Veri Madenciligi

ARGE, 1991 yilindan bu yana musterilerine yonetim
danmismanh@r hizmetleri sunmaktadir. Bugiin gelismis
metodolojileri, cesitli sektérlerde elde ettigi deneyimleri
ve gicli danisman ekibi ile ARGE Tirkiye'nin énde ge-
len kuruluslar arasinda yer almaktadir.

Rakamlar, ARGE'nin yeni islerinin %60/inin eski mis-
terilerinden geldigini géstermektedir. Bu istatistik, muste-
ri mutlulugunun bir géstergesi olarak dnem verdigimiz
bir performans géstergesidir.

Gicini, mosterilerinin artan performanslarindan
alan ARGE’nin musteri profilinde kendi sekitérlerinde
énder firmalar bulunmaktadir. Bizce icinde bulunulan
konum ne kadar iyi olursa olsun, bununla yetinmemek
ve daha iyiye ulasmak icin gayret géstermek, lider olma-
nin cok dnemli ve icgiidusel bir ézelligidir.

En iyiyi basarmak icin hi¢ vazgegmedigimiz su temel
prensipleri uygulamaktayiz:

* Musterilerimizin islerine arti deger katmak,
* Yaratici yaklagimlar ve uygulanabilir ¢ézimler tretmek,

o Ustlendigimiz her isi en iyi sekilde gerceklestirmek
icin hicbir fedakérliktan kaginmamak,
* Musterilerimizin gizliligine daima 6zen gdéstermek.

Hizmetlerimizi yapilandirrken en énde tuttugumuz
unsur “uygulama”dir. Bu yaklagim verilen hizmetlerin sa-
dece &neri ve raporlar ile kisitli olmasindan cok farkli
olup gercek bir katma deger yaratmaktadir.

ARGE'nin gérisine godre, is performansini
dogrudan etkileyen dért temel unsur bulunmaktadir.
Bunlar is stratejisi, bu stratejiyi gerceklestirmek icin ge-
rekli olan is yapma yéntemleri, insan kaynaklari ve tek-
noloji yénetimidir. Deger yénetimi alaninda ézel bir
metodoloji ile calisan ARGE, calisma basinda mis-
terisinin sirkefinin degerini &lcer ve calismalarini bu
degeri yukseltmeye odaklar.

Bu cercevede ARGE’nin sundugu danismanlik
hizmetleri dért ana baslk altinda toplanmaktadir:
Strateji, Yénetimde Kalite, Kurumsallasma, Gelecegi
Sekillendirme.

Bu dért ana baslik altinda verilen hizmetler su sekildedir:

Strateji Yonetimde Kalite

Kurumsallasma Gelecegi Sekillendirme

Strateji Gelistirme is Etkinligi Degerlendirmesi

insan Kaynaklan Yénetim
Sistemleri

Toplumsal Katkiyr Yapilandirma

Strateji Uygulama
(Balanced Scorecard)

Toplam Kalite Yénetimi

Kurumsal Yénetisim isbirlikleri Gelistirme

Stratejik Isbirlikleri ve Birlesme | Strec Verimliligi
sonrasi Yapilanma

Aile Sirketlerinde
Kurumsallagma

Toplumsal Yénetigim

Senaryo Planlama Deger Yénetimi

Entelektiel Sermaye Yénetimi | STK Etkinligi Gelistiriime

Ulke Stratejileri Yeniden Yapilanma

insan Kaynaklari
SistemDegerlenidrmesi

Sosyal Destek Projeleri

ARGE danismanlari, uzmanlik konularinda dinyadaki

gelismeleri takip etmek icin senede bir ay egitim alirlar.

Sosyal sorumlulugunun bilincinde olan bir kurum olarak, calisanlarinin haftada bir gin géndlls kuruluslarda
cahsarak deneyimlerini toplumsal sorunlarin ¢éziminde kullanmalarini tesvik eder.

ARGE, Avrupa Parlamentosu’nda kurumsal sosyal sorumluluk projeleriyle gelecegi sekillendiren en iyi Gg

sirket arasinda degerlendirilmistir (2002).
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ONSOZ

Bilgi gugtdr. Bilgiyi Uretebilen, kullanabilen bireyler, sirketler ve toplumlar daha hizli
gelisir, gelirlerini, karliliklarini ve refah diizeylerini artirirlar. Bilgi gaginda deger ya-
ratmanin yolu fiziksel varliklardan ¢ok, bilgi kaynaklarini etkin kullanmaktan gegi-
yor. Bu nedenle, bilgi ydnetimi icin birgok yontem ve arag gelistiriliyor.
GunUmuzde gelisen bilgi teknolojileri sayesinde her gegen gin daha ¢ok veri sa-
yisal olarak toplaniyor, saklaniyor ve hepsinden 6nemlisi kullaniliyor. Veri bilgiye
donusturdlip, kullanilincaya kadar deger ifade etmez. Degerli olan verilerin ir-
delenip, bilgiye donustirilmesi ve karar igin kullanilabilmesidir.

Bulyuk miktarda verinin gesitli ydntemler ile analiz edilmesi ve gikan sonuglarin bir
uzman gozuyle yorumlanmasiyla gegmis verilerden gelecek tahminleri yapmaya
yarayacak bilgiler edinilmesi islemine veri madenciligi deniyor. Ulkemizde heniiz
emekleme asamasinda olan veri madenciligi konusundaki yetkinliklerimizi artir-
manin, kurumlarimizi dogru kararlara yoneltmesi ve basari sanslarini artirmasi
agisindan 6nemli olduguna inaniyoruz.

Yonetim kalitesini gelistirme misyonuyla ve yarattigi katma deger ve toplumsal
katkilariyla 6rnek olma vizyonuyla ¢alisan ARGE Danismanlik, her sene yeni bir
yonetim aracini ve/veya anlayisini Ulkeye kazandirmaya galisiyor.

ARGE Danigmanlik kurulusundan bu yana yénetim bilimi konusundaki dene-
yimlerini gerek iyi 6érnekler olusturulmasina destek olarak, gerekse ‘Balanced
Scorecard’, ‘Kurumsal Sosyal Sorumluluk’, ‘Entelektiel Sermaye’, ‘Deger Yone-
timi’, ‘Degisim Yonetimi’, ‘itibar Yénetimi’, ‘Kurumsal Ydnetisim’ gibi yayinlarla
Tark yonetim dlinyasiyla paylasarak yonetim alaninda birgok yeniligin Turkiye’'de
uygulanmasina da 6nculik yapiyor.

Bu kapsamda her sene yeni bir kitapgigi Ulusal Kalite Kongresi’'nde Turk yone-
tim dinyasinin kullanimina sunuyoruz. Bu sene de veri madenciligi konusunu
Tark yonetim diinyasinin giindemine tasiyarak, bu konudaki deneyimlerimizi “Veri
Madenciligi: Veriden, Bilgiye — Masraftan, Degere” baslikli kitap araciligiyla siz-
lerle paylagsmaktan memnuniyet duyuyoruz.

Ulkemizdeki kurumlarin bilgiye dayali kararlar ile her gegen giin daha yiiksek
deger yaratmasi dilegimizle....

ARGE Danismanhk A.S.






VERI MADENCILIGI:
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Dr. Yilmaz ARGUDEN







Insanoglu yasam kalitesini gelistir-
mek i¢gin bilgi ve bilimi kullanabilmesiyle
kendisini ayirt ediyor. Insan toplulukla-
rinda da bilgi ve bilimi daha etkin olarak
iiretebilen ve kullanabilenler goreceli
olarak daha yiiksek yasam standartlarina
kavusabiliyorlar. Bu nedenle, iilkelerin
bilgi diizeyi, bilginin miilkiyet haklari,
analiz yetkinliklerini gelistiren egitim sis-
temleri, ve bilgiye dayali karar verme
kiltiirtine yakinliklari, gelismislik dii-
zeyleri agisindan belirleyici oluyor.

Teknolojik gelismeler diinyada ger-
ceklesen bir ¢ok islemin elektronik olarak
kayit altina alinmasini, bu kayitlarin ko-
layca saklanabilmesini ve gerektiginde
erisilebilmesini hem kolaylastirtyor, hem
de bu islemlerin her gecen giin daha
ucuza mal edilmesini saghiyor. Ancak,
iligkisel veri tabanlarinda saklanan bir¢ok
veriden kararlar i¢in anlamli ¢ikarimlar
yapabilmek bu verilerin bilingli uzman-
larca analiz edilmesini gerektiriyor. Us-
telik veri miktar: arttik¢a bunlarin analiz
edilmesi de 6zel araglar ve yontemlerin
kullanimini zorunlu hale getiriyor.

Veriyi hizli toplayan ve bilgiye don-
ustiirerek hizli kullananlar rekabetci
avantaj elde ederler. Veri madenciligi
biiyiik miktarda veri iginden gelecekle il-
gili tahmin yapmamizi saglayacak iliski
ve kurallarin aranmasidir.

Veri madenciligi, 6zel ve kamu sek-
tort kuruluslarinda birgok sekilde kulla-
nilabilmektedir. Bunlardan bazilar:
asagidaki gibi siralanabilir:

o Bir siipermarket musterilerinin satin
alim egilimlerini irdeleyerek, promos-
yonlarini belli musterilere yonlendir-

mesi, ayni kaynakla daha ¢ok satis
gerceklestirmesine yardimci olabilir.

« Bankalar kredi kararlarinda kredi iste-
yenlerin 6zelliklerini ve davranislarini
irdeleyerek batik kredi oranini azalta-
bilir.

« Havayollari stirekli misterilerinin dav-
ranis bicimlerini irdeleyerek daha
etkin fiyatlandirmaiile karhliklarini ar-
tirabilirler.

« Bir telefon sirketi misteri davranisla-
rindan 6grendikleri ile yeni hizmetler
gelistirerek, musteri baglihgini ve kar-
hgini artirabilir.

« Maliye Bakanligi Gelir idaresi, sirketler
icin risk modelleri kurarak vergi ince-
lemelerini daha etkin yonlendirip,
vergi kacaklarini azaltabilir.

« Hastalarin teshis ve tedavi maliyetleri
irdelenerek hastalik riskinin ilk asa-
mada tespiti, kontroli ve kaynak
planlama acisindan faydali olur.

Ancak, bu faydalar1 saglayabilmek
i¢in veri madenciligi konusuna yatirim
yapmak gerekiyor.

Biiyiik veri tabanlarinin analiz odakh
olarak kullanilmasimin 6niinde ¢esitli en-
geller var: (i) Veri tabanlardaki gozlem-
lerin bircogunda bilgilerin eksik veya
yanlis olmasi, (ii) Bazi1 verilerin kisisel de-
gerlendirmelere dayandirilmasi ve bu
nedenle gozlemler arasinda tutarlh kargi-
lastirma yapilmasinin gii¢ olmasi, (iii)
Veri toplama stireglerinin biitiinii res-
metmeyi engelleyecek ve bilingli olmayan
secicilikler igermesi (selection bias), (iv)
Veri tabani1 yapisiin analiz odakli olma-
masi, (v) Analizi manali hale getirecek
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bilgi eksikliklerini tamamlamanin mali-
yetli (veya imkansiz) olmasi, (vi) Yetkin
analistlerin kullanilmamasi, (vii) Analiz
teknikleri konusunda bilgi sahibi olanlarla,
irdelenecek karar hakkinda bilgi sahibi
olanlar arasindaki iletisimin saglikli mo-
delleme yapacak diizeyde olmamasi gibi...

Bu nedenle, biiyiik veri tabanlarin-
dan faydalanilarak bilgi tiretme siire-
cinde dikkat edilmesi gereken unsurlar
var. Oncelikle analizlerin giivenilir veri-
lere dayandirilmasini, yapilacak her-
hangi bir analizin bagkalar: tarafindan
da tekrarlanabilir olmasini ve verinin ce-
vaplandirabilecegi sorulara odaklanil-
masini saglamak gerekiyor. Bu nedenle,
veri madenciligi yapacak analistin ilk
adimi veri tabanindaki verilerin hangi
stireg ile ve nasil toplandigini ¢ok iyi an-
lamaktir. Bazi durumlarda ¢ok bilgi var
sanilirken, bir¢ok gdzlemde ayni bilginin
kaydedilmis olmasi, aslinda bazi boyut-
larda veri tabaninin s1g oldugunu, bu bo-
yutlardaki analizlerin ¢ok az veriye
dayandirilacagini gosterir. Yine verilerin
toplanma stirecindeki istemsiz secicilik-
ler analizde ve daha da 6nemlisi analiz
sonuglarinin nerelerde uygulanabilir ol-
dugunu belirlemek agisindan biiyiik
Onem tagir.

Ayrica, analistlerin egitim stiregle-
rinde genellikle temizlenmis, Ornek
kiictik veri tabanlarinin kullanilmasi, on-
larin bliyiik veri tabanlarinm incelerken
bazi 6nemli adimlar: atlamalarma neden
olabilir. Bu nedenle, veri madenciliginde
ikinci adim veri tabaninin icerdigi veri-
leri iyi anlamaktir. Bunun icin her goz-
lemde bulunan verilerin dagilima,
iligkilendirilmesi planlanan boyutlarin
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orneklemesi ve veri tabanindaki gozlem
birimi ile modellemeye temel olustura-
cak gozlem birimi arasindaki farkliliklar:
giderme kurallar1 konusunda detayl ir-
deleme yapilmalidir. Bir veri tabaninin
iyi anlamak i¢in yapilacak ilk yatirim,
analizlerin ve sonuglarm kullanilabilir ol-
masinda biiyiik 6nem tasir.

Uclincii 6nemli adim ise analiz sonuc-
larmnin kullanilmasi planlanan kararlar1 ve
cevre sartlarini iyi anlamaktir. Ciinkii veri
tabaninin hangi sorulari yanitlamasi isten-
digini anlamak dogru modelleme yapabil-
menin temelidir. Korelasyon, neden-sonug
iliskisi degildir. Dogru modelleme yapa-
cak teorik bilgiyi edinmeksizin, sadece tek-
nik olarak korelasyonlara dayandirilan
cikarimlar, analistlerin giivenilirligini ze-
deleyebilir veya karar vericileri yanls ka-
rarlara yonlendirebilir.

Dordiinci adim, teorik modeli kur-
mak ve veri taban1 kullanilarak test edi-
lecek hipotezleri olusturmaktir. Kurulan
modelin, gecerliligini test etmek, bu ne-
denle veri tabaninin bir kismini kullan-
diktan
ongoriilerin veri tabanindaki diger veri-

sonra model ile yapilacak
ler kullanilarak dogrulanmasi, karar ve-
ricilerin modele duyduklar1 giiveni ve
modelin gercek hayatta kullanilma olasi-
Ligimni artirir.

Ozetle, veri madenciligi veriden bilgi
iireterek, ortalama kararlar yerine 6zgiin
kararlar verilmesini destekleyen, satis-
lari, karliligs, yenilikgiligi ve kaynak kul-
laniminda etkinligi artiran 6nemli bir
yonetim aracidir.

Bu nedenle, veri madenciligi konu-
suna yapilacak yatirimlar1 6zendirmek,
egitim sistemimizin bu konuda yetkin-




likleri gelistirmesini saglayacak adimlar1 | toplumsal refah diizeyimizin artmasin
atmak {ilkemizdeki kurumlarin basari- | ve toplumsal diizeninin korunmasini
sin1 artiracaktir. Bu sekilde yonetim ka- | saglarlar.

litesini artiran kurumlar ayn1 zamanda
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Giris — Anlasilabilirlik

Diinya ile ilgili en anlasilmaz sey, herse-
yin tamamen anlagilabilir olmasidir. - Albert
Einstein

Veri madenciligi diinyanin anlagilabi-
lirligine 6nemli Slglide destek olan bir
kavramdir. Gelisen bilgi toplama, depo-
lama ve isleme yetkinlikleri, giderek
artan bir sekilde mevcut verilerin incele-
nerek anlamli sonuglar elde edilmesine
olanak saglamaktadir.

Artik hangi genlerin hangi hastaliga
neden oldugunu, hangi miisterilerin kre-
disini geri 6deyemeyecegini, hangi ko-
sullarda yagmur yagacagini, hangi filmin
ylksek gise hasilati yapacagini veya
miisterilerin bir sonraki aligsveriglerinde
hangi tritinleri alacaklarini bilebilmek
¢ok sasirtc1 degildir. Asil sasirtici olan bu
sonuglara ulasabilecek kurumlarin, veri-
lerini topluyor olmalarina ragmen bu ve-
rileri anlamli bilgilere doniistiirmiiyor
olmalaridir.

Bu calisma veri madenciligi konu-
sunda yazilmis mevcut literatiire bir al-
ternatif degildir. Calismanin temel amaci;
konuya giris yapmak, veriler ile neler ya-
pilabildigini aktarmak ve bireyleri karar
alirken veri kullanmalar1 konusunda tes-
vik etmek ve boylelikle karar kalitesini
artirmaktir.

Calismanin ana konusu olan ii¢ temel
kavramai su sekilde tanimlayabiliriz.

 Veri; sayilar, metinler, sesler ve go-
rintulerdir.
« Veri tabani; sistematik erisim imkani

olan, yonetilebilir, glincellenebilir, ta-
sinabilir, aralarinda tanimliiliskiler bu-
lunabilen verilerdir.

« Bilgi: 6grenerek, deneyerek, arasti-
rarak elde edilen, karar almaya yar-
dimci olan her tirll sonuctur.

Veri Madenciligi Nedir?

