Veri Madenciligi Uygulamalarinda Ozellik Secimi Icin Finansal
Degerlere Binning ve Five Number Summary Metotlan ile
Normalizasyon Isleminin Uygulanmasi

Ali Tunc?, ilker Ulger*

1 Kuveyttiirk Katihhm Bankas1 Konya AR-GE Merkezi, Konya

ali.tunc@kuveytturk.com.tr, ilker.ulger@kuveytturk.com.tr

Ozet: Normalizasyon islemi veri madenciligi konusunda &nemli bir yer teskil etmektedir.
Makine o6grenmesi i¢in gerekli olan farkli siniflandirma o6lgiitlerinin birbirlerine karsi
bagarimlarinin belirlenebilmesi i¢in, gergeklestirilecek uygulamalardan 6nce veri setinde;
performans iizerinde dogrudan etkisi olan 6zelliklerin belirlenmesi, nihai sonug iizerinde etkisi
olmayan ya da minimum etkiye sahip o6zelliklerin ortaya ¢ikarilmasi i¢in 6zellik segimi
“Feaute Selection” teknikleri kullanilir. Bu teknikler kullanilarak veri setindeki gerekli
ozelliklerin kullanilmasi ve dogru sonuglara ulagilmasi amaglanmaktadir. Degiskenlerin
ortalama ve varyanslari birbirlerinden 6nemli 6lgiide farkli oldugu taktirde biiyiik ortalama ve
varyansa sahip degiskenlerin digerleri {izerindeki baskist daha fazla olur ve onlarin rollerini
onemli 6l¢tide azaltir. Bu yiizden veri {izerinde normalizasyon islemi yapilmalidir. Binning ve
Five Number Summary yontemleri ile normalizasyon iglemleri yapilmigtir. Ve bu metotlardan
elde edilen sonuglar karsilastirilarak hangi metodun daha uygun oldugu gézlemlenmeye
calistlmistir.

Anahtar Sozciikler: Veri Madenciligi, Ozellik Se¢imi, Veri
Normalizasyonu, Binning Metot, Five Number Summary Metot.

Implementation Of Normalization Process Using Binning and Five Number Summary
Methods to Financial Value for Feature Selection in Data Mining Applications

Abstract: Normalization process has ultimate importance in data mining area. To determine
releated performance between various classification measurements which required for machine
learning, before application that will be performed in dataset; "Features Selection" technique is
used to determination of direct effecting features on performance and to reveal features which
have no or minimum effect on final result. The objective that using that techniques are using
needed features and reaching accurate results. In the case of big differences between avarage
and variation of variables, the variables which have bigger avarage and variation suppress on
other variables and decrease others role importantly. Because of that normalization need to be
take place on data. Binning and Five Number Summary method with normalization operations
are performed. Which methods and comparing the results obtained from these methods have
been tried to be observed to be more appropriate.

Keywords: Data Mining, Feature Selection, Data Normalization, Binning Metohods For Data
Smoothing, The Five Number Summary.
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1. Giris

Bilgisayar ve bilgisayar  teknolojileri
hayatimizda ¢ok onemli bir yer tutmaktadir.
Her tirli bilgi ve veriler bilgisayarlarda
tutulmakta ve bilgisayarlarda tutulan verilerin
miktar1 her gecen giin artis gostermektedir.
Artan bu verilerin daha yararli ve
kullanilabilir hale getirilmesi igin ¢esitli
yontemler gelistirilmisgtir.

Gelistirilen bu yontemler verilerin birbiri ile
olan iligkileri tlzerinden g¢esitli islemlerle
sonu¢  Uretmeye dayanir.  Yaptigimiz
calismada da verilerin siniflandirilabilmesi
icin verilerin birbirlerine gore iliskilerinin
incelenmesi gerekmektedir. Burada verilerin
icerdigi bilgilere gére sonucu en ¢ok ya da en
az etkileyen ozelliklerin bulunmasi ¢alismasi
yapilmistir. Yapilan c¢alisma da belirli bir
ozellik iizerine normalizasyon yapilmis ve
yapilmamis degerlere gore 6zelligin sonuca
etkisi gdzlenmeye ¢aligilmustir.

