0 10 0.0 20 1.0 10 02 02121. 0580 0.160296 108.0 14540 1562.0
5 50 2011-.. 1.0 0.0 1.0 0.0 3.0 1.0 1.0 0226.. 022927 0436.. 0.1869 820 1518.0 1600.0
G 6.0 2011-. 1.0 0.0 1.0 0.0 4.0 1.0 1.0 0204.. 02332. 0518.. 0.089565 880 1518.0 1606.0
T 7.0 2011 1.0 0.0 1.0 00 50 1.0 20 0196.. 02088. 0488 0.168726 1480 1362.0 1510.0
8 8.0 2011-.. 1.0 0o 1.0 0.0 6.0 0.0 20 0165 0.1622.. 0535, 0.266804 68.0 891.0 959.0
9 9.0 2011-.. 1.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0138 01161 0.434. 0.36195 54.0 768.0 8220
10 10,0 2011-.. 10 0.0 1.0 0.0 1.0 1.0 10 0.150.. 01508 0482 0.223267 410 1280.0 1321.0
1 11.0 2011-.. 10 0.0 10 0.0 20 1.0 20 0169.. 01914, 0.686.. 0.122132 430 12200 1263.0
12 12.0 2011- 10 0.0 10 0.0 30 1.0 10 0172 01604 0599 0.304627 250 11370 11620
13 13.0 2011- 10 0.0 10 0.0 40 1.0 10 0165 01508 0470 0.301 380 1368.0 1406.0
14 14.0 2011-.. 1.0 0.0 1.0 0.0 50 1.0 1.0 0160.. 01884 0.537.. 0.126545 54.0 1367.0 1421.0
15 15.0 2011-.. 1.0 0.0 1.0 0.0 6.0 00 20 0233 02481. 0488.. 0.157963 2220 1026.0 1248.0
16 16.0 2011-.. 1.0 0.0 1.0 00 0.0 00 1.0 0231 02342 0483. 0.188433 251.0 853.0 1204.0
7 17.0 2011-.. 1.0 0o 1.0 1.0 1.0 0.0 20 0475.. 01767.. 05375 0.194017 170 883.0 1000.0
18 18.0 2011-.. 1.0 0.0 1.0 0.0 20 1.0 20 0216.. 02323 0.8671. 0.146775 9.0 674.0 683.0
19 19.0 2011-.. 10 0.0 1.0 0.0 30 1.0 20 0202 02984 0.741. 0208317 78.0 1572.0 1650.0
20 200 2011-.. 10 0.0 10 0.0 40 1.0 20 0261. 025505 0.538.. 0.195904 830 18440 1927.0
21 210 2011- 10 0.0 10 0.0 50 1.0 10 04775 0.1578.. 0457 0.353242 750 1468.0 15430
22 220 2011- 10 0.0 10 0.0 6.0 00 10 0058 0.07907 0.4 017197 930 888.0 981.0
23 230 2011-.. 1.0 0.0 1.0 0.0 0.0 00 1.0 0096.. 0.0988. 0436.. 0.2466 150.0 836.0 986.0
24 240 2011-.. 1.0 0.0 1.0 0.0 1.0 1.0 1.0 0097 011793 0481 0.15833 86.0 1330.0 1416.0
25 250 2011-. 1.0 0.0 1.0 0.0 20 1.0 20 0223.. 02345. 0.616.. 0.129796 186.0 1799.0 1985.0
26 26.0 2011-.. 1.0 0o 1.0 0.0 3.0 1.0 30 02175 02036 0.8625 0.29385 340 4720 506.0
27 210 2011-.. 1.0 0o 1.0 0.0 40 1.0 10 0195 02197 0.6875 0.113837 180 416.0 4310
28 28.0 2011-.. 1.0 0.0 1.0 0.0 50 1.0 20 0203. 02233. 0793.. 01233 380 1120.0 1167.0
29 200 2011-.. 1.0 0.0 1.0 0.0 6.0 0.0 10 0.196.. 02121.. 0.651.. 0.145365 1230 975.0 1098.0
