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OZET

Geleneksel istatistik teknikler smiflandirma problemlerinde siklikla
kullanilmaktadir. Ancak herhangi bir varsayima sahip olmayan ve yapilan ¢ok
sayida caligma ile siniflandirma performanslarinin daha giiclii oldugu belirlenen
Veri Madenciligi (VM) tekniklerine olan ilgi her gecen giin artmaktadir. Bu
calismada, VM tekniklerinden Karar Agaclari (KA) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
teknikleri tanitilarak, bu ydntemlerin smiflandirma performanslart bir 6rnek
uygulama ile karsilagtirtlmistir.

Uygulamada Avrupa Birligi (AB)’ne iiye ve aday iilkelere ait 9 makro
ekonomik degisken verileri kullanilmistir. Uygulamanin amac1 bir iilkenin AB iiyesi
olmasinda  ‘eckonomik gelismislik diizeyini arttirma’ faktoriiniin etkili olup
olmadigmi tespit etmek ve etkili ise hangi degiskenlerin daha 6nemli oldugunu
belirlemektir. Veriler, makine 6grenme paket programi olan WEKA yardimiyla
analiz edilmistir. KA analizi i¢in C4.5. algoritmasi, YSA analizi i¢cin Cok Katmanl
Algilayicilar yontemi kullanilmustir.
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A COMPARISON OF CLASSIFICATION PERFORMANCES OF
THE DECISION TREES AND THE ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS: EUROPEAN UNION

ABSTRACT

The traditional statistics method is frequently used in classification problems.
However data mining techniques draw more attention day by day because they do
not have any assumption and their classification performance is determined to be
stronger via many researches. In this study the Decision Trees and Artificial Neural
Networks data mining techniques will be introduced and the -classification
performances of these methods will be compared with application sample.

In the application 9 macroeconomic variable data of member and candidate
states of the European Union (EU) have been used. The aim of the application is to
determine whether the factor of ‘increasing the economical development level’ is
effective or not and if it is which variables are more important. The data have been
analyzed via machine training package program of WEKA. C4.5 algorithm has been
used for KA analysis whereas Multilayer Perceptrons have been used for YSA
analysis.

Key Words: Decision trees, Artificial neural networks, C4.5 Algorithms,
Multilayer perceptrons, European Union.

1. GIRIS

Veri Madenciligi (VM), verilerde daha Once bilinmeyen gizli
oriintiileri aciga cikaran ve bu bilgilerden yararli sonuglar elde ederek
gelecege yonelik tahmin yapmaya imkan taniyan dinamik bir siirectir. Son
yillarda dogrusal olmayan iliskileri de analiz edebilen ve geleneksel
istatistiksel yontemler gibi varsayimlara ihtiya¢ duymayan VM teknikleri
yogun ilgi gérmektedir.

Karar Agact (KA) yontemi, kolay anlasilan kurallar {iretmesi,
kurallarin gorsellestirilebilmesi ve farkli degisken yapilarina uygun giicli
algoritmalara sahip olmasi sebebiyle en sik kullanilan VM tekniklerindendir.
Yapay Sinir Aglart (YSA) ise dogrusal olmayan, ¢ok boyutlu, giiriiltilii,
karmasik, eksik ve kusurlu verilerin olmasi ve problemin ¢dziimii i¢in
ozellikle bir matematiksel modelin ve algoritmanin bulunmamasi hallerinde
de kullanilabildikleri i¢in bilimin her alaninda siklikla kullanilan VM
tekniklerindendir.

Giiniimiizde AB, AB iiye iilkeleri ve Tiirkiye iliskilerini analiz eden
pek c¢ok arastirma yapilmis, Ozellikle AB {ilkelerinin makro ekonomik



Trakya Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi
Haziran 2012 Cilt 14 Say1 1 (1-22)

gostergeleriyle Tiirkiye’ye ait verilerin karsilastiritlmast bir ¢ok calismanin
konusu olmustur.

Bes donemden olusan AB genisleme siireci su sekildedir: 1. genisleme
Ingiltere, irlanda ve Danimarka’nin; 2. genisleme Yunanistan, Ispanya ve
Portekiz’in; 3. genisleme Isve¢, Finlandiya ve Avusturya’nin; 4. genisleme
Kibris Rum Kesimi, Polonya, Macaristan, Cek Cumbhuriyeti, Slovenya,
Estonya, Letonya, Litvanya, Slovakya ve Malta’nin ve 5. genisleme
Bulgaristan ve Romanya’nin AB’ye katilimi ile gerceklesmistir. Diger AB
tiyesi lilkelerle karsilastirdigimizda tam {iyelik miiracaatindan sonra en uzun
siregte degerlendirilen iilke Tiirkiye olmustur ve halen tam iiyelik
miizakereleri sonuclandirilmis degildir. “Tiirkiye ne yapmali?” sorusuna
cevap ararken, Oncelikle “AB, iiyelik i¢in hangi kistaslarm yerine
getirilmesini bekliyor ve yerine getirilmesi gereken kistaslarin hangileri
adaylik stirecini ne derecede etkiliyor?” sorusu sorulmalidir. Aday iilkenin
ne kadar kisa siirede “liye iilke” kabul edilecegi, bu kistaslarin yerine
getirilme hiziyla ilgilidir. Bu ¢alismada aday iilkelerin miizakere siirecinin'
uzunlugu ile ekonomik verilerinde gdriilen degismenin iliskili olup olmadigi
analiz edilecektir.

AB’nin genisleme siirecinin iiye iilkeler iizerindeki etkilerini makro ve
mikro degiskenler araciligiyla inceleyen ¢alismalar Breuss (2002)* ve Doyle
ve Fidrmuc (2003)’ tarafindan yapilmustir. Brada ve Kutan (2001)*
tarafindan yapilan c¢alismada Almanya’nin para politikasi ile gegis
ekonomisine sahip AB aday iilkeleri, gecis ekonomisine sahip olmayan AB
aday iilkeleri ve yeni iiye olmus iilkelerin yakinsamalar1 karsilagtirilmis,
aday iilkelerin makro ekonomik gelismisliklerinin {iyelik siirecine olumlu

'Weriler derlenirken ‘miizakere baslangi¢ tarihi’ degil, daha gercekei sonuglar elde
etmek i¢in ‘bagvuru tarihi’ dikkate alinmigtir. Literatiirde bu ayrim gozetilmeden
‘miizakere siireci’ kavrami kullanildig1 icin calisma kapsaminda AB’ye aday
iilkelerin basvuru yaptiklar1 yil ile aday kabul edildikleri yil arasindaki siire¢
“miizakere siireci” ile ifade edilecektir.

2 Fritz Breuss, ‘Benefits and Dangers of EU Enlargement’, Empirica, Kluwer
Academic Publishers, Vol 29, Netherlands 2002, s.245-274.

