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Ozet: Verilerin dijital ortamlarda depolanmasinin kolaylagmasi ve yayginlagmasiyla birlikte, elde bulunan veri
miktar1 ¢ok biiyiikk boyutlara ulagmistir. Bu veri yiginlarindan anlamli bilgileri edinmek hayati 6nem
tasimaktadir. Ancak geleneksel yapilarla ve sorgularla biiyiik veri yiginlarindan anlamli bilgi edinmek neredeyse
imkansiz hale gelmistir. Bu yiizden, biiyiik boyutlardaki verileri isleyebilen teknikleri kullanmak gerekmektedir.
Veri madenciligi, boyle durumlarda kullanilan, biiyiikk boyutlardaki veri yigilarindan yararli olabilecek sakli
ortintiileri bulma islemidir. Bu ¢aligmada veri madenciligine genel bir bakis sunulacaktir.
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1. Giris

Gilinlimiizde bilisim teknolojileri yasantimizin
blyik bir kisminda yer almaktadir. Biiyiik
kapasiteli veri kayit cihazlarmin maliyetlerinin
diisik olmasi da bireysel olarak veri kayitlarmin
artmasina olanak saglamistir. Ancak veri depolama
aligkanlig1 sadece bireysel olarak yayginlasan bir
aligkanlik  degildir, milyonlarca girket, veri
depolama aligkanligini kazanmig durumdadir.

Veri kayitlama i¢in kullanilabilecek cihazlarin
ozellikle internet igerisinde kullaniltyor olmasi,
internet {izerinde internet kullanicilarimin internet
kullanim siiresi igerisindeki tercihlerini, kararlarini,
aligveriglerini, ve aliskanliklarim1  veri olarak
depolanma kolayligi saglamistir. Bu durumda
internet kullanicilarinin her adimi, veri tabanindaki
bir kayda karsilik gelir.

Biitiin bu gelismeler; verilerin ¢okluguyla verileri
anlamlandirma kavramlar1 arasinda biiyiik bir
ucuruma sebep olmustur. Depolanmig  veri
miktarinin artmasina karsilik, bu yiginlardan anlam
cikarabilme ihtimali gittik¢e azalmistir. Bu nedenle
geleneksel yontemlerle veri yiginlart arasinda sakl
bulunan ve ozellikle sirket stratejileri icin yararlh
olabilecek bilgileri bulmak imkansiz hale gelmistir.
Veri madenciligi ¢aligmalar1 bu noktada anlam
kazanmustir.

Aslinda ekonomistler, istatistik¢iler ve iletigim
muhendisleri gibi bazi1 mesleklerdeki kisiler uzun
zamandir  veriler i¢inde  otomatik  olarak
bulunabilecek, tanimlanabilecek ve tahminler i¢in
kullanilabilecek ~ Oriintii =~ kavrami  {izerinde
caligmaktadirlar. Diger bir deyisle bu konu
tizerindeki c¢alismalar yeni degildir. Ancak is
sahasinda bu alanda calismalara son zamanlarda
onem verilmeye baglanmigtir. Ciinkii sirketlerin
miisterilerinin bu sahayla iligkili her hareketi kayit
altina alinmaya baglamistir ve elde bulunan bu
kayitlardan misteriye hizmet ve pazarlama
noktasinda bir ¢ok fikir alinmast miimkiin olabilir.

Biitiin bu nedenlerin toplaminda, bir ¢ok sirketin
cok biiylik boyutlarda sahip oldugu veri yiginlarim
anlamli hale getirmeleri i¢in tek umut olarak veri
madenciligi gériilmeye baglanmigtir [1].

Bu c¢alismanin ilk boéliimiinde veri madenciliginin
ve ilgili baz1 kavramlarin tanim yapilacaktir. Veri
madenciliginin  farkli alanlardaki kullanimlari
hakkinda bilgiler verilecektir. Ardindan veri
madenciliginde kullanilan modellere deginilecektir.
Ikinci boliimde, bir veri madenciligi projesinin
yasam  dongiisi,  {iglincii ~ bolimde  veri
madenciliginin mevcut pazardaki yeri ve
standartlari, dordiincii  boliimde  giiniimiizde
olusmakta olan trendler anlatilacaktir.

