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Ozet: Zaman serileri madenciligi, dnceden bilinen bir zaman dizisi temel alinarak dizinin heniiz
degeri bilinmeyen elemanlarini en olasi bir sekilde tahmin etmeye ¢alismaktir. Bu yontem, veri
madenciliginde siklikla kullanilan istatiksel analiz tekniklerinden birisidir. Bu ¢alismada WEKA
programu ile Tiirkiye Istatistik Kurumundan (TUIK) alman veri seti iizerinde zaman serileri ma-
denciligi algoritmalar1 uygulanmistir. 2001-2010 yillar1 arasindaki niifus verileri kullanilarak
daha sonraki yillar i¢in niifus tahmini yapilmistir.

Anahtar Sozciikler: Veri madenciligi, zaman serileri, tahmin.
Implementation of the Population Growth Forecast Using Time Series Mining

Abstract: Time Series Mining has trying to predict the present unknown value of the array ele-
ments optimally based on the previously known time series. This method is one of the statistical
analyze techniques commonly used in data mining techniques. In this study, Time Series Mining
has been implemented by WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) program on
population data set taken by Turkish Statistical Institute (TSI). Population forecasting for the sub-
sequent years has been predicted using population data set between the years of 2001 to 2010.
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1. Giris analiz edilerek gelecek yillar igin tahminde
bulunulmustur.

Veri Madenciligi, istatistiksel analiz teknik-

lerinin, genetik algoritma yontem-lerinin ve 2. Zaman Serileri

yapay zeka algoritmalarinin bir arada kulla-

nilarak veri igerisindeki gizli bilgilerin agiga Zamanin periyodik noktalarinda bir cevap de-

¢ikartlmasi ve verinin kullanilabilir bilgiye giskeni gozlemlenmesi yoluyla verilerin top-

doniistiiriilmesi siirecidir [1]. Veri madenciligi  lanmasina “zaman serisi ” adi verilir [2]. Za-

yontemlerinin hedefi, ¢ok sayida verinin analiz  man serileri bir degiskenin degisen zamanlarda

edilmesiyle bir bilgi elde etmek ve bu bilgiyi gozlenen degerlerini bildirirler.

kullanarak gelecek hakkinda tahminde bulun-

maktir. Son yillarda veri madenciligi endiistri, Zaman serileri, degiskenlerin giin, hafta, ay,

saglik, finans gibi bir¢ok alanda kullanilmaya mevsim veya y1l gibi herhangi bir zaman dili-

baslanmistir. mine gore dagilimim gosteren serilerdir. Cesit-
li degiskenler i¢in diizenlenmis zaman serileri

Bu c¢aligmada veri madenciligi yontemlerin- i¢in 6zel tahmin teknikleri gelistirilmistir. Za-

den biri olan zaman serileri ile WEKA uy- man serisi analizlerinin kullanildig1 en énemli

gulama aracinda elimizde olan niifus verileri  alanlar ekonomi ve isletme sektorleridir [3].
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3. Uygulama

Uygulama igin Tiirkiye Istatistik Kurumundan
(TUIK) alinan 2001-2010 yillar1 arasindaki
bolgesel niifus verileri incelenmis, 2011 ve
daha sonraki yillar igin tahminde bulunulmus
ve tahmin sonucu ile 2011 y1l1 gergek niifus sa-
yist karsilastirilmigtir.

3.1 Yazilm

Uygulamada WEKA 3.7.9 programi kullanil-
misti. WEKA java platformu {izerinde gelis-
tirilmis, agik kaynak kodlu bir veri madenci-
ligi uygulama programidir [4]. WEKA, icinde
birgok siniflandirma, regresyon, yapay sinir
aglar1 (YSA) algoritmalarini barindiran bir
veri madenciligi aracidir. WEKA Explorer,
Experimenter, Knowledge Flow, Simple CLI
(Command Line) seklinde 4 temel uygulama-
ya sahiptir. Destekledigi temel veri kaynak bi-
¢imleri metin tabanl arff, csv, c45, svmlight,
libsvm, Xarff formatlaridir.