’ Orla Doyle-Jan Fidrmuc, ‘Who is in Favor of Enlargement? Determinants of
Support for EU Membership in the Candidate Countries’ Referanda’,
http://www.fidrmuc.net/research/refd.pdf, (09.10.2011).

*J.C. Brada-A M. Kutan, ‘The Convergence of Monetary Policy Between Candidate
Countries and the European Union’, Economic Systems, Vol. 25, No. 3, 2001, s.
215-231.


http://www.fidrmuc.net/research/refd.pdf
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etkisi {izerinde durulmustur. Halkos ve Tzeremes (2009)’ tarafindan yapilan
caligmada 25 iiye iilkenin 1995-2005 yillar arasinda kaydettikleri ekonomik
ilerleme degerlendirilmis, eski 15 {iye iilkenin AB genislemesinden ne
sekilde etkilendigi analiz edilmeye calisilmistir. Caligsmada iiye iilkelerin
aday iilke olabilmelerinde ekonomik gelismisligin 6nemli ancak yeterli
olmadig1 sonucuna varilmustir.

AB iiye ve aday dilkelerinin makro ekonomik ve demografik
degiskenlerinin karsilastirildigi bu calismada, ortaya c¢ikan siniflandirma
problemi, siniflandirma basarilariin geleneksel istatistiksel yontemlere gore
istiinliigii birgok ¢alisma ile gosterilmis olan KA ve YSA yontemleriyle
analiz edilecek ve sonuclar tartisilacaktir.

2. VERI VE YONTEM
2.1. Karar Agaclan

Karar Agaclari, istatistiksel olarak anlamli gruplar1 bulan ve cevaplari
acik bir sekilde, kolay okunabilir aga¢ diyagramlar ile veren, gézlemleri
simiflayan ya da tahmin eden kurallar grubudur.® KA, bagiml degisken
iizerindeki farkliliklarin maksimize edilmesi amaciyla veri setinin siralt bir
sekilde boliinmesini ifade eder.” Verileri belli degisken degerlerine gore
smiflandirmaya yarayan KA’da kullanilan algoritmalarda girdiler ve ¢iktilar
verilerin belirlenen degiskenleridir ve KA algoritmast ¢ikt1 veri degiskenleri
icin girdi veri degiskenlerini veri yapilari ile kesfeder.®

KA, etkili bir simflandirma yontemidir ve KA sunumu, en yaygin
kullanilan mantik yontemidir. Esas olarak makine Ogreniminde ve
uygulamali istatistik literatiiriinde tanimlanan c¢ok fazla sayida KA
tiimevarim algoritmas1 vardir. Bu algoritmalar, bir seri girdi-¢ikt1
kiimesinden KA olusturan denetlemeli 6grenme yontemleridir. Tipik bir KA
O0grenme sistemi, arastirma alaninin bir kisminda ¢6ziim arayan, ‘yukaridan

> G. Halkos-E. Tzeremes, ‘Economic Efficiency and Growth in the EU
Enlargement’, Journal of Policy Modeling, Vol. 31, 2009, s.842-862.

® Nurhan Dogan-Kazim Ozdamar, ‘Chaid Analizi ve Aile Planlamasi ile Bir
Uygulama’, T. Klin Tip Bilimleri Dergisi, Cilt: 23, Eskisehir 2003, 5.392-397.

" Doruk Dormen, Bankacilik Sektoriinde Miisteri iliski Yontemi:CRM Acisindan
Veri Madenciligi Yontemi, Doktora tezi, Istanbul 2003, s.34.

¥ P.N. Tan-M. Steinbach-V. Kumar, Introduction to Data Mining, Pearson Addison
Wesley, Boston 2006, s.146.
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asagiya’ yontemini benimser. Bu yontem basit bir agacin (en basiti olmasi
sart degil) bulunabilecegini garanti eder. Bir KA, degiskenlerin test edildigi
yerlerde diigiimler igerir. Bir diiglimden disa acilan dallar, diigiimdeki testin
biitiin olas sonuclarma karsilik verir.’

KA endiiksiyonu, siiflandirma modellerinin olusturulmasina yonelik
parametrik olmayan bir yaklagimdir. KA algoritmalar1 asir1 donatimdan
kacinma yontemlerinin uygulanmasi esnasinda giiriiltii (noisy) olugmalarina
karsi olduke¢a direnclidirler. Gereginden fazla degiskenlerin varligi, KA’ nin
dogrulugunu olumsuz yonde -etkilememektedir. KA olusturmak igin
gelistirilen teknikler, hesap olarak olduk¢a ucuzdur ve diizenleme boyutu
¢ok genis olsa da hizlica model olusturmay: miimkiin hale getirmektedirler.'

KA’nin sagladign avantajlar yaninda dezavantajlar1 da vardir.
Genellikle karar vermek KA yaklagimi i¢in ciddi bir sorun olusturur. Sorun
sundan kaynaklanir: Agag, ayrilan bdliimleriyle genisledikce, yapilan
smiflandirma sonucunda bolim digiimlerinde daha az bilgi kalacaktir. KA
veriyi ¢ok fazla sayida takima bdler. Bu takimlar daha spesifik bir hal
aldikca kiiciilmeye baslar. Incelenmesi gereken farkli durumlarin sayisi
attikca, egitim kiimelerinin her biri daha da kiigiiliir.

Rakamlardaki azalma yliziinden siniflandirmanin dogru bir sekilde
gosterilmesinde daha az giivenilirlik s6z konusu olur. KA ¢ok fazla sayida
kiiciik dallardan olusturulursa bu diigiimlerin igerisinde herhangi dogru
olabilecek bir istatistiksel incelemeden basariyla cikabilecek kurallarin
bulunmasi iyimser bir olasiliktir. Ciinkii genellikle bu dallardan ¢ikacak olan
her bir diigiim, olas1 biitiin siniflarin kiigiik oranlarini igerecektir. Bu da
uygulamada sorunlara yol acabilir."'

KA dinamik bir veriyi kolayca ele alamazlar. Bu nedenle degiskenin
etki kiimeleri kolayca incelenecek sekilde kategorilere bolinmelidir.'” KA
her dalda ancak belli bir ozellik agisindan veri kiimelerini birbiriyle
kargilagtirabilmektedir. Bu nedenle birden fazla degisken s6z konusu
oldugunda degiskenler arasindaki iliskiyi saptama konusunda yetersiz
kalmaktadir.

® Mehmed Kandartzic, Data Mining Concepts Models and Algorithms, John
Wiley&Sons, 2003 (e-book, part 7).

10 Tan ve digerleri, a.g.e., s.152.

" Claude Seidman, Data Mining with Microsoft SOL Server 2000, Microsoft Press,
Washington 2001, 5.69.