30 30.0 2011-.. 1.0 0.0 10 0.0 0.0 0.0 10 0.216.. 02503. 0722 0.073983 1400 956.0 1098.0
31 310 2011- 10 0.0 10 0.0 10 1.0 20 0180 0.18625 0.603 0.187192 420 1459.0 1501.0
32 320 2011-.. 1.0 0.0 20 0.0 20 1.0 20 0192, 023453 0.529.. 0.053213 47.0 1313.0 1360.0
33 33.0 2011-.. 1.0 0.0 20 0.0 30 1.0 20 026 02544 0775.. 0.264308 720 14540 1526.0
34 340 2011-. 1.0 0.0 20 0.0 40 1.0 10 0186.. 01778.. 0.437.. 0.277752 61.0 1489.0 1550.0
35 350 2011-. 1.0 0.0 2.0 0.0 50 1.0 20 0211.. 02285. 0585. 0.127839 280 1620.0 1708.0
36 36.0 2011-.. 1.0 0o 20 0.0 6.0 0o 20 0233.. 02430.. 0.929.. 0.161079 1000 905.0 1005.0
37 37.0 201M-.. 1.0 0o 20 0.0 0.0 0.0 1.0 0.285. 02916.. 0.568.. 01418 3540 1269.0 1623.0
a8 38.0 2011-.. 1.0 0.0 2.0 0.0 1.0 1.0 10 0271. 03036.. 0.738.. 0.045408 1200 1592.0 1712.0
39 39.0 2091-.. 1.0 0.0 20 0.0 20 1.0 1.0 0.220.. 01982.. 0537.. 0.36195 64.0 1466.0 15300
40 40.0 2011-.. 1.0 0.0 2.0 0.0 3.0 1.0 20 0134, 01442 0404 . 0.188839 53.0 1852.0 1605.0
41 41.0 2011- 10 0.0 20 0.0 40 1.0 10 0144 01495 0437 0.221935 47.0 14910 1538.0
42 420 2011- 10 0.0 20 0.0 50 1.0 10 0189. 02135 0506 0.10855 149.0 1597.0 1746.0
43 43.0 2011-.. 1.0 0.0 20 0.0 6.0 0.0 10 02225 02329.. 0544 0.203367 288.0 1184.0 14720
44 440 2011-.. 1.0 0.0 20 0.0 0.0 0.0 10 0316.. 0.3241.. 0.457.. 0.260883 397.0 1192.0 1589.0
45 45.0 2011-.. 1.0 0.0 2.0 0.0 1.0 1.0 10 0415 039835 0.375.. 0.417908 208.0 1705.0 1913.0
46 46.0 2011-.. 1.0 0o 20 0.0 20 1.0 1.0 0266.. 02542.. 0314 0.291374 1400 1675.0 1815.0
47 47.0 2011-.. 1.0 0o 20 0.0 3.0 1.0 1.0 0318.. 03162 0.423. 0.251791 27180 1897.0 2115.0
48 48.0 2011-.. 1.0 0.0 2.0 0.0 4.0 1.0 10 0435. 04286.. 0505 0.230104 250.0 2216.0 24750
49 49.0 2011-.. 1.0 0.0 20 0.0 50 1.0 1.0 0521. 05119.. 0.516.. 0.264925 579.0 23480 2927.0
50 50.0 2011-.. 1.0 0.0 2.0 0.0 6.0 0.0 10 0.399.. 03914.. 0.187.. 0.507463 532.0 1103.0 1635.0
51 51.0 2011- 10 0.0 20 0.0 0.0 0.0 10 0285 027733 0407 0.223235 639.0 1173.0 18120
52 520 2011- 10 0.0 20 10 10 0.0 20 0303. 02840 0.605 0.307846 195.0 9120 1107.0
53 53.0 2011-.. 1.0 0.0 20 0.0 20 1.0 10 0182.. 01860.. 0.577.. 0.195683 740 1376.0 1450.0
54 54.0 2011-.. 1.0 0.0 20 0.0 30 1.0 10 0221.. 02457.. 0.423. 0.094113 139.0 1778.0 1917.0
55 55.0 2011-.. 1.0 0.0 20 0.0 40 1.0 20 0295. 02891. 0.697. 0.250496 100.0 1707.0 1807.0