Bildirimizde veri madenciligi, 6zellik se¢imi,
binning metot ve the five number summary
metot ile normalizasyon iglemi ve konularda
yapmis oldugumuz ¢aligmalara deginecegiz.

2. Veri Madenciligi

Makine ogrenmesi alaninda en Onemli
konulardan birisi verinin siniflandirilmasidir.
Veri  smiflandirma  islemleri de  veri
madenciligi alaninda degerlendirilir. Biiytik
miktardaki  veriler  igerisinden  Gnemli
olanlarim1 bulup ¢ikarmaya Veri Madenciligi
denir. Veri madenciligi var olan bilgilerden
anlamli  veri ¢ikarmayr hedefler. Veri
madenciligi  uygulamalarinda alt  yap1
gereksinimi veri ambar1 sayesinde saglanir.
Verilerin ~ boyutlarindan  dolayr  Klasik
veritaban1 yontemiyle islenmesinin olanaksiz
oldugu durumlar igin gelistirilmigtir. 1991
yilinda ilk kez William H. Inmon tarafindan
ortaya atilan veri ambari, yOnetimin
kararlarim1  desteklemek amaci ile ¢esitli
kaynaklardan elde ettikleri bilgileri zaman

degiskeni kullanarak veri toplama olarak
tanimlanmaktadir. Kisaca birgok
veritabanindan alinarak birlestirilen verilerin
toplandig depolardir. Veri ambarlariin
ozelligi kullanicilara farkli detay diizeyleri
saglayabilmesidir. Detaym en alt diizeyi
arsivlenen kayitlarm kendisi ile ilgili iken,
daha st diizeyler zaman gibi daha fazla
bilginin toplanmast ile ilgilidir [1].

Veri Madenciligi, veri ambarlarinda tutulan
¢ok c¢esitli verilere dayanarak daha Once
kesfedilmemis wverileri ortaya ¢ikarmak,
bunlar1 karar vermek ve gergeklestirmek igin
kullanma siirecidir. Bu tanimdan yararlanarak
veri madenciliginin aym zamanda bir
istatistiksel stire¢ oldugunu da sdylemek
miimkiindiir [2].

Son 20 yildir Amerika Birlesik Devletleri’nde
cesitli veri madenciligi algoritmalarinin gizli
dinlemeden, vergi kagakeiliklarinin ortaya
cikartilmasina kadar cesitli uygulamalarda
kullanildig1 bilinmektedir. Kaynaklar
incelendiginde veri madenciliginin en ¢ok
kullanildigr alan olarak tip, biyoloji ve
genetik goriilmektedir [3].

Fakli yerlerde ve farkli zamanlarda
kliniklerde toplanan invaziv test verileri
arasinda yapilan veri madenciligi ¢aligmalari
teshiste %100 oraninda dogruluk saglamistir

[4].

Veri Madenciligi Siirecini 6 asama olarak
degerlendirebiliriz [5].

Veri Madenciligi Siireci

Veri temizleme
Veri biitlinlestirme
Veri indirgeme
Veri doniistiirme
Veri  madenciligi
uygulama

6. Sonuclart sunum ve degerlendirme
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Veri temizleme: Veri tabaminda yer alan
tutarsiz ve hatali verilere giiriiltii denir.
Verilerdeki giiriiltiiyii temizlemek igin; eksik
deger iceren kayitlar atilabilir, kayip
degerlerin yerine sabit bir deger atanabilir,
diger verilerin ortalamasi hesaplanarak kayip
veriler yerine bu deger yazilabilir, verilere
uygun bir tahmin (karar agaci, regresyon)
yapilarak eksik veri yerine kullanilabilir [6].

