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Biiylik miktardaki veriler igerisinden 6nemli olanlarini
bulup ¢ikarmaya Veri Madenciligi denir. Veriler
tizerinde c¢ozlimlemeler yapmak amaciyla ve veriyi
¢Oziimleyip bilgiye ulasabilmek i¢in veri madenciligi
ortaya c¢ikmistir. Veri madenciligi bir

islemi veya istatistik programlariyla
yapilmig bir c¢alisma degildir. Veri madenciligi
milyarlarca veri ve ¢ok fazla degisken ile ilgilenir.
Teknolojik gelismeler diinyada gergeklesen birgok
islemin elektronik olarak kayit altina alinmasmi, bu
kayitlarin kolayca saklanabilmesini ve gerektiginde
erigilebilmesini hem kolaylagtirtyor, hem de bu
islemlerin her gegen giin daha ucuza mal edilmesini
sagliyor. Ancak, iligkisel veri tabanlarinda saklanan
birgok veriden kararlar i¢in anlamli ¢ikarimlar
yapabilmek bu verilerin bilingli uzmanlarca analiz
edilmesini gerektiriyor. Veri sayist ¢ok oldugu igin
bazi 6zel analiz algoritmalart gelistirilmistir.

yontemi
sorgulama

Veri madenciligi uygulamalarinda alt yap1 gereksinimi
veri ambar1 sayesinde saglanir.

Veri madenciligi, 6zel ve kamu sektorii kuruluslarinda
birgok sekilde kullanilabilmektedir. Bunlardan bazilari
asagidaki gibi siralanabilir:

Bir siipermarket miisterilerinin satin alma egilimlerini
irdeleyerek,  promosyonlarini  belli  miisterilere
yonlendirmesi, ayni  kaynakla daha cok
satiggerceklestirmesine yardimci olabilir.

Biiyilk bir siipermarketin en basit fatura kayitlari
incelendiginde, tiras bigagi miigterilerin
%56’smin kalem pilde aldig1 ortaya ¢ikmistir, buna
dayanarak firma, tiras bigagi ve kalem pil reyonlarmi
bir araya getirmek suretiyle kalem pil satiglarmi %14
arttrnustir.  Uriinler ve satislar1  arasindaki  bu
iliskilerin belirlenmesiyle satis stratejileri degistirilip
kazancin arttirilmas1 miimkiindiir.

alan

. Bankalar kredi kararlarinda kredi isteyenlerin
ozelliklerini ve davraniglarmni irdeleyerek batik kredi
oranini azaltabilir.

. Havayollar1 siirekli miisterilerinin davranig
bi¢imlerini irdeleyerek dahaetkin fiyatlandirma ile
karliliklarmi artirabilirler.

Bir telefon girketi miisteri  davraniglarindan
Ogrendikleri ile yeni hizmetlergelistirerek, miisteri
baghiligin ve karhiligm artirabilir.

Maliye Bakanligi Gelir Idaresi, sirketlerigin risk
modelleri kurarak vergi incelemelerini daha etkin
yonlendirip,vergi kagaklarmni azaltabilir.

Hastalarin teshis ve tedavi maliyetleriirdelenerek
hastalik riskinin ilk agsamada tespiti, kontroli ve

kaynakplanlama agisidan faydali olur.

A.Kusiak ve arkadaslar1 tarafindan akciger deki
timoriin iyi huylu olup olmadigma dair, karar destek
amagli bir calisma yapilmistir. Istatistiklere gore
Amerika da 160.000 den fazla akciger kanseri
vakasinin oldugu ve bunlarm %90’min Sldigi
belirlenmistir. Bu baglamda bu tiimoriin erken ve
dogru olarak teshisi 6nem kazanmaktadir. Noninvaziv
testler ile elde edilen bilgi sayesinde %40-60 oraninda
dogru teshis konabilmektedir. Insanlar kanser olup
olmadiklarimdan emin olmak i¢in biyopsi yaptirmay1
tercih etmektedirler. Biyopsi gibi invaziv testler hem
maliyeti yiiksek hem ¢esitli riskler tasimaktadir. Fakli
yerlerde ve farkli zamanlarda kliniklerde toplanan
invaziv test verileri arasinda yapilan veri madenciligi
caligmalar1  teshiste %100 oraninda
saglamistir.(A.Kusiak, K.H. Kernstine,
K.A.McLaughlinandT.L.Tseng:

MedicalandEngineering Case Studies May, 2000)

dogruluk
J.A Kern,

Veri Madenciligi Siireci

Veri temizleme

Veri biitiinlestirme

Veri indirgeme

Veri doniistiirme

Veri madenciligi algoritmasini uygulama
Sonuglari sunum ve degerlendirme

o s~ wdNE

Veri temizleme: Veri tabaninda yer alan tutarsiz ve
hatali verilere giiriiltii denir. Verilerdeki giiriiltiiyli
temizlemek i¢in; eksik deger igeren kayitlar atilabilir,
kayip degerlerin yerine sabit bir deger atanabilir, diger
verilerin ortalamasi hesaplanarak kayip veriler yerine
bu deger yazilabilir, verilere uygun bir tahmin (karar
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agaci, regresyon) yapilarak eksik wveri

kullanilabilir.

yerine

Veri biitiinlestirme: Farkli veri tabanlarindan ya da
veri kaynaklarindan elde edilen verilerin birlikte
degerlendirmeye alinabilmesi i¢in farkli tiirdeki
verilerin tek tiire doniistiiriilmesi islemidir. Bunun en
yaygin O6rnegi cinsiyette goriilmektedir. Cok fazla tipte
tutulabilen bir veri olup, bir veri tabaninda 0/1 olarak
tutulurken diger veri tabaninda E/K veya Erkek/Kadn
seklinde tutulabilir. Bilginin kesfinde basari verinin
uyumuna da bagli olmaktadir.

Veri indirgeme: Veri madenciligi uygulamalarinda
¢Oziimlemeden elde edilecek sonucun
degismeyecegine inaniliyorsa veri sayist ya da
degiskenlerin sayisi azaltilabilir.

Veri indirgeme yontemleri; veri sikistirma, 6rnekleme,
genelleme, birlestirme veya veri kiipii, boyut
indirgeme.

Veri Doniistiirme: Verinin kullanilacak modele gore
icerigini koruyarak seklinin doniistiiriilmesi islemidir.
Dontistiirme  islemi  kullanilacak modele uygun
bicimde yapilmalidir. Ciinkii verinin gosterilmesinde
kullanilacak model ve algoritma Onemli bir rol
oynamaktadir.

Degiskenlerin ortalama ve varyanslar1 birbirlerinden
onemli Olgiide farkli oldugu taktirde biiyiik ortalama
ve varyansa sahip degiskenlerin digerleri tizerindeki
baskis1 daha fazla olur ve onlarm rollerini énemli
Olgiide azaltir. Bu yiizden veri iizerinde normalizasyon
islemi yapilmalidir.

Veri madenciligi algoritmasin1 uygulama:Veri hazir

hale getirildikten sonra konuyla ilgili veri madenciligi
algoritmalar1 uygulanir.

Egitim Verisi

Sonuglar1 sunum ve degerlendirme:Algoritmalar
uygulandiktan sonra, sonuglar diizenlenerek ilgili
yerlere sunulur. Ornegin hiyerarsik kiimeleme yontemi
uygulanmis ise sonuglar dendrogram grafigi sunulur.

Veri Madenciligi Yontemleri

1. Simiflandirma
2. Kiimeleme
3. Birliktelik Kurali

1.Siiflandirma: Siniflandirma veri madenciliginin en
cok kullanildigi alandwr. Var olan veri tabanmin bir
kismi egitim olarak kullanilarak siniflandirma kurallar
olusturulur. Bu kurallar yardimiyla yeni bir durum
ortaya ¢iktiginda nasil karar verilecegi belirlenir.

Veri madenciliginin simiflandirma  grubu
icerisinde en sik kullandig1 teknik karar agaclaridir.
Ayn1 zamanda lojistik regresyon, diskriminant analizi,
sinir aglar1 ve fuzzy setleri de kullanilmaktadir.
Insanlar verileri daima smiflandirdiklari, kategorize
ettikleri ve derecelendirdikleri i¢in smniflandirma, hem
veri madenciliginin temeli olarak hem de veri
hazirlama araci olarak da kullanilabilmektedir.

Siiflandirma Siireci:
Verilerin siniflandirilma siireci iki adimdan olusur.