Verinin bilgiye doniUstorilmesi

Veritabanlarinda Bilgi Kesfi, Bilgi Cikarimi, Veri Ana-
lizi, Veri Arkeolojisi, Bilgi Hasati, is Zekasi, Data Mi-
ning, Information Harvesting, Knowledge Discovery
in Databases, Data Pattern Processing, Database Mi-
ning, Data Archaeology, Knowledge Mining, Data
Dredging, Knowledge Extraction, Siftware, Desen Al-
gilama, Pattern Recognition

Veri madenciligi, biiyiik hacimli veri
y1ginlari igerisinden karar alabilmek igin
potansiyel olarak faydali olabilecek, uy-
gulanabilir ve anlaml bilgilerin ¢ikaril-
masina verilen addir. Veri madenciligi
genis anlamda veri analiz teknikleri bii-
tiintidiir ve tek basina bir ¢éziim degil-
dir. Mevcut problemleri ¢6zmek, kritik
kararlar1 almak veya gelecege yonelik
tahminleri yapmak i¢in gerekli olan bil-
gileri elde etmeye yarayan bir aractir. Or-
taya ¢ikarilmasi hedeflenen bilgiler; tistii
kapali, ¢cok net olmayan, 6nceden bilin-
meyen, daha 6nce kesfedilmemis ancak
potansiyel olarak kullanisli anlamli ve
kritik bilgilerdir.

Veri madenciligi dongiisii, veri y1gm-
larini elden gecirmekle baglayarak, ana-
liz sonucunda ortaya ¢ikan sonuglarin
uzman goziiyle yorumlanmasi ile ta-

mamlanir. Veri madenciligi calismalarmin

'The most incomprehensible thing about the world is that it is at all comprehensible
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alt yapisimm énemli bir bolimiinii istatistik ve
veritaban1 uygulamalari olusturmaktadr.

Veri madenciligi, biiyiik boyutlu veri
ambarlarinin meydana ¢tkmasinin bir so-
nucudur. 1960’larda veriler elektronik or-
tamda toplanmaya ve gec¢mis veriler
bilgisayarlar ile analiz edilmeye baslan-
muistir. 1980’lerde bagintili (relational) ve-
ritabanlar1 ve SQL ile verilerin dinamik
ve anlik analiz edilmesine olanak saglan-
migtir. 1990’lara gelindiginde toplan-
makta olan verinin hacmi ¢ok biiytiik
boyutlara ulasmis ve verilerin depolan-
masl icin veri ambarlar1 kullanilmaya
baslanmistir. Veri madenciligi toplanan
bu biiytiik veri kiitlelerinin degerlendiril-
mesi icin istatistik ve yapay zeka teknik-
lerinin kullanilmasi sonucunda ortaya
cikmigtir.

Teknolojik gelismeler, ham verilerin
yeni firsatlar tiretmek {izere yonetim ve
pazar ihtiyaglaria yanit verecek bilgiye
dontistiiriilmesini kolaylastirmis ve bir
anlamda kurumlari veri madenciligi {ize-
rinde ¢alismaya mecbur birakmuistir.

« Olciim cihazlarinin cesitlenmesi ve
otomatik veri toplama araglarinin
gelismesi sonucunda toplanan ve-
rilerin tirleri ve sayisi artmistir.

 Veritabanlar ve veritabani teknolo-
jisinin gelismesi sonucunda veri de-
polarinda ¢ok miktarda verinin
depolanmasi saglanmistir.

« Bilgisayar ve veri isleme teknolojisi-
nin gelismesi sonucunda toplanan
verilerin hizli bicimde ¢dziimlenme-
sine olanak saglanmistir.

Veri madenciligi; veritabani teknolo-
jisi, makine 0grenmesi, desen tanima,
istatistik, gorsellestirme gibi birgok farkl
disiplinden yararlanmaktadir.

Neden Veri Madenciligi

Veri ile degil, bilgi ile calisma avantaij

Her alanda, verilen kararlarin dogru-
lugu, karar1 veren kisinin yeteneklerine ve
deneyimine oldugu kadar sahip oldugu
bilginin yeterliligine de baglidir. Bu ne-
denle artik “bilgi”, mal ve hizmetin ya-
ninda {lglinci tretim faktorii olarak
degerlendirilmektedir. Bilginin yeterli ol-
masi, bilgiyi olusturan verilerin dogru de-
polanmasi, dogru islenmesi ve dogru
yorumlanmasina baglidir. Buna ek olarak
karar vericiler dogru kararlar1 alabilmek
i¢in miimkiin oldugunca ¢ok veriyi depo-
lamaya ¢aba gostermektedirler.

Ancak verilerin toplanmasi, bir oyuna
giris bileti almaktan ¢ok farkli degildir.
Asil zorluk devamli ¢ogalmakta olan
ham veriyi, anlamli ve kullanilabilir bir
bilgiye dontigtiirebilmektir. Bilgi sistem-
leri bir¢ok acik olmayan ve geleneksel
yontemlerle anlasilamayan bilgileri iger-
mektedir.

Veri madenciligi, ozellikle kar ve pazar
pay1 elde edebilmek i¢in yogun rekabetin
yasandig1 pazarlama alaninda 6n plana
¢ikmaktadir. Hangi miisteri, hangi tirtindi,
ne zaman satin alabilir, kimler tedarikgile-
rinden vazge¢mekte ve bu tiir miisterileri
vazgegirmek / geri kazanmak i¢in neler ya-
pilabilir, iiriiniin degerini yitirmesine
hangi degiskenler neden olmaktadir, vb.

2 Wikipedia
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sorularmn cevaplari veri yiglarinin altin-
dadir ve cevaplar1 bulabilmek igin veri
madenciligi ¢oziimleri gereklidir.

Veri Madenciligi ile sirketler 6nceden
bilinmeyen bilgileri ortaya ¢ikararak
karar verme siireglerini iyilestirirler. Veri
madenciligi teknikleri kullanarak; mali-
yetleri azaltmak, gelirleri artirmak, ve-
rimliligi artirmak, yeni firsatlar1 ortaya
cikarmak, yeni kegifler yapmak, emek
yogun faaliyetleri otomatiklestirmek,
sahtekarliklar1 belirlemek ve miisteri de-
neyimini gelistirmek miimkiindiir.

Ozetle, veri madenciligi iki gereksi-
nimden ortaya ¢ikmaktadir.

» Toplanan ¢ok miktarda verinin is-
lenme ihtiyaci

« Artan rekabette dogru karar vere-
bilme yetkinligini artirmak ihtiyaci

Veri Madenciligi Ne Degildir?

Ideal durumda tiim kurumlar faaliyet-
leri sonucunda elde ettikleri verileri de-
gerlendirerek, kullanilabilir sonuglar elde
etmeyi hedeflemelidirler. Ancak uygula-
malara baktigimizda kurumlarin 6nemli
bir kisminin verileri toplamanin 6tesine
gecmedikleri gdzlenmektedir. Gelisim ¢iz-
gisine bakildiginda verilerin toplanmasi
(ve dogru sekilde toplanmast) baslangig
noktasidir. Elde edilen verilerden yapila-
cak sorgulamalar ve detayl analizler ile
elde edilen sonuglar1 veri madenciligi ola-
rak degerlendirmemek gereklidir. Bir 6l-
¢iide bunlar da veri madenciligidir ancak
daha dogru tamimi veri diizenlemeciligi
olarak adlandirilabilir.

Veri madenciligi; veri toplamak, mev-
cut verilerden sorgulamalar yapmak veya

gelismis analiz teknikleri kullanmanin
oOtesinde bir noktadir.

« Bir restoran zincirinde; hangi subele-
rin ne kadar ciro yaptigi, hangi Giriin-
lerin hangi noktalarda daha fazla
satildig, hangi saatlerde yogunluk ya-
sandigi, gibi analizler veya

« Birsatis sirketinde; hangi mdisterilerin
devamlilik gosterdikleri, hangi bolge-
lerde performans distikligi yasadik-
larini belirlemek veri madenciligi
degildir.

« Gelir ile yas iliskisinin incelendigi bir
degisken, bir sonug ve az sayida veri-
den olusan bir modeli tanimlayarak,
yasa gore gelir tahmini yapmak da
veri madenciligi degildir. Yuz degis-
kenin oldugu, degiskenler arasinda
sadece rakamsal degerlerin degil, si-
rali (0rnek: yliksek-orta-dusiik) veya
sirasiz (6rnek: evli-bekar-dul) katego-
rilerin oldugu, milyon tane verinin ol-
dugu ancak dogru algoritmalar ve
glicli bir bilgisayar ile sonuca ulas-
manin mimkin oldugu modelleri
kurmak veri madenciligidir. Algorit-
malar yukaridaki drnekteki lineer reg-
resyondan daha karmasik olmakla
birlikte, kavram aynidir, mevcut veri-
leri kullanarak tahmin veya tanim-
lama yapmak.

Veri Madenciligine Ornek

Bir banka miisterilerine yeni bir tirtin
sunacaktr. Bu iiriin ¢cagri merkezinden ya-
pilacak miisteri aramalari ile telefon iize-
rinden sunulacaktir. Cagri merkezi ile
yapilan anlasma geregi her bir miisteriye
ulagmanin bedeli 3 YTL olarak tanimlan-
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mustir. Uriiniin satilmas: halinde bankanin
elde etmeyi bekledigi kar ortalama 100
YTLdir. Bankanin miisteri portfdyiinde 2
milyon miisteri bulunmaktadir. Daha 6n-
ceki satis kampanyalarndan miisterilerin
%?2,5 oraninda olumlu yanit verdikleri
gozlenmistir.

Bu veriler dogrultusunda degerlen-
dirme yapildiginda iiriin sunma kararin

Miisteri Sayisi x Yanit Orani x

Beklenen Kar

Miisteri Sayisi x Birim Ulasim

Maliyeti

Gelir - Maliyet

almak miimkiin degildir ¢linkii kampan-
yadan 1 milyon YTL zarar edilmesi 6ngo-
rilmektedir.

Bu noktada veri madenciligi teknik-
leri ile bir degerlendirme yapildiginda
kapmayanin yapilmasi karari alinmastir.

Miisterilerin %1’lik kismui icin bir de-
neme kampanyasi yapilmistir. Bu kam-
panyada 2.000.000 miisterinin %1’i olan

Maliyet

3.465.000 YTL

1.980.000 x %50 x 3 = 2.970.000

1.980.000 x %2,5 x %70 x 100 =

20.000 miisteriye ulasilmis ve 500 miis-
teriden olumlu yanit alinmistir. Bu de-
elde

veriler, istatistiksel teknikler ve miisteri-

neme kampanyasinda edilen
lerin bilgileri birlikte kullanilarak gercek
kampanya icin kullanilabilecek bazi
Onemli sonuglara ulagilmistir.

Bu degerlendirme sonucunda miiste-

rilerin sadece %50’si ile temas kurarak,

2.000.000 x 0,025 x 100 =
5.000.000 YTL

2.000.000 x 3 = 6.000.000
YTL

5.000.000 - 6.000.000 = -
1.000.000 YTL

turtint kabul edeceklerin %70’ine ulas-
mak veya miisterilerin sadece %401 ile
temas kurarak, tirtinti kabul edeceklerin
%60’1na ulasmanin miimkiin olacagi so-
nucuna ulagilmigtir.

Bu durumda;

1.980.000 x %2,5 x %60 x 100 =
2.970.000 YTL

1.980.000 x %40 x 3 = 2.376.000

YTL YTL
3.465.000 - 2.970.000 = 495.000 | 2.970.000 - 2.376.000 = 594.000
YTL YTL
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Veri Madencisi Kimdir?
Analiz ve is bilgisinin bir araya gelmesi

Cevap aranilan soru veya ¢oziilecek
problem i¢in kurulan bir modelin basarili
olabilmesi sadece metodolojilerin derinle-
mesine biliniyor olmasina bagh degildir.
Veriyi ve pazari tanimak, kurumun is he-
deflerini biliyor olmak, modelin altyapi-
sini1 olusturan metodolojilerden ¢ok daha
onemlidir.

Her alanda oldugu gibi veri madenci-
liginde de teknoloji ile deneyimin birle-
simi en dogru sonuca ulastirmaktadr.
Deneyimin elde edilen sonuglar iizerin-
deki etkisi oldukga ytiksektir.

Veri madenciligi bilincinin artmasi ile
birlikte, bu tiir ¢alismalara agirlik ver-
mek isteyen sirketlerin biiyiik boliimii iki
onemli hata yapmaktadirlar.

o Calismalarn gerceklestirmek icin tek-
nik konulara hakim istatistik uzman-
lari veya teknik analistleri ise alarak,

modelleri kurgulamalarini istemek:
Bu kategorideki uzmanlar teknik ko-
nularda ¢ok yetkin olmalarina rag-
men, gerekli is kavrayisina yeterince
sahip olmamalari nedeniyle arzu edi-
len sonuglara cogunlukla ulasilama-
maktadir.

« Sofistike veri madenciligi yazilimlari
satin almak: Konu ile ilgili cok detayli,
tim metodolojileri iceren yazilimlar
mevcuttur ancak yazihmlardan fay-
dali sonuglar alabilmek icin dogru
modeli kurgulamak ve dogru girdileri
sunmak gereklidir. Bu diislince sire-
cinden ge¢meden yazilimdan faydali
sonuclar elde etmek miimkiin degil-
dir.

Her iki yaklasimda da; hedefi olus-
turma, veriyi elde etme, veriyi hazir-
lama, modeli uygulama, sonuglar
degerlendirme gibi 6nemli alanlarda
bilgi eksikligi s6z konusu olabilir. Bu

alanlarin herhangi birinde yapilacak hata

is Analistleri
Profesyoneller
A
Gercek .
Hayat Ve s Veri
. Madenciligi oo
Problemi . Madenciligi
Fonksiyonu .
Algoritmasi
“Cevap “Ne “Nasil
Aranilan w Yapilmali”
- Yapilmali
Konu
T S—
—
istatistik
Uzmanlari
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¢ok maliyetli olabilecegi gibi tamamen
yanlig sonuglara da gotiirebilir.
Istatistiksel araglar1 ¢ok iyi bilen en iyi
teknik analistlere sahip olmak kadar bunu
gercek diinyanin problemlerine nasil
uyarlayacaklarimi bilmek de énemlidir. Bu
asamada veri madenciliginin 3 farkli bo-
yutuna bakmakta, iligkileri ve gereksi-
nimleri anlamak agisindan fayda vardir.

» Yanitlanacak soru nedir? / Neye
cevap aranmaktadir?

« Cevap aranan konuyu hangi veri ma-
denciligi fonksiyonu ile ¢c6ziimlemek
gerekir?

« llgili veri madenciligi fonksiyonu icin
hangi algoritma ile model olustur-
mak uygun olur?

Cevap aramlan sorunun tanmimlanmasi
ve uygun fonksiyonun segilmesi asama-
sinda faaliyetten sorumlu olan profesyo-
nellerin daha etkin rol almasi, segilen
fonksiyona uygun algoritmanin belirlen-
mesi ve igletilmesi asamasinda istatistik uz-
manlarinin daha etkin rol almasi gerekir.

Veri Madenciligi Sureci
(D6ngisu)

Veri madenciligi siireci en basit sekli
ile dort adimdan olusmaktadar.

1. Veri Segmek: Mevcut olan ve elde
edilebilecek verilerin olusturdugu
veri havuzundan ¢alisma icin kulla-
nilacak verilerin secilmesi

2. Veri islemek: Farkli kaynaklardan
alinan verilerin birlestirilmesi, hatali
verilerin ¢ikarilmasi, vb. ile secilmis
verilerin kullanilabilir hale getirilmesi
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3. Veri Egilimlerini / Desenlerini
Belirlemek: islenmis verilerin veri
madenciligi fonksiyonlari ve algorit-
malari ile degerlendirilerek veriler-
den anlamli egilimlerin, desenlerin
(pattern) cikariimasi

4. Bilgiye Ulasmak: Verilerden cikari-
lan anlaml egilimler ve desenlerin
yorumlanarak bilgi elde edilmesi

Daha detayl siire¢ tanimi ise veri ma-
denciliginin uluslararas: diizeyde stan-
dard1 olarak kabul edilmis, CRISP-DM
(CRoss Industry Process for Data Mining)
ile yapilmaktadir. Veri madenciligi proje-
lerinin hizli, daha verimli ve daha az ma-
liyetli gerceklestirilmesi igin gelistirilmis
olan bu stire¢ alti adimdan olugsmaktadir.

1. isi ve is Ortamini Anlama

(Business Understanding):

ilk adim veri madenciligi calismasi-
nin hangi amac icin yapilacaginin
net olarak tanimlanmasidir. Amag;
cevap aranilan sorunun Uzerine
odaklanmali, net bicimde ifade edil-
meli ve sonuc¢ degerlendirme kriter-
leri  tanimlanmalidir.  Calisma
sonunda dogru cevaplanmis bircok
yanhs soru elde edilmek istenmi-
yorsa, calismanin cevap aranilan
soru ile uyumlu olmasi guivence al-
tina alinmalidir.

a. ls Hedeflerini Algilamak: Calisma-
nin temel amacinin belirlenmesi ve
bu amacin mimkiin oldugunca
ikincil amaclardan ayristirilarak net
olarak tanimlanmasi asamasidir.
Calisma sonugclarinin degerlen-
dirme kriterlerinin belirlenmesi de




bu asamada yapilmasi gereken
diger bir konudur.

b. Durumu Degerlendirmek: Veri ma-
denciliginin temel amaci verim ar-
tirmaktir. Bu amag elde edilecek
sonuclar kadar stirecin kendisi icin
de gecerlidir. Calisma sonucunda
elde edilecek fayday1 degerlendir-
mek (yanhs kararlarin maliyetleri
ve dogru kararlarin getirilerine ilis-
kin 6ngortiler) 6nemli bir gerekli-
liktir. Bu asamada calisma icin
gerekli kaynaklar, tahmini maliyet,
mevcut kisitlar, olasi riskler, vb. de-
gerlendirilerek elde edilecek fay-
danin boyutu ile karsilastirilir.