2 M. H. Dunham, Data Mining Introductory and Advanced Topics, Pearson
Education Inc., Southern Methodist 2003, s.92.
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KA modelleri sayisal degerleri kategorik olarak degerlendirmektedir.
Ayrica kategorilerde yer alan veri sayis1 azaldikca KA’nin hatali sonug
verme egilimi artmaktadir.

Verilerin karmasikligr arttikca KA’da olusan dallarin sayist da
artmakta ve bu durum KA’y1 yonetmeyi zorlastirmaktadir.

Bir alt KA, bir KA’da ¢ok kez tekrarlanabilmektedir. Bu ise, KA’y1,
gereginden daha karmasik hale getirmekte ve yorumlanmasin
zorlagtirmaktadir. Boyle bir durum her bir dahili diigiimde tek bir degisken
testi kosuluna dayanan KA uygulamalarindan dogabilir. KA algoritmalarinin
cogu bir ‘bdl ve yonet’ boliinme stratejisi kullandigr icin ayni test kosulu,
degisken alanindaki farkli bdliimlere uygulanabilir ve bu da alt agaclarin
tekrarlanmasi (gogalmasi) problemini beraberinde getirir."?

2.1.1. C 4.5 Algoritmasi

C4.5 algoritmasi, KA yonteminde en sik kullanilan algoritmalardan
biridir.

C4.5 algoritmasimin genel zellikleri su sekilde siralanabilir: '*

* Eksik veri: KA kuruldugunda eksik veri basit¢e ihmal edilir. Yani
kazan¢ orani yalnizca, s6z konusu parametre icin bir degere sahip diger
kayitlara bakilarak hesaplanir. Eksik bir parametre degeri olan bir kaydi
siniflandirmak i¢in s6z konusu kalemin degeri, diger kayitlar i¢in parametre
degerlerine iliskin bilgiler kullanilarak tahmin edilebilir.

* Siirekli veri: Sayisal degerlere sahip degisken igerisinde uygun esik
degeri bulunduktan sonra ikili ya da daha ¢ok boliinme ile veri kiimesi
boliinebilir.

* Budama: C4.5’te 6nerilen iki ana budama stratejisi mevcuttur:

- ‘Alt agag¢ degistirmeli’ adi1 verilen stratejide degistirme sonucunda,
baslangictaki agacinkine yakin hata orani elde edilebiliyorsa alt agac, yaprak
digiimle degistirilir. Alt aga¢ degistirme, agacin altindan yukaridaki kokiine
kadar uygulanir.

- ‘Alt agac yiikseltme’ ad1 verilen diger budama stratejisiyle alt agac,
en ¢ok kullanilan kendi alt agaciyla degistirilir. Boylece alt agag, mevcut
konumundan agacin daha iist noktasindaki diigiime yiikseltilir. Yine de bu
degistirme i¢in hata oranindaki artisi tespit etmemiz gerekmektedir.

1 Tan ve digerleri, a.g.e., s. 152.
14 Dunham, a.g.e., s.100.
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* Aywma: Asirt uyum (overfitting) sebebiyle olusan hata, C4.5
tarafindan gelistirilen yontemle telafi edilmeye ¢alisiimaktadir.

2.2. Yapay Sinir Aglar

YSA, insanlar tarafindan gerceklestirilmis Srnekleri (gergek beyin
fonksiyonlarimin iiriinii olan o6rnekleri) kullanarak olaylar1 6grenebilen,
cevreden gelen olaylara karsi nasil tepkiler iiretilecegini belirleyebilen
bilgisayar sistemleridir. Insan beyninin fonksiyonel &zelliklerine benzer
sekilde, 6grenme, iliskilendirme, siniflandirma, genelleme, o6zellik
belirleme, optimizasyon gibi  konularda  basarihi  bir  sekilde
uygulanmaktadirlar. YSA, Orneklerden elde ettikleri bilgiler ile kendi
deneyimlerini olusturur ve daha sonra benzer konularda benzer kararlar
verirler.

YSA birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel olarak caligabilen
yapay hiicrelerden olusmaktadir. Bir yapay sinir aginin en temel gorevi,
kendisine gosterilen bir-girdi setine karsilik gelebilecek bir ¢ikti seti
belirlemektir. Bunu yapabilmesi i¢in ag, ilgili olayin 6rnekleri ile egitilerek
(6grenme) genelleme yapabilecek yetenege kavusturulur. Bu genelleme ile
benzer olaylara karsilik gelen ¢ikt1 setleri belirlenir. Ozellikle olaylar
hakkinda bilgilerin olmadig1 fakat 6rneklerin bulundugu durumlarda ¢ok
etkin olarak kullanilabilecek bir karar verme araci ve hesaplama yontemi
olarak goriilebilir."

YSA, dogrusal olmayan, ¢ok boyutlu, giiriiltiilii, karmasik, kesin
olmayan, eksik verilerinin olmasi ve problemin ¢oziimil i¢in 6zellikle bir
matematiksel modelin ve algoritmanin bulunmamasi hallerinde yaygin
olarak  kullanildiklar1 ~ goriilmektedir.  YSA  makine  &grenmesi
gerceklestirirler. Diger programlarda oldugu gibi veriler bir veri tabaninda
veya programin i¢cinde gdmiilii degildir. Bilgiler agin iizerinde sakli olup
ortaya ¢ikartilmasi ve yorumlanmasi zordur. Diger taraftan YSA’ ’nin giivenle
calistirilabilmesi i¢in Once egitilmeleri ve performanslarinin test edilmesi
gerekmektedir. Veri girisi yapilirken sadece niimerik bilgiler ile
calisabilmektedirler. YSA’nin, kendi kendini organize etme ve &grenebilme
yetenekleri vardir. Onemli avantajlarindan biri de belirsiz, tam olmayan
bilgileri isleyebilme ozellikleridir. En 6nemli dezavantajlari ise probleme
uygun ag yapisimin belirlenmesinin genellikle deneme yamilma yolu ile
yapilmas1 dolayisiyla en iyi ¢Oziimiin garanti edilememesi ve ag

'3 Ercan Oztemel, Yapay Sinir Aglar, Papatya Yaymecilik, Istanbul 2006, 5.29-30.
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davraniglarinin aciklanamamasidir.'®"’

Yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek YSA’y1 olustururlar. Sinir
hiicrelerinin bir araya gelmesi rasgele olmaz. Genel olarak hiicreler 3 katman
halinde ve her katman i¢inde paralel olarak bir araya gelerek ag1 olustururlar. Bu
katmanlar:'®

* Girdi katmani: Bu katmandaki proses elemanlar1 dis diinyadan bilgileri
alarak ara katmanlara transfer etmekle sorumludurlar. Bazi aglarda girdi
katmaninda herhangi bir bilgi isleme olmaz.