3.2 SMOreg Algoritmasi

Uygulamada Uygulamada WEKA igerisinde
bulunan SMOreg algoritmasi kullanilmistir. Bu
algoritma, Destek Vektor Makineleri (DVM)
iizerinde uygulayarak regresyonu gerceklesti-
rir [5]. SMOreg algoritmasi temel olarak des-
tek vektor makineleri olarak bilinen yontemleri
kullanir.

DVM’ler 1960’1 yillarin sonunda Vladimir
Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan
gelistirilmig temel olarak istatiksel 6grenme
teorisine dayanan bir makine 6grenmesi yonte-
midir. DVM’nin temel mantig1 dogrusal olarak
ayristirilabilen veri yapilari i¢in en iyi ayirict
diizlemin belirlenmesidir. Dogrusal olarak ay-
ristirilamayan veri yapilart doniisiim teknigi ile
farkli bir boyuta taginarak ¢oziiliir.

DVM’ler, egitim esnasinda gézlenmemis yeni
verileri de sorunsuz olarak siniflandirabi-
Imektedir. Bu durum destek vektor makinele-
rinin genellestirebilme yetenegini gostermek-
tedir. Genellestirebilme 6zelligi DVM’yi diger
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tekniklere gore (YSA, karar agaci vs.) iyi bir
alternatif yapmaktadir. Son zamanlarda ise
DVM, oriintii tanima, yiiz bulma ve tanima,
veri madenciligi gibi alanlarda kullanilmaya
baslanmistir ve birgok gercek problemde basa-
ril1 sonuglar vermistir [6].

DVM’nin temelini, verilerin bir diizlem veya
hiper diizlem ile ayrilarak simiflandirilmasr is-
lemi olusturmaktadir. DVM bu islemi, iki sinif
arasindaki marjini maksimum yaparak gercek-
lestirmektedir. Bu sekilde veri egitildikten son-
ra, DVM yeni gelen veriyi dogru smiflamay1
amaglamaktadir [7].

Dogrusal olarak ayrilabilen verileri, ait olduk-
lar1 boyutta bir diizlem ile ayirabilmek miim-
kiinken, dogrusal olarak ayrilamayan verilerin
ait olduklar1 boyuttan daha yiiksek boyutlu bir
uzaya taginarak, burada bir hiper diizlem ile
ayirmak miimkiin olacaktir [7]. Destek vek-
tor makineleri, dogrusal olarak ayrilabilen
veriler sdz konusu oldugunda, verileri ayi-
rabilecek sonsuz sayidaki dogru igerisinden
marjini en yiliksek yapacak olan dogruyu sec-
meyi hedeflemektedir[8]. Dogrusal olarak ay-
rilamayan verilerin oldugu durumda ise DVM,
bir haritalama yontemi ile orijinal veriyi daha
yiliksek boyutlu bir uzaya tasir ve burada ve-
rileri siiflandirmak igin optimum olabilecek
dogrusal ayirici hiper diizlemi bulmaya ¢aligir
DVM literatiiriinde, tahmin edici (predictor)
veya bagimsiz degiskene dogal nitelik (attri-
bute), optimum hiper diizlemi belirlemek i¢in
kullanilan doniistiirilmiis dogal nitelige belir-
leyici nitelik (feature) ve bir denegi (gozlemi)
tanimlayan belirleyici nitelik setine ise, vektor
denilmektedir [7].

4. Veri Seti

Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan her yil
giincellenen demografik veri seti bir¢ok alanda
caligmalarda kullanilmaya agik bir kaynaktir.
Veriler TUIK” in web sitesinden pdf, excel vb
formatlarda indirilebilecegi gibi talep formu
doldurularak, mail araciligiyla veya kiitiiphane



Akademik Bilisim'14 - XVI. Akademik Bilisim Konferans: Bildirileri

birimlerine gidilip birebir de edinilebilmektir.
TUIK’ den edinilen veri seti bolgeler i¢inde sehir
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bazinda ve annenin yas grubuna gore niifus say1-
smin tutuldugu bir excel dosyasidir (Sekil 1).
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Sekil 1- TUIK Veri Seti Ornegi

WEKA programinda islenilecek verinin arff

formatina ¢evrilmesi gereklidir. Veri formati
Sekil 2°deki gibidir. Veri setine verilecek olan
isim @relation ile tanimlanir. Degisken isim-
leri ise degiskene verilecek ad ve tiirleri ile
birlikte @attribute ile tanimlanir. Veriler ise @
data etiketinden sonra, kolonlar virgiille ayri-
larak yazilir.