2. Veriyi Anlama (Data Understanding):
ikinci adim ilk verilerin toplanmasi,
mevcut verilerin uygunlugunun de-
gerlendirilmesi, modeli olusturmak
icin gerekli farkli veri ihtiyaclarinin
tespit edilmesi, sahip olunan kayit sa-
yisinin yeterliligi gibi veri kalite ve
yeterliligine yonelik dislince sire-
cinden gecilmesi asamasidir. Hedef
calismada kullanilacak verilere asi-
nalik kazanmaktir. Veriyi anlamak ile
isi anlamak i¢ ice gegmis alt stirecler-
dir.isi anladikca farkli verilere bakmak
veya verilerin gosterdiklerini anla-
mak, verilere baktikca is ile ilgili farkl
bakis acilari kazanmak mumkandr.
Bu dongii kendi icinde devam ettikce
calismada kullanilacak verilerin netlik
kazanur.

a. Baslangig Verilerini Toplamak: Proje
kaynaklarinda tanimlanmis olan

baslangi¢ verilerinin toplanmasi
asamasidir.

Veriyi Tanimlamak: Toplanan verinin
tanimlanmasi ve ihtiyaclari karsi-
lama yeterliliginin degerlendiril-
mesi asamasidir.

Veriyi Kesfetmek: Baslangic asama-
sinda toplanan veriler ile baslangig
hipotezlerinin olusturulmasi, limitli
bir sekilde veriden ¢ikarimlar yapil-
masi asamasidir. Bu asamada so-
nuca yonelik bilgilerin elde
edilmesinden daha cok calismanin
gerceklestirilebilmesi icin veri an-
laminda eksikliklerin tespit edil-
mesi amaglanir.

Verinin Kalitesini Belirlemek: Veri
tam mi, dogru mu, hatalar iceriyor
mu, hatalar iceriyorsa ne tiir hata-
lar iceriyor, veride eksik bolumler
var mi seklindeki sorular ile verinin
kalitesinin tespit edilmesi asamasi-
dir.

3. Veri Hazirlama (Data Preparation):

Bu asama baslangig verilerinin, calis-
malara temel olusturacak final veri-
lere donistirilmesi asamasidir. Bu
calismanin adimlarinin belirgin bir si-
rasi veya tekrar sayisi yoktur. Modelin
kurulmasi agamasinda ortaya ¢ikacak
sorunlar, bu asamaya sik sik geri do-
nilmesine ve verilerin yeniden di-
zenlenmesine neden olabilmektedir.
Bu asama karar vericinin veri kesfi si-
recinin toplami icerisindeki enerji ve
zamaninin % 50'sinden fazlasini har-
camasina neden olmaktadir.

3 www.crisp-dm.org
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a. VeriSetini Tanimlamak: Modelin ku-

rulacagi, tanimlanan soru icin ge-
rekli oldugu distnilen veri setinin
(veriler ve bu verilerin toplanacadi
veri kaynaklari) belirlenmesi asa-
masidir. Bazi durumlarda kurum
icinde biyuk boyutlarda veri topla-
niyor olmasina karsin, toplanmakta
olan veriler tanimlanan soru icin ye-
terli olmayip, baska veri gruplarin-
dan eklemeler yapmak gerekebilir.
Musterilerinin yaptigi her islemi
kaydeden, hesaplarinin diizeyini,
kredi basvuru detaylarini tamamen
bilen bir bankanin veri madenciligi
calismalariicin tim verilere sahip ol-
dugu distinulebilir. Ancak yapilacak
bir pazarlama kampanyasinda mis-
terilerin bireysel ilgi alanlar gibi
demografik gostergelere gore de-
gerlendirme yapilmak isteniyorsa
bu verileri bankanin veri tabanla-
rindaki operasyonel verilerden sag-
lamak miimkiin degildir. Calismalar
oncesinde bu veriler dogrudan
mdsteriler ile temas kurularak ya da
bir veri saglayicisindan temin edi-
lerek tamamlanmalidir.

Veriyi Se¢mek: Yapilacak analizde
kullanilacak verilerin belirlenmesi
asamasidir. Degerlendirme sira-
sinda verinin hedefler ile iliskisine,
kalitesine, teknik limitlere dikkat
etmek gerekir. Verilerin degisken
sayisi kadar kullanilan kayit sayisi
da onemlidir. Gereginden az veri,
calismayi eksik birakabilecedi gibi,
gereginden fazla veri, veri kirlili-
gine ve sirecin uzamasina neden
olabilecektir.

c¢. Veriyi Temizlemek: GUriltulu ve tu-

tarsiz verileri ¢ikararak verinin kali-
tesini artirma asamasidir. Yanls
girisden veya istisnalardan kaynak-
lanan verilerin, degerlendirmeden
¢ikarilmasi tercih edilir. Bazi du-
rumlarda ¢ok buyik veri tabani ile
calismak yerine 6rnekleme yapil-
masi uygun olabilir (secilen 6rnek-
lerin tim popdlasyonu temsil
diizeyi 6nemlidir.) Verileri temizle-
mek sadece ¢ikarmak gibi diistinil-
memelidir, bazi durumlarda eksik
verilerin tamamlamak icin modelle-
meler yapmak da s6z konusudur.

Veriyi Kurmak: Verileri tanimlayan
mevcut degiskenlerde modifikas-
yonlar yaparak model i¢in daha kul-
lanilir degisken setleri olusturma
asamasidir. Ornegin miisterilere ya-
pilan satislarin aylik olarak kayde-
dildigi bir yapida, musterilerin
ortalama siparis verme sikhgini ta-
nimlamak, mevcut degiskenlerden
yeni bir degisken tanimlamaktir.
Herhangi bir ayda alim yapmamis
musterilerin listede yer almamasi
analizlerde yanlis sonuclar dogura-
bileceginden alim yapmayan mus-
teriler icin sifir miktarh kayitlar
eklemek yine bu asamada sik yapi-
lan uygulamalardan biridir.

Veri Birlestirmek: Veri madenciliginde
kullanilacak verilerin farkl kaynak-
lardan toplanmasi, dogal olarak veri
uyumsuzluklarina neden olmakta-
dir. Bu uyumsuzluklarin baslicalari
farkli zamanlara ait olmalari, giin-
celleme hatalari, veri formatlarinin




farkli olmasi, kodlama farkliliklar
(6rnegin bir veri tabaninda cinsiyet
ozelliginin e/k, diger bir veri taba-
ninda 0/1 olarak kodlanmasi), farkh
Olcu birimleri ve varsayim farkllikla-
rnidir. Bu adimda farkli kaynaklardan
toplanan verilerin uyumsuzluklar
miimkiin oldugu 6lclide giderilerek,
tek bir veri tabaninda toplanmasi
amaclanir. Ancak burada cok dik-
katli ve titiz davranmak gereklidir.
Dikkatin en ¢ok gerektigi asamalar-
dandir. Bu asamada yapilacak bir
hata, ileriki asamalarda daha buyik
sorunlar yaratacaktir. Dogru sonug
alinacak veri madenciligi calismalari
ancak dogru verilerin tizerine kuru-
labilecegi icin, toplanan verilerin ne
oOlclide uyumlu olduklar bu adimda
incelenerek degerlendirilmelidir.

f. Veri Formatlamak:Veri seti olusturul-
duktan sonra kullanilacak modele
gore anlam degisikligi yapmayacak
format dlizenlemelerinin yapilmasi
asamasidir.

4.Modelleme (Modeling): Benzer veri
madenciligi problemleri icin birden ¢ok
¢6ziim teknigi olabilmektedir. Bazi tek-
nikler verilerde spesifik ihtiyaglar du-
yarlar. Bu nedenle veri hazirlama ve
model kurma asamalari, en iyi oldugu
distintlen modele varilincaya kadar
yinelenen bir strectir. (Veri Madenciligi
Fonksiyonlar / Algoritmalari  bo&lu-
miinde daha detayl incelenmistir.)

a. Model Teknigini Se¢mek: Kullanila-
cak veri madenciligi fonksiyonun
ve algoritmasinin belirlenmesi asa-
masidir. (Veri Madenciligi Fonksi-

yonlari / Algoritmalari boliminde
daha detayl incelenmistir.) Genel
olarak verilerin olusturulma asama-
sindan itibaren bu konuda bir 6ngo-
riinun olusmus olmasi gerekir.

. Model Test Tasarimi Yapmak: Modeli

isletip sonuclari elde etmeye basla-
madan 6nce, modelin kalitesini ve
gecerliligini test etmek gereklidir. Or-
negin 6ngorl fonksiyonlarindan si-
niflandirma fonksiyonunda hata
oranlarini kalite gostergesi olarak
kullanilr.  Veriler hazirlandiktan
sonra, ilk asamada verinin bir kismi
modelin 6grenilmesi, diger kismiise
modelin gegerliliginin test edilmesi
icin ayrilir. Modelin 6grenilmesi, 6g-
renim kiimesi kullanilarak gercekles-
tirildikten sonra, test kimesi ile
modelin dogruluk derecesi belirlenir.
Modelde yanlis olarak siniflanan
olay sayisinin, tim olay sayisina
bollinmesi ile hata orani, dogru
olarak siniflanan olay sayisinin tim
olay sayisina bolinmesiile ise dog-
ruluk orani hesaplanir.

Sinirl miktarda veriye sahip olun-
mas! durumunda, kullanilabilecek
bir yontem, capraz gecerlilik testi-
dir. Bu yontemde veri kiimesi ras-
gele iki esit parcaya ayrilir. ilk
asamada bir parca lizerinde model
egitimi ve diger parca Uzerinde
test islemi; ikinci asamada ise ikinci
parca lGizerinde model 6grenimi ve
birinci parca lizerinde test islemi
yapilarak elde edilen hata oranlari-
nin ortalamasi kullanilir.

Model kurulusu ¢alismalarinin sonu-
cuna bagli olarak, ayni teknikle farkli
parametrelerin  kullanildigi  veya
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baska algoritma ve araglarin denen-
digi degisik modeller kurulabilir.
Model kurulus ¢alismalarina basla-
madan o6nce, hangi teknigin en
uygun olduguna karar verebilmek
guctr. Bu nedenle farkl modeller
kurarak, dogruluk derecelerine gore
en uygun modeli bulmak lizere de-
nemeler yapilmasinda yarar bulun-
maktadir.

Onemli bir diger degerlendirme kri-
teri modelin anlasilabilirligidir. Bazi
uygulamalarda dogruluk oranlarin-
daki kictk artislar cok 6nemli olsa
da, bir ¢cok kurulus uygulamasinda
ilgili kararin nigin verildiginin yo-
rumlanabilmesi ¢ok daha buyik
onem tasiyabilir.

Kaldirag orani ve grafigi, bir mode-
lin sagladigi faydanin degerlendi-
rilmesinde kullanilan énemli bir
yardimaidir. Ornegin kredi kartini
muhtemelen iade edecek miisteri-
lerin belirlenmesi amacini tasiyan
bir uygulamada, kullanilan mode-
lin belirledigi 100 kisinin 35'i ger-
cekten bir siire sonra kredi kartini
iade ediyorsa ve tesadiifi olarak se-
¢ilen 100 musterinin ayni zaman
diliminde sadece 5'i kredi kartini
iade ediyorsa kaldira¢ orani 7 ola-
rak hesaplanmaktadir.

Ancak kurulan modelin dogruluk
derecesi ne denli yliksek olursa
olsun, gercek diinyayi tam anlami
ile modelledigini garanti edebil-
mek mimkiin degildir.

Modeli Kurmak: Model icin kullani-
lacak algoritmanin/yéntemin/tek-
nigin hazirlanan veri {zerinde
cahistirlmasi agamasidir. Kurulan ve

gecerliligi kabul edilen model dog-
rudan bir uygulama olabilecegi
gibi, bir bagka uygulamanin alt par-
casl olarak da kullanilabilir. Kurulan
modeller risk analizi, kredi deger-
lendirme, dolandiricilik tespiti gibi
isletme uygulamalarinda dogrudan
kullanilabilecegi gibi, promosyon
planlamasi simiilasyonuna entegre
edilebilirler.

. Modeli Degerlendirmek: Basar kri-

terleri, daha 6nceki tecrtibeler ve
test sonugclarina gére modelin de-
gerlendirilmesi asamasidir. Tum
projenin degerlendiriimesinden
cok modelin teknik degerlendiril-
mesi amaclanir.

5. Degerlendirme (Evaluation):

Bu asamaya gelindiginde kurulmus
bir model vardir. Bu asama, mode-
lin nihai olarak sunulmasindan 6nce
modeli yogun olarak degerlendiril-
mesi ve is hedefleri ile uyumlu olup
olmadiginin  kontrol edilmesini
amaclar. Kapsanmamis ( acikta kal-
mis ) konu olup olmadigi degerlen-
dirilmelidir.

a. Sonuglari Degerlendirmek: On de-

gerlendirme asamalari modelin
gecerliligi ve uygunlugu konu-
sunda degerlendirme sunarken,
bu asamada modelin is hedeflerini
ne olciide karsiladigi degerlendiri-
lir. E§er zaman ve biitce varsa ger-
¢cek veriler ile modelin test
edilmesi tercih edilir. Modelleme
sirasinda ortaya ¢ikan ancak ana
hedefler ile iliskisi olmayan diger
ek faydalarin da bu asamada ta-
nimlanmasi uygun olur.




b. Sireci Degerlendirmek: Kalite gu-
vence asamasidir. Modelin is he-
deflerini karsilamaya yeterli oldugu
kararini aldiktan sonra, modelin
dogru kurulup kurulmadig, sadece
eldeki verilerden mi yararlanildig,
gelecekte kullanilabilecek farkli ve-
rilerin neler olabilecegi gibi konu-
larda degerlendirmeler yapilmalidir.

Gelecek Adimlari Planlamak: Projenin
geldigi noktanin yeterli olup olma-
digi, ek calisma gerekliliginin deger-
lendirilmesi asamasidir. Atilacak
baska adimlar nelerdir, bunu ger-
ceklestirebilecek butcemiz var mi,
eger devam etmek mantikli ise ne-
reden devam etmeliyiz gibi konu-
larda degerlendirmeler yapilmalidir.

6. Yayma (Deployment): Modelin ta-

mamlanmis olmasi projenin nihai
sonucu degildir. Modelin amaci ve-
riler hakkinda bilinenleri artirmak
dahi olsa, elde edilen veri kullanila-
cak bicimde organize edilmeli ve
sunulmalidir. Genellikle gercek ve-
rilerden orneklerin sunulmasi sek-
linde olur.

a. Yayma Planini Olusturmak: Sonug-

lari degerlendirilerek, yayma stra-
tejisinin olusturulmasi asamasidir.

b. Takip ve Bakimi Planlamak: Zaman

icerisinde bitln sistemlerin 6zel-
liklerinde ve dolayisiyla Urettikleri
verilerde ortaya cikan degisiklikler,
kurulan modellerin strekli olarak iz-
lenmesini ve gerekiyorsa yeniden
diizenlenmesini gerektirecektir.
Uzun sire yanlis veri kullanarak ca-
lismanin 6niine gegmek icin bakim
cok dnemlidir.

Final Raporu Hazirlamak: Yapilan ¢a-
lismanin baskalari tarafindan da tek-
rarlanabilirligini  saglamak ve
sonuclarini karar vericilere aktara-
bilmek (izere hazirlanan rapordur.
Galismanin Uglncu taraflarca de-
netlenebilmesini ve glvenilirligini
saglamak acgisindan 6nem tasir.

. Projeyi Degerlendirmek: Yapilan

calismaya dayandirilan kararlarin
ve sonuglarin belli bir zaman son-
rasinda beklentilerle karsilastiri-
masi ve gerektigine calismanin
yenilenmesi asamalarini igerir.
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Sektérel Uygulama
Ornekleri







CNN'nin yaym akismnin her dakikasi-
nin aldig: ratingden, IMDB web sayfasi-
nin kag ziyaretgi aldigina, Istanbul’a eyliil
aylarinda diisen yagmur miktarindan,
Markette en ¢ok satilan siit markasina,
Av Kopekleri Takim Yildizi'nin (Canes
Venatici) parlaklik diizeylerindeki degi-
simden, sedan otomobil satin alanlarin
yaslarina, pandalarin dogurganlik ora-
nindan, Everest'e tirmanan dagci sayi-
sina kadar ¢evremizde yasananlarin ¢ok
onemli bir kismu stirekli olarak kaydedil-
mektedir.

Sayilardan olusan tiim bu kayitlar
ancak dogru sekilde bakildiginda bir
anlam ifade etmektedirler. Bu nedenle
veri madenciligi en genis anlami ile ya-
sadigimiz ve kaydettigimiz olaylara
anlam katmaktir.

Veri madenciliginin uygulama alan-
larini bilimsel ve is diinyasi olarak ikiye
ayirmak miimkiindiir. Bilimsel ¢alisma-
larda veri madenciligi kullaniminin ar-
dinda yatan sebepler; gelismis veri
toplama yontemleri (otomatik istasyon-
lar, uydu ve uzaktan algilama sistemleri,
teleskop taramalari, gen ¢oziimlemeleri,
vb.) ile islenmek tizere ham olarak ¢ok
biiyiik boyutlarda veri toplanmasi, gele-

neksel tekniklerin ham verileri islemede
yetersiz kalmasi ve hipotezler olusturma,
siniflandirma, karar alma gibi bilimsel
calisma adimlarinda bilim insanlarina
destek olmasidir.

Is diinyasinda veri madenciligi uygu-
lamalarmin kullanilmasinin temel ne-
deni; miisteriyi taniyarak (miisteri gibi
diistinerek) miisteri memnuniyeti sagla-
mak ve bu sekilde rekabet ortaminda
hizli ve dogru kararlar: alabilmektir.

Is diinyasinda her alanda veri maden-
ciligi uygulamalarmi kullanmak miim-
kiindiir ancak sunduklari {iriin ve
servislerle bilgiye dayali yonetime en
fazla ihtiya¢ duyan sektorler ve alanlar;
Finans (Bankacilik, Sigortacilik), Teleko-
miinikasyon, Pazarlama ve Perakendedir.

Is diinyasinda veri madenciligi calis-
malarinin biiyiik boliimii {i¢ temel ihti-
yaci karsilamak i¢in kullanilir. Bu
ihtiyaglar; “Kaynaklar1 Daha Verimli
Kullanmak”, “Potansiyeli Artirmak” ve

“Gtlivenligi Saglamaktir”.