Veri biitiinlestirme: Farkli veri
tabanlarindan ya da veri kaynaklarindan elde
edilen verilerin birlikte degerlendirmeye
almabilmesi i¢in farkli tiirdeki verilerin tek
tire doniistiiriilmesi islemidir. Bunun en
yaygin Ornegi cinsiyette goriilmektedir. Cok
fazla tipte tutulabilen bir veri olup, bir veri
tabaninda 0/1 olarak tutulurken diger veri
tabaninda E/K veya Erkek/Kadmn seklinde
tutulabilir. Bilginin kesfinde basar1 verinin
uyumuna da bagli olmaktadir [6].

Veri indirgeme: Veri  madenciligi
uygulamalarinda ¢oziimlemeden elde
edilecek sonucun degismeyecegine
inaniliyorsa veri sayist ya da degiskenlerin
say1sl azaltilabilir. Veri indirgeme
yontemleri; veri sikistirma, Ornekleme,
genelleme, birlestirme veya veri kiipii, boyut
indirgeme [6].

Veri Doniistiirme: Verinin kullanilacak
modele gore icerigini koruyarak seklinin
dontistiiriilmesi islemidir. Doniistiirme islemi
kullanilacak ~ modele  uygun  bicimde
yapilmalidir. Ciinkii verinin gdsterilmesinde
kullanilacak model ve algoritma onemli bir
rol oynamaktadir. Degigkenlerin ortalama ve
varyanslar1  birbirlerinden dnemli 6lgiide
farkli oldugu taktirde biiyiik ortalama ve
varyansa sahip degiskenlerin  digerleri
iizerindeki baskis1 daha fazla olur ve onlarin
rollerini &nemli dl¢lide azaltir. Bu ylizden
veri  lzerinde  normalizasyon  islemi
yapilmalidir [6].

Veri madenciligi algoritmasim1 uygulama:
Veri hazir hale getirildikten sonra konuyla
ilgili veri madenciligi algoritmalar1 uygulanir.

Sonu¢lart  sunum ve degerlendirme:
Algoritmalar uygulandiktan sonra, sonuglar
diizenlenerek ilgili yerlere sunulur. Ornegin
hiyerarsik kiimeleme yontemi uygulanmis ise
sonuglar dendrogram grafigi sunulur.

2.1 Ozellik Secimi

Ozellik se¢imi (feature selection); dzelliklerin
alt kiimelerini, dogruluktan 6diin vermeden
segmektedir. ilgisiz verileri, gereksiz verileri
silerek  yiikksek  boyutu  indirgemeyi
hedeflemektedir. Amaci, gereksiz ozellikleri
¢ikararak accuracy bulmay1 hedefler.

Ozellik se¢imi herhangi bir veri madenciligi
trlinit i¢in bir gerekliliktir. Bir dataset
icerisinde gerekli gereksiz bircok 6zellik
barnabilmektedir. Var olan  ozellikler
icerisinde sonucu en c¢ok etkileyen yani
sonugla iligkili olan ozelliklerin
belirlenmesine ihtiyag vardir. Her hangi bir
model olustururken iliskili verilerden hareket
edilmesi gerekmektedir.

Genel olarak, 6zellik se¢imi her 6znitelik igin
bir puan hesaplama ve en iyi skorlar olan
znitelikleri secerek caligir. Ust skorlari igin
esik ayarlayabilirsiniz. Ozellik segimi, model,
modelinde kullanilma olasiligi en yiiksek
olan bir dataset nesnesindeki oznitelikleri
otomatik olarak se¢mek i¢in egitilmis veri
modellerinden yararlanilir [11].

2.2 Normalizasyon

Verilerin veri biitlinliigiinii bozacak sekilde,
farkli 6lgek ya da kod ile kaydedildigi
durumlarda bagvurulan bir yontemdir. Buna
ornek olarak maas verisi, gelir, fiyat, tutar
gibi finanssal verilerin ayrik degerler olarak
sistemde tutulmasini 6rnek gosterebiliriz.