56 56.0 2011-.. 1.0 0.0 2.0 0.0 50 1.0 20 0364.. 03504.. 0.712.. 0.346539 120.0 13410 1461.0



Veri Setlerinin Degiskenleri (Ozellikleri, Attributes);

hour.csv i¢in;

Relation: hour — Attributes : 17 — Instances: 17379 — Sum of Weights: 17379
day.csv i¢in;

Relation: hour — Attributes : 16* — Instances: 731 — Sum of Weights: 731

- instant: Kayit Numarasi (Type: Numerical — Missing: 0 — Distinct: 17379 — Uniqge: 17379)

- dteday : Giin (Type: Nominal — Missing: 0 — Distinct: 731 — Uniqe: 1)

- season : Mevsim (Type: Nominal — Missing: 0 — Distinct: 731 — Uniqe: 1)

(1: Ilkbahar, 2: Yaz, 3: Sonbahar, 4: Kis)

- yr : Y1l (Type: Numeric — Missing: 0 — Distinct: 2 — Uniqe: 0)

(0: 2011, 1:2012)

- mnth : Ay (Type: Numeric — Missing: 0 — Distinct: 12 — Uniqge: 0)

(1°den 12’ye kadar)

- hr : Saat (Type: Numeric — Missing: 0 — Distinct: 24 — Unige: 0)*

(0’dan 23’e kadar)

- holiday : Giin tatil ya da degil. (Type: Numeric — Missing: 0 — Distinct: 2 — Unige: 0)

(kaynak: http://dchr.dc.gov/page/holiday-schedule)

- weekday : Haftanin giinii. (Type: Numeric — Missing: 0 — Distinct: 7 — Unige: 0)



- workingday : Calisma giinii. (Type: Numeric — Missing: 0 — Distinct: 2 — Uniqe: 0)

(Eger giin hafta sonu ya da tatil degil ise 1, dyle ise 0)

+ weathersit : Hava Durumu (Type: Numeric — Missing: 0 — Distinct: 4 — Uniqe: 0)
- 1: Clear, Few clouds, Partly cloudy, Partly cloudy
- 2: Mist + Cloudy, Mist + Broken clouds, Mist + Few clouds, Mist

- 3: Light Snow, Light Rain + Thunderstorm + Scattered clouds, Light Rain +
Scattered clouds

- 4: Heavy Rain + Ice Pallets + Thunderstorm + Mist, Snow + Fog
- temp : Sicaklik (Type: Numeric — Missing: 0 — Distinct: 50 — Uniqe: 2)

(Celsius, degerler 41°e boliiniir. (max))

- atemp: Hissedilen sicaklik (Type: Numeric — Missing: 0 — Distinct: 65 — Unige: 2)

(Celsius. Degerler 50’ye boliiniir. (max))

- hum: Nem (Type: Numeric — Missing: 0 — Distinct: 89 — Unige: 6)

(Degerler 100°e boliiniir. (max))

- windspeed: Riizgar hizi. (Type: Numeric — Missing: 0 — Distinct: 30 — Unige: 2)

(Degerler 67’ye boliiniir. (max))

- casual: Normal kullanici sayist. (Type: Numeric — Missing: 0 — Distinct: 322 — Uniqge: 44)

- registered: Kayitli kullanici sayisi. (Type: Numeric — Missing: 0 — Distinct: 776 — Uniqe:
91)

- ent: Hem normal hem de kayith olmak iizere toplam kiralik bisikletlerin sayisi.
(Type: Numeric — Missing: 0 — Distinct: 869 — Unige: 91)

*hour.csv ve day.csv 6gelerinin ikisi de ayni degiskenlere sahiptir. Yalnizca hour.csv de ek
olarak hr degiskeni mevcuttur. hr degiskeni day.csv de bulunmaz.
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WEKA PAKET PROGRAMININ HIYERARSIK YAPISI

Veri madenciligi

Veri onigleme

A 4 Y y Y y

Kullanilacak
algoritmaya bagh
yapilandirmalar

Degisken degerlerinin
birbirinden aynk
oldugu durumlar

Gereksiz veriler Yanlis ya da ug verilgr Kayp veriler

ina ina Nonmialize Navelt NumericCleaner RemoveWithValues
m::::;gg'::z Standaedize PrincipalComponents Ny mericTransform gtg’;_tr'Mf&-\'ig'\\'ﬂluc-\’
NumericToBinary EMIn::J:'nion
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StringToNominal
Discretize
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A 4 A y
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algoritmalar algoritmalar simflandirma simflandirma ba. cDensityBasedClusterer
PTICS
sIB
IB1 PP . AP N BFTree S’impIcKh‘lcans
1Bk AODE VotedPerceptron FT Xeans
BayesianLogisticRegression LADTree
ClassificationViaRegression NBTree
LBR RandomSubSpace
LeastMedSq 1d3
LincarRegression J48
LMT KStar
Logistic
LogitBoost
NaiveBayes

NaiveBayesSimple
RegressionByDiscretization
SimpleLinearRegression
SimpleLogistic

VERI ONISLEME
Kayp Veriler,

Kayip verilerin yaratacagi sorunlar1 ortadan kaldirmak icin kullanilan yontemlere
ornek olarak Replace Missing Values modiilii ele alinmistir. Bu yontemle veri tabanindaki
kayip degerler, ait olduklar1 niteligin diger degerlerinin ortalamasi ya da moduyla
degistirilmektedir.



Yanls ya da Asir1 Ug Veriler,

Bu tiir veriler i¢in ise Numeric Cleaner modiilii ele alinmigtir. Bu yontem ¢ok biiyiik,
cok kiigiik ya da belli bir degere ¢ok yakin degerlerin veri tabanindan silinerek bu degerlerin
yerine dnceden belirlenmis baska bir degerin atanmasini igerir.