Riski Azaltmak (Riski Onlemek)

Uriin veya hizmet sunumu sonra-
sinda kay1p yasama potansiyeli yiiksek
olan sektorlere 6zgii galismalardir. En

)
Kaynaklari

Daha Verimli
Kullanmak

M)
Potansiyeli Guvenligi
Artirmak Saglamak
——

Riski
Azaltmak

( )
Musteri Dogru Kisiye
Kaybini Dogru Uriinii
Azaltmak Sunmak
\_ J/

4 \
Mevcut S Kot Niyetli
Musterilere Yﬁg'zgﬂnunft:{' Yaklagimlari
Capraz Satis Engellemek

\ J/
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¢ok bankacilik ve sigortacilik sektorlerinde
riskleri degerlendirmek igin kullanilir.
Bankalar musterilerine kredi verdikle-
rinde bir finansal risk dngoriirler, kurgu-
lanan risk modelleri ile kredi alanlarin
kredilerini geri 6deyememe ihtimallerini
tahmin ederler. Krediye karsilik araba
veya evin ipotek edildigi durumlarda risk
daha diisiik olmakla birlikte, kredi karti
bankalar agisindan riski en yiiksek kredi
tipidir.

Sahtekarlik riski de bankalar icin
onemli bir konudur. Kredi kart1 kaybol-
dugunda bankalar kaybedilme sirasinda
olusan zararin bir kismini tistlenmektedir-
ler. Bu donemde olusan zararlar1 azaltmak
icin sahtekarhig tespit edici sistemler kur-
gulanmaktadir. Miisterilerin tipik har-
cama bigimlerini 6nceden tanimlayip,
harcama egilimlerinde olusan ani degisik-
likleri tespit etmek ve bu dogrultuda
satinalma islemlerini onaylamay1 durdur-
mak kullanilan yontemlerden biridir.

Sigorta endiistrisinde risk miisterinin
sigortalattig1 {irlinde zararm olusmasi ve
miisterinin zararinin karsilanmasin talep
etmesidir. Tiim sigortacilik iirtinlerinde fi-
yatlandirma i¢in riskin dogru belirlenmesi
gereklidir. Fiyatlar iizerinde diizenleyici
kurullarin etkisi nedeniyle, fiyatlandirma
kéarlilik agisindan ¢ok 6nem tagimaktadir.

Bankacilik ve sigortacilik gibi tahsila-
tin1 daha sonra yapmak iizere {iriin ve
hizmet sunan bir ¢ok sektor risk tasi-
maktadir. Telekomiinikasyon sirketleri,
enerji sirketleri, perakendeciler, vb. {irii-
niin veya hizmetin 6demesini yapmaya-
cak olan miisteri riskini tastyan benzer
sektorlerdir.
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o Yiiksek riskli miisteriler ile calisma-
mak: Firma icin finansal kayip olustu-
rabilecek musterileri veya mdusteri
adaylarini belirleyerek bunlar ile ¢ali-
silmamasini saglamak.

« Kreditaleplerini degerlendirmek:
Mevcut mausterileri verilerinden
kredi risk davranis modelleri olustu-
rarak, yeni basvurularda riskin en
aza indirilmesini saglamak.

« Kredi geri 6demelerini kontrol
altinda tutmak (farkli risk politika-
lari olusturmak): Kredi karti 6deme-
lerini aksatan, gecikmeli olarak yapan
veya hi¢ yapmayanlarin 6zelliklerin-
den yola ¢ikarak bundan sonra ayni
duruma disebilecek muhtemel kredi
sahiplerini saptamak. Kot 6deme
performansi gosteren muisterilerin
ortak 6zelliklerini belirleyerek, benzer
ozelliklere sahip tim musteriler igin
politikalar gelistirmek.

Miisteri Kaybini Azaltmak (Churn)

Miisterilerin, sirketin tirtinlerini al-
maktan vazgecerek rakip sirketin tiriin-
lerini tercih etmeleri bir¢cok endiistride
giderek biiyiiyen bir sorundur. Miisteri-
lerin bir firmadan diger firmaya ge¢me-
sinin en énemli sebebi ¢ogunlukla daha
iyi bir teklif almis olmalaridir. Ornegin
bankalar diisiik faiz oranlari ile rakiple-
rinin kredi karti misterilerinin kendi
kredi kartlarmni kullanmalarini sagla-
maktadirlar. Kredi kart1 kullanimi yay-
ginlastik¢a yeni kredi karti miisterileri
pazari oldukga kii¢lilmiistiir. Bu da kredi
kart1 sunan bankalar: yeni miisteri bula-




bilmek igin rakiplerinin miisterilerini
elde etmek zorunda birakmaktadir. Ban-
kalar miisterileri ¢cekebilmek i¢in kisa bir
donem igin daha diisiik kredi oranlar
sunmakta, oranlar normale dondiigiinde
miisterilerin bankada kalacaklarimi dii-
sunmektedirler.

Telekomiinikasyon sektoriinde en
onemli sorun miisteri kaybidir. Sirketler
miigterilerinin rakiplerine ge¢gmesini en-
gellemek i¢in gesitli pazarlama taktikleri
uygulamakta, tirtinleri siirekli yeni su-
nular ile gesitlendirmektedirler.

e Mevcut miisteriyi elde tutmak:
Kuruluslar hangi musterilerini kay-
bedebileceklerini 6nceden belirleye-
bildikleri durumda, bu musterilerini
elde tutma amacli stratejiler gelistire-
bilirler. Kendi misterisiyken rakibine
giden misterilerle ilgili analizler ya-
parak rakiplerini tercih eden miste-
rilerinin ozelliklerini elde etmek
mimkindir. Bundan yola ¢ikarak
gelecek dénemlerde kaybetme ola-
sihgi olan musterilerin kimler olabi-
lecegi
bulunarak onlara 6zgu Urinler ve
servisler gelistirebilirler. Misteriyi
elde tutmak icin yapilacak maliyet
her zaman i¢in musteriyi geri kazan-
mak icin yapilacak maliyetten duistik
olacaktir.

konusunda tahminlerde

« Kaybedilen miisterileri yeniden
kazanmak: Eski musterileri kazan-
mak icin kurulmus modellerdir.
Musterilerden 6mir boyu elde edi-
lecek getiri belirlenerek bu musteri-
lere sunulacaklarin maliyeti ile
karsilastirilir.

Dogru Kisiye Dogru Uriinii
(Yaklasimi) Sunmak

Mevcut ve potansiyel miisteriler hak-
kinda detayl bilgiye sahip olmak reka-
betci kalmak icin 6nemli bir gerekliliktir.
Farkli miigteri gruplar: i¢in en uygun
tirtinleri bulmak, hangi tip miisterilerin
ne tlr tirin aldiklarini belirlemek, miis-
teri tabanini gruplara ayirmak, bu grup-
larin karhiliklarini belirlemek ve buna
gore farkli seviyelerde hizmet sunmak
miimkiin olabilir. Uriin veya hizmette
hangi 6zelliklerin ne derecede mdiisteri
memnuniyetini etkiledigi, hangi 6zellik-
lerinden dolay1 miisterin bunlari tercih
ettigi ortaya ¢ikarilabilir.

Uriin veya hizmet sunumuna kimin
yanit verecegini tahmin etmek maliyet
diisiirmek agisindan 6nemli yontemler-
den biridir. Bir {iriin veya hizmet ile ilgili
bir kampanya programi olusturmak igin
hedef kitlenin seciminden baslayarak
bunun hedef kitleye hangi kanallardan
sunulacag: kararia kadar olan siiregte
veri madenciligi kullanilabilir. Ayn1 gru-
bun ge¢mis davranislarina dayandirila-
bilecegi gibi, mantiksal bir alternatif
popiilasyonun davranislarina da dayan-
dirilabilir.

« Kampanya sartlarini diizenle-
mek: Diizenlenecek cesitli kampan-
yalarda mevcut musteri kitlesinin
secmek ve bu musterilerin davranis
ozelliklerine yonelik yaklasimlar ge-
listirmek. Bu sekilde pazarlama
veya perakende kampanyalarina
cevap alma oranini artirmak, mus-
teri iligkileri yonetimi maliyetlerinin
azaltmak hedeflenir.
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« Ozel kampanyalar diizenlemek:
Potansiyel musteriler arasindan en
karli olabilecekleri belirleyerek on-
lara 6zel kampanyalar uygulamak.
En masrafli musterileri daha mas-
rafsiz misteriler haline dondstur-
mek. Ornegin en c¢ok bankacilik
islemi yapanlar ortaya cikarilip
bunlar sube bankaciligi yerine in-
ternet bankaciligina yonlendirmek.

» Miisterilere 6zgii satis
politikalar1 olusturmak: Ayni ka-
rakteristikleri (gelir diizeyi, ilgi alan-
lari, harcama aliskanlklari, vb.)
paylasan “model” misteri grupla-
rini bulmak ve satinalma profille-
rine gore satis sartlarini ve fiyatlari
belirlemek.

 Yeni liriin gelistirmek: Farkli mis-
teri gruplarinin ihtiya¢ duyduklan
ozellikleri belirtip, ihtiya¢c duymadik-
lari 6zellikleri Griinden cikararak miis-
terilerin beklentilerini karsilayacak
sekilde farkli Griinler gelistirmek

Mevcut Miisterilere Capraz Satis /
Ek Satis (Cross-Sell / Up-Sell)

Karlilig1 artirmak i¢in mevcut miiste-
rilere satis yapmak, yeni miigteriler
bulup onlara satis yapmaktan daha avan-
tajli bir yontemdir. Bu nedenle; ¢apraz
satis modelleri ile miisterilerin bir sir-
ketten aldiklar: {irtinler disinda ayni sir-
ketten ek iirtin alma ihtimallerini, ek satig
ile miisterilerin aym tirtinti tekrar veya
daha ¢ok alma olasiliklarini1 tahmin eden
modeller olusturulabilir.
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o Caprazsatis: Kredi karti harcama-
larina gore musteri gruplarinin
belirlenmesi, farkh finansal gos-
tergeler arasinda gizli korelasyon-
larin bulunmasi, hangi musteri
profilinin neyi, ne zaman ve neden
tercih ettigini anlayabilen model-
ler ile Grlin satislan arasindaki bag-
lanti ve iliskileri bulmak ve bu
baglantilara dayali tahminler gelis-
tirerek ek rlnler sunmak. Capraz
satis ile birim mdsteriye yapilan
satis miktarinin artirilmasi, karsiz
musteriler karli hale getirilmesi
saglanabilir. Perakende alaninda
pazar sepeti analizi ile birlikte sati-
lan Grtnlerin bulunmasi ve buna
gore stratejilerin gelistirilmesi en
yaygin uygulamalardandir.

« Ek satis: En iyi musterileri veya
misteri gruplarini bulmak, bulu-
nan bu musteri gruplarinin ihti-
yaclan belirleyerek kisisellestirilmis
Urlin ve hizmetler gelistirmek, bu
sekilde musterilerin vazgeceme-
yecegi Urlin sunularini olustur-
mak. Ornegin, yeniden sigorta
policesi talep edecek misterile-
rin tahmin edilmesi

Yeni Miisteri Kazanmak

Firmalarin temel amaglarindan biri sii-
rekli olarak yeni miisteriler kazanmaktr.
Ancak tim misteriler esit 6l¢lide karli de-
gildir. Firmalar hedef kitlelerini ilk asa-
mada gelir, yas, vb. gibi bazi temel
Olclitlere gore segerler ancak segilen tiim
potansiyeller kazanilsalar bile firmaya fay-
dali olmayabilirler. Firma ile uzun siire




calismayabilir, tiim ihtiyaclarimi firma-
dan almayabilir, siirekli olarak farkl: tek-
lifleri degerlendirerek baska firmalara
gecebilir, alim sikliklar1 diistik olabilir
veya sadece diisiik karlilig1 olan tirtinleri
satm aliyor olabilirler. Tiim bu sebeplerle
uzun vadede miisterilerden elde edil-
mek istenen sonuglara ulasilamayabilir.
Miisterileri elde etmek icin cazip teklifler
sunmak yiiksek miisteri edinme maliyeti
yarattigindan, dogru potansiyele sahip
miisteriye odaklanmak, miisteriden
omiir boyu elde edilecek degeri belirle-
mek 6nemlidir.

Dogru miisteriyi elde etmek igin kri-
tik yontemlerden biri veri madenciligidir.
3. taraflardan elde edilen baslangic veri-
lerinden segmentasyon ve smiflandirma-
lar ile c¢esitli miisteri segmentleri
olusturulabilir. Bu segmentlerden hangi-
lerinin s6z konusu {irtin veya hizmeti ala-
bilecegi tespit edilir. Bu bilgiyi elde etmek
igin mevcut ve gecmiste alim yapmis
miigterilerin alim bilgileri ve 6zellikleri-
nin yer aldig1 bilgileri kullanilabilir. Alim
yapma potansiyeli olan miisteriler belir-
lendikten sonra, hangi miisterilerin karh
olabilecegi belirlenmelidir. Bu asama da
gecmis verilere gereksinim duyar. Sinf-
landirma yontemleri ile karli miisteriler

belirlenerek ulasilmaya ¢alisilir.

« Misterilerden omiir boyu elde
edilecek getirileri belirlemek
(Lifetime Value): Misterilerin firma
ile iliskileri boyunca yaratacaklari
katma degerleri tahmin etmek ve bu
katma deger kategorilerine gore
secim yapmak, yaklasim bicimleri be-
lirlemek.

- Kampanya sartlarini diizenlemek:
Diizenlenecek cesitli kampanyalarda
hedef mdsteri kitlesinin segmek ve
bu musterilerin davranis 6zelliklerine
yonelik yaklagimlar gelistirmek. Bu
sekilde potansiyel misterilere yapi-
lan pazarlama veya perakende kam-
panyalarina cevap alma oranini
artirmak, yeni musteri edinme mali-
yetlerini azaltmak hedeflenir.

Standart dis1 Davranislar
Belirlemek / Giivenlik
(Fraud Detection)

Para ile iligkili tim alanlarda sahte-
karlik (fraud) riski vardir. Saglik, finans
sektorii ve vergilendirme en ¢ok sahte-
karlik denemesine rastlanan alanlardir.
Genellikle ge¢mis verilere gore sahtekar-
lik desenleri 6rnekleri ¢ikarilabilir ve bu
orneklere benzer davranislar tespit edi-
lerek sahtekarlik denemelerinin 6niine
gecilebilir. Arastirilmasi gereken her olay
maliyet yiikii getirdiginden veya verilen
hizmeti aksattigindan, sahtekarlik ihti-
mallerini belirlerken arastirilmasi gere-
ken olay sayisint minimumda tutmak
esastir. (Istatistik uygulamalarindaki 1.
tiir ve 2. tiir hata tipleri bu konuda
onemlidir.)

Kara para aklama, kay1p ve kagaklar1
engelleme, sigorta dolandiriciliklarinin
tespiti, kredi kart1 dolandiriciliklarinin
tespiti, kagak enerji kullananlarin profil-
lerini tespit ederek olas1 kagak enerji kul-
lanicilarini  tahmin etmek, telefon
goriismelerinin (aranan yer, arama sti-

resi, aranan zaman, vb.) modellenmesi ve
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beklenen degerlerden sapmanin oldugu
konusmalarin tespiti, saglik sigortas: uy-
gulamalarinda gereksiz veya birbiriyle il-
gisiz saglik testlerinin tespiti, vergi ile
ilgili yolsuzluklari ve izlerini belirlemek,
ag saldirinin tespit edilmesi vb. seklinde
farkli konularda veri madenciligi uygu-

lamalar1 kullanilabilir.
Diger Konular

Yukarida belirtilen basliklar veri ma-
denciligi calismalarinin genel olarak
¢oziim tirettigi konulardir. Ancak tiim
sektorlerde, verinin oldugu her yerde,

mutlaka bir veri madenciligi calismas ih-

Emniyet birimlerinin hangi profil-
dekiinsanlarin ne tiir suclara egilimi
olduklarini belirleyerek, suc engel-
leme politikalarinin olusturulmasi

E-ticaret / e-devlet uygulamala-
rinda web sayfa tasarimini en iyi
kullanilabilir hale getirilmesi

Karayollarinin belirli yollardaki kaza
oranlarini distrilmesini saglamasi

Universitelere egitimi tamamlaya-
cak ve basarili olabilecek 6grencile-
rin alinmasi

Telekom sirketlerinde ag perfor-
mansinin yonetimi

Arsivde belirli bir dokiimana ben-
zer doklimanlarin bulunmasi

tiyac olusabilmektedir.
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Hastanelerde hastanin hastanede

kalma stresinin azaltilmasi

Hastanelerde hasta sonuclarinin
iyilestirilmesi

Hisse senetlerinde zaman serileri
analizleriile gelecek degerlerin be-
lirlenmesi

Devletin kurumlara verecegi destek
programlarinda verilecek destegin
dogru miktarda ve dogru hedefleri olan
kuruluglara verilmesinin saglanmasi

“Arsivimde (veya internet iizerinde)
bu dokiimana benzer hangi dokiimanlar
var?” gibi sorularin yanitlarini bulacak
sekilde “Dokiiman Madenciligi” (Text
Mining) konusu da veri madenciliginin
bir alt kolu olarak gelismektedir. Bu ¢a-
lismalarda amag¢ dokiimanlar arasinda
ayrica elle bir ayrim gerekmeden ben-
zerlik hesaplayabilmektir. Bu genelde
otomatik olarak cikarilan anahtar soz-
cliklerin tekrar sayisi ile yapilir. Metin
Madenciliginin; haber, email, yazili do-
kiimanlar, arsiv ve internet tizerinde uy-
gulamalar1 vardir.