* Ara katmanlar: Girdi katmamndan gelen bilgiler islenerek ¢ikti
katmanina gonderirler. Bu bilgilerin islenmesi ara katmanlarda
gercgeklestirilir. Bir ag i¢in birden fazla ara katman olabilir.

* Cikt1 katmani: Bu katmandaki proses elemanlari ara katmandan
gelen bilgileri isleyerek agin girdi katmanindan sunulan girdi seti (6rnek)
icin iiretmesi gereken ciktiy iiretirler. Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya génderilir.

Girdi ve cikt1 katmanlar1 arasinda deneme ve yanilma ile optimize
edilen belli sayida noron ile birlikte gizli bir katman vardir. Tek bir katman
hesaplama zamanini kisaltir ve genelde gizli katmanlari olan YSA’lar ile
ayn1 sonucu verir."” Gizli néronlarin sayis1 ag sapmasi ve varyansi arasindaki
alis verisi minimize etmek i¢in segilir.”’

Bazi aglarda agin parametre degerlerinin (mesela 6grenme katsayisi, her
katmanda olmas1 gereken proses elemani (yapay hiicrelerin) sayisi, katman sayisi
vb. belirlenmesinde de bir kural olmamasi diger bir problemdir. Bu
parametrelerin belirlenmesi de kullanicinin tecriibesine baghdir.

2.2.1. Cok Katmanh Algilayicilar

Y SA modelleri icerisinde en ¢ok kullanilan ag tipidir. Bu aglarda girdi
sinyali katmanlar boyunca ileriye dogru islenerek ¢ikt1 degeri liretilmektedir.
Bu tip bir agda bilgi sirastyla ii¢ katmandan ileri dogru gegirilmektedir. flk
katman olan girdi katmaninin gorevi bilgiyi bir sonraki katman olan gizli
katmana aktarmaktir. Burada veri herhangi bir islemden gecirilmemektedir.

' Simon Haykin, Neural Networks and Learning Machines, Third edition, Pearson
Education, 2009, s.34-35.

7 Oztemel, a.g.e., s.31-33.

¥ Oztemel, a.g.e., 5.52-53.

¥ C. M. Bishop, Neural Networks for Pattern Recognation, Oxford University
Press, London 1995, s. 192.

20 Bishop, a.g.e., s.340.
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Gizli katman olarak adlandirilan ikinci katmanda yer alan sinir hiicreleri
veriyi transfer fonksiyonundan gecirerek bir sonraki katman olan c¢ikti
katmanina yollarlar. Cikt1 katmani kendisine gelen bu bilgiyi kendi transfer
fonksiyonundan gecirerek ¢iktry1 iiretmis olur. Elde edilen ¢ikti istenilen
cikt1 degeriyle karsilastirilir. Ortaya ¢ikan hata payr ag boyunca agirliklara
geri yayilir. Diizenlemeler yapilarak veri seti aga tekrar sunulur, basta
anlatilan siire¢ tekrarlanarak c¢ikt1 tekrar elde edilir ve istenilen c¢ikti
degeriyle karsilagtirilir. Bu islem istenilen ¢iktiya kabul edilir hata degerince
yaklasilana kadar siirdiiriilir. Bu iglem igin kullanilan en yaygin kabul
gOrmiis algoritma geri yayilim algoritmasidir.

CKA aglart denetimli 68renme stratejisine gore calisirlar. Soyle ki, bu
aglara egitim sirasinda hem girdiler hem de o girdilere karsilik iiretilmesi gereken
(beklenen) giktilar gosterilir. Agm gorevi her girdi igin o girdiye karsilik gelen
ciktiyr tretmektir. CKA aginin 6grenme kurali en kiiciik kareler yontemine
dayali Delta Ogrenme Kuralmin genellestirilmis halidir. O nedenle 63renme
kuralina Genellestirilmis Delta Kurali da denmektedir. Verilerin bir kismi agi
egitmek icin kullanilirken, diger kismu test etmek igin kullanilir. Delta
Kuralina gbre dnce agin c¢iktisi hesaplanir daha sonra da hata oranini min.
yapacak sekilde agirliklar degistirilir.

2.3. Karar Agaclar1 ve Yapay Sinir Aglar1 Yontemlerinin
Karsilastirilmasi

KA ve YSA degiskenler arasinda dogrusal olmayan iligki bulunan
verileri modelleyebilmekte ve her iki yontem de degiskenler aras1 etkilesimi
yonetebilmektedirler. Ancak aralarinda belli bash farkliliklar vardir. YSA
anlagilabilir bir model sunmaz. Buna karsilik bir KA incelendiginde,
baslangi¢ degiskeninin veriyi iki kategoriye boldiiglinii ve daha sonra diger
degiskenlerin sonug¢ olarak c¢ikan gruplar1 boldiigiinii gérmek miimkiindiir.
Bu bilgi analiz edilen verinin arkasindaki yapiy1r anlamayr kolaylastirir.
Ancak YSA i¢in bunu séylemek miimkiin olmaz.*'

KA ve YSA’nin modellemede degiskenlerin Onemini anlama
konusunda zit bir iligkisi vardir. KA modelinin yapt ve bigimi,
aragtirmacilarin her bir girdinin agacin yapisina nasil katkida bulundugunu
anlamalarina izin verirken, YSA bu kadar kolay yorumlanamaz. Bu yiizden,

*' G. W. H. German-G. West-M. Gahegang, Statistical and Al Techniques in GIS
Clasification: A Comparison, http://divcom.otago.ac.nz/Sirc/conferences/1999/14
_German.pdf, (11.10.2011).


http://divcom.otago.ac.nz/Sirc/conferences/1999/14
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YSA yaklasim1 kullanilirken, ortaya c¢ikan modelin degisken se¢imi ve
hassasiyet analizi, farkli girdilerin 6nemi hakkinda bilgi sahibi olabilmek
acisindan 6nemlidir.”

Yukaridaki aciklamalar 1s18inda KA’nin, YSA’dan farkli olarak,
kolaylikla egitilebildigi, ¢ok hizli bir sekilde dogru sonuclar verdigi ve her
adiminin kolaylikla izlenilip anlagilabildigi soylenebilir. KA’ ’nin geleneksel
istatistiksel siniflayicilardan farki ise, kayip ve giiriiltiili veriyle uyumlu
calisabilmesi ve parametresiz bir smiflayict olmasidir.”® Parametresiz
siniflayicilar, istatistigi temel almazlar, bu nedenle, verinin ozelliklerinden
bagimsizdirlar ve egitici kiimenin dagilimini hesaba katmazlar. KA ve YSA
en ¢ok bilinen parametresiz siniflayicilardir.

Uygulamaya ge¢meden once KA ve YSA’nin ¢aligma prosediirlerini
karsilagtirmak siiphesiz uygulamanin anlagilmasini kolaylastiracaktir.