Gereksiz Veriler;

Ornegin aymi veri tabani icinde hem kayit numarasi hem de riizgar hiz1 bilgisinin
verilmesi durumunda olusan gereksiz verilerin bilgisayar ¢aligma zamanini ve sonuglarin
kalitesini etkilememesi amaciyla Principal Components modiilii kullanilarak veri boyutu
azaltilir.

Degisken Degerlerinin Birbirinden Ayrik Oldugu Durumlar,

Degisken degerlerinin birbirinden ayrik oldugu durumlar i¢in WEK A ’nin Normalize
modiiliinden faydalanilir. Bu yontemle niimerik degerler birbirine yaklagtirilarak
normallestirilmektedir.

Kullanilacak Algoritmaya Bagh Yapilandirmalar;

Veri 6nislemeye gereksinim duyan diger bir durum olan algoritmanin sebep oldugu
kisitlar igin ise veri tabanindaki niimerik degerlerin 0-1 degerlere doniistiiriilmesi esasina
dayanan NumericToBinary modiilii kullanilir.

Bize verilen veri setinin sansliyiz ki bu 6nisleme islemlerinin hi¢birini kullanmadik.
Cilinkii veri setinde kayip (missing) veri, yanlis ya da asir1 ug veriler, gereksiz veriler,
degiskelerin birbirinden ayrik oldugu durumlar ya da diger yapilandirmalarin hi¢birine gerek
yoktur. Dolayisiyla veri seti gayet diizgiin ve siniflandirilma asamasina gegmeye hazirdir.



SINIFLANDIRMA

Tablo 1°deki sonuglar WEKA programu ile elde edilmis sonuclardir. Yapilan
uygulama c¢alismasinda siniflandirma analizine ait pek ¢ok algoritma denenmis, hepsinin
dereceleri tabloda verilmistir. Tiim bu algoritmalar denenirken WEKA programinda “Test
Options” boliimiinde Cross — Validation Folds 10 segenegi se¢ildi. Yani veri seti 10 pargaya
boliiniir, 9 tanesi egitim 1 tanesi test icin kullandik. Bizim degisken tiplerimiz numeric
oldugu i¢in Kappa Statistics, Confisuion Matrix gibi sonuclar elde edilemiyor. Bazi

algoritmalarin oranlar1 esit ¢itkmasina karsin tabloda yer verdim.

. . Goreli
Dogru Ortalama Goreli
Algoritmalar siniflandirilan Korelasyon Mutlak Ortalama" Mutlak Hata"
.. Katsayisi Hata Karekok Karekok
Ornek Hata Hata % %
GaussianProcesses 731 0,949 486,5526 623,3823 30,7373 | 32,1781
LinearRegression 731 0,5804 |1384,3005| 1729,9891 |87,4512 | 89,2994
SMOreg 731 0,9989 74,6493 100,1065 4,7159 | 5,1673
1Bk 731 0,9299 498,7415 723,3457 | 31,5073 | 37,338
Kstar 731 0,9872 227,7777 309,9778 14,3895 | 16,0006
LWL 731 0,8525 845,0174 1022,7757 |53,3828 | 52,7941
AdditiveRegression 731 0,9649 425,8111 516,4437 26,9 26,658
Bagging 731 -0,0309 |1582,0413 1936,687 |99,9432 | 99,9689
CVParameterSelection 731 -0,0787 |1582,9401| 1937,2902 100 100
MultiScheme 731 -0,0787 |1582,9401| 1937,2902 100 100
RandomCommittee 731 0,9432 737,6976 934,2476 46,603 | 48,2245
RandomizableFilteredClassifier 731 0,8996 585,725 859,9494 37,0024 | 44,3893
RandomSubsSpace 731 0,9197 987,2253 1249,6582 | 62,3666 | 64,5055
RegressionByDiscretization 731 0,986 252,4994 322,5602 15,9513 | 16,6501
Stacking 731 -0,0787 |1582,9401| 1937,2902 100 100
Vote 731 -0,0787 |1582,9401| 1937,2902 100 100
WeightInstancesHandlerWrapper 731 -0,0787 |1582,9401| 1937,2902 100 100
InputMappedClassifier 731 -0,0787 |1582,9401| 1937,2902 100 100
DecisionTable 731 0,984 208,5049 345,4564 13,172 | 17,8319
M5Rules 731 -0,0195 |1582,2911| 1939,5994 | 99,959 |100,1192
ZeroR 731 -0,0787 |1582,9401| 1937,2902 100 100
DecisionStump 731 0,7448 1108,0987 | 1293,1265 |70,0026| 66,7492
M5P 731 -0,0195 |1582,2911| 1939,5994 | 99,959 |100,1192
RandomForest 731 0,9692 739,382 937,6852 | 46,7094 | 48,4019
RandomTree 731 0,8685 719,074 960,8062 | 45,4265 | 49,5954
REPTree 731 -0,0787 |1582,9401| 1937,2902 100 100
(Tablo:1)

Her algoritma da dogru siniflandirilan 6rnek esit. O nedenle Korelasyon Katsayisi en
yiiksek olan SMOreg algoritmasini segerek incelemeye karar verdim.




SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM) ILE SINIFLANDIRMA

Siiflandirma (Classification) konusunda kullanilan oldukga etkili ve basit
yontemlerden birisidir. Siniflandirma i¢in bir diizlemde bulunan iki grup arasinda bir siir
cizilerek iki grubu ayirmak miimkiindiir. Bu sinirin ¢izilecegi yer ise iki grubun da iiyelerine
en uzak olan yer olmalidir. Iste SVM bu sinirin nasil gizilecegini belirler.

Bu islemin yapilmasi i¢in iki gruba da yakin ve birbirine paralel iki sinir ¢izgisi ¢izilir
ve bu simnir ¢izgileri birbirine yaklastirilarak ortak smnir ¢izgisi iiretilir. Ornegin asagidaki
sekildeki iki grubu ele alalim:

Bu sekilde iki grup iki boyutlu bir diizlem tizerinde gosterilmistir. Bu diizlemi ve
boyutlar1 birer 6zellik olarak diisiinmek miimkiindiir. Yani basit anlamda sisteme giren her
girdinin (input) bir 6zellik ¢ikarimi (feature extraction) yapilmis ve sonucta bu iki boyutlu
diizlemde her girdiyi gosteren farkli bir nokta elde edilmistir. Bu noktalarin siniflandirilmasi
demek, ¢ikarilmis olan 6zelliklere gore girdilerin siniflanmasi demektir.

Yukarida her iki sinif arasinda olusan araliga tolerans (offset) demek miimkiindiir. Bu
diizlemdeki her bir noktanin tanimi asagidaki gosterim ile yapilabilir:

D= {(xi,c)|x: € R?, c; € {-1,1}}},

Yukaridaki gosterimi su sekilde okumak miimkiindiir. Her x,c ikilisi i¢in X vektor
uzayimizdaki bir nokta ve c ise bu noktanin -1 veya +1 oldugunu gosteren degeridir. Bu
noktalar kiimesi i= 1 ‘den n’e kadar gitmektedir.

Yani bu gosterim bir dnceki sekilde olan noktalar ifade etmektedir.

Bu gdsterimin bir agir1 diizlem (hyperplane) {izerinde oldugunu diisiiniirsek. Bu
gosterimdeki her noktanin:

wx—-b=0



denklemi ile ifade edilmesi miimkiindiir. Buradaki w asiridiizleme dik olan normal vektorii ve
x noktanin degisen parametresi ve b ise kayma oranidir. Bu denklemi kalsik ax+b dogru
denklemine benzetmek miimkiindiir.

Yine yukaridaki denkleme gore b/||w|| degeri bize iki grup arasindaki mesafe farkini
verir. Bu mesafe farkina daha 6nce tolerans (offset) ismini de vermistik. Bu mesafe farki
denklemine gore mesafeyi en yliksek degere ¢cikarmak i¢in yukaridaki ilk sekilde gosterilen 0,
-1 ve +1 degerlerine sahip 3 dogruyu veren denklemde 2/|jw|| formiilii kullanilmistir. Yani
dogrular arast mesafe 2 birim olarak belirlenmistir.

Bu denkleme gore elde edilen iki dogru denklemi:
wx —b=-1
wx +b=1

olarak bulunmustur. Aslinda bu denklemler dogrularin kaydirilmasi sonucunda elde edilen en
yiiksek degerlerin bulunmasi isleminin bir sonucudur. Ayni zamanda bu denklemlerle
problemin dogrusal ayrilabilir (linearly seperable) oldugu da kabul edilmis olur.

Tahmin edilecegi tizere iki grup arasindaki asiridiizlemin (hyperplane) tek yonlii olmasi
miimkiin degildir. Asagida bu duruma bir 6rnek gosterilmistir:

Yukaridaki sekilde iki farkli hiperdiizlem (asir1 diizlem) olasilig1 bulunmasina karsilik
SVM yonteminde bu olasiliklardan en biiyiik toleransa (offset) sahip olan1 alinir.



WEKA PAKET PROGRAMI CIKTISI

Number of kernel evaluations: 267546 (91.412% cached)

Time taken to build model: 1.28 seconds

=== Cross-validation ===

=== Summary ===

Correlation coefficient
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error

Total Number of Instances

Diger tiim ¢iktilarin yazili halini siniflandirma.txt’de bulabilirsiniz.