2. Veri Madenciligi ve Modelleri
Bu bolimde veri madenciliginin tanimi  ve
modellerine deginilmistir.

2.1 Veri Madenciligi Nedir?

Veri madenciligi; OLAP (Online Analytical
Processing), kurumsal raporlama ve ETL
(Extract-Transform-Load) ile birlikte Is Zekasi
iirlin ailesinin en 6nemli liyesidir. Veri madenciligi,
biliylik veritabanlart igerisinden kullanildig:i alan
icin onemli olan ancak kolay anlasilamayacak
ortintiilerin ¢ikarilmasi demektir. Bu oriintiilerin bir
diger ozelligi de kullanilabilir olmalardir.
Oriintiiler yapilar1 geregi iginde iliskiler, kurallar,
degisim diizenleri bulundururlar ve istatistiksel
olarak degerlidirler. Bu oriintiileri veritabanlarinda
kesfetmek icin otomatik veya kimi zaman yari
otomatik yontemler kullanilir.

Veri madenciligi ayn1 zamanda, veri tabanlarinda
bilgi kesfi olarak da adlandirilabilir [2][3].

Bu yontem ile miisteri istek ve gereksinimlerinin
oncelikleri belirlenmekte ve miigteri Sesine gore
iriinle ilgili ozellikler Onem sirasina gore



siralanmaktadir.  Bdylece  tasarimci  {iriiniin
tasariminda teknik ya da estetik nedenlerden dolayi
miisteri istek ve gereksinimleri arasinda tercih
yapma durumunda kaldigi zaman, bu siralamayi
incelemekte ve bu siraya gore  iriini
tasarlamaktadir. Bunun sonucunda, hem zaman
kayb1 énlenmekte hem de driin en ¢ok istenilen
Ozellikleri igerecek sekilde tasarlanmakta ve
Uretilmektedir.

2.2 Veri madenciliginin kullanim nedenleri ve
alanlan

Veri madenciliginin gliniimiizde énemli olmasinin

nedenleri asagidai sekilde siralanabilir:

e Ulagilabilen veri miktarinin ¢ok biyiik
hacimde olmas1 nedeniyle bu verilerin i¢indeki
yararli bilgilere geleneksel yollarla
ulagilamamaktadir.

e Pazarda artan rekabet nedeniyle miisterilere
daha iyi hizmet verme ihtiyacit duyulmaktadir.
Hizmet kalitesini artrmanin bir yolu da
misteriyi iyi anlamak ve aligkanliklarimi iyi
tespit etmektir bu aliskanliklar1  tespit
asamasinda veritabanlarinda bulunan miisteri
kayitlarindan yararlanilabilir.

e Giinlimiizde veri madenciligi i¢in kullanilacak
teknolojilere ulagim kolayligr artmistir. Bu
nedenle bir ¢ok kurum veri madenciligi
hakkinda yeterli bilgiye sahip olup veri
madenciligi  konusunda  iiriin  saglayan
firmalarla iletigime ge¢mektedir [1].

Veri madenciligi kullanim alanlarina su ornekler
verilebilir:

Pazarlama: Miisteri satin alma kayitlarindan
cikarilan Oriintiilerle {iriin diizenlemesi yapilabilir,
miisteri aligkanliklar1 incelenerek miisteri iliskileri
diizenlenebilir.

Bankacilik: Kredi karti1 dolandiriciliklart tespiti ve
kredi talebleri degerlendirilmesi yapilabilir.

Sigortacihk: Yeni police talep edebilecek
miisteriler belirlenebilir.

Tip: Salgin hastaliklarla ilgili tespitler yapilabilir
[4].

2.3 Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi modelleri, farkli sekillerde
smiflandirilabilir.  Bu  simiflandirmanin  ilkinde
modeller tanimlayici (descriptive) ve tahmin edici
(predictive) olarak iki gruba ayrilabilir.

Tahmin edici modellerde, sonuglari bilinen
verilerden hareket ederek bir model gelistirilir ve

kurulan model iizerinden sonuglar1 bilinmeyen veri
kiimeleri i¢in sonug degerleri tahmin edilir.

Tanimlayict modellerde ise Kkarar vermeye
yardimct olacak mevcut verilerdeki Oriintiiler
tanimlanir.