KA nin ¢alisma prosediirii su sekildedir:**

KA Veri kiimesi P’nin egitim degiskenleri (bagimsiz degiskenler)
grubundan bir karar agaci olusturulur.

Girdi: Girdi, veri kiimesi P ile gosterilir.

Cikti: Cikt1, bir karar agacidir.

Adimlar:

(1) Bir N diigiimii olusturulur.

(2) Eger P’deki degiskenler grubunun hepsi ayni C sinifi ise; N’ye C
smifi etiketli bir yaprak diigiimii olarak doniiliir.

(3) Eger aday degiskenlerin bir kiimesi yok ise, o zaman N’ye
cogunluk sinifi P ile etiketli bir yaprak diiglimii olarak doniiliir.

(4) En iyi ayrilma noktasini bulmak ic¢in boliinme kriterinin
belirlendigi bir prosediir (esik deger) uygulanir.

(5) N diigiimi, en iyi ayrilma noktasi ile etiketlenir.

(7) Ayrilma noktasinin her bir j ciktis1 i¢in degiskenler kiimesi
boliiniir ve her bir kisim i¢in alt-agaclar gelistirilir.

22 Tina Tireli-Daniela Pessani, ‘Use of Decision Tree and Artificial Neural Network
Approaches to Model Presence/Absence of Telestes Muticellus in Piedmont’, Rever
Research and Applications, Vol. 25, Torino 2009, s. 1008.

» German ve digerleri, a.g.m., s.7

* P. Kumar-Nitin-V. Sehgal -D.S. Chauhan, ‘Performans Evaulation of Decision
Tree versus Artificial Neural Network Based Classifiers in Deversity of Datasets’,
World Congress on Information and Communication Technologies(WICT 2011),
Mumbai 2011, s. 799.
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(8) P’yi dogrulayan j ciktist i¢in Pj bir veri degiskenler kiimesini
olusturur.

YSA’nin ¢alisma prosediirii su sekildedir:*

Geri yayilim Algoritmasi

Geri yayilim algoritmast kullanarak siniflandirma igin sinir agi
O0grenme basamaklar1 agsagida gosterilmistir.

Girdi: Girdi, 6rneklerdir. Ogrenme orani / ile gosterilmektedir ve Cok
Katmanli ileri Beslemeli bir ag olusturulur.

Ciktr: Cikti, drnekleri siniflandirmak iizere egitilmis bir sinir agidir.

Adimlar:

(1) Agdaki tiim agirliklar (w) ve esik degerleri (8 )baslatilir.

(2) Girdinin ileri dogru yayilmasi (girdi katmanindan islenerek c¢ikti
katmanina dogru).

(3) Her bir gizli katmanda veya ¢ikti katmaninda birim j

I, = z w; 0, + 0, 6nceki katmana gore her bir j biriminin net ¢iktisi

hesaplanir.
1 e
4 O ', = —— her bir/ biriminin ¢iktis1 hesaplanir.
I+e-1j

(5) Hatalarin geriye dogru yayilmasi.

(6)Err, =0, (1 -0, ij — Oj) hata hesaplanir.

(7) En sondan ilk gizli katmana kadar gizli katmanlardaki her bir j
birimi i¢in Errj = O, (1 -0, )Z Err,W ;. bir sonraki daha yiiksek katmana
k’ya gore hata hesaplanir.

(8) Agdaki her bir W, agirhg igin

AW, =(D)Err,O, agirhk artist
OYW,; =W, + AW, agirlik giincellemesi

ij
(10) agdaki her bir & . esik degeri i¢in

A6, =()Err; esik deger artisi

(1) 0,=60,+A0, esik deger giincellemesi  yapilarak

sonuclandirilir.

 Kumar ve digerleri, a.g.m., s. 800.
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3. UYGULAMA

Yukarida anlatilan KA ve YSA yontemlerinin smiflandirma
performanslar1t AB 6rnegi yardimiyla karsilastirilacaktir.

Uygulamanin amaci AB iiyelik siirecinde ekonomik gelismislik
kistasinin miizakere siirecine etki edip etmedigi ve eger etkili ise bu siirecte
hangi ekonomik kistaslarin daha belirleyici oldugunu ortaya g¢ikarmaktir.
Ayrica calisma sonucunda olusturulan model, AB'ye tam {yelik
bagvurusunda bulunacak iilkelerin, miizakere siirecinin kag¢ yil siirecegini
tahmin etmelerine olanak saglayacaktir.

Bu amac¢ dogrultusunda AB iiyesi 20 iilke ve Tiirkiye’nin makro
ekonomik verilerinden enflasyon oranlari, kur oranlari, igsizlik oranlari,
ihracat, ithalat, toplam is giicii, sabit sermaye yatirimlari, gayri safi yurtici
hasila (GSYIH) ve niifus yogunlugu degiskenleri incelenmistir. Makro
ekonomik veriler, iilkelerin tam iiyelik bagvurusu yaptiklar yil ile tiye kabul
edildikleri yilda goriilen degerlerin degisim miktarlar1  alinarak
hesaplanmigtir. Kurucu iilkelerin adaylik siireci olmadigindan ¢aligmanin
kapsami disinda tutulmustur.

Bu degiskenlerin secilmesinde Tiirkiye i¢in 1998 yilindan bu yana her
yil yaymlanan ve Tiirkiye’'nin AB miiktesebatina uygunlugunun
degerlendirildigi ilerleme raporlar1 (2002-2010) ve Avrupa Toplulugu
istatistik ofisi (Eurostat) makro ekonomik gostergeler c¢izelgesi baz
almmustir.*®

Caligmada veri seti su sekilde elde edilmistir:

(1)Uygulama kapsamina alinan tiim ilkelerin AB’ye tam adaylik
bagvurusu yaptigi tarih ve liye oldugu tarih tespit edilmistir.

(2) Ulkelerin tam adaylik basvurusundan itibaren ortalama kac yil
sonra iiye olduklari tespit edilmistir (ortalama 9 yil). Buna gore 9
yildan daha az bekleyen iilkeler 1, 9 yildan daha fazla bekleyen
iilkeler ise 2 siif degeriyle etiketlenmistir.

(3) Aymi islem bagimsiz degiskenler icin de tekrarlanmistir. Ornegin,
Macaristan 1994 yilinda tam adaylik basvurusu yapmis ve 2004
yilinda iiye sifati kazanmistir. Degerlendirme siireci 10 yil oldugu
icin Macaristan’in sinif etiketi 2’dir. Aymi sekilde dilkelere ait
makro ekonomik degiskenlerde para birimi farkliliklar1 ortadan
kaldirilarak tiim {ilkelerin ortalamasinin altinda ya da tistiinde bir

*Shttp://ec.europa.eu/economy_finance/indicators/annual macro_economic_database
/ameco_applet.htm


http://ec.europa.eu/economy_finance/indicators/annual_macro_economic_database
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deger seyretmesine gore sirasiyla 1 ve 2 degerleriyle kategorize
edilmisgtir.
Sonug olarak 1 ve 2 degerlerinin olusturdugu sinifli bir veri kiimesi
elde edilmis oldu.