0.9989
74.6493
100.1065
4.7159 %
5.1673 %
731

& Weka Explorer

{ Preprocess Tclasss‘iy T Cluster IAsso:\ate T Select aftributes T Visualize }

{ Choose J;SMOIEQ -C1.0-N 0-1"weka classifiers functions support¥ector RegSMOImpraved -T 0.001 - -P 1 0E-12-L 0001 - 1" -k "weka classifiers functions sup!

(_) Percentage split

L More options..

{ (Num) cnt

Start Stop

‘Result list (right-click for options)

| 11:55:53 - functions.SMOreg
13:24:02 - lazy KStar

17:08:02 - functions SMOreq

- .
= ‘

- X

w .

- 0.0046 * (normalized)
+ 0.0184 * (normalized)
+ 0.0253 * (normalized)
- 0.0052 * (normalized)
- 0.0048 * (normalized)
+ 0.0047 * (normalized)
+ 0.0088 * (normalized)
- 0.015% * (normalized)
+ 0.0215 * (normalized)
+ 0.024 * (normalized)
- 0.0081 * (normalized)
- 0.0133 * (normalized)
+ 0.3763 * (normalized)
+ 0.6966 * (normalized)
+ 0.016

=== Cross-validation ===

=== Summary ===

Correlation coefficient
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

ELS

dreday=2012-12-31
season

yr

mnth
holiday
weekday
workingday
weathersit
temp

atemp

hum
windspesd
casual
registered

Number of kernel evaluations: 267546 {91.412% cached)

Time taken to build model: 0.89 seconds

0.9929
74.8493
100.1065
4.7159 %
5.1873 %
731

Test options Classifier output
() Use training set 0.00582 * (normalized) dreday=2012-12-27 i
() Supplied test set Sat 0.0061 * (normalized) dveday=2012-12-28 r
0.0171 * (normalized) dteday=2012-12-29
@ Cross-validation Folds 10 0.0122 (normalized) dteday=2012-12-30

Status

OK




KUMELEME

Kiimeleme, verilerin birbirlerine olan benzerliklerine gore gruplandirilmasina dayanir.
Siiflandirmada oldugu gibi bir gruplandirma s6z konusu olsa da siniflandirmadan farkli
olarak siniflar 6nceden belli degildir. Kiimeleme algoritmalari, kiime olusturma stratejisine ve
kullanilan veri tiiriine gore farklilik gosterirler. Kiimeleme yontemlerinin ¢ogu veriler
arasindaki uzakliklar1 yani veriler arasindaki benzerlik ya da farkliliklar1 kullanirlar.

Hiyerarsik Algoritmalar

Veri tabanindaki her noktanin birlesiminden olusan bir kiimenin asamali olarak alt
kiimelere ayrilmasi (boliiniir kiimeleme algoritmalar1) ya da veri tabanindaki her noktanin ayri
bir kiime olarak ele alinarak bu kiimelerin birlestirilmesiyle ayr1 kiimelere ulasilmasi
(toplagim kiimeleme algoritmalar1) esasina dayanir. Kullanimi kolay ve hemen hemen tiim
veri tiplerine uygulanabilen esnek bir yapiya sahiptir.

SLINK (En yakin komsu algoritmasi): Her bir verinin ayr1 bir kiime olarak ele alindig1 ve
asamal1 olarak bu kiimelerin birlestirildigi bir yapiya sahiptir. Bu algoritmada iki kiimenin
birbirine olan uzakligi, o kiimelerdeki birbirine en yakin verilerin birbirine olan uzakligi
olarak kabul edilir. Eger eldeki uzaklik verisi belli bir esik degerini gegiyorsa kiimeler
birlestirilir.

CURE (Temsilciler kullanarak kiimeleme): Veri tabani i¢inde diger verilerden uzakta bulunan
ve sayilar1 az olup aslinda higbir kiimeye ait olmamasi1 gereken ug verilerin kiimeleme
kalitesini etkilememesi amaciyla gelistirilmis bir algoritmadir. En yakin komsu
algoritmasindaki toplasim ve yakinlik prensibine dayanir.

EN UZAK KOMSU ALGORITMASI: En yakin komsu algoritmasindan farkl olarak iki
kiimenin birbirine olan uzaklig1, kiimelerdeki birbirine en uzak verilerin arasindaki uzaklikla
belirlenir.

CHAMELEON: Iki kiimenin birbirine olan uzakligmin yani sira birbirine olan benzerlikleri
bilgisini de kullanir. Iki kiimenin birlestirilmesi esnasinda, kiimelerin birbirine olan benzerligi
ve yakinligi ile bu kiimelerin kendi i¢ benzerlikleri ve yakinliklar1 karsilastirilir. Béylece daha
kaliteli ve homojen kiimeler elde edilir. En yakin komsu algoritmasindaki toplasim ve
yakinlik prensibine dayanir.