Siniflandirma yontemlerinin digerinde ise modeller
asagidaki sekilde bes gruba ayirmak miimkiindiir

[21[5]-

e Simflama (Classification) ve Regresyon
(Regression)

Kiimeleme (Clustering)

Birliktelik (Association)

Dizi analizleri (Sequence Analysis)

Sapma analizleri (Deviation Analysis)

2.3.1 Simmiflama Ve Regresyon

Smiflama  ve  regresyon  modelleri  veri
madenciliginde en ¢ok kullanilan modellerdir.
Veriler, belli siniflara ayrilir ve bu siniflar iizerinde
Oriintli tespitleri yapilir. Bu yontemle miisteriler
belli siiflara ayrilip siniflarin 6zellikleri iizerinden
yeni stratejiler gelistirilebilir. Risk analizleri
yapilabilir.

Siiflama ve regresyon modellerinde kullanilan
baslica teknikler; karar agaglari (Decision Trees),
yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks),
genetik algoritmalar (Genetic Algorithms), K-En
yakin komsu (K-Nearest Neighbor), bellek temelli
nedenleme (Memory Based Reasoning), Naive-
Bayes olarak gruplandirilabilir.
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2.3.2 Kiimeleme

Birbirinden ¢ok farkli ozelliklere sahip olan
kiimelerin ~ bulunmas:  yontemidir. Kiimelerin
icindeki elemanlar birbirlerine benzer &zellikler
gosterirler. Veriler herhangi bir sinifa dahil degildir.
Bazi uygulamalarda kiimeleme modeli, siniflama
modelinin Onislemi olarak kullanilabilir.
Marketlerde farkli miisteri gruplarimin kesfedilmesi
ve bu gruplarin aligverisle ilgili Oriintiilerinin
bulunmasi bu uygulamaya bir drnektir.

Kiimeleme yontemleri su sekilde siniflandirilabilir:
e Bdlme ydntemleri (Partitioning methods)
e Hiyerarsik yontemler (Hierarchical methods)



e Yogunluk tabanli yontemler (Density-based
methods)

e  Grid tabanh yontemler (Grid-based methods)

e Model tabanli yontemler (Model-based
methods) [6]
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Sekil 2: Kiimeleme [6]
2.3.3 Birliktelik Kurallar:

Birliktelik kurallar1 analizine aym zamanda pazar
sepeti analizi de denebilir. Es zamanli olarak
gergeklesen olaylar inceler.

Bir miigterinin yaptig1 tiim aligveriglerdeki iirtinler
arasindaki birliktelikler bulunarak miisterinin satin
alma aligkanliklar1 analiz edilebilir. Bu tur bilgilerin
kesfedilmesi, miisterilerin hangi iiriinleri bir arada
aldiklar1 bilgisi gibi bilgileri ortaya ¢ikarir ve
market yoneticileri bu bilgiler 1s1ginda etkin satig
stratejileri gelistirmeye baslarlar.

Biiyiik veri tabanlarinda birliktelik  kurallari

bulunurken su iki islem yapilmalidir:

a. Sik tekrarlanan 6gelerin bulunmasi

b. Sik tekrarlanan o6gelerden giiglii birliktelik
kurallarinin olugturulmasi [1][6]

2.3.4 Dizi Analizleri

Dizi analizleri farkl: serilerde oriintiiler bulmak i¢in
kullanilan yontemlerdir. Bir dizi, farkli degerin
serilerinden olusur. Ornegin bir DNA dizisi A, G, C
ve T gibi 4 farkli durumun farkli dizilmesiyle
olusan serilerin birlesimidir.

Dizi analizleri ve birliktelik kurallar1 analizleri
arasinda belirli durumlarin  kiimeleri iizerinden
islem yapilmasi sayesinde bir benzerlik vardir
denilebilir. Ancak dizi analizleri, durumlar arasi
gegisleri incelerken birliktelik kurallari analizleri es
zamanli ve birbirinden bagimsiz olusan durumlari
inceler [1].