Veri Madenciliginin
Fonksiyonlari







Tahmin / Ongéro
(Supervised) Fonksiyonlar

Geg¢mis verilerden yararlanarak, gele-
cek ile ilgili bir sonucu tahmin etmek igin
kullanilan fonksiyonlardir. Yeni bir nes-
nenin niteliklerini inceleme ve bu nes-
neyi Onceden tanmimlanmis bir smifa
atamaktir. Modellemelerinde olas1 so-
nucu Ongodrmeye yarayan faktorler ve
sonug yer alir. Model kurulurken ge¢mis
deneyimlerde, faktorlerin aldig degerlere
gore elde edilen sonuglar girdi olarak kul-
lanilir. Beklenen sonug; “Katilir-Katilmaz”
seklinde kategorik deger veya rakamsal
degerdir.

Tahmin edilen sonuglarin kalitesi (ne
kadar iyi tahmin edildigi) tahmin edilen
sonug kadar 6nemlidir. Cogunlukla tah-
min edilen sonug ile birlikte, bu sonucun
kalitesine yonelik; giivenlik araligi, ola-
silig1, vb. degerleri belirlenir.

Siniflandirma (Classification)

“Geng kadmlar kiigiik araba satin alir, yagsh,
zengin erkekler biiyiik, litks araba satin alir.”

En temel veri madenciligi fonksiyon-
larindan biri olarak kategorik sonuglari
tahmin etmek i¢in kullanilir. Modeli ku-
rabilmek i¢in, sonuglar1 6nceden bilinen
durumlar ve bu durumlarda ilgili faktor-
lerin ald1g1 degerler gereklidir. Bu deger-
ler “egitim verisi” olarak adlandirilir.
Elde edilmesi beklenen sonug “miisteri
%80 ihtimal ile bu kampanyaya olumlu
yanit verecek” seklinde belirli bir olasilik
ile birlikte sunulur. Sonuclar “Hizmeti
Birakir-Hizmeti Birakmaz” seklinde iki
alternatifli olabilecegi gibi “Kesin Tercih

Eder-Tercih Eder-Yanit Vermez-Tercih
Etmez-Kesinlikle Tercih Etmez” seklinde
coklu alternatifli de olabilir. Bir deneme
kiimesi modelin dogrulugunu belirle-
mek i¢in kullanilir. Genellikle verilen veri
kiimesi 6grenme ve deneme kiimesi ola-
rak ikiye ayrilir. Ogrenme kiimesi modeli
olusturulmasinda, deneme kiimesi mo-
delin dogrulanmasinda kullanilir. Orne-
gin bir otomobil saticis1 sirket ge¢mis
miisteri hareketlerinin analizi ile yukari-
daki gibi iki kural bulursa geng kadinla-
rin okudugu bir dergiye reklam verirken
kiiciik modelinin reklamini verir.

« Uygulama Alanlari: Potansiyel mus-
teriler icin diizenlenen kampanyalara
donisler, mevcut musterilerin belirli
bir hizmeti almaktan vazge¢me olasi-
hklar, kredi basvurularinin risk sevi-
yeleri, cesitli belirtilere gore hastalik
ihtimalleri, vb.

« Ornek Model: Satislarini artirmak
icin kampanya diizenlemek isteyen
bir otomobil firmasi, kampanyasina
katilma ihtimali olan potansiyel ali-
cllari belirlemek icin daha 6nceden
satis yapmis oldugu musterilerinin ve-
rilerini (sonuclarini) kullanarak, hangi
ozelliklere sahip adaylarin kampan-
yaya katilabilecegini belirli bir olasilik
araliginda tahmin edebilir. Bu sekilde;
ihtiyaci kadar veri satin alarak (eger
adaylarin verisini disaridan aliyorsa)
ve sadece alma potansiyeli ytksek
olan adaylara ulasmaya calisarak ta-
sarruf saglamaktadir.

Asagidaki 6rnekte adayin gelir du-
zeyi, meslegi, yasl, cocuk sayisi, kul-
landigi mevcut aracin modeli, sinifi,
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Mevcut | Mevcut|Mevcut : Kampanyaya

Aracin | Aracin | Aracin %gs/tlelT D(iajiléri Yasi|  Meslegi Yanit

Markasi| Sinifi | Yasl Y (Evet - Hayir)
Aday 001 | Ford B 6 2 |40.000]| 60 Emekli Hayir
Aday 002 | Renault B 2 1 |120.000| 40 |Serbest Meslek Hayir
Aday 003 A 5 0 [60.000 | 35 |[Muhasebe Uz. Evet

yasl, gibi faktorler g6z 6niine alina-
rak bir model tasarlanmistir.

« Yontemler / Algoritmalar: Yapay
Sinir Aglan (Neural Networks), Bayes
Siniflandirmasi (Bayesian Classifica-
tion), En Yakin Komsu (Nearest Ne-
ighbour), Karar Destek Makineleri
(Support Vector Machines), Zaman
Serisi Analizi (Time Series Analysis),
Karar Adaclar (Decision Trees), Lojis-
tik Regresyon (Logistic Regression)

Regresyon / Egri Uydurma
(Regression)

“Ev sahibi olan, evli, ayn1 is yerinde bes
yildan fazladir calisan, gecmis kredilerinde
gec Odemesi bir ay1 ge¢memis bir erkegin
kredi skoru 825'dir.”

Siireklilik gosteren degerleri tahmin
etmek i¢in kullanilan fonksiyonlardir. Reg-
resyon ile amag girdiler ile ¢iktiy1 iliskilen-
direcek modeli olusturup, en iyi tahmine
ulasmaktir. Sonug “bagimh degisken”, gir-
diler “bagimsiz degisken” olarak adlandi-
rilir. Sonucun alacag1 deger genellikle bir
giivenlik aralig1 icinde belirtilir. Girdiler,
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¢oziilecek probleme gore bir veya birden
fazla olabilir. Ornegin; bir ingaat firmast
konut satiglarinin, faaliyet gosterdigi bol-
gede elde edilen toplam gelir ile iliskili ol-
dugunu diisiiniiyorsa, sadece bolgesel
gelire dayali bir model olusturarak, bolge-
sel gelirdeki degisime gore satacagi ev sa-
yisini tahmin etme yoluna gidebilir. Ancak
gercek hayatta ¢oziilecek problemlerin
hemen hepsinde dogru tahmine ulasmak
i¢in birden fazla girdiden faydalanmak ge-
reklidir. Bu noktada énemli olan konu gir-
dilerin sonucun dogru tahmin edilmesine
yaptiklar1 katkidir. Bazi durumlarda so-
nuca katkisi limitli olan girdileri modelden
¢ikarmak, daha etkin bir model olustur-
mak i¢in 6nemli bir gerekliliktir.

« Uygulama Alanlar: Finansal tah-
minler, zaman serisi tahminleri, bio-
medikal ve ilag reaksiyonlari, konut
fiyati degerlendirmeleri, misterinin
yasam c¢evrimi boyunca yarattidi
deger, atmosferdeki CO2 orani, vb.

« Ornek Model: Bir dergiye ilk kez
reklam vermeye baslayacak olan bir

sirket daha once reklam vermis ol-
dugu dergilerin sayfa maliyetlerini




| B W | R
ayl (YTL)
Cosmopolitan 24.000 % 70 100.000 10.000
Capital 20.000 % 30 50.000 20.000
Esquire 9.000 % 5 45.000 5.000

kullanarak, calisilmaya baslanilacak
olan derginin vermis oldugu fiyatin
uygunluk seviyesini belirli bir gliven
araligi icinde degerlendirebilir. Yada
daha sonra yapacagi kampanyalarda
calismakta oldugu dergilerin vere-
cekleri fiyatlarin ne kadar makul ol-
dugunu 6nceden 6ngorebilir.
Asagidaki ornekte derginin oku-
yucu sayisi, bayan okuyucularin
payi, okuyucularin ortalama yillik
kazanci, gibi faktérler goéz oniine
alinarak bir model tasarlanmistir.

« Yontemler / Algoritmalar: Yapay
Sinir Aglari (Neural Networks), Karar
Destek Makineleri (Support Vector
Machines), Karar Agaclar (Decision
Trees), Lineer Regresyon (Linear
Regression)

Tanimlama (Unsupervised)
Fonksiyonlar

Fonksiyonlarmn amaci belirli bir hedefi
tahmin etmek degildir. Amag veri setinde
yer alan veriler arasindaki iligkileri, bag-
lantilar1 ve davraniglari bulmaktir. Var olan
verileri yorumlayarak davranis bigimleri

ile ilgili tespitler yapmay1 ve bu davranis
bicimini gosteren alt veri setlerinin 6zel-
liklerini tanimlamay1 hedefler. Tanima bil-
mek; tekrarlanan bir faaliyette veya tanimi
bilinen yeni bir verinin yapiya katilma-
sinda ne sekilde hareket edilecegi konu-
sunda karar almaya destek olur.

Kiimeleme/Gruplama/
Demetleme/ Obekleme
(Clustering)

Miisterilerin biiytiik bir kismi1 diizenli
olarak pazartesi aksamlar: kredi kartiyla
aligveris yaparlar.

Veriyi birbirlerine benzeyen elemanlar-
dan olusan smiflara (kiimelere) ayirarak,
heterojen bir veri grubundan, homojen alt
veri gruplari elde edilmesi islemidir.

Kiimeleme fonksiyonu genellikle bo-
limleme sorunlarini ¢6zmekte kullanilir.
Kiimelemenin temel hedefleri arasinda;
genis veri yiginlari icin tanumlayuci veriler
belirleyerek, islenecek veri hacmini da-
raltmak, veri yiginlarindaki dogal kiime-
leri ortaya gikarak ayni kiimede olmasi
gereken verileri belirlemek, belirlenmis
kiimelerin disinda kalan istisna durumlari
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tanimlamak sayilabilir. Baglangi¢ asama-
sinda verilerin hangi kiimelere ayrilacag:
veya kiimelemenin hangi degisken 6zel-
liklerine gore yapilacagi bilinmemekte,
konunun uzmani olan bir kisi tarafindan
kiimelerin neler olacag tahmin edilmektedir.

Kiimeleme algoritmalar;; kiime
icinde benzerligin maksimize (kiime ici
uzakliklarin minimize edilmesi) edil-
mesi, kiimeler arasi benzerligin mini-
mize (kiimeler arasi uzakliklarin
maksimize edilmesi) edilmesi kavra-
mina dayanir. Sonugta elde edilen farkl
kiimelere ait elemanlar arasinda benzer-
lik azdir.

Kiimeleme fonksiyonu ile smiflan-
dirma fonksiyonu arasindaki en énemli
fark, kiimelemenin 6nceden tanimlan-
mig girdilere dayanmiyor olmasidir. S1-
niflandirma  fonksiyonunda tanimh
girdiler ve bunlarin ge¢miste aldiklar:
degerler temel modeli olustururken, kii-
meleme fonksiyonunda dnceden tanim-
lanmis girdiler ve Ornekler yoktur.
Veriler kendi i¢lerindeki benzerliklere
gore gruplanirlar. Benzerligi tanimlaya-
cak boyutlar ve 6zellikler modeli kuran
tarafindan ongoriiliir.

Kiimeleme fonksiyonu bazi durumlar
bagka bir veri madenciligi fonksiyonun
oncesinde kullanilabilir. Hangi promos-
yon kampanyasina miisteriler en iyi tep-
kiyi verirler diye degerlendirmek yerine
oncelikli olarak miisterilerin belirli kii-
melere yarilmasi bunun ardindan her
kiime i¢in en iyi promosyon kampanya-
sinin ne olacag: belirlenebilir.

Miisterileri kiimelemek i¢in genellikle

karlilik ve pazar potansiyeli boyutlar:
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kullanilir. Perakende sektoriinde miiste-
rilerin; s6z konusu firmadaki alim alig-
kanliklar1 ve tiim magazalardaki alim
aligkanliklarina gore kiimelenmeleri ve
en yliksek potansiyelli kiimeye odakla-
nilmasi sikga rastlanan bir uygulamadir.

« Uygulama Alanlari: Benzer hiicreleri
tanimlamak, benzer davraniglar goste-
ren perakende musterilerini tanimla-
mak, gen ve protein analizleri, tGrln
gruplamasi, hastalik belirtileri, metin
madenciligi

« Ornek Model: iki boyutlu bir érnekte
kiimeleme fonksiyonunu algilamak
oldukca kolaydir. Yas ve gelir diizey-
leri belirtilmis 40 kisiden olusan bir
grubu, grafik yardimi ile kiimelerine
ayirmak mimkiinddr. Yas ve gelir di-
zeyi degerlerinin histograma yerlesti-
rilmesi ve en yogun durumlarin
merkez olarak belirlenmesi en basit
anlamda bir kiimeleme islemidir. Bu
ornekte veri madenciligi yontemleri
kullanilmadan kiimeler olusturul-
mustur. Ancak onlarca degisken ol-
dugunda verileri kolayca kiimelemek
mimkin degildir, bu asamada ku-
meleme fonksiyonuna 6zgu algorit-
malari kullanmak gereklidir.

« Yontemler / Algoritmalar: Boime
yontemleri (Partitioning methods), Hi-
yerarsik yontemler (Hierarchical met-
hods), Yogunluk tabanli yontemler
(Density-based methods), Grid tabanli
yontemler (Grid-based methods),
Model tabanl yontemler (Model-
based methods)




Birliktelik Analizi / Bagint1 /
Esleme / iliski Kurallar
(Association Rules)

“Cocuk bezi alan miigterilerin 30% u siit
de alir.”

Biiytiik veri kiimeleri iginde farkl: ve-
riler arasindaki birliktelik iliskilerini
bulma islemidir. Birliktelik analizi, belirli
bir veri kiimesinde yiiksek siklikta bir-
likte goriilen 6zellik degerlerine ait iligki-
sel kurallarin kesfidir. Sonucta elde edilen
birliktelik kurallari (A = B) seklinde su-
nulur. sirketlerin karar alma islemlerini
daha verimli hale getirmektedir.

En klasik Ornegi sepet analizidir.
(basket analysis) Bu analizde miisterile-
rin beraber satin aldig: {irtinlerin analizi
yapilir. Amag tiriinler arasindaki pozitif
veya negatif korelasyonlar1 bularak
miisterilerin satinalma aliskanliklarini
ortaya c¢ikarmaktir. Cocuk bezi alan
miisterilerin mama da satin alacagin
veya deterjan satin alanlarin yumusatici
da alacagini tahmin edebiliriz ancak
manuel olmayan bir analiz biitiin olasi-
liklar1 g6z oniine alir ve kolay diistinii-

2

lemeyecek, “mama” ve “yumusatic1”
gibi bagintilar1 da bulur. Bu verilere
sahip olan marketler, birlikte satilan
drtinleri yakin raflara koyarak, kata-
logda birlikte satilan {irtinlerin birlikte
goriilmesini saglayarak veya miisteriler
i¢in cazip lriin paketleri olusturarak sa-

tiglar1 artirabilirler.

« Uygulama Alanlari: Birlikte hareket
eden verilerin bulunmasi ile verimlik
saglanacak her alanda kullanilabilir.

Supermarkette birlikte satilan Grin-
ler, otomobilde sunulacak ekstra
ozellikler, depolarda birbirine yakin
konumlandiriimasi gereken Grtinler,
alisveris merkezinde olmasi gereken
magazalar, vb.

Ornek Model: Bir A iiriniinii satin
alan musteriler ayni zamanda B Uiru-
nind da satin aliyorlarsa, bu durum
A > B [destek = %2, gliven = %60]
seklinde ifade edilir. Buradaki destek
ve giiven degerleri, birliktelik kurali-
nin ilginglik olguleridir. “Destek” ta-
nimlanan kuralin sikligini ve “gtiven”
tanimlanan kuralin kabul edilebilir-
ligini gosterir. %2 oranindaki bir des-
tek degeri, analiz edilen tim
ahsverislerden %2'sinde A ile B
drtinlerinin birlikte satildigini belir-
tir. %60 oranindaki gliven degeri ise
A UrGndna satin alan masterilerinin
%60'Inin ayni aligveriste B Grdndnd
de satin aldigini ortaya koyar . Kulla-
nici tarafindan minimum destek esik
degeri ve minimum giiven degeri
belirlenir ve bu degerleri asan birlik-
telik kurallari dikkate alinr.

Blyuk veri tabanlarinda birliktelik
kurallarn bulunurken, iki asamali bir
siirec isletilir. ilk asamada sik tek-
rarlanan 6geler bulunur: Bu 6gele-
rin her biri en az, O©nceden
belirlenen minimum destek sayisi
kadar sik tekrarlanirlar. ikinci asa-
mada sik tekrarlanan 6geler arasin-
dan glcli Dbirliktelik  kurallar
olusturulur:

« Yontemler / Algoritmalar: Apriori
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Siral1 Dizi Analizi (Sequence
Analysis / Sequential Patterns):

“X sirketinin hisse fiyatlari ile Y sirketi-
nin hisse fiyatlar1 benzer hareket ediyor.”

