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Veri Madenciligine Giris

Veri Madenciligi Nedir?

Veri madenciligi biytik 6l¢ekli veriler arasindan "degeri
olan" bir bilgiyi elde etme igidir. Bunun anlamu, veri
madenciligi bir kurumda iiretilen tiim verilerin belirli
yontemler kullanarak var olan ya da gelecekte ortaya
cikabilecek gizli bilgiyi su yiiziine ¢ikarma siireci olarak
degerlendirilebilir. Bu acidan bakildiginda, veri
madenciligi isinin kurumlarin karar destek sistemleri
icin 6nemli bir yere sahip olabilecegini sdyleyebiliriz.
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Veri Madenciligi Nedir?

Veri madenciligi aslinda klasik istatistiksel uygulamalara
¢ok benzer. Ancak klasik istatistiksel uygulamalar
yeterince diizenlenmis ve cogunlukla 6zet veriler
tizerinde calistirilir. Veri madenciliginde ise milyonlarca
ve hatta milyarlarca veri ve ¢ok daha fazla degisken ile
ilgilenilir. Veri sayisi ¢ok olunca, bazi 6zel analiz
algoritmalarin gelistirilmesi gerekmis, ayrica verinin
saklandigi ortamlarin da 6rnegin veri ambar1 biciminde
yeniden diizenlenmesini gerekli kilmistir.
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Veriyi Bilgiye Dontsturmenin Yolu

Veriler tizerinde ¢éziimlemeler yapmak amaciyla gesitli
istatistiksel ve matematiksel yontemler kullanilabilir.
Ancak veri sayisi arttikca sorunlar ortaya ¢ikacaktir.
Ozellikle iliskisel veri tabanlar iizerinde bu
¢oziimlemeleri yapmak zorlasacaktir. Bu tiir veriler
tizerinde ¢oziimlemeleri yapabilmek i¢in hem yeni
veritabani kavramlarina hem de yeni ¢éziimleme
yontemlerine gereksinim duyulmaktadir. Veriyi
yonetmek i¢in "veri ambar1” ve verileri ¢oziimleyerek
"yararl bilgiye" erigilmesini saglayan "veri madenciligi"
kavramlar1 ortaya atilmigtir.
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Uygulama Alanlari

Veri madenciliginin giiniimiizde yaygin bir kullanim
alan1 bulunmaktadir. Ornegin pazarlama, bankacilik ve
sigortacilik gibi alanlarda ve elektronik ticaret ile ilgili
alanlarda yaygin sekilde kullanilmaktadir.
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Pazarlama

Misterilerin satin alma aligkanliklarinin belirlenmesi,

Miisterilerin demografik ozellikleri arasindaki
baglantilarin bulunmasi,

Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin
artirilmasi,

Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni misterilerin
kazanilmasi,

Pazar sepeti analizi,
Miisteri iligkileri yonetimi,
Miisteri degerlendirmesi,
Satis tahmini,
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Bankacilik

Farkli finansal gostergeler arasinda gizli
korelasyonlarin bulunmasi,

Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti,

Kredi kart1 harcamalarina gore miisteri gruplarinin
belirlenmesi,

Kredi taleplerinin degerlendirilmesi.
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Sigortacilik

Yeni police talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi,
Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,

Riskli miisteri ortintiilerinin belirlenmesi.
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Elektronik Ticaret

Saldirilarin ¢6ztimlenmesi

e-CRM (Elektronik Miisteri Iliskileri Yonetimi)
uygulamalarinin yonetimi

Web sayfalarina yapilan ziyaretlerin ¢6ztimlenmesi.
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Veri Madenciligi Sureci

Veri

biitiinlestirme e e

Veri temizleme

Sonuglarin Veri madenciligi Veri
sunum ve algoritmasini

degerlendirme uygulama doniistiirme
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Veri Temizleme

Veritabaninda yer alan tutarsiz ve hatali verilere giirtilti
olarak degerlendirilmektedir. Bu gibi durumlarda
verinin s6z konusu sorunlardan temizlenmesi
gerekecektir. Eksik verilerin yerine yenileri belirlenerek
konulmalidir.
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Veri Temizleme

Eksik deger iceren kayitlar veri kiimesinden atilabilir.

Kayip degerlerin yerine bir genel sabit kullanilabilir. Biitiin
kayip degerler i¢in ayni1 sabit kullanilabilir. Ancak biitiin
degiskenlerde kayip degerler yerine ayni sabit degerin
kullanimi sorun yaratacaktir.

Degiskenin tiim verileri kullanilarak ortalamasi hesaplanir
ve eksik deger yerine bu deger kullanilabilir.

Degifkenin tiim verileri yerine, sadece bir sinifa ait
orneklerin degisken ortalamasi hesaplanarak eksik deger
yerine kullanilabilir.