2.3.5 Sapma Analizleri

Milyonlarca islem arasindan anormal olan
durumlar1 bulmak ve tanimlamak ¢ok zor bir
islemdir. Digerlerinden farkli davranan bu anormal
durumlar1  bulmak ig¢in sapma  analizleri
kullanilabilir. Bu ydntemin en c¢ok kullanildig:
yerlerden biri kredi karti dolandiriciliklarini tespit
etme siirecidir. Ayrica, agin bos yere isgal edilip
edilmedigini kontrol ederken, iiretim hatalarini
analiz ederken de kullanilabilir.

Bu yontem gorsellestirme veya istatistiksel
tekniklerle uygulanabilir. Dogrusal regresyon
yontemi de analiz iglemi i¢in uygun olan bir diger
yontemdir. Bu yontemin en ¢ok bilinen uygulamasi
istisna sapmasidir. Istisna sapmasi, kredi karti
yolsuzluklarmin  tespiti i¢in yaygin olarak
kullanilan yontemlerden biridir.[10]

Sapma analizi igin standart bir teknik heniiz
bulunamamistir. Bu teknik i¢in aragtirmalar devam
etmektedir [1].

3. Veri Madenciligi Proje Dongiisii

Bir veri madenciligi proje dongiisii veri toplama
islemi iler baglar. Bu verilerin temizlenmesi ve
yeniden yapilandirilmasiyla model kesfine hazir
hale gelir. Uygulanilan birtakim yontemlerle proje
icin uygun olabilecek model adaylar1 belirlenir ve
gecerlilik testleriyle en uygun model bulunmaya
caligtlir. Model bulunduktan sonra raporlamaya
gecilir. Raporlanan verilere gore tahminler yapilir.
Tahminlerin ardindan uygulamanin entegrasyonu
gerceklestirilir ve uygulamanm kullanildigr siireg
igerisinde zaman araliklariyla uygulama go6zden
gegirilir.

3.1 Veri Toplama

Veri madenciligi projeleri verinin toplanmasi ile
baglar [7].Bu yiizden veri toplama, en Onemli
asamalardan biri olarak ifade edilebilir.

Verinin toplanmasinda kullanilan kaynaklar ve veri
tiirleri sunlardir:

e lliskisel veritabanlari

Veri ambarlari

Islemsel veritabanlar

Uzaysal veritabanlari

Metin veritabanlari ve
veritabanlari

e Internet

Multimedya

3.2 Verinin Temizlenmesi ve Yeniden
Yapilandirilmasi

Bu asama yogun bir sekilde, veri kaynagiyla ilgili
islemleri igerir. Verinin temizlenmesi verinin
giiriiltiilerden arindirilmasi diger bir deyisle yanlis
ya da ug degerlere sahip verilerin temizlenmesi



anlamina gelir.

Verinin temizlenmesi ve yeniden
yapilandirilmasinda kullanilan yontemler

Veri tlirtiniin donistiiriilmesi

Siirekli kolonlarin doniistiiriilmesi

Gruplama

Kumeleme

Kayip verilerin islenmesi

Ug verilerin ortadan kaldirilmasi

olarak dzetlenebilir.

3.3 Model Olusturma

Verilerin arasindaki giirtiltiiler temizlendikten ve
degiskenler diizenlendikten sonra elde bulunan
veriler model olusturmada kullanilabilecek hale
gelmis olur. Model olustururken projenin
hedeflerinin ne oldugu ve bu hedeflere yonelik ne
tir verilerin kullanilacagi net olarak belirlenmis
olmalidir. Projede ne tiir bir model kullanilacagina
karar verilmelidir. Bu kararlarin verilmesinin
ardindan proje tiiriine uygun olarak veri madenciligi
algoritmasi segilir.

Yukarida anlatilan siire¢ en uygun modeli bulana
kadar yinelenen bir surectir [7].