Gozlem sonuglarinin zaman ve mekan
ozelliklerine gore siralanmis olarak gos-
teren say1 dizileridir. Sayisal siral1 veri-
lerdeki trendleri ve dongiileri anlamak
i¢in kullanilir. Bu fonksiyonda iliskili ka-
yitlar incelenir ve zaman iginde sikg¢a rast-
lanan trendler ve benzer trendler
bulunur. Bu trendler daha sonra veri i¢in-
deki iligkileri tanimlamak i¢in kullanilir.
Bir beyaz esya perakendecisinin veritaba-
nindan buzdolab:1 aliminmi takip eden
beyaz esya alimimin bulasik makinesi ol-
dugunun belirlenmesi, dogal afetler veri-
tabanindan 6 biiytikliigiinde bir deprem
olduktan 3 giin sonra Klimanjaro daginin
pliskiirmesi, banka veritabanindan ilk iig
taksitinden iki veya daha fazlasini geg
0demis olan miisterilerin %60 olasilikla
kanuni takibe gidiyor olduklarmin belir-
lenmesi gibi 6rnekleri vardir. Kredi kart1
orneginde belirlenen davrans skoru (be-
havioral score), bagvuru skorundan farkli
olarak kredi almis ve taksitleri 6deyen bir
kisinin sonraki taksitlerini 6deme/gecik-
tirme davranisini notlamay1 amaglar. Se-
riler 6zelliklerine gore “zaman serileri”,
“mekan serileri”, “boliinme serileri” ve
“bilesik seriler” olmak tizere dort bashik

altinda incelenebilirler.
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« Zaman Serisi Analizi / Benzer
Zaman Siralari/ Zaman iginde Si-
rali Oriintiiler (Similar Time Se-
quences / Time Series): Gozlem
sonuclarinin zamana gore siralan-
mis seklidir. Borsada yer alan hisse-
lerin davranislari sik rastlanan bir
ornegidir. Glinlere gore hisse de-
geri, yillara gore faiz oranlari, aylara
gore Uretim fire orani, vb. gibi 6r-
nekleri vardir. Tek bir seri disinda,
birden fazla hareket serisi arasinda
da baginti kurmak mimkinddr.
Bunlar 6rnegin iki malin zaman
icindeki satis miktarlari olabilir. Or-
negin dondurma satislari ile kola
satislari arasinda pozitif, dondurma
satislari ile salep satislari arasinda
negatif bir baginti beklenebilir.
Zaman serisinde yer alan verilerin
davranislari trend ve dongiler
(cycle) ile tanimlanir. “Trend” seri-
deki verilerin ortalama degerinde
yasanan degisimi tanimlamak igin
kullanilir."Dongi” veride tekrar eden
herhangi bir davranisi tanimlamak
icin kullanilir. Sezonsal veya donem-
sel olabilir. Sezonsal olanlar tahmin
edilebilir zamanlarda gergeklesir,
(her pazartesi, her yilbasi, vb.) d6-
nemsel olanlar “n” zaman araliklar
ile kendini tekrarlar.

Zaman serisi analizlerinde veri seri-
sindeki davranislari belirlemek kadar
gelecek degerleri tahmin etme calis-
malari da gerceklestirilir. Hisse deger-
lerini, ekonomik degerleri, Griin
talebini hava durumunu tahmin
etmek, vb.)




» Mekan Serisi: G6zlem sonuglarinin
mekana gore siralanmis seklidir. Bol-
gelere gore satis rakamlari, tlkelere
gOre yasam suresi, vb.

« Boliinme Serisi (Frekans): Gozlem
sonuglarinin belirlenen kriterlere gore
siralanmis seklidir.

« Bilesik Seri: Gozlem sonuglarinin iki
ya da daha fazla 6zellige gore bir
arada gosterilmis seklidir.
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Veri Madenciliginin

Algoritmalari
(Metotlari/Teknikleri)







Veri madenciligi, sahip olunan veri-
lerden yola ¢ikarak daha 6nce kesfedil-
memis bilgileri ortaya c¢ikarma ve
bunlar1 karar alma siirecinde kullanma
yontemidir. Veri madenciligi, verilerin
icerisindeki desenlerin, iligkilerin, degi-
simlerin, diizensizliklerin, kurallarin ve
istatistiksel olarak 6nemli olan yapilarin
analiz ve yazilim tekniklerinin kullani-
larak ortaya gikarilmasidir. Bu agidan
bakildiginda veri madenciligi istatistik-
sel bir yontemler serisi olarak goriilebi-
lir. Benzer sekilde veri madenciligiyle
ilgili yazilim {irtinleri ve uygulamalara
bakildiginda da veri madenciliginin esa-
sen istatistigin kullanildig: bir teknik ol-
dugu goriilmektedir.

Ancak onemli olan kolaylikla man-
tiksal kurallara ya da gorsel sunumlara
cevrilebilecek nitel modellerin ¢ikaril-
masidir. Bu baglamda, veri madenciligi
sadece istatistik degildir, insan merkezli
bir uygulamadar.

Veri madenciligi literatiirii incelen-
diginde istatistik ve algoritmalar agir-
likl1 say1siz makale ve kitabin oldugu
gortilmektedir. Bu ¢alismada bu yon-
temlere alternatif sunmak, yeni yontem-
ler gelistirmek veya anlatilan konular1
tekrarlamak gibi bir hedef ile yola ¢ik-
madik. Asil olarak ortaya koymak iste-
digimiz kritik konunun teknikleri en
detayina kadar bilmekten ¢ok hangi so-
rularm hangi yaklagimlar ile ¢oziilebile-
cegi konusunda fikir vermek ve yonetim
kalitesinin artirilmasi i¢in veri kullani-

mini tesvik etmektir.

Bununla birlikte veri madenciligi fonk-
siyonlarinin kullandigi bazi kritik teknik-

ler ve tanimlamalar1 su sekildedir;

« Karar Agaclan

» Regresyon

« Lojistik Regresyon

« Bayes

e Apriori

o Kimeleme Teknikleri
«  Yapay Sinir Aglari

Karar Agaclar (Decision Trees)

Karar agaclari, kurgulanmasinin, yo-
rumlanmasinin ve veri tabanlari ile en-
tegrasyonun kolayligi nedeniyle en
yaygin kullanilan 6ngorii yontemlerin-
den / siniflandirma tekniklerinden biri-
dir. Glivenilirliklerinin iyi olmasi da bir
baska tercih edilme nedenidir. Karar
agaclarinin hedefi bagimh degiskendeki
farkliliklar1 maksimize edecek sekilde
veriyi sirali bir bi¢cimde parcalarma
(farkli1 gruplara) ayirmaktir. Siniflan-
dirma agaci olarak da adlandirilabilir.

[statistiksel yontemlerde veya yapay
sinir aglarinda veriden bir fonksiyon 6g-
renildikten sonra bu fonksiyonun insan-
lar tarafindan anlasilabilecek bir kural
olarak yorumlanmasi zordur. Karar
agaclari ise agag olusturulduktan sonra,
kokten yapraga dogru inilerek kurallar
yazilabilir. Bu kurallar uygulama konu-
sunda uzman bir karar vericiye gosteri-
lerek sonucun anlamli olup olmadig:
denetlenebilir. Sonradan bagka bir teknik
kullanilacak bile olsa karar agaci ile 6nce
bir kisa ¢alisma yapmak, dnemli degis-
kenler ve yaklasik kurallar konusunda
karar vericiye bilgi verir.
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Yapisi ve Kurulusu

Karar agaci, adinda belirtildigi se-
kilde aga¢ goriintimiinde bir tekniktir.
Karar diigiimleri, dallar ve yapraklar-
dan olusur.

« Karar diiglimii: Veriye uygulanacak
test tanimlanir. Her digiim bir 6zel-
likteki testi gosterir. Test sonucunda
agacin dallar olusur. Dallari olustu-
rurken veri kaybr yasanmamasi icin
verilerin timiini kapsayacak sayida
farkli dal olusturulmalidir.

o Dal: testin sonucunu gosterir. Elde
edilen her dal ile tanimlanacak sini-
fin belirlenmesi amaclanir. Ancak
dalin sonucunda siniflandirma ta-
mamlanamiyorsa tekrar bir karar
digimu olusur. Karar digiimiinden
elde edilen dallarin sonucunda si-
niflandirmanin tamamlanip tamam-
lanmadigi tekrar kontrol edilerek
devam edilir.

« Yaprak: Dalin sonucunda bir sinif-
landirma elde edilebiliyorsa yaprak
elde edilmis olur. Yaprak, verileri
kullanarak elde edilmek istenen si-

niflandirmanin siniflarindan birini
tanimlar.
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Baslangigta biitiin 6grenme 6rnekleri
kok diigtimdedir, 6rnekler secilmis 6zel-
liklere tekrarlamali olarak gore bdliin-
diikten sonra agaci temizlemek icin (Tree
pruning) giiriiltii ve istisna kararlari ige-
ren dallar belirlenir ve kaldirilir. Karar
agaci teknigini kullanarak verinin sinif-
lanmasi ti¢ asamadan olusur.

« Ogrenme: Onceden sonuclari bili-
nen verilerden (egitim verisi) model
olusturulur.

« Siniflama: Yeni bir veri seti (test ve-
risi) modele uygulanir, bu sekilde
karar agacinin dogrulugu belirlenir.
Test verisine uygulanan bir modelin
dogrulugu, yaptigi dogru siniflama-
nin test verisindeki tim siniflara ora-
nidir. Her test ornegdinde bilinen
sinif, model tarafindan tahmin edi-
len sinif ile karsilastirilir.

« Uygulama: Eger dogruluk kabul
edilebilir oranda ise, karar agaci
yeni verilerin siniflanmasi amaciyla
kullanilir.,

Uygulama Alanlar

Risk gruplar1 kategorileri olustur-
mak, gelecekte olabilecek olaylar icin
tahmin kurallar olusturmak, kategorile-
rin birlestirilmesi, yeni bilinmeyen bir
ornegin smiflandirilmas: gibi durum-
larda karar agaglar1 kullanilir. Ornegin
kredi sinifin1 tahmin edecek bir model
i¢in asagidaki sekilde bir simiflandirma
kurali olusturulabilir:

EGER“yas” = "41...50" VE “gelir” = yiiksek BU DU-
RUMDA “kredi durumu” = miikemmel.




Bu kural geregince yas1 "41...50" kate-
gorisinde olan (yas1 41 ile 50 arasinda
olan) ve gelir diizeyi yiiksek bir kisinin
kredi durumunun miikemmel oldugu
goriiliir. Olusturulan bu modelin dogru-
lugu, bir test verisi aracilif1 ile onaylan-
diktan sonra model, smif1 belli olmayan
yeni bir veriye uygulanabilir ve smiflama
kurali geregi yeni verinin sinif1 "miikem-
mel" olarak belirlenebilir.

Gelir: 101+ K YTL
— 34.680
Doniis: % 6,63

Gelir:61-100 K YTL
T 30345
Doniis: % 3,95

| Erkek: 86.700
Déniis: %58

Gelir: 30-60 K YTL
— 21675

Doniis: % 7,05
200.000
Doniis: % 4,6
Yas:31-40

— 16.995
Donis: % 11,77

Yas:20-30
45.320
Doniis: % 2,65

Bayan: 113.300
Doniis: % 3,68

Yas:41-50
— 22.660
Doniis: % 1,32

Yas:51+
— 28325
Doniis: % 2,37

“Yanit verme” veya “teklifi kabul
etme” gibi beklenen davranis bicimlerini
gosterecek siniflar1 tanimlamak igin (pa-
zarin hareket bi¢cimini anlamak igin)
uygun ve basit bir yontemdir. Regres-
yona gore avantaji lineer olmayan iliski-
leri de ortaya ¢ikarabilmesidir. Bu ¢alisma
ile elde edilen veriler daha farkl1 model-
lerde de kullanilabilir. Yandaki drnekte
en list diglimiin tim kampanyanin genel

sonucunu gosterdigi bir kredi kart: kam-
panyasit kurgulanmistir. Kredi karti sa-
tis1 i¢in 200.000 kisiye ulasilmistir. Sonug
olarak %4,6’s1 olan 9.200 kisiden geri
doniis alinmistir. Ik asamada cinsiyete
gore bir ayrim yapilmistir. Buradan er-
keklerin daha yiiksek geri doniis yaptik-
lar1 goriilmiigtiir. Eger model bu
asamada tamamlansaydi erkekler daha
iyi bir hedef kitledir sonucu elde edile-
cekti ancak cinsiyet ayrimi ¢ok genis bir
ayrim oldugundan her cinsiyet grubu-
nun icindeki alt gruplar1 da bulunmus-
tur. Tkinci asamada iki grup kendi
iclerinde farkl sekillerde alt gruplara ay-
rilmiglardir. Erkekler igin gelir diizeyi,
bayanlar i¢in yas ikinci seviyedeki ayrim
olarak diistiniilmiis ve sonug olarak en
yliksek yanit verme ihtimali olan hedef
kitleler belirlenmistir. Bundan sonra ya-
pilacak bir kredi kart:1 kampanyasinda
101.000 YTL ve iizerinde geliri olan
erkek ve 31-40 yaslar1 arasindaki bayan-
lara ulasilmasi durumunda daha az ma-
liyet ile daha yiiksek oranlarda geri
dontisiin elde edildigi bir kampanya ger-
ceklestirilmis olacaktir.

Regresyon Analizi
(Regression Analysis)

Bir ya da daha ¢ok degiskenin baska
degiskenler cinsinden tahmin edilmesini
saglayacak iliskiler bulmak ve bunlar:
tanimlamaktir. Regresyon analizinin te-
melinde gozlenen bir olayin degerlendi-
rilirken, hangi olaylardan etkilendigini
belirlemek yatmaktadir. Bu olaylar bir
veya birden ¢ok olacag1 gibi etki diizey-
leri farkli seviyelerde de olabilir.
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Yapisi ve Kurulusu

Regresyonda, verilerin matematiksel
gosterimle, bir fonksiyon olarak tanim-
lanmas gerekmektedir. Regresyon ana-
lizi yapilirken kurulan matematiksel
modelde yer alan degiskenler bir bagimli
degisken ve bir veya birden ¢cok bagimsiz
degiskenden olusmaktadir. Degiskenler
sayilabilir veya Olgtilebilir niteliktedir.
Ornegin bir hissenin fiyatini ile ona do-
layli veya direkt etkili olan faiz oranlari,
enflasyon, vb. gibi bir veya birden ¢ok de-
gisken ile iliskilendirmek miimkiindiir.
Sadece faiz oranlarinin etkisi ile ilgileni-
yorsak, tek degiskenli bir matematiksel
model, faiz oranlari ile birlikte enflasyon
orani ile de ilgileniyorsak, iki degiskenli
bir matematiksel model kurulmalidir.
Tek degiskenli modeller basit dogrusal
regresyon (dogrusal iligkiyi temsil eden
bir dogrunun denklemi formdile edilir),
birden fazla bagimsiz degiskenli model-
ler c¢oklu regresyon modeli konusunu
olusturmaktadir.

« Tek Degiskenli Regresyon - Li-
neer Regresyon: Basit lineer reg-
resyon iki surekli degisken (tahmin
edilmeye calisilan bagimli degisken
ve bagimsiz degisken) arasindaki
iliskiyi tanimlamayi amaglayan bir
tekniktir. Teknik verileri kullanarak
bir dogru denklemi olusturmayi
hedefler. Bu dogru olusturulurken
tlim veri noktalarindan tahmin edi-
len egriye olan uzakhgin karelerinin
minimize edilmesi ile dodrunun
optimize edilmesi saglanir. Dogru
elde edildikten sonra iki degisken
arasindaki iliskinin gtici R-kare
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(R-Square) degeri ile tanimlanir. R-
kare verinin degisiminin ne dl¢lide
olusturulan model (¢izilen dogru)
ile aciklanabildigini gosterir.

» Tek Degiskenli Regresyon - Lineer
Olmayan Regresyon: Bazi durum-
larda bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliski dogrusal olmayabilir.
Bu gibi durumlarda daha iyi bir uyum
icin bagimsiz degiskeni modifiye
etmek gerekebilir.

o Coklu Regresyon: Pazarlama, risk
yonetimi, musteri iliskileri yonetimi
konularinda model olusturulurken
birden fazla degiskenin bagimli de-
gisken Uzerinde etki ediyor olmasi
cok dogal ve genellikle rastlanan bir
durumdur. Bazi durumlarda degis-
kenler ylzler ile ifade edilecek sevi-
yelere ¢ikabilir.

Uygulama Alanlarn

iki degisken arasmdaki iliskiyi bulmak,
iliski varsa bu iliskinin giiciinii belirlemek,
degiskenler arasindaki iliskinin tiirtinii be-
lirlemek, ileriye doniik degerleri tahmin
etmek gibi konularda kullanilir. Regres-
yon analizi, arastirma, matematik, finans,
ekonomi, tip gibi bilim alanlarinda yogun
olarak kullanilmaktadir. “Ev sahibi olan,
evli, ayni is yerinde bes yildan fazladir ¢a-
lisan, ge¢mis kredilerinde ge¢ 6demesi bir
ayl ge¢memis bir erkegin kredi skoru
825dir.” sonucu bir regresyon iligkisidir.

Asagidaki 6rneklerde reklam harcama-
lar ile satis rakamlar1 arasindaki iligkiler
farkli regresyon yontemlerine gore belir-
lenmis ve R-kare degerleri bulunmustur. (y:
satis degeri, x:reklam degeri, z: enflasyon)




[k 6rnekte satis degerlerindeki degi-
simi reklam harcamalar: cinsinden ta-
nimlamak igin tek degiskenli lineer
regresyon uygulanmistir. R-karenin al-
dig1 0,7 degeri, cizilen dogrunun verileri
yliksek bir diizeyde agikladigini goster-
mektedir.

Ikinci 6rnekte satis degerlerindeki de-
gisimi reklam harcamalar1 cinsinden ta-
nimlamak igin tek degiskenli lineer
olmayan regresyon uygulanmaistir.

Ugiincii 8rnekte bir bagimsiz degisken
daha degerlendirmeye katilmistir ve satis-
lar iki boyutlu olarak tanimlanmustir.