Verilere uygun bir tahmin yapilarak, 6rnegin regresyon ya
da karar agact modeli kurularak eksik deger tahmin
edilebilir ve eksik deger yerine kullanilabilir.
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Veri Buttinlestirme

Farkli veri tabanlarindan ya da veri kaynaklarindan elde
edilen verilerin birlikte degerlendirmeye alinabilmesi
icin farkl tiirdeki verilerin tek tiire dontstiirtilmesi yani
biitiinlestirilmesi s6z konusu olacaktir. Eger veri
madenciligi uygulamasi i¢in bir veri ambar altyapisi
hazirlanmis ise s6z konusu veri biittinlestirme isleminin
yapilmis olmasi gerekmektedir. Ancak boyle bir yapi
yoksa soz konusu veri biitiinlestirme isleminin dogrudan
veri madenciligine esas olusturacak veriler tizerine
uygulanmasi gerekecektir.
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Veri Indirgeme

Veriyi birlestirme veya veri kiipt
Boyut indirgeme

Veri sikistirma

Ornekleme

Genelleme
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Veri Indirgeme

Veriyi indirgeme asamasinda verilerin ¢ok boyutlu veri
kiipleri bicimine doniistiirmek s6z konusu olabilir.
Boylece ¢oziimlemeler sadece belirlenen boyutlara gore
yapilir. Veriler arasinda bir se¢me islemi yapilarak,
gereksiz veriler veri tabanindan cikarilir ve boyut
azaltilmasi saglanabilir. Veri sikistirma asamasinda,
biiytiik veri kiimelerinin sikistirilarak daha az yer iggal
etmeleri saglanir, 6rnekleme asamasinda ise, biiytik veri
toplulugu yerine onu temsil eden daha kiictik veri
kitimelerinin olusturulmasi amacglanir. Genelleme
verilerin tek tek degil genel kavramlarla ifade edilmesini
saglar.
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Veri Donusturme

Veriyi bazi durumlarda veri madenciligi
¢oziimlemelerine aynen katmak uygun olmayabilir.
Degiskenlerin ortalama ve varyanslari birbirlerinden
onemli ol¢iide farkli oldugu takdirde biiytik ortalama ve
varyansa sahip degiskenlerin digerleri tizerindeki baskisi
daha fazla olur ve onlarin rollerini 6nemli 6l¢tide azaltir.
Ayica degiskenlerin sahip oldugu cok biiytik ve ¢ok
kiigiik degerler de ¢6ziimlemelerin saglikli bicimde
yapilmasini engeller. Bu nedenle bir doniisiim yontemi
uygulayarak s6z konusu degiskenlerin
normallestirilmesi veya standartlastirilmasi uygun bir
yol olacaktir.
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Normallestirme

Verileri belirli bir sayisal deger araliginda dontistiirmek
icin normallestirme yontemi uygulanir. Bu yontem, veri
icindeki en biiytik ve en kiigiik sayisal degerin
belirlenerek digerlerini buna uygun bicimde
dontistiirme esasina dayanmaktadir. S6z konusu
dontstiirme bagintisi su sekilde ifade edilmektedir:
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Normallestirme
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Z-skor Standartlastirma

Bu yontem, verilerin ortalamasi ve standart hatasi géz
ontine alinarak yeni degerlere dontstiiriilmesi esasina
dayanmaktadir .S6z konusu doniistimlerde su sekilde bir
bagintiya yer verilir:
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Z-skor Standartlastirma
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Z-skor Standartlastirma
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Veri Madenciligi Algoritmasint Uygulama

Veri hazir hale getirildikten sonra konuyla ilgili veri
madenciligi algoritmalar1 uygulanir. S6z konusu
algoritmalar siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik
kurallar1 konusunda olacaktir.
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Sonuclarit Sunum ve Degerlendirme

Veri madenciligi algoritmasi veriler tizerinde
uygulandiktan sonra, sonuglar diizenlenerek ilgili yerlere
sunulur. Sonuclar cogu kez grafiklerle desteklenir.
Ornegin bir hiyerarsik kiimeleme modeli uygulanmus ise
sonuclar dendrogram adi verilen 6zel grafiklerle sunulur.
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Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi konusunda ¢ok sayida yontem ve
algoritma gelistirilmistir. Bu yontemlerin bir ¢cogu
istatistiksel tabanlidir. Bu kitap kapsaminda ti¢ ayr
konuda veri madenciligi modelleri tanitilacaktir. S6z
konusu veri madenciligi modellerini temel olarak su
sekilde gruplandirabiliriz:

Siniflandirma
Kimeleme
Birliktelik kurallar.
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Siniflandirma

Siniflama veri madenciliginde sik¢a kullanilan bir
yontem olup, veri tabanlarindaki gizli 6riinttileri ortaya
¢ikarmakta kullanilir. Verilerin siniflandirmasi igin
belirli bir siirec izlenir. Oncelikle var olan veri tabaninin
bir kism1 egitim amaciyla kullanilarak siniflandirma
kurallarinin olusturulmasi saglanir. Daha sonra bu
kurallar yardimiyla yeni bir durum ortaya ¢iktiginda
nasil karar verilecegi belirlenir.
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Siniflandirma

Bir bankanin kredi verdigi musterilerinin risk durumunu
karar agacglar1 yardimiyla ortaya koymak istedigini
varsayalim. Bu sayede belirli 6zelliklere sahip
misterilerinden kredi talebi geldiginde, karar agaci
bilgilerine dayanarak kredi verip vermeme konusunda
karar verecektir.