Veri doniistiirmede 3 yaklasim kullanilabilir.
Ondalik Olcekleme

Ondalik olgekleme ile normallestirmede, ele
alinan degiskenin degerlerinin ondalik kismi
hareket ettirilerek normallestirme
gerceklestirilir.  S6z  konusu  olgekleme,
sayisal degerlerin -1 ile +1 arasinda yer
almalarini saglayacak bi¢imde
doniistiiriilmesine karsilik gelir.

Hareket edecek ondalik nokta sayisi,
degiskenin maksimum mutlak degerine
baghdir. Ondalik 6lgeklemenin  formiilii

asagidaki sekildedir: Ornegin 900 maksimum
deger ise, n=3 olacagindan 900 sayis1 0,9
olarak normallestirilir [7]. Bu islem esitlik
1'deki denklem yardimiyla hesaplanir.

v'(i) = V(i)/10*

1)

En kii¢iik k degeri yani max(Jv(i)]) < 1 i¢in
ol¢eklenmis degerdir.

Oncelikle maksimum |(v(i))| degeri veri seti
icinden bulunur. Daha sonra ondalik nokta
yeni, 6lgeklendirilmis ve mutlak degeri 1’den
kiigiik oluncaya kadar hareket ettirilir.
Sonrasinda bdlen diger v(i)’lere uygulanir.
Ornegin, en biiyiik deger 435 ve en kiigiik
deger -834 iken 6zelligin maksimum mutlak
degeri 0.834 ve tiim v(i) i¢in bolen 1 000
almur. (k=3) [8].

Min-Max Normallestirme

Min-Max normallestirme ile orijinal veri
iizerinde dogrusal bir doniisiim yapilir. Bu
yontem aracihigtyla veriler genellikle [0-1]
araligina doniistirilir. Min.-Max
normalizasyon  islemi alan  degerinin
minimum degerden ne kadar biiyiik olduguna
bakar ve bu farklar1 siralar [9]. Bu islem
esitlik 2'deki denklem yardimiyla hesaplanir.

. (X—min(X)) (X — min(X))
T aralik(x) (maks(X) — min(X)) (2)

Min-max normalization: [min,, max,] to [new_min,, new_max,]

. v—min. . .

V'i=—————(new_ max.—new_ min.)+new_ min.
max.— min.

Ex. Let income [$12,000, $98,000] normalized to [0.0, 1.0].

Then $73,000 is mapped to 1360012000

98,000-12,000

(1.0-0)+0=0.716

Sekil 1. Min-max normalizsyonu 6rnek denklem
Z-Score Standartlastirma

Verileri doniistiirmek amaciyla kullanilan bir
diger yontem Z-Score standartlagtirma
yontemi olarak bilinir. Istatistiksel ~veri
doniistiirme teknikleri arasinda yer alan ve en
yaygin bigimde kullanilan bu yontem, ele
alman verinin ortalama ve standart sapma
degerlerini  kullanir.  Farkli  tekniklerle
gerceklestirilebilen normalizasyon islemi,
veri boyutunun  kigiltiilmesi amaciyla
kullanilabilecegi gibi, verilerle
gerceklestirilecek islemlerin uygun araliklara
normalize edilmis degerlerle yapilarak
islemlerin daha hizli gerceklestirilip ve daha
anlamli ve kolay yorumlanabilir sonuglar
almak amaci ile de kullanilabilir [10].

¥ = X — ortalama(X)
"~ standart sapma(X) (3)

esitlik 3'deki denklem yardimiyla olan
miisteri istekleri ile teknik gereksinimler ve
bunlarin 6nem dereceleri belirlenmistir.