1-Veri kiimelerine uygun bir model ortaya konur. S6z

konusu model wveri tabanindaki alan isimleri

kullanilarak gerceklestirilir. Siniflandirma modelinin
elde edilmesi igin veritabanindan bir kisim egitim
verileri olarak kullanilir. Bu veriler veritabanindan
rastgele secilir.

MIiisteri Borg Gelir Risk
Ali Yiiksek Yiikselk Kot
Avse Tiiksek Wiikselk Kot
Fatma Wiiksek Drigiik Kot
Fuat Driagiike Yiikselk Ivi

Ece Driagiike Drigiik Kot
Avla Driagiike Yiikselk Ivi

!

Smmiflandirma algoritmas:

!

Smiflayic: Model

EGER Borg=YUKSEK ise
. Risk=K.4ti;
EGER Borg=DUSUK

EGER Borg=DUSUK

Ve Gelir=DUSUK ise RISK=KOTU;

Ve Gelir=Yiiksek ise RISK=IVI:

Smiflandirma model kurma siireci
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2-Test verileri iizerinde smiflandirma kurallar
belirlenir. Ardindan s6z konusu kurallar bu kez test
verilerine dayanarak smanir. Ornegin Ali adli yeni bir
banka miisterisinin kredi talebinde bulundugunu
varsayalim. Bu miisterinin risk durumunu belirlemek
icin 6rnek verilerden elde edilen karar kurali dogrudan
uygulanir. Bu miisteri  i¢in  Bor¢=Diisiik,
Gelir=Yiiksek oldugu biliniyorsa risk durumunun
Risk=1YT oldugu hemen anlagilir.

Karar Agaclan ile Simiflandirma

Karar agaclar1 akis semalarina benzeyen yapilardir.
Her bir nitelik bir diiglim tarafindan temsil edilir.
Dallar ve yapraklar aga¢ yapismin elemanlaridir. En
son yapt “yaprak”, en ist yapi “kok” ve bunlarin
arasinda kalan yap1 ise “dal” olarak adlandirilir.
(Quinlan,1993). Karar agaglar1 smiflama algoritmasini
uygulayabilmek icin uygun bir alt yap1 saglamaktadir.
Karar agact olusturmak icin birgok yontem
gelistirilmistir.Bunlar temel olarak:

Yukaridaki test sonucunda elde edilen 1. Entropiye dayali algoritmalar
modelin dogru oldugu kabul edilecek olursa, bu model 2. Smiflandirma ve Resresyon araglari
diger veriler lizerinde de uygulanir. Elde edilen sonug 3. Bellek tabanli siniflandirma modelleri
model mevcut ya da olast miisterilerin gelecekteki
kredi talep risklerini belirlemede kullanilir.
Test Verisi Omek
Miisteri Borg Gelir Risk
Cuneyt Ylksek Dusuk Kom Borg Gelir Statii Risk
Fatih Dusuk Vitksek i _ _ __
Golkhan Dasak Diisik %o Tiiksek Tiiksek Isveren Kot
Tanik Yitksele Vitksek Ko Yiiksek Tiiksek Ucretli Kati
ﬂ Yiiksek Diisik Tereth ot
Disik Digik Uerethi Tyi
Smiflayic: Model
EGER Borg=Y UKSEK ise Diiigiik Diigiik Isveren Kot
i Risk=Koti;
E(‘}ER BDTF2¥$(}'T—£E{=DU$IJK ise RISK=KOTU: Digiik Yiksek Igveren Lyi
ECER Borg\:DéiEguksek ise RISK=TYT: Driigiik Yiiksek Uecretli Iyi
ﬂ Disitk Diigik Uerethi Tvi
msteri | Borg | Gelir ‘ Risk Dlisu'k Dusuk Isteren Kom
= i | EseE [ Drigiik Yiiksek Isveren Iyi

L

Tablodan yararlanilarak karar agaci olusturulur. Karar
agaci1 olusturulduktan sonra karar kurallar1 olusturulur.