0 nufus.arff - WordPad

Dogya [uzen Girunum Bkl Bigim  Yardim

Dl & & 0B W

hrelnt 1on nufus

fatcrikbute yesar real
Paccribute cotal ceal

Bdaca

200, 1323135
2002,1229417
2000, 11907 EY
2004,1222342
2005, 12435LY
2006, 1254157
2007, 1207704
2008, 1292830
2005, 1261255
2010, 1253300

Sekil 2 -. arff Formatl Veri Seti
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4.1 WEKA’ya Bilgi Girisi

WEKA programinda Explorer uygulamasi se-
cilir. Daha sonra, Sekil 4’de Explorer ekranin-
da Open File segenegi ile arff bigimindeki veri
seti WEKA’ya eklenir.

Sekil 3- WEKA Explorer Ekrani

Sekil 4’de goriildiigii gibi, tahmin algoritma-
sin1 ve grafigini olusturmamizi saglayan Fo-
recast sekmesi segilir. Forecast sekmesinde
dosyadaki attribute degerleri olan year ve total
goriiliir. Sag tarafta parametreler kismindaki
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time stamp degiskeni kag y1l sonrasini tahmin
etme segenegi sunar. Biitiin bu islemler sol ta-
raftaki Basic Configuration boliimiiniin altinda
gergeklestirilmektedir.

Basic Configuration ‘in hemen yanindaki Ad-
vanced Configuration kisminda ise tahmin
etme iglemini gerceklestiren algoritmalar bu-
lunur. Tahmin islemini gergeklestirmeyi sagla-
yan SMOreg algoritmasidir.

Sekil 4- Forecast Bileseni

Sekil 5°de goriildiigii gibi, tahmin etmek istedi-
gimiz total degisken segilip, sag taraftaki time
stamp kisminda tahmin edilmesi istenen siire 1
yil olarak belirlenerek baslatilir.

.

;

Sekil 5- Tahmin Grafigi

Sekil 5’de goriilen Output kisminda Train fu-
ture Prediction’da yapilan tahminin sonucu
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grafik olarak goriiliir. Grafikte goriilen egri
iizerindeki kare isaretleri programa verilen sa-
yisal verilerdir. Yuvarlak olan nokta isareti ise
yapilan tahmin sonucunu verir.

Sekil 6’ da Output kisminda ise 1-10 arasi go-
riinen satirlarda programa verilen 2001-2010
yillar1 aras1 gergek sayisal niifus verileri, 11.
satida ise 2011 yili i¢in tahmin edilen niifus
degeri goriilmektedir.

i sy e
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B

| =] gt
Sekil 6- Tahmin Degerleri
Gercek | Tahmin Dogruluk
vl Deger Degeri Fark Oragm (%)
2001 | 1323195 - - -
2002 | 1229417 - - -
2003 | 1198763 | 1061642 | 137121 88,56
2004 | 1222242 | 1106618 | 115624 90,54
2005 | 1243513 | 1202928 | 40585 96,74
2006 | 1254157 | 1261490 | -7333 99,42
2007 | 1287784 | 1264691 | 23093 98,21
2008 | 1292839 | 1316454 | -23615 98,17
2009 | 1261299 | 1309328 | -48029 96,19
2010 | 1253309 | 1256534 | -3225 99,74
2011 | 1237172 | 1251270 | -14098 98,86

Tablo 1 Tahmin Edilen Degerler ve
Dogruluk Oranlari
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5. Sonuglar

Bu ¢alismada acik kaynak kodlu veri maden-
ciligi programi1 olan WEKA iizerinde zaman
serileri madenciligi uygulamasi gergeklestiril-
mistir. Uygulamada TUIK’ den alinan 2001-
2010 yillar1 aras1 sayisal niifus verileri, uygun
formata donistiiriilmiis ve programa verilmis-
tir. Tablo 1°de gergek niifus degerleri ile tah-
min edilen niifus degerleri karsilagtirtlmistir.
2011 yili tahmininin %98,86 oraninda dogru
oldugu goriilmektedir.
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