2.2.1 Binning Metod (Binning Methods for
Data Smoothing)

Eksik veri tamamlama, hatali verileri
diizeltme, tutarsiz verileri kaldirma iglemine
veri temizleme denir. Veri temizleme verinin
islemesi ve dogru  sonuglarm  elde
edilmesinde oldukca onemlidir.



Calismamizda binning metot iglemini Min ve
Max degerleri bularak aykir1 degerlerin
temizlenmesi i¢in kullandik. Projemizde
maag bilgisi gibi siirekli verilerin [0-1]
araligmma yayilmas: gerekmektedir. Yalniz
¢ok yiiksek tutarda ve eksi tutarda maas
bilgisi sistemde yer almaktadir. Bunlarin
tespit edilerek diizeltilmesi ve min max
araliklarmin belirlenmesi i¢in bu metodu
kullandik [12].

Veriyi giincellemek i¢in Binning Metodunda
3 yontem kullanilmaktadir.

1. Ortalamasi ile diizlestirme
2. Ortancasi ile diizlestirme
3. Smurlar ile diizlestirme

Ornek DataSet :

4,8,9,15,21, 21, 24, 25, 26, 28, 29, 34
[ Esit Frekanslara ayrilirsa
-Bin1:4,8,9,15

-Bin2: 21, 21, 24, 25

- Bin 3: 26, 28, 29, 34

[ Ortalama Degerlere Gore Diizeltme
-Bin1:9,9,9,9

- Bin 2: 23, 23, 23, 23

- Bin 3: 29,29,29,29

[ Sinirlara Gore Diizeltme:
-Bin1:4,4,4,15

-Bin2: 21, 21, 25, 25

- Bin 3: 26, 26, 26, 34

2.2.2 The Five Number Summary Metot

Bes say1 0zeti var olan veri kiimesi iizerin de
1. Minimum

2. First Quartile (Q1)

3. Median

4. Third Quartile (Q3)

5. Maximum

Bes adet bilgi bulunarak bu bilgilere gore
verinin ¢esitli amaclar i¢in kullanilmasi
hedeflenmektedir. Bu degerlerin bulunma
sekli var olan veri seti kiigiikten biiyiige
stralanir. 4 parga haline boliiniir.

Q1 =n/4 yada (n+1)/4 siradaki degerdir.

Q3 = n* 3/4 ya da (nt1)*3/4 siradaki
degerdir.

IQR =Q3-Q1

LF = Q1-(1.5*IQR)

UF= Q3+ (15*IQR)

MIN = Listedeki >= LF deki ilk deger

MAX = Listedeki <= UF ilk deger

Median = Siralamadaki ortada yer alan deger

Hesaplanan degerler sahip olunan minimum,
maximum ve ortalama deger gibi bilgiler ile
aykir1 degerlerin belirlenmesini saglar.

Bu bes deger belirlenerek var olan degerlerin
min ve max bilgisine goére projemize ait
normalizasyon ¢aligmasi yapilmistir.

maximum

0

third quartile

N
T T T T T T T T T T T T 11

IOR

median

first quartile

minimum

Sekil 2. Five Number Summary Box Plot
Gosterimi

3. Yapilan Calisma

Sistemde 10.000 e yakit test datasi {izerinden
Salary, Sectorld, ChildCount, SGKTypeld ve
SelfEmployeelncome bilgilerinin  kazanim
hesabimi yaptik. Bu bilgileri 3 yonteme gore
hesapladik. Bu yontemleri karsilastirarak
sistem igerindeki 6zellik sec¢imi ile ilgili en
uygun yontemi bulmaya calistik.



3.1 Hicbir normalizasyon islemi yapmadan
verilen bilgilerin hesaplanmasidir. Bu islem
siitundaki degerlerin hicbir islem yapilmadan
ozellik se¢imi fonksiyonlarina sokularak
islem yapilmasidir. Degerler yiiksek oldugu,
varyans ve standart sapmalar1 yiiksek
sonuglar lirettigi i¢in baskin sonuglar 6zellik

sonuglar1 ortaya c¢ikmustir. Ve buradaki
degerlerin normal [0-1] araligina
doniistiiriilmesine ihtiyag oldugu

gozlenmistir.