3.1. Weka Programi ile Elde edilen Bulgular: Karar Agac1 C4.5
Algoritmasi

KA yonteminin ¢dziimlenmesinde, makine 0grenmesi galigmalarinda
siklikla bagvurulan WEKA programinda, Quinlan tarafindan gelistirilen
C4.5 algoritmasinin WEKA versiyonu olan J48 yontemi kullanilmustir.
WEKA, Yeni Zelanda Waikato {iniversitesinde gelistirilen bir VM ¢6ziim
programidir. ‘The WEKA Explorer’ ile kullanici kolayligina sahip bir
programdir. Bu program kullanicilarin aktif olarak bir KA olusturmalarimi
saglar. Bir veri alaniyla birlikte istediginizi segebileceginiz seg¢ilmis iki
degisken sunar. Siniflar1 ¢ok iyi ayrilmig bir ¢ift degisken bulundugunda
verilen uygun veriler etrafinda bir poligon ¢izerek 2’li bir boliinme yapma
olanagi saglar.”” Asagida WEKA’daki J48 algoritmasindan elde edilen
sonuglar yer almaktadir.

J48 pruned tree
GSYIH <= 0.2605: KUCUK (4.0)
GSYIH > 0.2605
| ENFLASYON <=-1.491: BUYUK (8.0)
| ENFLASYON > -1.491
| | THRACAT <=0.7102
| | | SERMAYE YAT <=0.117: BUYUK (4.0)
| | | SERMAYE YAT >0.117: KUCUK (2.0)
| | THRACAT >0.7102: KUCUK (3.0)
Number of Leaves : 5
Size of the tree : 9
Time taken to build model: 0.03 seconds
=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 3 60 %
Incorrectly Classified Instances 2 40 %
Kappa statistic 0
Mean absolute error 0.42
Root mean squared error 0.5745
Relative absolute error 85.9091 %
Root relative squared error 116.7808 %
Total Number of Instances 5

Sekil 1. J48 Algoritmasi sonuglar1

%’ Ian H. Witten-Eibe Frank, Data Mining Practical Machine Learning Tools and

Techniques, Second Edition, Morgan Kaufmann Publishers, San Francisco 2005,
$.62-63.
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Sekil 1°de goriildiigii gibi modelin siniflama dogrulugunu tespit etmek
igin verilerin %80’1 egitim kiimesi i¢in % 20’si de sinama (test) icin
kullanilmustir.

KA incelendiginde, ilk ayirim GSYIH degiskeni olarak belirlenmistir
ve sonra ikinci seviyede, ayrimlar sirasiyla Enflasyon orani ve Ihracat’ tir.
Agac yapisinda, bir degisken siitunu, belli bir yapraga atanmig, o yapraga
ulasan olaylarin sayisi ile takip edilmis, algoritmanin kesirli olaylar1 eksik
degerleri, karsilamak i¢in kullandig1 algoritma yiiziinden ondalik sayi ile
ifade edilmis simif etiketini ortaya ¢ikarir.”® Yani parantezin i¢indeki ilk say1
veri kiimesindeki ka¢ olaym bu diigiim i¢in dogru olarak siniflandirildigini,
parantezin i¢indeki ikinci sayi, diigiim tarafindan yanlis olarak siniflandirilan
olaylarin sayisini gostermektedir.

Ornegin, ‘GSYIH <= 0.2605: KUCUK (4.0)’ ifadesinde yer alan (4.0)
degeri yanlhis smiflandirilarak ilgili yapraga gelen olay sayisinin
bulunmadigim gosterir. Ancak bu deger 6rnegin (4.2) olsaydi, 2 tanesi yanlis
siniflandirilmig olarak o yapraga ulasan 4 olayin oldugu anlamina gelir.

Agacta yer alan yaprak sayisinin 5 (Number of Leaves: 5) agag
boyutunun ise 9 (Size of the tree: 9) oldugunu gérmekteyiz. Diizensizlik
matrisi (confusion matrix), ‘kii¢iik esit” sinifinin iki olayinin ‘biiyiik’ sinifina
atandigin1 ve ‘biiylik ° sinifindan ‘kiiciik esit’ sinifina atanan olay sayisinin
olmadigini gostermektedir.

Degerlendirme modiilii siniflandirma hatasi ile birlikte ayn1 zamanda
Kappa istatistigini de ¢ikartir.”” Ortalama mutlak hata (mean absolute error)
0.42, ve agac tarafindan atanan sinif olasilik tahminlerinin hatasinin karekok
ortalamasi (root mean squared error) 0.5745 ve onceki olasiliklara bagli olan
goreceli hata (relative errors) %85.90 olarak bulunmustur. Hatanin karekok
ortalamasi, ortalama karesel (quadratik) kaybin ortalamasinin karekdkiidiir.
Ortalama mutlak hata, benzeri sekilde karesi alinmig farklilik yerine mutlak
deger kullanarak hesaplar.™

Yine yukaridaki tabloda goriilebilecegi gibi, verilerin % 80°ni
O0grenme icin ve %20’si test i¢in secildiginde, dogru siniflandirilan olay
sayisi (tiirevlenen modelin egitim kiimesinde ne kadar iyi ¢alistigini) %60
olarak goriilmektedir. Verilerin %66’s1 0grenme ve %20’si test igin

** Witten-Frank, a.g.e., s. 376.

“Kappa istatistigi, bagimli gruplarda (once-sonra karsilastirmalar1) oranlarin
kargilagtirilmasi igin, bir ki-kare testi uyarlamasi olan Mc Nemar testinde, tanisal
yontemler arasindaki uyumu test etmek istendiginde uyumun derecesini dlger.

30 Witten-Frank, a.g.e., s. 376.
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secildiginde ise dogru smiflandirilan olay sayist %62.50 olurken, ortalama
mutlak hata 0.37’ye diismektedir. Her iki simiflandirmadan elde edilen
dogruluk degeri daha onceki KA uygulamalarinda elde edilenlere gore
diistiktiir.

KA kurallarinin daha anlasilir olmasi i¢in kurallar bu sekil tizerinde
anlatilacaktir. Karar kurallar1 Sekil 2°deki gibidir.