BIRCH (Hiyerarsi kullanarak dengelenmis iteratif azaltma ve kiimeleme): Temel olarak
giirtiltiilii verilerin kontrol edilmesi amaciyla biiylik boyutlu veri tabanlarinin kiimelenmesi
icin gelistirilmistir. En uzak komsu algoritmasinda oldugu gibi boliiniir bir yapiya sahip olan
algoritma, sadece sayisal verilere uygulanabilmektedir



Boliimlemeli Algoritmalar

Kiimeler arasindaki minimum ya da maksimum uzakligin, kiimelerin i¢ benzerlik
kriterlerinin ve kiime sayisinin kullanici tarafindan belirlendigi algoritmalardir. Hiyerarsik
algoritmalardan daha hizli ¢alisan boliimlemeli algoritmalar, bu 6zelliklerinden dolayi biiyiik
veritabanlarinin kiimelenmesi i¢in daha uygundur.

K-ORTALAMA ALGORITMASI: Verilerin kiimelerin ortalamalarina gore énceden
belirlenmis K adet kiimeye ayrilmasi esasina dayanan bir algoritmadir. Toplam ortalama
hatanin minimize edilmesini amaglayan algoritma sadece sayisal verilerde kullanilabilir. Bu
alandaki algoritmalarin ¢ogu k-ortalama algoritmasinin gelistirilmesiyle ortaya ¢ikmustir.

K-MEDOID ALGORITMASI: Sayist nceden belirlenmis K adet kiimenin her biri i¢in K
adet medoid belirlenmesi ile baslayan algoritma veri tabanindaki diger verilerin kendilerine en
cok benzeyen medoidlerin etrafina toplanmasi esasina dayanir. Medoid ise kiimenin
merkezine yakin uzaklikta bulunan noktay temsil etmektedir.

CLARA ALGORITMASI (Genis uygulamalarin kiimelenmesi): K-MEDOID algoritmasindan
farkli olarak tiim veri tabanini tarayarak medoid noktalar belirlemek yerine veri tabanindan
rastgele olusturulan bir &rnek kiime iizerinde benzer sekilde ¢alisir. iki algoritma
karsilattirildiginda CLARA algoritmasinin biiylik boyutlu veri tabanlar1 i¢in daha giivenli
oldugu ve daha kisa siire icinde kiimeleme yapabildigi belirtilmistir.

CLARANS ALGORITMASI (Rastgele aramaya dayali genis uygulamalari kiimeleme): k-
medoid ve CLARA algoritmalarmin gelistirilis bir halini barindiran CLARANS algoritmasi
sebeke diyagramindan yararlanan bir yapiya sahiptir. CLARA algoritmasina benzer olarak
biitlin veri taban1 taranmazken yapilan 6rnekleme dinamik bir yapiya sahiptir.

Yogunluga Dayali Algoritmalar

Dagilmis verilere sahip veri tabanlarinin sadece uzakligi temel alan boliimlemeli
algoritmalar ile kiimelenmesi oldukga giigtiir. Ciinkii hi¢bir kiimeye dahil olmayan u¢ noktalar
iceren bu dagilmis veri tabanlarinin boliimlemeli algoritmalar ile kiimelenmesi neticesinde
dogru kiimeler ortaya ¢ikmayacaktir. Bu durumda birlikte bir yogunluk olusturan verilerin
ayn1 kiimeye alinmasina dayanan yogunluga dayali algoritmalar kullanilmalidir. Bu tiir
algoritmalara 6rnek olarak DBSCAN, OPTICS ve DENCLUE algoritmalari verilebilir.

Grid Temelli Algoritmalar

Biiyiik boyuttaki veri tabanlarinin kiimelenmesinde numaralandirilmis ¢izgilerden
olusan hiicresel yapilar1 kullanan algoritmalardir. Bu algoritmalara 6rnek olarak ise bolgenin
dikdortgen hiicrelere boliinerek hiyerarsik bir yapinin kullanildigi STING algoritmasi, degisik
sekillerde kiimeler sunabilen ve hassas kiimeleme kabiliyeti olan dalga kiimeleme algoritmasi
ve hem yogunluga hem de grid yapisina sahip CLIQUE algoritmast verilebilir.