3.2 Bining yontemi araciligi ile min max
degerlerini bularak [0-1] arast
normalizasyonun yapilmast islemidir. Bu
islem i¢in ilgili kolon iizerindeki veriler ASC
olarak siralandi. Her 100 kayit bir grup
olacak sekilde gruplandirildi. %20 deger
icermeyen  gruplar  hesaplamaya  dahil
edilmedi. Her bir grubun ortalama degeri
hesaplandi ve boylece grup ortalamalarina
gore min — max degerler bulundu. Bulunan
min ve max degerler ile normaliazasyon
hesaplamasi yapilmaya calisildi. Gerekli veri
setini  gruplara bolerek min  ve max
degerlerini belirleyen sorgu asagidaki gibidir.

SELECT

@MuinSalaryValue = MIN(Salary),

@MaxSalaryValue = MAX(Salary)
FROM (SELECT

SalaryGroup,

AVG(Salary) AS Salary
FROM (SELECT

ROW_NUMBER() OVER (ORDER
BY Salary ASC) AS 'Row/,

SALARY,

ROW_NUMBER() OVER (ORDER
BY Salary ASC) /100 AS SalaryGroup
FROM INF.Customer WITH (NOLOCK))
AS TBL
GROUP BY SalaryGroup
HAVING COUNT (SalaryGroup) > 20)
AS RST1

Burada elde edilen min max degerleri “Min
Max Normalizasyon” yontemi kullanilarak
[0-1] araligina getirme iglemine tabi tutuldu.

Ve gerekli
kaydedilmistir.

sonuglar hesaplanarak

3.3 Five Number Summary yontemin
aracilig1 ile min max degerlerinin bulunmasi
ve aykir1 degerlerin temizlenerek [0-1] arasi
normaliasyonun yapilmasi islemidir. Bu
islem i¢in ilgili kolon iizerindeki veriler ASC
olarak siralandi. Siralanan kayit sayist 5
parcaya bolindii. Q1 degeri igin n*1/5
sirasindaki  kayitin degeri alindi. Q3 igin
n*4/5 siradaki kayit alindi. IQR hesaplandi ve
bu verilere gore olmast gereken aralik
bulundu. Bulunana araligin i¢indeki Min ve

Max degerler hesaplandi. Min max
degerlerini  hesaplayan sorgu agagidaki
gibidir.

SELECT @MinSalaryValue = ( Q1 - (1.5 *
QRC)) , @MaxSalaryValue = ( Q3 + (1.5*
QRC)) FROM (

SELECT MIN(Salary) AS Q1
MAX(Salary) AS Qs3, (MAX(Salary) -
MIN(Salary)) AS QRC FROM (
SELECT ROW_NUMBER()
(ORDER BY Salary ASC) AS
SALARY

FROM INF.Customer WITH (NOLOCK)

OVER
‘Rowl’,

)JAS TABLESALARY
WHERE
Rowl IN (@RecordCount *

@Q1/@QRC,@RecordCount* @Q3/@QRC)
) AS TBLSAL

SET @MinSalaryValue = ( SELECT TOP 1

Salary FROM  INF.Customer  WITH
(NOLOCK) WHERE Salary >=
@MinSalaryValue  ORDER BY Salary
ASC);

SET @MaxSalaryValue = ( SELECT TOP 1

Salary FROM  INF.Customer  WITH
(NOLOCK) WHERE Salary <=
@MaxSalaryValue ORDER BY Salary
DESC);

Burada elde edilen min max degerleri “Min
Max Normalizasyon” yontemi kullanilarak
[0-1] araligina getirme islemine tabi tutulur.
Ve gerekli sonuglar hesaplanarak



kaydedilmigtir. [0-1] araligi degistirilmek
istenmesi durumunda hazirlanmis sql ifade de
sadece parametre degistirmesi yeterli olacak
sekilde sistem tasarlanmigtir. Bu sorguda
@NewMinValue ve @NewMaxValue
degerleri [0-1] yerine [X-Y] verilirse
normalizasyon o araliga gore yapilmaktadir.