Kurallar:

Kural.1:Borg¢ Yiiksek ise Risk Kotii

Kural.2:Borg Diisiik ve Gelir=Yiiksek ise Risk=lyi
Kural.3:Borg Diisiik ve Gelir=Diisiik ve Statii=Isveren
ise Risk=Ko&tii

Kural.4:Borg Diisiik ve Gelir=Diisiik ve Statii=Isveren
ise Risk=Ko&tii

2.Kiimeleme: Verilerin kendi aralarindaki
benzerliklerin g6z Oniine almarak gruplandirilmasi
islemidir ve  kiimeleme yOntemlerinin ¢ogu veri
arasindaki uzakliklar1 kullanir.Hiyerarsik Kiimeleme
yontemleri en yakin komsu algoritmast ve en uzak
komsu algoritmasidir.Hiyerarsik olmayan kiimeleme
yontemleri arasinda k-ortalamalar yontemi sayilabilir.
Uygulamada c¢ok sayida kiimeleme yontemi
kullanilmaktadir. Bu yontemler, degiskenler arasindaki

benzerliklerden ya da farkliliklardan yararlanarak bir
kiimeyi alt kiimelere ayirmakta kullaniimaktadir.

Hangi teknigin kullanilacagi kiime sayisma baglh
olmakla birlikte her iki teknigin beraber kullanilmasi
cok daha yararlidir. Boylece hem sonuglarit hem de iki
teknigin hangisinin daha uygun sonuglar verdigini
karsilastirmak miimkiin olmaktadir.

Kiimeleme analizinin amaci, gruplanmamis verileri
benzerliklerine gore siniflandirmak ve arastirmaciya
Ozetleyici bilgiler elde etmede yardimci olmaktir.
Kiimeleme analizinin uygulanabilmesi i¢in verilerin
normal dagilimli olmasi varsayimi olmakla birlikte, bu
varsayim teoride kalmakta ve uygulamalarda goz ardi
edilmektedir. Sadece uzaklik degerlerinin normal
dagilima uygunlugu ile yetinilmektedir. Bu varsayimin
saglanmast

kiimeleme analizinde

farkli  bir

durumunda
Kovaryans matrisi  igin
gerekmemektedir.

varsaylm
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Borg=TYuksek Borg=Diisiik
Gelir=-3£_ksek Gelir=Diasiak
Borg=Digiak
l
I¥T /
Statio=Igveren Statii—Ucretli
Borc=Digik Borc=Disik
Gelir=Disik Gelir=Duziak
EDTTT IYT
Kiimeler
‘Kiime, birbirine yakin (benzer) nesnelerin ¢ok Kiime 1=1,2
boyutlu uzayda olusturduklar1 bulutlar benzetmesi’ }
seklinde tanimlanabilir.( Hiiseyin Tatlidil, Uygulamali Kime 2=4,5
K Deziskenli istatisti . - 7
Co egiskenli_istatistiksel Analiz, Ankara: Ziraat Kiime 3=3.4.5

Matbaacilik, , 2002,s.330.) Kiimeleme analizi ise; bu
kiimeleri olusturma islemidir.

Ornek:
Gozlem X1 X2
1 1 1
2 2 1
3 4 5
4 7 7
5 5 7

Bu tabloya en yakin komsu algoritmasi
uygulandiginda;

Kime 4=1,2,3,4,5

1984 yilinda Londra’da kolera salgmi bas gostermis.
Cok ciddi 6liimler kaydedilmig(10675 kisi) John Snow
bir harita iizerinde dlen kigilerin  yerlerini
isaretlediginde kayiplarm baz1 bolgelerde
yogunlagtigini fark ediyor. O bolgede su pompalarina
bakilip atik su tesisindeki problem tespit edilerek
koleradan meydana gelen Oliimler engellenmis.Ana
sokaklardan birindeki su pompasmin sapini ¢ikarmak
kolera salgininin sonlanmast icin yeterli
olmustur.(JacquezGM,Grimson R, Waller LA.
Theanalysis of discaseclusters, Part I
Indructiontotechriques.InfectControlHospEpid 1996
17:385-97)Bu madenciliginde  kiimeleme
yonteminin ilk kez yapildig1 kagit kalemle analizdir.
Veri miktar1 az oldugu i¢in kagit kalemle yapmakta bir

veri

sikint1 yok ama giinlimiizde bu pek miimkiin degil.