3.4 Modelin Kesfi

Bir oOnceki boliimde anlatilan model olusturma
yontemleri ile projelerde farkli modeller bulunmasi
s6z konusu olabilir. Ancak bunlar arasindaki en
dogru modeli bulmak oldukc¢a gii¢ bir islemdir. Bu
amagla bulunan modelleri test etmek igin bazi
araglar kullanilir.

a. Basit Gegerlilik (Simple Validation):

Modelin test edilmesinde kullanilan en basit
yontem basit gecerlilik (Simple Validation)
yontemidir. Bu ydntemde verilerin %5 ile %33
arasindaki kismu test verileri olarak ayrilir. Kalan
kisim iizerinde model bulmak i¢in algoritmalar
uygulanir. Model bulunduktan sonra daha 6nceden
ayrilmis test verileri tizerinden test islemleri yapulir.
Bir smiflama modelinde yanlis olarak smiflanan
olay sayisinin biitliin olay sayisina orani hata oram
olarak ifade edilir. Dogru olay sayisinin biitiin olay
sayisina orani ise dogruluk orani olarak adlandirilir.
(Dogruluk oran1 = 1 — Hata orani1)

b. Capraz Gegerlilik (Cross Validation):

Sinirli sayida veri bulunmasi durumunda capraz
gecerlilik yontemi kullanilabilir. Bu yontemde
veriler rasgele esit iki parcaya ayrilir. Ik olarak
birinci parca tzerinden model tespiti, ikinci parca
izerinden test islemi; daha sonra da ikinci parca

zerinden model tespiti, birinci parca Uzerinden test

islemi yapilarak hata oranlarinin ortalamasi
kullanilir [5].

c. N-Kath Capraz Gecgerlilik:

Bu yontemde veriler n par¢aya ayrilir ve ¢apraz
gecerlilikte uygulanan y6ntem n parga igin
uygulanir. n gruptan bir tanesi test i¢in, kalan n-1
tanesi model tespiti i¢in kullanilir. Bu yontem
birka¢ bin veya daha az satirdan meydana gelmis
veri  tabanlarinda  kullanilmak i¢in  daha
uygundur [5].

d. Bootstrapping:

Kigik veri kimeleri icin modelin hata dizeyinin
belirlenmesinde  kullanilan  tekniklerden  bir
digeridir. Model biitin veri kiimesi {izerinde
belirlenir. En az 200, olmak iizere ¢ok fazla sayida
O0grenim kiimesi tekrarli Orneklemelerle veri
kiimesinden olusturularak hata orani
hesaplanabilir [8].

e. Risk matrisi (Risk Matrix):

Modelin dogruluk derecesinin degerlendirilmesinde
kullanilan ydntemlerden biridir. Ozellikle siniflama
problemlere i¢in kurulan modellerde kullanilmaya
yatkin bir tekniktir. Asagida Ornegi goriilen
matrisin sutunlar1 fiili (gercek hayattaki), satirlari
ise tahmini degerleri igerir. Ornegin fiilen B siifina
ait olmas1 gereken 46 elemaninin, kurulmus olan
model tarafindan 2’sinin A, 38’inin B, 6’sinin C
olarak siniflandirildigi gériilmektedir [11].

Fiili
Tahmini | A sinifi | B sinufi | C smifi
A smifi 45 2 3
B smnifi 10 38 2
C smifi 4 6 40

f. Kaldira¢ oram (Lift chart):

Modelin sagladigi faydanin degerlendirilmesinde
kullanilan bir yontemdir. Lift chart ile degerlerin
tahmin edilmesi i¢in model egitilir ve veri kiimesi
test edilir. Degerlerin tahmin edilmesi ve
hesaplanan olasiliklarin grafiksel olarak
gosterilmesi sonucu model durumu gorilebilir.

3.5 Raporlama

Raporlama islemi, model kesfinin ardindan,
modelin sonuglarinin anlagilir sekilde goriilebildigi
yontemlerden biridir. Veri madenciligi igin
kullanilan ~ uygulamalarin  biiyilk  kisminda
raporlama icin kullanilabilecek araglar
bulunmaktadir. Bu araglar yardimiyla grafiksel ve
metinsel raporlar elde edilebilir.



Elde edilecek bu raporlar bulunan o6runtilerin
raporlar1 olabilecegi gibi, model yoluyla yapilan
tahminlerin raporlar da olabilir. [7]

3.6 Tahmin (Skorlama)

Veri madenciligi projelerinde model kesfedilmis
olmasi, bagka bir deyisle ise yarayacagi diisiiniilen
Ortintiiniin bulunmus olmasi projenin tamamlandig:
anlamina gelmez. Cilinkii veri madenciligi projesine
baslanmasinin amaglariin arasinda projeden elde
edilecek sonuglara gore yeni stratejiler gelistirmek,
ya da O6nemli tespitlerde bulunmak gibi amaclar
vardir. Bahsedilen amaglara ulasmak i¢in veri
yigmlarindan ¢ikarilmis olan oOriintiiler iizerinden
tahminler yapilmali ve bu tahminlere gore bir
sonraki adima gecilmelidir. Bu tahminler mevcut
durumla ilgili tahminler olabilecegi gibi gelecege
yonelik tahminler de olabilir. Gelecege yonelik
tahminlere, bir sonraki ay igin yapilacak satig
tahmini 6rnegi verilebilir.