B weka clraiflier Tree Vmalirers 235655 - e 195 (innmame) b =171=]
~Tr = iz
_#C_E.Eﬁl:ﬁ = 102305 -
T T
e 491
BLIVIED: R
==l =0l
s nr D
=T Ty
T) weiinn

Sekil 2. J48 Sonuglarinin WEKA programinda gorsellestirilmesi

Karar agac1 diigtimlerinden elde edilen kurallar:
Kural 1. EGER  GSYIH <£0.2605 ISE
SINIF : 9 yildan kiigiik ya da esit
Kural 2. EGER  GSYIH >0.2605 ISE VE ENFLASYON < -
1.491 ISE
SINIF: 9 yildan biiyiik
Kural 3. EGER GSYIH >0.2605 ISE VE ENFLASYON > -
1.491 ISE VE IHRACAT > 0.7102 ISE  SINIF: 9 yildan kiigiik ya da esit
Kural 4. EGER GSYIH >0.2605 ISE VE ENF. > -1.491 ISE VE
IHRACAT <0.7102 ISE VE SER YAT.<0.117 ISE
SINIF: 9 yildan biiyiik
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Kural 5. EGER GSYIH >0.2605 ISE VE ENFLASYON > -1.491
ISE VE THRACAT <0.7102 ISE VE SER_YAT.>0.117 ISE
SINIF: 9 yildan biiytik

Yukaridaki kurallar incelendiginde ilging sonuglara ulasilmaktadir.

Kural 1’e gore AB’ye aday bir tilkenin GSYIH’si 0.2605’ten kiigiik ya
da bu degere esitse miizakere siireci 9 yildan kisa siirecektir.

Kural 2’ye gore AB’ye aday bir iilkenin GSYIH’si 0.2605’ten biiyiik
ise miizakere siirecinin suresi ile ilgili bilgi verilememektedir. Bu nedenle
bilgi kazanci GSYIH’ye gore daha disiik, diger degiskenlere gore daha
biiyiik olan Enflasyon degiskenine bakilmasi gerekmektedir. Burada GSYIH
0.2605’ten biiyiik ve Enflasyon orami -1.491°den kiigiikk ya da esit olan
iilkelerin miizakere siirecinin 9 yildan daha fazla olacagi gdsterilmektedir.

Siniflama dogruluklarinda goriilecegi gibi 5 degisken analiz dist
kalmistir. Algoritmalar anlamsiz degiskenleri otomatik olarak dislayarak,
yeni 0grenme siirecinde degisken se¢imini kendisi yapmaktadir. Bu AB i¢
dinamiklerinde bazi makro ekonomik degiskenlerin ‘adaylik siiresini azaltma
ya da arttirma da’ etkinlik gosteremedigi seklinde yorumlanabilir. Soz
konusu 5 degiskenin analiz dis1 kalmasinin sebeplerini istatistiksel analizler
yardimi ile analiz edip, bu yorumun dogrulugunu tespit etmek
gerekmektedir.

Burada degiskenlerin analiz dist kalmasmin akla gelen ilk nedeni
bagimli degisken (simif degiskeni) ile bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyonun diisiik olmasi ve belli korelasyon katsayisinin altinda kalan
bagimsiz degiskenlerin analiz dis1 birakilmasidir. Korelasyon katsayisi,
degiskenler arasindaki iliskinin yoniinii ve derecesini gosterir. Korelasyon
analizinde hangi teknigin kullanilmas1 gerektigini bulmak icin Oncelikle
degiskenlerin parametrik olup olmadiklari test edilmistir. SPSS 16.0
programinda yapilan Kolmogorov-Smirnov testinin sonuglarina goére bazi
degiskenlerin normal dagilmadiklar1 goriildiigiinden parametrik olmayan
yontemlerden Spearman Sira Korelasyon Katsayisi hesaplanmistir.
Hipotezin dogrulugunu simamak icin SPSS paket programinda Spearman
Sira Korelasyon Katsayisi hesaplanarak, sonuglari Tablo 1’de verilmistir.
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Tablo 1. Spearman sira korelasyon testi sonuglari

Spearman Sira Korelasyon Katsayisi

Sinif Degiskeni (Y1l Farki)

Enflasyon Orani

[hracat

ithalat

Kur Oram

Sabit Sermaye Yatirimlari
Issizlik Oram

Isgiicii

GSYIH

Niifus Yogunlugu

Sinif degiskeni (Y1l farki)

-,239

-,125
,071
,097
,050

-,228
,027
241

-,062

1,000

Tablo 1°de goriildigii gibi WEKA programinda analize alinan en
onemli 3 degisken Spearman korelasyon analizinde katsayilari en yiiksek
¢ikan degiskenlerdir. GSYIH 0.241, Enflasyon 0.239 (negatif yonlii), /hracat
0.125 (negatif yonlii) olmak iizere en yiiksek korelasyon katsayisini veren
degiskenlerdir. Sekil 2’deki WEKA programu ile elde edilen KA’da da
gortildiigii gibi katsayilarin  biiyiikliiklerinin korelasyon katsayilarinin

siralamast ile aynidir.

3.2. Weka Programi ile Elde edilen Bulgular: Yapay Sinir Ag1

Cok Katmanh Algilayic1 Yontemi

Sekil 3. Cok katmanli algilayici sonuglari

=== Run information ===
Scheme: weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L
03-M0.2-N500-V0O-S0-E20-Ha
Relation: noname
Instances: 21
Attributes: 10
ENFLASYON
IHRACAT
ITHALAT
KUR
SERMAYE_YAT
ISSIZLIK
ISGUCU
GSYIH
NUFUS
SINIF
Test mode:  split 80.0% train, remainder test
=== Classifier model (full training set) ===
Sigmoid Node 0
Inputs Weights
Threshold -4.7796732930454375
Node 2 3.551331443350244
Node 3 0.34799920439536297
Node 4 1.523171131990317
Node 5 1.8217031278229934

Devami

Attrib ENFLASYON  -2.515475412748431
Attrib IHRACAT -1.2781383139706293
Attrib ITHALAT  1.49490991218534
Attrib KUR  1.0782245693702304

Attrib SERMAYE YAT 0.6398151456170815
Attrib KUR  1.1730475674887562

Attrib SERMAYE_YAT 0.5164874069702479
Attrib ISSIZLIK  0.21623578953227346
Attrib ISGUCU  -0.5822147693182445
Attrib GSYIH -0.11014247220103966
Attrib NUFUS  1.4193410130382391
Sigmoid Node 5

Inputs Weights

Threshold 0.13977555166985195

Attrib ISSIZLIK  0.3681256530235419
Attrib ISGUCU  -0.7754696086372382
Attrib GSYIH  -0.13320531819063422
Attrib NUFUS  1.6153358422406137
Sigmoid Node 6

Inputs Weights

Threshold 1.816869532208303

Attrib ENFLASYON  -9.394608649429198
Attrib IHRACAT  -3.8422897825508473
Attrib ITHALAT  3.2727687594024952
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Node 6 7.437091038667218 Attrib KUR  1.3942388294345023

Sigmoid Node 1 Attrib SERMAYE_YAT 2.497043187777389
Inputs Weights Attrib ISSIZLIK  1.984875510396493
Threshold  4.768399309849337 Attrib ISGUCU  -3.7290751029086957