& Weka Explorer

[ Preprocess T Classify T Gu;terT Associate T Select attributes T Visualize l

Clusterer

] ]
l Choose JiSimpIeKMeans -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -1 -1.25 12 -1.0 -M 2 -A "“weka.core EuclideanDistance -R first-last' -| 500 -nurri

Cluster mode Clusterer output
r r

-

= .
U Lot g St === Run information ===

() Suppliedtestset

o

(_) Percentage split

iy Relation: day
\_J Classes to clusters evaluation Instances: 731
7 Attributes: 18

: instant
[V] store clusters for visualization dteday

(Mum}c

season
yr
J mnth

{ Ignore aftributes

T — holiday
% Sop weekday
Result list (right-click for options) workingday
weathersit
temp
atemp
hum
windspeed
casual

registered
cnt
Test mode: evaluate on training data

=== Clustering model ({full training set) ==

Means

Scheme: weka.clusterers.SimpleEMeans -init 0 -max-candidates 100 -pericdic-pruning

g

L4

R J

Status
>

OK

‘m ‘,x[}

SimpleKMeans Kiimeleme Modiiliiniin ile elde Edinilen Kiimeleme Bilgileri

Initial starting peints (random):
(U Classes o clusters evaluation
(N it Cluster 0: 4,2011-01-04,1,0,1,0,2,1,1,0.2,0.212122,0.550435, 0.160256, 08,1454, 1562
Cluster 1: 341,2011-12-07,4,0,12,0,3,1,3,0.41,0.40024¢€,0.970417,0.26€175,50, €55, 705

¥ Store clusters for visualization

Missing values globally replaced with Tean/mode

0 - o x
[ Preprocess | Classity [ Gluster | Associate | Select attibutes | Visualize |
Clusterer
¢ o
\

| cnoose |si -init0 didates 100-periodic-p 1 density 2.0-H1 -1.25 -t2-1.0 -N 2 -A "weka.core EuclideanDistance -R first last' | 500 -num-siots 1 -5 10

Cluster mode Clusterer output
Use tr: et
() Supplied test set Sel Within cluster sum of sguared errors: 1411.8953788441%56
(O Percentage spit % 66

( skt J 1 £ina1 cruseer cencrotas:
—_— Clustert
Start SHoF Attribute Full Data 0 &

Result list (right.click for options) {731.0) {363.0) {365.0)
instenc £ 163 548.5
deeday 2011-01-01 2011-01-0L 2012-01-01
season 2.4066  2.4886  2.4945
¥r 0.5007 0 4
moth £.5188 e.s26 65137
holiday 0.0287  0.0274  0.0301
weekday 2.9673  3.0082  2.98€3
workingday 0.684  0.6843  0.6831
weathersit 1.3853  l.421s  1.3689
emp 0.4854  0.4867  0.5041
atemp 04744 0.4669  0.4619
ham 0.6275  0.6437  0.6122
windspeed 0.1%05  0.1814  0.1896
casual 8081765  677.4027 1012.4836
registered  3656.1724 2728.3589 4581.4508
ent 4504.3488 34057616 5599.9344
Time teken to build model (full training deta) : 0.01 seconds
=== Model and cvaluation on training set ===
Clustered Instances
0 365 ( 508)
1 366 ( 50%)

< v
status
oK

0] ps

SimpleKMeans Modiiliiniin Kullanim1 Neticesindeki Kiimeleme Yiizdeleri




SimpleKMeans kiimeleme modiilii ile elde edilen tiim ¢iktilar kiimeleme.txt igerisinde
bulabilirsiniz.

€3 Weka Clusterer Visualize: 17:1%:45 - SimpleKMeans (day) = O *

|>(: dteday (Mom) TJ 1‘(: cnt (Mumy) v

|Co|oun Cluster (Mom) 'J |Se|ec’r|nstance "J
Reset || Clear || Open || Sawe | Jitter

Plot: day_clustered

8714

4365

22

Class colour

clusterd

clusterl

Yukarida goriildiigii tizere veri setimiz clusterQ ve cluster] olarak iki kiimeye ayrildi.

Bu ikiye ayirma islemi y1l olarak ele alindi. Mavi renk 2011 yilindaki giinleri, kirmizi renk ise
2012 yilindaki giinleri temsil ediyor.

WEKA paket programinda X ve Y eksenindeki degerler ile oynayarak karsimiza gelen
grafikleri yorumlayabiliriz. Bu sayede bu veri setinde bulunan sicaklik, riizgar hizi, is glinleri
vs degiskenler ile o giinler kiralanan bisiklet sayisinin degiskenligini gézlemleyebiliriz.

SONUC

Bu ¢aligmada veri madenciliginin temel agsamalari olan veri 6nigsleme ve veri madenciligi
algoritmalarinin kullanimi ele alinmustir. ilgili siireglerle ilgili temel bilgiler verilmis,
kullanilabilecek yontemler tanitilmis ve 6rnek bir veri tabani lizerinde segilen yontemlerin
uygulamas1t WEKA yazilimi kullanilarak gergeklestirilmistir.
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