3.7 Uygulamanin Entegrasyonu

Bu adim tiim projenin zeka kismini olusturur.
Ayrica analiz dongiisliniin  son adimidir. Veri
madenciligi uygulamalar1 bir ¢ok uygulama igine
yerlestirilebilir. Bulunan Oriintiilerle  kurulan
modeller risk analizi, dolandiricilik tespiti gibi
uygulamalarda dogrudan kullanilabilir [7].

3.8 Modelin Yonetimi

Modelin olusturulmasinin ve entegresinin ardindan
eger model statik olarak kullanilmiyorsa kurulan bu
modelin kullanim siiresi boyunca izlenmesi gerekir.
Cunkl zaman icerisinde bu modellerin entegre
edildigi sistemlerin Ozellikleri ve iirettikleri veriler
degisebilir. Bu degisimlere gore kullanilan model
yeniden dizenlenmelidir. Tahmin edilen ve
gozlenen degiskenler arasindaki farkliligi gosteren
grafikler model sonuglarmin  izlenmesinde
kullanilabilir.  Bu  grafiklere = gdére  model
dizenlemesine gidilir [7].

4. Veri Madenciligi Pazar1 ve Standartlan

Bu boéliimde veri madenciligi pazar durumuna ve
veri madenciligi uygulamalariin standartlarina
deginilmistir.

4.1 Veri Madenciligi Pazar

Sirketlerin ~ veri  madenciligini daha etkin
kullanmaya  baslamasiyla ~ veri  madenciligi

uygulamalari daha ¢ok yayilmaya baslamistir, bu da
stirekli genisleyen bir pazar olusumunu beraberinde

getirmektedir.

Veri madenciligi hizmeti veren bazi bilyiik firmalar
ve Uriinleri sunlardir:

SAS (Statistical Analysis System): Pazar paymin
biiyiik bir kismii elinde tutan SAS firmasinin
piyasaya ¢ikardigi ftriinler, veri analizleri igin
kullanilabilecek bir ¢ok istatistiksel fonksiyon
barindirmaktadir. Ayrica, SAS Script adi verilen
cok guclt bir script diline sahiptir [12].

SPSS (Statistical Package for the Social Sciences):
SPSS, SPSS tabani ve Karar Agaglar1 gibi diriinleri
de iginde bulunduran bir ¢ok veri madenciligi
Uriniine sahiptir. SAS gibi istatistiksel alanda
kullanilabilecek en iyi iriinleri i¢inde barmndirir

[13].

IBM (International Business Machines
Corporation) : IBM, Intelligent Miner adin1 verdigi
veri madenciliginde kullanilabilecek bir iiriin
sunmaktadir. Intelligent Miner, bir ¢ok algoritma
ve goriintiileme araglarini igerir. Ayrica Data Minig
Group (DMG) tarafindan tamimlanmis olan
Predictive Modeling Markup Language (PMML)
i¢in de veri madenciligi modelleri Giretmigtir [14].

PMML  dosyalari, Oriintli  modellerini  ve
diizenlenmis veri setlerinin istatistiklerini igeren
XML dosyalaridir.

Microsft Corporation: Microsoft, bir iligkisel
veritabani icerisinde veri madenciligi kullanimi
imkanini saglayan ilk veri tabam ireticisidir. SQL
Server 2000 igine iki veri madenciligi algoritmasi
eklenmistir. Bunlardan biri Karar Agaclan
algoritmasi, digeri de kiimeleme algoritmasidir.
Algoritmalarinin diginda SQL Server’in en 6nemli
veri madenciligi 6zelligi ise, OLE DB’yi SQL
Server igine gommiis olmasidir [15].