3-Birliktelik Kurallari:Veri tabani iginde yer alan
kayitlarin birbiriyle olan iliskilerini inceleyerek, hangi
olaylarin es zamanli olarak birlikte
gerceklesebileceklerini ortaya koymaya caligan veri
madenciligi ~ yontemleridir. ~ Ozellikle pazarlama
alaninda uygulanmaktadir (Pazar sepet analizleri). Bu
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yontemler birlikte olma kurallarint belirli olasiliklarla
ortaya koyar.

Birliktelik ¢6ziimlemelerinin en yaygin uygulamasi
perakende  satiglarda  miisterilerin  satin  alma
egilimlerini  belirlemek amaciyla yapilmaktadir.
Miisterilerin bir anda satin aldigi tim driinleri ele
alarak satm alma egilimini ortaya koyan uygulamalara
”Pazar sepet ¢oziimlemesi”

denilmektedir.

Ornegin; bir magazadan parfiim alan miisterilerin
%60’mnin ayni aligveriste parfiim satin aldiklarii
sOylemek, bu birlikte gerceklesen olaylara o6rnek
olarak verilebilir.

Apriori Algoritmasi:

Birliktelik kurallarmin iiretilmesi i¢in kullanilan en
yaygin yontemdir. Asamalari:

. Destek ve giliven Olgiitlerini karsilagtirmak
tizere esik degerler belirlenir. Uygulamadan elde
edilen sonuglarin bu esik degere esit ya da biiylik
olmas1 beklenir.

. Destek sayilar1 hesaplanir. Bu destek sayilari
esik destek sayisi ile karsilastirilir. Esik destek
sayisindan  kiiglik  degerlere  sahip  satirlar
¢oziimlemeden ¢ikarilir ve kosula uygun kayirlar gz
Oniine alinir.

. Bu secilen dirlinler bu kez ikiserli
gruplandirilarak bu gruplarin tekrar sayilar1 elde edilir.
Bu sayilar esik destek sayilari ile karsilastirilir. Esik
degerden kiiciik degerlere sahip satirlar ¢éziimlemeden
¢ikarilir.

. Bu kez iigerli, dorderli vb. gruplandirmalar
yapilarak bu gruplarm destek sayilari elde edilir ve
esik degeri ile karilastirilir, esik degere uygun oldugu
siirece islemlere devam edilir.

. Uriin grubu belirlendikten sonra kural destek
Olciitiine bakilarak birliktelik kurallar: tiiretilir ve bu
kurallarin her birisiyle ilgili olarak giiven Olgiitleri
hesaplanir.

Ornek: Miisteri aligverisleri

Miisteri Aldig1 tirinler

1 Makarna, yag, meyve
suyu, peynir

2 Makarna, ketcap

3 Ketcap, yag, meyve suyu,
bira

4 Makarna, ketcap, yag,
meyve suyu

5 Makarna, ketcap, yag, bira

Apriori algoritmasi uygulandiginda su sonuglar elde
edilir:

{ketcap, meyve suyu}-{yag} (s=0,4 c=1.0)
{ketcap, yag}-{meyve suyu} (s=0,4 c=0.67)
{yag, meyve suyu}-{ketcap} (s=0,4 c=0.67)
{meyve suyu}-{ketcap, yag} (s=0,4 ¢=0.67)
{yag}-{ketcap, meyve suyu} (s=0,4 c=0.5)
{ketcap}-{yag, meyve suyu} (s=0,4 c=0.5)

Sonug:

Veri Madenciligi istatistik biliminin teknolojiyle
biitiinlesmesi sonucu olusmus bir yontemler serisidir.
Bilgi teknolojilerinin geligsmesi ve konu ile ilgili yeni
programlarin iiretilmesi caligmalar1
kolaylagtirmaktadir. Ancak veri madenciligi sadece
program kullanmak degildir. Veri madenciligi i¢in is
deneyimine, sorunlar1 tanimlama becerisine ve temel
istatistik bilgisine ihtiyag¢ vardir.

Veri madenciligi veriden bilgi ireterek ortalama
kararlar yerine veriye dayali 06zgilin kararlar
verilmesini destekleyen, satiglari, karlihigi, yenilik¢iligi
ve kaynak kullaniminda etkinligi artiran 6nemli bir
yonetim aracidir. Veriye dayali kararlarin kalitesi ve
giivenilirligi artar; bu veriye dayali kararlarla ¢alisan
kurumlarin  kaynak kullanim etkinligi ve deger

yaratma potansiyeli de gelisir.
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