Reklam Harcamasi ~ Satis De geri

120 1.500 6.000 1
160 1.750
200 2970 5000 1
210 1,680
225 3.500 4000 1
230 2.000 2000 |
290 4530
:;g 52‘2‘2 20007 o o y=7.7912x+ 876,66
390 4400 1000 | R*=0,6995
440 3.850
475 4470 0 ‘ ‘ ‘ ; ; ‘
490 5.490 0 100 200 300 400 500 600
550 4400
100 1.800 6000 1
140 2670
150 3.510 5000 -
170 1.680
185 4400 4000 1
200 3.000 3000 |
240 3.530
250 2790 e A
350 5200 1000 R®=0,589
380 3.840
395 4470 0 : : : : : ‘
465 4.590 0 100 200 300 400 500 600
490 5.400
Reklam Harcamasi Enflasyon  Satis Degeri
120 3,4% 1,500
160 3,3% 1755
205 3,6% 2,970
210 3,5% 1.680
225 3,4% 3.500
230 33% 5000 y = 4156+ 7,9x + 12781z
290 3,2% 4530 R®=0,70
315 3,3% 2,940
375 3,3% 3620
390 3,4% 4400
440 3,2% 3.840
475 31% 4470
490 3,2% 5490
550 3,2% 4,400
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Lojistik Regresyon
(Logistic Regression)

Lojistik regresyon lineer regresyona
¢ok benzer olmakla birlikte, lojistik reg-
resyonda bagimli degiskenin kesikli veya
kategorik olmasi (siirekli olmamasi) en
onemli farklhiliktir. Bu fark ozellikle bir
teklife yanit veya bir se¢im yapmak gibi
kesikli aksiyonlar1 belirlemeye yonelik si-
niflandirma modellerinde 6nem kazan-
maktadir. (Siniflandirma analizlerinde
dogrusal regresyonun kullanilmasi miim-
kiin olmamaktadir.) Lojistik regresyon,
¢ok degiskenli normal dagilim varsayi-
mina ihtiyag gostermediginden bu tiir uy-
gulamalarda avantaj saglamaktadir.

Lojistik regresyon ile bagimsiz degis-
kenleri kullanarak ikili ¢iktist olan ba-
gimli degiskenin istenilen durumunun
gerceklesme olasiligini hesaplanir. Reg-
resyon yapabilmek i¢in bagimli degisken
siirekli degere doniistiiriiliir. Bu deger
beklenen olayin olma olasiligidir.

Islem su sekilde yapilir. Her gelir de-
geri icin gelire gore verilen yanitlarin or-
talamalarmdan bir olasilik hesaplanir. (p:
eldeki verilere gore her gelir diizeyinde
teklifin kabul edilme siklig1), daha sonra
her gelir diizeyinde teklifin kabul edilme
olasilig1 hesaplanur. (p/(1-p) ile). Son asa-
mada olasiliklarin logaritmik degerleri
log(p/(1-p)) ile hesaplanir.

i
|
|
|
|
|

30K YTL 120 KYTL
Gelir Dizeyi
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Yandaki grafikte gelir ile miisterilere
yapilan bir teklife verilen cevaplar ara-
sindaki iliski kurulmustur. Yiiksek gelir
sahiplerinin olumlu yanit verme ihtimal-
lerinin yiiksek oldugu net olarak goriil-
mektedir. Yanut alma denklemi asagidaki
sekilde olugsmustur.

Log (p/(1-p)) = 4,9 + 0,0911 x Gelir

Bayes

Istatistiksel bir siniflandiricidir. El-
deki verilerin belirlenmig olan siiflara
ait olma olasiliklarini 6ngoriir. Istatistik-
teki Bayes teoremine dayanir. Bu teorem;
belirsizlik tagiyan herhangi bir durumun
modelinin olusturularak, bu durumla il-
gili evrensel dogrular ve gercekg¢i goz-
lemler dogrultusunda belli sonuglar elde
edilmesine olanak saglar. Belirsizlik tasi-
yan durumlarda karar verme konusunda
¢ok kullanighdir. En 6nemli zafiyeti de-
giskenler arasi iligkinin modellenmiyor
olmasi ve degiskenlerin birbirinden ta-
mamen bagimsiz oldugu varsayimidir.

Yapis1 ve Kurulusu

Bayes yontemi kosullu olasilik du-
rumlari ile ilgilidir. Her hangi bir kosullu
olasilik durumu P(X=x | Y=y) = R sek-
linde tanimlanir. Bu ifade; “Eger Y =y
dogru ise, X = x olma olasilig1 R'dir” an-
lamina gelmektedir. X ve Y ‘nin alabile-
cegi degerlerin her kombinasyonu igin
kosullu olasiliklari belirleyen tabloya ko-
sullu olasilik dagilimi adi verilir ve
P(X1Y) ile ifade edilir.

Bayes Kurali su sekilde tanimlanur.

P(XTY) = P(YIX) x P(X) / P(Y)




Bu ifade; Y'nin gerceklesmesi halinde
X'in gergeklesme ihtimalinin ne oldu-
gunu belirtmektedir. Bu degeri bulabil-
mek i¢cin “X’in gergeklestigi durumlarda
Y'nin gergeklesme ihtimali” ile X'in ger-
¢eklesme ihtimalini ¢arpmak ve bunu
Y'nin gerceklesme ihtimaline bolmek ge-
reklidir.

Ornegin; bir cep telefonu operatorii
miisterileri arasinda yaptig1 arastirma ile
cep telefonu kullanimi arka arkaya 3 ay
stirekli diistis gosteren miisterilerinin
%20’sinin hattin1 kapatarak bagka opera-
tore gectigini tespit etmistir. Ayrica aras-
tirmalardan her 100 miisterinin 6’sinin
(esitli nedenlerle) hattin1 kapattigi ve her
100 miisterinin 14'inde arka arkaya 3 ay
siirekli diislis yasandig: tespit edilmistir.

Bu bilgiler dogrultusunda hattin1 ka-
patan bir miisterinin, kullaniminda son 3
ayda siirekli azalma olan bir miisteri
olma ihtimali nedir?

P(Diisiis | Kapatmis) = P(Kapatmis I Diisiis) x
P(Diisiis) / P(Kapatmis)

P(Diisii I Kapatmig) = (0,2 x 0,14) / 0,06 = % 47

Bu deger hattini kapatan miisterilerin
yaklasik yarisinin kullaniminda son 3
ayda siirekli azalis olan miisterilerden
geldigini gostermektedir. Bu oldukca
yiiksek bir orandir. Sirket bu miisterile-
rin kimler oldugunu kullanim trendle-
rinden onceden tahmin edebilmektedir.
Eger bu tiir miisteriler yeni alternatifler
sunularak ayrilmaktan vazgecirebilir-
lerse, toplam kaybedilen miisterinin ya-
r1s1 elde tutulacaktir.

Ornegin; ii¢ farkli kurye sirketinin
faaliyet gosterdigi bir sehirde, gece yasa-
nan bir trafik kazasinin tek gorgii tanig:

mavi bir kurye aracinin kazay1 gergek-
lestirdigini soylemektedir.

Sehirde faaliyet gosteren ii¢ kurye sir-
ketinin kirmizi, mavi ve sar1 olmak tizere
farkli renklerde araglar1 vardir. Kazanin
oldugu gece Kirmizi kuryenin 7, mavi
kuryenin 4 ve sar1 kuryenin 9 aract hiz-
met vermektedir. Gece karanliginda
rengi dogru olarak gorme olasiligl
%70'dir. Bu durumda gorgii taniginin ifa-
desi ne dlgiide dogrudur.

Burada belirlenmek istenen P(Mavi I
Iddia-Mavi), yani iddianin mavi oldugu
durumda aracin gercekten mavi olmasi
ihtimalidir.

P(Mavi | iddia-Mavi) = P(iddia-Mavi | Mavi) x
P(Mavi) / P(iddia-Mavi)

P(iddia-Mavi | Mavi): Gérgii taniginin
ara¢ mavi ise iddiasinin mavi olmasi
olasiligi %70'dir. Bu olasilik dogru
gorme olasiligidir.

P(Mavi): Gece toplam calisan arag sa-
yisina gore aracin mavi olma ihti-
mali 4/20 = %20dir.

P(iddia-Mavi): Gorgl taniginin mavi
iddiasinda bulunmasi iki sekilde
olur. Gercekten mavidir ve dogru
gormustur = 0,2 x 0,7 = 0,14, Mavi
degildir ve yanlis gérmustiir = 0,8 x
0,3 = 0,24, ikisinin toplaminda
P(iddia-Mavi) = 0,24+0,14 = 0,38
olur.

P(Mavi | iddia-Mavi) = 0,7 x 0,2/ 0,38 = %3 7'dir.

Aracin mavi olma ihtimali %37'dir. Bu
degerlendirmeye gore gorgii taniginin
ifadesine ragmen kazayi diger iki sirket-
ten birinin yapmis olmasi ihtimali daha
yliksektir.
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Uygulama Alanlar

Belirsiz durumlarda tahmin yapmak,
siniflandirma yapmak igin kullanilir.

Asagida ABD'de 2008'in ilk {i¢ ayimnda
vizyona giren filmlerin baz1 6zellikleri
ve sonucta elde edilen hasilatlari 6zet-
lenmistir.

60 milyon USD tizerinde hasilat yapi-

lan filmlerin basarili olarak kabul edildigi
varsayilirsa, yukaridaki tablodaki veri-
lerden yola ¢ikarak yeni vizyona girecek
Kiigiik bir sirket tarafindan yapilan,
drama tarzinda, erkek star1 olan ancak
kadin star1 olmayan, 20-30 mio biitgeli, bir
filmin hasilatinin 60 mio USD’yi agma ih-
timali var midir?

I T = TN T T

1 I Am Legend Bilim Kurgu Warner Bros
2 National Treasure: Book of Macera Yok Var Wa!t Disney 130 220
Secrets Pictures
3 Alvin and the Chipmunks Aile Filmi Yok Yok Fox 2000 70 217
4 Juno Komedi Yok Yok Fox Searchlight 8 144
5 The Bucket List Komedi Yok Var Storyline 45 94
6 Jumper Bilim Kurgu Yok Yok 20th Century Fox 85 80
7 Cloverfield Bilim Kurgu Yok Yok Bad Robot 25 80
8 27 Dresses Komedi Yok Yok Fox 2000 25 77
9 No Country for Old Men Drama Yok Yok Paramount 25 75
Vantage
10 The Spiderwick Chronicles Aile Filmi Yok Yok Kennedy 90 71
11 Vantage Point Macera Var Var Columbia 40 72
12 Fool's Gold Macera Yok Yok Warner Bros 70 70
13 | Hannah Montana/Miley Cyrus Diger Var Yok Pace 7 65
14 Step Up 2: The Streets Drama Yok Yok Offspring 25 58
15 Charlie Wilson's War Drama Var Var Good Time Charlie 75 67
16 P.S. T Love You Drama Yok Yok Alcon 30 54
17 Sweeney Todd Dider Yok Var Dreamworks 50 53
18 Rambo Macera Yok Var Lionsgate 50 43
19 Welcome Hor_ne, Roscoe Komedi Yok Var Universal 25 42
Jenkins
20 There Will Be Blood Drama Yok Var Ghoulardi 25 40
21 Meet the Spartans Komedi Yok Yok New Regency 30 38
22 Atonement Drama Yok Yok Working Title 30 51
23 The Water Horse Aile Filmi Yok Yok Beacon 45 40
24 First Sunday Komedi Yok Var Cubevision 25 38
25 Semi-Pro Komedi Yok Yok Donnes Co. 25 34
26 Definitely, Maybe Drama Yok Yok Universal 25 32
27 The Eye Korku Var Yok Lionsgate 25 31
28 One Missed Call Korku Yok Yok Alcon 25 27
29 The Other Boleyn Girl Drama Var Yok BBC 35 27
30 Untraceable Macera Yok Yok Cohen / Pearl 35 29
31 Mad Money Komedi Yok Yok Big City 22 21
32 | ThePirates Who Dom'tDo | pje i | yok | Yok Big Idea 25 13
Anything
33 Be Kind Rewind Komedi Yok Var Partizan 20 11
34 Penelope Komedi Yok Yok Stone Village 15 10
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Bu hesaplama icin oncelikle olasilik degerleri belirlenmelidir. P(60+) = 15/34 P(60-) = 19/34djir.
Diger detayli olasiliklar asagidaki tabloda hesaplanmistir.

Tar Tar

P(Bilim-Kurgu I 60+) 3/15 P(Bilim-Kurgu I 60-) 0/19
P(Aile I 60+) 2/15 P(Aile I 60-) 2/19
P(Macera I 60+) 3/15 P(Macera I 60-) 2/19
P(Drama I 60+) 3/15 P(Drama I 60-) 5/19
P(Komedi I 60+) 3/15 P(Komedi I 60-) 7/19
P(Korku I 60+) 0/15 P(Korku I 60-) 2/19
P(Diger I 60+) 1/15 P(Diger I 60-) 1/19
Kadin Star Kadin Star

P(Kadin Star Var I 60+) 3/15 P(Kadin Star Var I 60-) 2/19
P(Kadin Star Yok I 60+) 12/15 P(Kadin Star Yok I 60-) 17/19
Erkek Star Erkek Star

P(Erkek Star Var I 60+) 5/15 P(Erkek Star Var I 60-) 6/19
P(Erkek Star Yok I 60+) 10/15 P(Erkek Star Yok I 60-) 13/19
Yapimci Yapimci

P(Buyilk Sirket I 60+) 9/15 P(Buyuk Sirket I 60-) 5/19
P(Kicuk Sirket I 60+) 6/15 P(KuUguk Sirket I 60-) 14/19
Butce Butce

P(Bitge 0-20 I 60+) 2/15 P(Bitge 0-20 I 60-) 1/19
P(Bitge 20-40 I 60+) 4/15 P(Butge 20-40 I 60-) 15/19
P(Bitce 40-60 1 60+) 2/15 P(Butge 40-60 I 60-) 3/19
P(Bitce 60+ 1 60+) 7/15 P(Butce 60+ I 60-) 0/19

Ogrenilmek istenen durum X= (Drama
- Kiigtik Yapimci — Erkek Star — 20-30 mio
USD biitge) seklinde ifade edilebilir.

P(60+ 1 X) =P(X160+) x P (60+) /
P(X) ile

«  P(60-1X)=P(X160-) x P (60-) /
P(X) karsilastinlacagindan iki
denklemde de yer alan P(X) de-
gerleri kaldirilabilir.

Soru P(X160+) x P (60+) ile P(X 160-) x P (60-) de-
gerlerinin karsilastinlmasi sekline getirilir.

P(X160+) x P (60+) = P(Drama | 60+) x P(Kiigiik Sir-

ket 160+) x P(Erkek Star Var 1 60+) x P(Kadin Star Yok
160-+) x P(Biitce 20-40 1 60+) x P (60+)

P(X160+) x P (60+) = 3/15x 6/15 x 5/15x 12/15x
4/15x15/34=10,003

P(X160-) x P (60-) = P(Drama | 60-) x P(Kiiciik Sirket |
60-) x P(Erkek Star Var 1 60-) x P(Kadin Star Yok | 60-) x
P(Biitce 20-40 1 60-) x P (60-)

P(X160-) x P (60-) = 5/19 x 14/19 x 6/19 x 17/19 x
15/19x19/34=10,024

Degerlendirme sonucunda soz ko-
nusu filmin 60 mio USD iizerinde hasilat
yapamayacagi goriilmektedir.

4 Warner Bros, Walt Disney Pictures, Fox 2000, Fox Searchlight, 20th Century Fox,, Paramount Vantage, Colum-
bia, Dreamworks, Lionsgate, Universal yapimci sirketleri buyk sirket, digerleri kiclk sirket kabul edilmistir.
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Apriori Algoritmasi

Sik tekrarlanan 6geleri bulmak igin
kullanilan en temel yontemdir.

Yapis1 ve Kurulusu

Apriori algoritmasinda sik gecen 6ge
kiimelerini bulmak i¢in bir¢ok kez veri-
tabanini taramak gerekir. {1k taramada
bir elemanh minimum destek esik dege-
rini saglayan sik gecen veriler bulunur.
[zleyen taramalarda bir nceki taramada
bulunan sik gegen veriler aday veriler ad1
verilen yeni potansiyel sik gecen verileri
tiretmek icin kullanilir. Aday verilerin
destek degerleri tarama sirasinda hesap-
lanir ve aday kiimelerinden minimum
destek esik degerin saglayan veriler o ge-
ciste tiretilen sik gecen veriler olur. Sik
gecen veriler bir sonraki gecis i¢in aday
veriler olurlar. Bu siireg yeni bir sik gegen

Uygulama Alanlan

Geleneksel kullanim alan1 marketlerde
urtinler arast iligkileri tammlamaktir. Ben-
zer sekilde hizh tiiketim mamulleri tireticisi
firmalarda depo sistemlerinin optimizas-
yonunda da kullanilabilir. Genel olarak bir-
likte sevk edilen iirtinlerin yakin raflara
yerlestirilmesi depo igindeki hareketi ve ta-
sima miktarini azaltici sonuglar saglaya-
caktir. Yontem restoranlarda servis hizinin
artirilmasi i¢in de ¢oziimler saglayabilir.
Miisterilerin siparis etme ihtimali olan
trtinleri 6nceden tahmin ederek hazirla-
mak veya iliskili {iriinlerden méntiler olus-
turmak gibi ¢oztimler iiretilebilir.

Asagidaki tabloda 15 alisveris fisinden
olusan kiiciik bir market veri taban ta-
nimlanmigtir. Buradaki alimlardan yola
cikarak hangi tirtinlerin birlikte alindik-

veri bulunmayana kadar devam eder. lar1 belirlenecektir.
Fis Yogurt | Meyve | Et | Peynir | Sabun | Deterjan Cikolata
No (Y) M) [ (E) | (P) (S) (D) ()
001 o
002 . ° . °
003 ) ) @ °
004 ° . ¢
005 o
006 ® o
007 o d
008 ° % ° °
009 L] ® ®
010 ] L] L]
011 hd hd
012 ° [
013 d d
014 o
015 ot et
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Ik asamada her iiriiniin kac kez alin-
diginin belirlenmelidir. Destek degeri
olarak da adlandirilan bu degerler kii-
mesi C1, minimum aligveris destek say1-
sinin 2 oldugu varsayimi dogrultusunda
tek baslarina sik tekrarlanan trinler L1
kiimesinde goriilmektedir. C1 kiimesin-
deki tiim iirtinlerin destek sayisi, mini-
mum destek esik degeri olan 2'den fazla
oldugu i¢in C1 tiim {irtinler sik tekrarla-
nan iiriin olarak degerlendirilir ve L1 kii-
mesine aktarilir.