Oracle: 2000 yilinda iretilmis olan Oracle 9i
sirimiinde iki veri madenciligi algoritmasi
gomiilmiistiir. Bu algoritmalar, birliktelik kurallari
analiz algoritmasi ve Naive Bayes algoritmasidir.
Daha sonraki yillarda piyasaya suriilen Oracle 10g
siriminde Oracle igerisinde daha fazla veri
madenciligi araglar1 ve algoritmalar1 bulunmaktadir
[16].

Angoss: Angosun iirettigi Knowledge Studio, karar
agaclart iiretme, kiime analizi ve bir ¢ok tahmin
edici modeli barindirmaktadir. Bu 06zellikler,
kullaniciya verilerini farkli acgilardan gostererek
kullanicinin bu verileri anlamasini da saglamustir.
Ayrica, bu arag bulusglar1 agiklamak ve desteklemek
icin ¢ok giicli goriintiileme araglarin1  da
icermektedir [17].



KXEN: Merkezi Fransa’da bulunan bu firmanin
urind olan SVM, regresyon, zaman serileri,
kiimeleme gibi bir ¢ok 0zelligi igeren veri
madenciligi algoritmalarina sahiptir. Ayrica, bu
iirin OLAP Kkiipleri i¢in ¢dziimler de iretmistir.
Bunun yami sira, kullanicilara Excel’in alisilmig
Ozelliklerini kullanarak veri madenciligi
yapabilecekleri bir eklenti ¢ikarmigtir [2][18].

4.2 Veri Madenciligi Standartlar:

Onceki yillarda her firmanmin kendine o6zel API
(Application programming interface ) standartlari
olmasi1 sonucunda farkli veri depolart ig¢in aym
sorgulama bigimleri kullanilmasi miimkiin degildi.
Ancak son yillarda bagimsiz firmalar tarafindan
iretilen triinler veri madenciligi i¢in depolama,
APl ve icerik igcin  belirli  standartlar
olusturdular [2].

Bu iiriinlerden bazilari ise sunlardir:

e DM ve XML (Extensible Markup Language)
icin OLE DB

Veri madenciligi i¢in SQL/Multimedia

Java veri madenciligi API’si

Predictive Model Markup Language

Crisp-DM

Common Warehouse Metadata

5. Giiniimiizdeki Veri
Eksiklikleri ve Yeni Trendleri

Madenciliginin

Bu boliimde giiniimiizde veri madenciliginin hangi
konuda yetersiz kaldigindan bahsedilecek, ardindan
gelecek yillarda gergeklesme ihtimali yiiksek olan
gelisimler anlatilacaktir.

5.1 Veri Madenciligi Eksiklikleri

Veri madenciligi son yillarda ¢ok fazla konusuluyor
olsa da hala pazarda olmasi gerekenden daha kiigiik
bir yere sahiptir. Veri madenciligini kullananlarin
cok biiylik kismi analistlerdir. Veri madenciligi hala
blyiuk ve zorunlu olmayan bir uygulama gibi
gortildiigii i¢in ¢ogu kurum ve g¢aliganlar tarafindan
ilgi gormemektedir. Cogu gelistirici igin anlagilmasi
zor geldiginden az sayida kurumsal uygulama veri
madenciligi 6zellikleri icermektedir.

Veri madenciliginin istenen diizeyde kullanima
sahip olmast igin iistesinden gelmesi gereken bazi
sorunlar vardir. Bunlar:

e Standart bir API’ye (Application programming
interface) sahip olan yatay paketlerin
bulunmamasi,

e Gelistirici merkezli degil analist merkezli
olmasi,

e Kullanicilar igin yetersiz egitim,

e Yetersiz algoritma 6zellikleri,

olarak 6zetlenebilir.
5.2 Veri Madenciliginde Yeni Trendler

Her ne kadar veri madenciligi kavrami ortaya ¢ikali
uzun bir siire olmus olsa da, veritabani sistemlerinin
kullanilma siiresinin yaninda ¢ok yeni bir kavram
olarak kalir. Su andaki pazar pay: olabileceginden
¢ok daha az boyuttadir. Bunun en &nemli
nedenlerinden  biri, veri madenciligi i¢in
kullanilabilecek {iiriinlerin sadece analistlere ve veri
madenciligi  egitimi almig elemanlara hitap
etmesidir. Ancak son yillarda ireticiler gelistiriciler
icin yeni APID’ler iliretmeye baslamislardir. Bu
gelisme ile birlikte  Oniimiizdeki  donemde
gelistiricilerin veri madenciligini projelerinde etkin
olarak kullanmalar1 ger¢eklesmesi zor bir ihtimal
degildir.