Dr.Eyyiip GULBANDILAR

http://web.ogu.edu.tr/egulbandilar FAL

13



Siniflandirma

MUSTERI

BORC

GELIR

STATU

YUKSEK

YUKSEK

ISVEREN

YUKSEK

YUKSEK

UCRETLI

YUKSEK

DUSUK

UCRETLI

DUSUK

DUSUK

UCRETLI

DUSUK

DUSUK

ISVEREN

DUSUK

YUKSEK

ISVEREN

DUSUK

YUKSEK

UCRETLI

DUSUK

DUSUK

UCRETLI

DUSUK

DUSUK

ISVEREN

DUSUK

Siniflandirma

BORG=YUKBEK

Vel

KATU

YUKSEK

ISVEREN
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Siniflandirma

KURAL 1:

Eger BORC = YUKSEK ise RISK = KOTU;
KURAL 2:

Eger BORC = DUSUK ise ve

Eger GELIR=YUKSEK ise RISK=IYI;
KURAL 3:

Eger BORC = DUSUK ise ve

Eger GELIR=DUSUK ise ve

Eger STATU=ISVEREN ise RISK=KOTU;
KURAL 4:

Eger BORC = DUSUK ise ve

Eger GELIR=DUSUK ise ve

Eger STATU=UCRETLI ise RISK=1Yi;
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Kiumeleme

Kumeleme, verilerin kendi aralarindaki benzerliklerin
goz oniine alinarak gruplandirilmas: islemidir. Bu
ozelligi nedeniyle pek ¢ok alanda uygulanabilmektedir.
Ornegin, pazarlama arastirmalarinda yaygin bicimde
kullanilmaktadir. Bunun disinda desen tanimlama,
resim isleme ve uzaysal harita verilerinin analizinde
kullanilmaktadir.
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Kiimeleme

Gozlem
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Kiumeleme

Kiimeler

1.2)

4.5)

(3,4,5)

(1,2,34,5)
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Kiimeleme

3

Gizlemler
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Kiumeleme
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Birliktelik Kurallar:

Veritabani iginde yer alan kayitlarin birbirleriyle olan
iliskilerini inceleyerek, hangi olaylarin es zamanl olarak
birlikte gerceklesebileceklerini ortaya koymaya ¢aligsan
veri madenciligi yontemleri bulunmaktadir. Bu
iliskilerin belirlenmesiyle "birliktelik kurallar1”
(association rules) elde edilir.
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Birliktelik Kurallart

"Pazar sepet analizleri" ad1 verilen uygulamalar bu tiir
veri madenciligi yontemlerine dayanmaktadir. Bu tiir
¢oziimlemelerden hareketle, miisterilerin aligveris
aligkanliklar1 belirlenmeye calisilir.

Pazar sepet analizleri yardimiyla bir miisteri herhangi
bir iirtinti aldiginda, sepetine bagka hangi tirtinleri de
koydugu belirli bir olasiliga gore ortaya konur. Birlikte
satin alinan drtnler belirlendiginde, magazalarda raflar
ona gore diizenlenerek miisterilerin bu tiir tirtinlere
daha kolayca erigsmeleri saglanabilir.
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Birliktelik Kurallar:

Bir magazada aligveris yapan misterilerin alis veris
aligkanliklarini belirlemek istedigimizi varsayalim. Bes
misterinin aligveris sepetlerine hangi tirtinleri
koydugunu asagidaki tablo tizerinde goriiyoruz.

Miisteri  Aligveris sepetindeki tirlinler

1 Makama, Yag, Meyve suyu, Peynir

Makarna, Ketcap

Ketcap, Yag, Meyve suyu, Bira

Makarna, Ketcap, Yag, Meyve suyu

Makarna, Ketcap, Yag, Bira
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Birliktelik Kurallart

{Ketcap, Meyve suyu} —» {Yag} (s=0.4, c=1.0)
{Ketcap,Yag} —» {Meyve suyu} (s=0.4, c=0.67)
{Yag, Meyve suyu} —» {Ketgap} (s=0.4, c=0.67)
{Meyve suyu} —» {Ket¢ap,Yag} (s=0.4, c=0.67)
{Yag} —» {Ket¢ap, Meyve suyu} (s=0.4, c=0.5)
{Ket¢ap} —» {Yag, Meyve suyu} (s=0.4, c=0.5)
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Birliktelik Kurallar:

Bu sonuclarin her bir satirini su sekilde yorumlayabiliriz:
Ketcap ve Meyve suyunu birlikte alanlar mutlaka yag da
aliyorlar.

Ketcap ve yag satin alan misteriler %67 olasilikla meyve
suyu da aliyorlar.

Yag ve meyve suyunu birlikte satin alanlar %67 olasilikla
ketc¢ap da aliyorlar.

Meyve suyu alanlar %67 olasilikla ketcap ve yag da satin
aliyorlar.

Yag alanlar %50 olasilikla ket¢ap ve meyve suyu da aliyorlar

Ketgap alanlar %50 olasilikla yag ve meyve suyu da aliyorlar.
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