Node 2 -3.5074464527199707 Attrib GSYIH -0.17983621066112435

Node 3 -0.36548772763707055 Attrib NUFUS  5.011785830224099

Node 4 -1.4995026072093676 Class BUYUK

Node 5 -1.7363670308242918 Input

Node 6 -7.486915679501787 Node 0

Sigmoid Node 2 Class KUCUK

Inputs Weights Input

Threshold  0.7363906645866063 Node 1

Attrib ENFLASYON  -5.100919328998313 Time taken to build model: 0.32 seconds

Attrib IHRACAT -2.227314727721632 === Evaluation on test split ===

Attrib ITHALAT  2.04512415459353 === Summary ===

Attrib KUR  1.1065647713447955 Correctly Classified Instances 4 100 %
Attrib SERMAYE_YAT 1.185959152969123 Incorrectly Classified Instances 0 0 %
Attrib ISSIZLIK  0.7464017204347003 Kappa statistic 1

Attrib ISGUCU  -1.7158861343049536 Mean absolute error 0.0299

Attrib GSYIH -0.1660038325843295 Root mean squared error 0.0409

Attrib NUFUS  2.6512337222030764 Relative absolute error 59712 %
Sigmoid Node 3 Root relative squared error 8.0759 %
Inputs Weights Coverage of cases (0.95 level) 100 %
Threshold -0.507445559437822 Mean rel. region size (0.95 level) 62.5 %
Attrib ENFLASYON  -0.37885704698366984 Total Number of Instances 4

Attrib IHRACAT  -0.5200093807098264

Attrib ITHALAT  0.6543708210364358 === Detailed Accuracy By Class ===

Attrib KUR  0.8226700053122281 TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC
Attrib SERMAYE_YAT 0.16518979320729335 Area Classl 0 1 1 1
Attrib ISSIZLIK  0.07987512252198516 1 BUYUK

Attrib ISGUCU  -0.12230345840058515 1 0 1 1 1 1
Attrib GSYIH  0.09709355999444641 KUCUK

Attrib NUFUS  0.8725261191887057 Weighted Avg. 1 0 1 1 1 1

Sigmoid Node 4

Inputs Weights

Threshold -0.07080578175310887

Attrib ENFLASYON  -2.1711055194164994
Attrib IHRACAT -1.081880369605599
Attrib ITHALAT 1.331751127274674

Sekil 3. Cok katmanli algilayici sonuglar

CKA, Geri yayilim algoritmasini kullandig1 i¢in, ¢ikti diigtimlerinde
hata oram1 belirlenmis daha sonra diiglimlerin agirliklar1 degistirilerek en
diisiik hata degerini veren yapida durulmustur. Sekil 3’te goriildiigi gibi
C4.5 algoritmasinin c¢oziimiiyle %60 olan simiflama basarisi, CKA
yontemiyle yine verilerin %80°1 egitim %20’si test seti olarak
kullanildiginda %100°e ulasmistir. Bu, smiflama ydntemlerinde nadir
ulasilabilecek bir siniflandirma basarisidir.

Sekil 3’te goriildiigli gibi transfer fonksiyonu olarak Sigmoid
fonksiyonu kullamilmistir. Girdi degerleri gizli katmandaki degerlere
baglanmigtir. Her diiglime modelin belirledigi bir agirlik atanmaktadir.
Digiimler kendilerine gelen girdilerin  agirhilarmin  toplamindan
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olusmaktadir. Ornegin, 5 numarali diigiime gelen girdiler ve agirliklar: Tablo
2’de gosterilmistir.

Tablo 2. 5 Numaral1 diigiime gelen girdiler ve agirliklar

Girdi Agirhg

iSSIZLIK ORANI 0.3681256530235419
iscUcU -0.7754696086372382
GSYIH ) -0.13320531819063422
NUFUS YOGUNLUGU 1.6153358422406137

Ortalama mutlak hata (mean absolute error) 0.029, ve simif olasilik
tahminlerinin hatasinin karekdk ortalamasi (root mean squared error) 0.040
ve onceki olasiliklara bagli olan goreceli hata (relative errors) %5.97 olarak
bulunmustur. Hata oranlarinin ¢ok diisiik olmasi da siniflandirma basarisini
gostermektedir.

Weka programinin CKA yonteminde sunmus oldugu degistirge
ayarlari, sonuglar1 gorsel olarak analiz etmemize de olanak tanir. Grafiksel
Kullanic1 Ara yiizii (GUI) ile elde edilen goriintii Sekil 4’te verilmistir.

1= heral et . N
A<
¥
]
[T
resc G i = £3
w Fhds ;
iopm I 3 N -2 NOTELY -1 3

Sekil 4. CKA Sinir ag1 goriiniimii
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Sekil 4’te gizli katman ile birlikte grafiksel kullanici ara yiizii
gosterilmektedir.

4. SONUC

YSA ve KA yontemleriyle elde edilen bulgular karsilastirildiginda,
siniflandirma basarisi agisindan YSA uygulamasinin KA uygulamasina
istlinliigii agik¢a goriilmektedir. YSA’ nin siniflama dogrulugu %100 iken,
KA yonteminin uygulama dogrulugu yaklasik %60’dir. Klasik dogrusal
modelleme anlayisindan farkli olarak tiim etkenleri ele alan ve veri
egitimleri sonrasinda tahmin isleminde analiz ve siniflandirmay1 etkin bir
sekilde yapan YSA ideal bir model olarak elde edilmistir.

Y SA basarisindaki etkenlerin basinda verileri kullanarak egitim siireci
gergeklestirmesi ve bu siire¢ sonrasinda kendini daima yenileyerek hata
oranini azaltilmaya galigmasi gelebilir.

Ancak YSA’da agin davranisi agiklanamamaktadir. Bir probleme
iiretilen ¢Oziimiin nasil gerceklestigine dair bir bilgi bulunmamaktadir.
Ayrica YSA, KA gibi karar kurallart olusturamaz. Karar kurallarinin
olusturulmasit kullanictya hem pratik bilgi hem de gorsel analiz avantaj
saglar.

Caligma, uygulama amaci agisindan degerlendirildiginde, AB
iiyeliginde iilkelerin ekonomik gelismislik diizeyinin etkisinin sinirli kaldigi
gorlilmektedir. Karar kurallarindan yola cikarak en etkili degiskenlerin
GSYIH, Enflasyon, ihracat ve Sermaye Yatirimlari oldugu gdzlenmistir.
Baz1 AB iilkelerinin 2011 yilinda yasadigi ve halen devam etmekte olan
ekonomik darbogaz diisiiniildiigiinde, onlimiizdeki yillarda AB {iyeligi icin
ekonomik gelismislik kistasinin  daha fazla ©6nem kazanacag
diistiniilmektedir.
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