((@NewMaxValue-@NewMinValue) *
(@ColumnValue -  @MinValue) /
(@MaxValue-@MinValue)) ) +

@NewMinValue ;

Yapilan c¢alismalarda elde edilen sonuglar
tablosal olarak da gosterilmistir. Asagidaki
tablolarda normalize edilmis ve edilmemis
olan alanlarin diger alanlara gore hesaplanmis
olan Gain Ratio degerleri goriinmektedir.
Five Number Summary Yontemi ve Bining
yontemi uygulanan hesaplamalar ayr1 ayr
tablo olarak konulmus ve bu degerlerin
karsilagtirilmasi saglanmigtir.

Five Number Summary metodunda bulunan
min ve max deger aralifinin binning
metodunda bulunan deger araligina goére daha
kiiclik olmasi ortaya ¢ikan normalizasyon ve
ozellik  degerlerinin  sonucu tablolarda
goriinmektedir. Tablo 1°de Five Number
Summary, Tablo 2’de de Binning Metot
sonuglari gosterilmektedir.

SelfEmployeelncome 0.009591
Sectorld 0.008451
ChildCount 0.008161
Salary 0.007634
SelfEmployeelncome

Normalization 0.006731
SGKTypeld 0.006575
SalaryNormalization 0.006421

Tablo 1. Five Number Summary Yd&ntemi
Normallestirilimis ve Normallestirilmemis
kayitlarin Hesaplanmis Gain Ratio Degerleri

SelfEmployeelncome 0.009591
SelfEmployeelncome

Normalization 0.009286
Sectorld 0.008451
ChildCount 0.008161
Salary 0.007634
SalaryNormalization 0.007618
SGKTypeld 0.006575

Tablo 2. Binning Yoéntemi Normallestirilimis ve
Normallestirilmemis kayitlarin Hesaplanmis Gain
Ratio Degerleri

4. Sonu¢ ve Degerlendirme

Yapilan caligmalarda normalizasyon
yaptlmamis verilerin &zellik hesaplarinda
yiiksek degerler olarak c¢iktig1 icin karar
verme asamalarinda bazi olumsuz
degerlendirmelere yol acabilecegi
g6zlenmistir. SelfEmployeelncome  ve
Sectorld karsilastirmasini yapacak olursak
nomralizasyon yapilmadig: taktirde Sectorld
bilgisinin  degeri  SelfEmployeelncome
degerinden  disiik  ¢ikmaktadir.  Ama
normalizasyon yapildig1 taktide Sectorld |,
ChlidCount  gibi alanlar normalizasyon
yapilmis  SelfEmployeelncome alanindan
daha  yiiksek degere sahip  oldugu
gozlenmistir.

0 - 50.000 araliginda yer alan Salary
bilgilerinin Bining metodu ile
hesaplanmasinda min deger 0 max deger
42.000 gibi bir sonu¢ bulunmustur.

Ayni Salary bilgisi Five Number Summary
metodu ile hesaplandiginda ise min deger 0
max deger ise 7.500 bulunmaktadir.

Yapilan  caligmalar  goriilmektedir ki
frekanssal dagilimin yogun oldugu araliklarin
MIN ve MAX degerlerinin bulunmasin da
Five Number Summary Metodu Binning



Metoduna gére daha dogru sonuglar verdigi
tespit edilmistir. Esit grupsal dagilimin
yapilabildigi araliklarda ise Binning Metodun
daha dogru sonuglar verdigi gézlenmistir.
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