Oriin I?esltek Sik
Degeri (C1) Tekrarlanan (L1)

Yogurt (Y) 3 3
Meyve (M) 6 6
Et (E) 7 7
Peynir (P) 8 8
Sabun (S) 9 9
Deterjan (D) 4 4
Cikolata (C) 4 4

Sonraki agsamada hangi {irtinlerin ikili
olarak sik tekrarlandigimn belirlemek icin
L1 kiimesindeki irtinlerin ikili kombinas-
yonlar1 bulunarak C2 kiimesi olusturulur.
C2 kiimesindeki iiriinlerden minimum
destek esik degerini asan tirtinler L2 kii-
mesine aktarilir.

Uriin Destek Dederi | Sik Tekrarlanan

Grubu (C2) (L2)
Yogurt - Meyve -
Yogurt - Et -

Yodurt - Peynir
Yogurt - Sabun
Yogurt - Deterjan
Yodurt - Gikolata
Meyve - Et
Meyve - Peynir
Meyve - Sabun
Meyve - Deterjan
Meyve - Cikolata
Et - Peynir

Et - Sabun

Et - Deterjan

Et - Cikolata
Peynir - Sabun
Peynir - Deterjan
Peynir - Cikolata
Sabun - Deterjan
Sabun - Cikolata
Deterjan - Cikolata

N [WIN [N NN (W W]

RN WN =N =g oMM |w(w|o|o |- |- |- =

Hangi tirtinlerin tiglii olarak sik tek-
rarlandigini belirlemek igin L2 kiimesin-
deki triinlerin {iglit kombinasyonlar:
bulunarak C3 kiimesi olusturulur. C3 =
MEP - MES - MED - MPS - MPD -MSD
—EPS - EPD - ESD — PSD olmas1 beklenir
ancak Apriori algoritmasina gore, sik
tekrarlanan 6gelerin alt kiimeleri de sik
tekrarlanan 6ge olmasi gerekmektedir.
Bu nedenle Et-Sabun ikilisi sik tekrarla-
nan olmadigindan bu alt kiimeye sahip
MES - EPS - ESD elenmis olur. Geriye
kalanlarin destek degerleri belirlenir.

Uriin Destek Degeri | Sik Tekrarlanan
Grubu (C3) (L3)

Meyve - Et - Peynir 2
Meyve - Et - Deterjan
Meyve - Peynir - Sabun
Meyve - Peynir - Deterjan
Meyve - Sabun - Deterjan
Et - Peynir - Deterjan
Peynir - Sabun - Deterjan

=(N|o|= o]

Hangi iiriinlerin dortlii olarak sik tek-
rarlandigini belirlemek igin L3 kiimesin-
deki tirtinlerin dortlii tek kombinasyonu
olan M-E-P-D incelenir. Ancak bu kiime-
nin destek degeri sik tekrarlanan limiti-
nin altinda oldugundan Apriori yontemi
tiim sik tekrarlanan 6geleri bularak ta-
mamlanmis olur.

Sik tekrarlanan &geler bulduktan
sonra, veritabanindan birliktelik kural-
lar1 ¢ikartilir.
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Onerme Given Giiven Orani
“Meyve” ve “Et” alirsa “Peynir” alinir 2/3 %67
“Meyve” ve “Peynir” alirsa “Et” alinir 2/3 %67
“Peynir” ve “Et” alinirsa “Meyve” alinir 2/5 %40
“Meyve” alinirsa “Et” ve “Peynir” alinir 2/6 %33
“Et” alinirsa “"Meyve” ve “Peynir” alinir 2/6 %33
“Peynir” alinirsa “Et"” ve “Meyve” alinir 2/7 %29
“Deterjan” ve “Et” alirsa “Peynir” alinir 2/2 %100
“Deterjan” ve “Peynir” alirsa “Et” alinir 2/3 %67
“Peynir” ve “Et” alinirsa “Deterjan” alinir 1/4 %25
“Deterjan” alinirsa “Et” ve “Peynir” alinir 2/4 %50
“Et” alinirsa “Deterjan” ve “Peynir” alinir 2/6 %33
“Peynir” alinirsa “Et” ve “Deterjan” alinir 2/7 %29

Minimum giiven esigi degerinin %60
olarak belirlendigi bir durumda; 1., 2,, 7.
ve 8. kurallar esik degerini astiklar1 igin
dikkate alinirlar.

Kumeleme Yontemleri

Boliinmeli yontemler: Veriyi bolerek,
her grubu belirlenmis bir kritere gore de-
gerlendirir. En yaygin olarak kullanilan
iki algoritma vardir.

» K-ortalamasi (K-means): Baslangi¢
olarak verinin ka¢ kiimeye ayrilaca-
gini belirlemek gereklidir. Kime sayisi
“k” degeri olarak adlandirilir. k-means
algoritmasinin 4 asamasi vardir:

o Veri kiimesinin rastsal olarak k alt-
kiimeye ayrilmasi (her kiime bir
altkime),
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o Her kimenin ortalamasi olan mer-

kez noktanin (kimedeki nesnelerin
niteliklerinin ortalamasi) hesaplan-
masi

Nesnelerin kiime merkezine olan
uzakliklarinin degerlendirilmesi ve
dahil oldugu kiimenin merkezin-
den baska bir kiime merkezine
daha yakin olan nesnelerin yakin
olduklari kimeye dahil edilmesi

Yeni nesnelerle artan veya disariya
nesne vererek azalan kiimelerin
ortalamasi olan merkez noktalari
yeniden hesaplanir ve nesnelerin
kiimelenmesinde degisiklik olma-
yana kadar ayni sekilde devam
edilir.




K-means yontemi kurgulamasi kolay
ve karmasiklig1 az olan bir tekniktir. Ancak
zayif oldugu bazi 6nemli noktalar vardir.
Sonuglari ilk basta merkez noktalarin segi-
mine bagimhdir. Merkez noktalarin segi-
mine gore farkl sonuglar ortaya ¢ikabilir.
Bununla birlikte veri gruplar: farkli bo-
yutlarda ise, veri gruplarmimn sekli kiiresel
degilse ve veri iginde ortalamay1 dnemli
oOlctide etkileyecek biiytiik bilesenler varsa
¢ok iyi sonuglar almamayabilir.

Uygulama

Bir sirkette yapilan performans deger-
lendirmesi uygulamasinda ¢alisanlarin
yetkinlikleri ve is hedeflerini gergekles-
tirme diizeyleri degerlendirilmistir. Insan
Kaynaklar: boliimii ¢alisanlarin perfor-
mans degerlendirme sonuglart dogrultu-
sunda gelisim ve ¢diillendirme paketleri
olusturmaktadir. Bu paketler hangi farkl
gruplar i¢in olusturulmahdir sorusunun
yanit1 aranmaktadir.
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50%

40%

30%

20%
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Yetkinfikler

Ug farkli grup olacag1 6ngoriilmiis ve
baslangig olarak yanda goriilen gruplama
yapimistir. Bu gruplamaya gore kiimele-
rin merkezleri belirlenecektir.
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Sadece tek bir ¢calisanin degerleri kendi
kiimesi disinda baska bir kiimeye yakin-
dir. Bu ¢alisanin da uygun kiimeye yer-
lestirilmesi sonucunda {i¢ grup ve
merkezleri su sekilde olugmustur.
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» K-medoids: K-means yonteminde;
sadece kiimenin ortalamasinin ta-
nimlanabildigi durumlarda kulla-
nilma ve degeri cok buylk bir
nesnenin kimede olmasi duru-
munda (kiimenin ortalamasi ve

merkez noktasi buyuk olciide degi-
sebileceginden) kiimenin hassasiye-
tinin bozulabilmesi gibi iki dGnemli
zafiyet vardir. Bu sorunu gidermek
icin kiimedeki nesnelerin ortalama-
sini almak yerine, kimede ortaya en
yakin noktada konumlanmis olan
nesne (medoid) kullanilabilmekte ve
bu islem k-medoids yontemi ile ta-
nimlanmaktadir. k-medoids yon-
temi su asamalardan olusur;

o Veri kiimesi merkezi bir medoid
olan k adet kiimeye ayrilir.

o Veri kimesindeki nesneler, kendi-
lerine en yakin olan medoide gore
k adet kiimeye yerlesirler.

o Bu boliinmelerin ardindan kiime-
nin ortasina en yakin olan nesneyi
bulmak icin medoid, medoid ol-
mayan her nesne ile yer degistirir.
Bu islem en verimli medoid bulu-
nana kadar devam eder.

Hiyerarsik yontemler: Veri kiimele-
rini onceden belirlenmis bir kritere gore,
kiimeler agaci seklinde gruplara ayirma
esasina dayanir . Hiyerarsik kiimeleme
yontemleri, hiyerarsik ayrismanin yo-
niine gore ikiye ayrilr.
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+ Agglomerative (HAC/ AGNES (AGlo-
merative NESting),) hiyerarsik ki-
melemede, hiyerarsik ayrisma
asagidan yukariya dogru olur .ilk
olarak her nesne kendi kiimesini
olusturur ve ardindan bu atomik kii-
melerin icinde aralarinda en az
uzaklik olanlar birleserek, tiim nes-
neler bir kiimede toplanincaya dek
daha buyuk kiimeler olustururlar.

«+ Divise (DIANA (Dlvise ANAlysis) hi-
yerarsik kimelemede, hiyerarsik ay-
risma yukaridan asagiya dogru olur.
ilk olarak tiim nesneler bir kiimede-
dir ve her nesne tek basina bir kiime
olusturana dek, kiimeler daha kiiguik
parcalara boltnurler.

Uygulama

19 calisanin yukaridaki Ornekteki
big¢imde iki boyutta degerlendirildigi bir
performans calismasi gerceklestirilmistir.
Bu calisma sonuglar asagidan yukariya
hiyerarsik yontemle gruplandirilmak

istenmektedir.
19
14 1
1 12
17 3 13
E 2
i 18 8
i 15 18 9
4 ] 7 10
5
Yotkinlikler




Calisanlar aralarindaki minimum uzakliklara gore asagidaki tabloda belirtilen adimlar ile grup-

lanabilirler.
Adim Grup Mesafe
1 1-14 1,0
2 4-5 1,0
3 6-7 1,0
4 8-9 1,0
5 15 -16 1,0
6 2-3 1,4
7 11-12 1,4
8 17 - 18 2,0
9 (15-16) - (6-7) 2,0
10 (8-9) - 10 25
11 (11-12) - 19 2,9
12 (11-12-19) - 13 3,4
13 (15-16-6-7) - (8-9-10) 3,5
14 (17-18) - (14-1) 4,0
15 (17-18-14-1) - (2-3) 3;7
16 (17-18-14-1-2-3) - (4-5) 5,9
17 (17-18-14-1-2-3-4-5) - (15-16-6-7-8-9-10) 5,4
18 (17-18-14-1-2-3-4-5-15-16-6-7-8-9-10) - (11-12-19-13) 7,0

Sonuca grafiksel olarak bakildigin
farkli seviyelerde elde edilen kiimeler
asagidaki gibidir.

o
[/

Bu ¢alisma sirasinda yapilan iteras-
yonlarda kiimelerin merkez noktalarin-
dan hareket edilmistir. Bu nedenle bazi
durumlarda kiimeler aras1 mesafe bir 6n-
ceki iterasyondan daha kisa olmustur.

fterasyonlar gereksinime gore dort
farkl: sekilde yapilabilir.

Kimelerin minimum noktalari-
nin baglanmasi

Kimelerin maksimum noktalari-
nin baglanmasi

Kimelerin elemanlarinin orta-
lama degerlerinin baglanmasi
Kimelerin merkez noktalarinin
baglanmasi

61




Yukaridaki grafikle elde edilen sonug-
lar dendrogram sekli ile de ifade edilebilir.

Yogunluk tabanli yontemler: Nesnele-
rin yogunluguna gore kiimeleri olusturur.
Kiimelerin iginde yer alan ortalamalar:
bozan ¢ok biiyiik veya ¢ok kiigiik deger-
lerden etkilenmeyen yontemlerdir. Kiime-
leme iterasyonun sona ermesi onceden
belirlenmis bir yogunluk parametresi ile
olur. En bilinen yontemleri; Dbscan ve Op-
tics yontemleridir.

« Dbscan: Bu yontemde iki kriter ta-
nimlanir ve bunun dogrultusunda k-
meleme islemi yapilir. Birinci kriter etki
yarigap, ikinci kriter minimum eleman
sayisidir. Amag minimum eleman sa-
yisina ulagmak ve bunu minimum etki
yaricapi ile gergeklestirmektir. Etki yari
capi iterasyonlar ile artirilarak mini-
mum eleman sayisini kapsayincaya
kadar devam edilir. Minimum eleman
sayisina ulasildiginda nokta kiimenin
cekirdegi olur ve bu isleme diger nok-
talar ile devam edilir.

Model tabanli yontemler: Her kiimeyi
olusturan verilerin bir matematiksel mo-

dele uydugu varsayilir.

Yapay Sinir Aglari
(Artificial Neural Networks)

Insan beyninin igleme mantigin temel
alarak, noronlarin matematiksel olarak
modellenmesidir. Bu yéntem, kurulan mo-
deli kontrol etmekte ve 6grenme faaliyeti
ile modeli gelistirmektedir. Siire¢ davranis
bi¢imlerini anlamak ve hatay1 en aza in-
dirmek tizerine kuruludur. Bilgiyi almak
ve daha sonra her uygulamadan bir ders
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¢ikarmak gibi diisiintilebilir. Istatistiksel
yontemler gibi veri hakkinda parametrik
bir model 6ngérmez.

Dogru smiflandirma saglayan, dogru
sonuglar veren bir yontem olmakla birlikte
en onemli zafiyetleri 6grenme siiresinin
uzun olmasi ve ¢ikan sonucun ifade edil-
mesinin / tantmlanmasinin gii¢ olmasidir.

Yapisi ve Kurulusu

Yap1 noronlar arasindaki baglantilar
ve baglantilarin agirliklar: (6grenme me-
kanizmast ile gelistirilen) {izerine kurulur.
Modelin karmagikligi bu baglant1 yapi-
sina baglidir. Noronlarin bir araya geldigi
alanlara katman denir. (Girig katmani,
¢ikis katmani ve bu iki katman arasinda
yer alan gizli katman). Model kurulduk-
tan sonra egitim verileri stirekli olarak
modele girilir ve elde edilen sonuglar ger-
¢ek sonuglar ile karsilagtirilarak modelde
iyilestirmeler (agirliklarda degisiklikler)
yapilir. Minimum kabul edilebilir hata se-
viyesine ulasildiginda model tamamlan-
mus olur.

Uygulama Alanlan

Yapay sinir aglari; halka arzlar, hisse
senedi piyasalar1 tahmini, kredi degerlen-
dirmesi, belirtilere gore hastalik tahmini,
vb. alanlarinda kullanilmaktadar.

Girdi Katmani  Gizli Katman ~ Gikti Katmani

Ogrenim Diizeyi
(Iyi — Kotii)

Q
(Yiiksek — Algak)

UZmar(\ll/: Konusy | %Q*H Zengi Olma Intimali
(Var — Yok)
Risk Algisi
(Yiiksek — Alcak)

Sorumluluk Diizeyi
(Yiiksek — Algak)

Sermaye
(Var — Yok)




Ornegin dort girdiden olusan bir sis-
temde, asagidaki tablodan goriilmektedir
ki, en az 3 girdinin 1 olmasi halinde ¢ikt1
1 olmaktadir.

Girdi 1 | Girdi 2 | Girdi 3 Girdi 4 Cikty

e =1 =1 G =1 G R R =1
(=30 Ll (=] (=] [=] g [ [ (e [
ook lol~lol~|lolo
[ [=1 =0 = P C e B N O TR
(=1 [=]l=0l=11=]{ 0 =] ol =]

Ciktinin fonksiyonu su sekilde tanim-
lanabilir.

Cikti=1eger(0,3xG1+ 0,3xG2 + 0,3xG3 + 0,3xG4
-0,8)>0

Cikti=0eger (0,3xG1+ 0,3xG2 + 0,3xG3 + 0,3xG4
-0,8)<0

Yukaridaki 6rnekte smirh sayida veri
oldugundan tiim veriler gozle hesaplana-
cak kadar basit agirlik degerleri kullanila-
rak dogru bicimde siniflandirilmistir. Cok
sayida veriden olan sistemlerde Verilerin
timiinii dogru smiflandirmak igin “agir-
liklar1 belirleme islemi” (egitme islemi) su
adimlar ile gergeklestirilir.

«  Baslangic agirlik degerleri vermek,

«  Bubaslangic degerlerine gore tim
verilerin sonucuna bakmak,

«  Olusan hayati belirlemek

+  Hatalarin karelerini minimum ede-
cek sekilde agirliklar degistirmek.

63







Sonuc







SONUC

Veri Madenciligi istatistik biliminin teknolojiyle buttinlesmesi sonucu olugsmus
bir yontemler serisidir. Bilgi teknolojilerinin gelismesi ve konu ile ilgili yeni prog-
ramlarin Uretilmesi ¢alismalari kolaylastirmaktadir. Ancak veri madenciligi sa-
dece program kullanmak degildir.

Veri madencilidi i¢in is deneyimine, sorunlari tanimlama becerisine ve temel
istatistik bilgisine ihtiyag¢ vardir. Veri madenciligi veriden bilgi Greterek ortalama
kararlar yerine veriye dayall 6zgun kararlar veriimesini destekleyen, satiglari, kar-
lihgi, yenilikgiligi ve kaynak kullaniminda etkinligi artiran énemli bir yonetim ara-
cidir. Veriye dayall kararlarin kalitesi ve guvenilirligi artar; bu veriye dayall
kararlarla ¢alisan kurumlarin kaynak kullanim etkinligi ve deger yaratma potan-
siyeli de gelisir.

Teoride, teori ile pratik arasinda fark yoktur ama pratikte vardir. - Jan L. A. van
de Snepscheut
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