Oniimiizde yillarda veri madenciligi alanindaki
gelismelerin ~ asagidakiler  gibi  olabilecegi
diisliniilmektedir.

e Veri madenciligi  uygulamalarin  diger
uygulamalarin i¢ine goémiilmeye baslanabilir.
Boylece bir ¢ok uygulamada veri madenciligi
modelleri kullanilmaya baslanarak biiyiik bir
ilerleme kaydedilebilir [2].

e GuUnimizde kullanilan veri madenciligi
iiriinlerinde veri madenciliginde kullanilan
algoritmalarin hepsini ya da biiyiik bir kismini
bir arada gormek miimkiin degildir. Bu
problem veri madenciligi  uygulamalar1
gelistiren firmalarin {izerinde c¢alistign bir
problem olmustur. ilerleyen donemlerde ¢ok
fazla sayida algoritmayr ve farkli is
¢cozumlerini bir arada bulunduran uygulamalar
gelistirilebilir [2].

e Veri madenciligi uygulamasi  gelistiren
firmalarin hepsi kendilerine 6zgii, dolayisiyla
farkli  APD’ler iizerinde bu uygulamanin
kullanilmasin1  saglamaktadir. Ancak hepsi
ortak bir grubun Qyesidir. Yani hepsi veri
madenciligi grubuna dahil APT’lerdir. Bu
API’lerin  hepsi PMML’i ortak dil olarak
desteklemektedir. Bu durum da PMML’in
O6neminin ilerleyen donemlerde daha da
artacagina bir isaret olabilir [9].

e PMML sadece veri doniisiimiinde kullanilan
bir standart degildir. Ayn1 zamanda veri
depolamak i¢in de kullanilan bir standarttir. Bu
nedenle PMML formatlari, metadata depolama
islemi i¢in de kullanilabilir [9].

e XML teknolojileri kullanarak direkt API
kullanimlarmma  gerek  duymadan, farkli
uygulamalar  arasinda  veri  aligverisini
kolaylastirarak, belli bir platforma bagh
kalmaksizin veri madenciliginin tiim siiregleri
yari-otomatik hale getirilebilir [9].



6. Sonug

Bu calismada veri madenciligine giris niteliginde
bilgiler verilmistir. Veri madenciliginin,
depolanmig  veri setlerinin  gizli  Oriintiileri
kesfetmek ve bu Oriintiileri tahminlerde kullanmak
anlamima geldigi anlatilmigtir. Bir veri madenciligi
projesi dongiisii adim adim agiklanmistir. Veri
madenciligi teknikleri temel olarak adlandirilmistir.
Son olarak da veri madenciliginin pazardaki yeri ve
veri madenciligi i¢in {iriin tasarlayan biiyilik firmalar
kisaca tanitilmistir. Veri madenciligi standartlar1 ve
yeni trendlere g6z atilmistir.

Giintimiizdeki gelismelerden yola ¢ikarak veri
madenciliginin sadece biiylik firmalarda degil orta
ve kiiglik Olgekli firmalarda da kullanilabilecegi
goriilebilir. Ornegin; belediye uygulamalarinda ¢ok
daha yaygin olarak kullanilarak insanlar i¢in daha
iyi yasam standartlar1 saglanabilir. Bu konuda
yetkililere gereken tanitim ve egitim verilmelidir.
Veri madenciliginin iyi entegre edilmesi sonucunda
ozellikle niifus yogunlugu ¢ok olan yasam
bolgelerinde rahat nefes almabilecek ¢oziimler
uretilebilir.

Teknik olarak; veri madenciligi uygulamalarina tek
bir standart getirilerek, bitin uygulamalardan
bagimsiz, ve biitiin uygulama teknolojilerini tek bir
platform (zerinde toplayarak yeni bir uygulama
iiretilebilir. Boylece yetkin eleman egitimi ¢ok daha
kolay hale gelecektir.
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