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Veri Madenciligi
.o TN
» Veri Madenciliginin Sureci: SU‘FGQ

 Problemin Tanimi
1 Veri secilmesi ve hazirlanmasi
 Verilerin bulunmasi ve analizi
( Modelin olusturulmasi
d Modelin gecerliliginin testi
[ Bilginin Uretilmesi, eylem planina donistirilmesi ve sonuclarin
Olculup degerlendirilmesi
olarak degerlendirilebilir

Bir baska deyisle veri madenciligini verinin temizlenmesi, biitiinlestirilmesi,
indirgenmesi, doniistiiriilmesi, algoritmanin se¢cimi ve uygulanmasi ,
sunum ve degerlendirme biciminde sureclerini yazmak da mumkuindur




Veri Madenciligi

-

Problemin
Tanim

Verinin bulunmasi ve
hazirlanmasi:
e Veriye erigim
e Veri Temizleme
e  Veri doniistiirme

Modelin gelistirme ve
testi:
L

Modelin test
edilmesi

o Degerlendirme
ve yorumlama

_\




Veri Madenciligi

(

» Ham veriler her zaman veri madenciligi uygulamaya hazir halde en iyi veri seti

» Verinin hazirlanmasinda 2 temel gorev vardir:

-~ Veri Hazirlama

degildir. Veri madenciligi yontemlerini uygulamaktan cok veri hazirlamak icin
daha fazla caba harcanur.

 Veriyi standart bir form halinde organize etmek:
Genellikle standart form iliskisel tablolardir.

 Veri setlerinin:

% On Isleme

¢ Boyut azaltma
suireclerinden gecirilerek en iyi madencilik performansinin elde edilmesini
saglamaktir.




Veri Madenciligi

(

Values, Features, and Samples

Example that concerns patients at a heart disease clinic:

patient is an object (sample) that can be described by a number
of features, such as name, sex, age, diagnostic test results like blood
pressure, cholesterol level, and qualitative evaluations like chest
pain and its severity type ...

name: Konrad Black patient Konrad Black (object)

sex: male |
age: 31 \\symbohc nominal feature

_\

blood prCSSUM\symbolic binary feature {male, female} set
cholesterol \\numerical discrete ordinal feature {0, 1, ..., 109, 110} set a_ a_ ‘
in mg/dl: 331.2

chest pain type: 1 ~| numerical continuous feature [0, 200] interval

\7§Immerical continuous feature [50.0, 600.0] interval
numerical discrete nominal teature {1, Z, 3, 4§ set

Example that concerns patients at a heart disease clinic:

Name Age Sex Blood Blood pressure Cholesterol in Cholesterol test Chest Defect Diagnosis
pressure test date mg/dl date pain type type
Konrad Black 3 male 130.0 05/05/2005 NULL NULL NULL NULL NULL
Konrad Black 3 male 130.0 05/05/2005 331.2 05/21/2005 1 normal absent
Magda Doe 26 female 115.0 01/03/2002 NULL NULL 4 fixed present
Magda Doe 26 female 115.0 01/03/2002 407.5 06/22/2005 NULL NULL NULL
Anna White 56 female 120.0 12/30/1999 45.0 12/30/1999 2 normal absent




Veri Madenciligi

» Bircok veri seti baslangicta bir tablo biciminde degildir ve multimedya verilerinin
donustirilmesi cok daha karmasiktir.

Building Mineable Data Sets:
Data Representation = Table

ONNE

Single table representation Relational representation




Veri Madenciligi

: ™




Verilerin

—Haziflapmas—
> HAM VERI = DAGINIK VERI

*Kayip,

*Yanlis kaydedilmis,

*Veri baska bir populasyondan olabilir (heterojen)

* Farkli yapilar, bicimler

*Sikistirilmis veya sikistirilmamis
*Gereksiz

Ham (Gercek diinya) verileri On Islemeye ihtiyac duyar.




Verilerin

» Ham verileri bir tablo biciminde donustirdigimdiizi varsayalim.
Veri madenciliginde bir sonraki adim nedir?

» Baslangicta veri madenciligi icin hazirlanan tim ham veri setleri genellikle
buyuktar; bircogu insanlarla ilgilidir ve daginik olma potansiyeline
sahiptir.

» Bir oncil olarak, bu ilk veri setlerinde eksik degerler, bozulmalar, yanlis
kayit, yetersiz 6rnekleme vb. bulunmasi beklenmelidir.

» Bu sorunlardan hicbirini gostermeyen ham veriler siiphe uyandirmasi
gerekebilir. Bu nedenle, ek on isleme gereklidir.




Verilerin

» GuUnumuzin veritabanlari, cok buyik boyutlu olmalari ve farkli kaynaklardan

beslenmeleri nedeni ile gurultull, eksik ve tutarsiz verilere karsi oldukca aciktir.

» Dusuk kaliteli veriler ile yiiksek kalitedeki veri madenciligi sonuclarina ulasmak
imkansizdir.

» Madencilik strecinin verimliligini arttirmak ve islemleri kolaylastirmak icin
oncelikle veri kalitesi arttirilmalidir, yani veriler 6n isleme tabi tutulmahdir.




Veri Kalitesi —

» Veri kalitesini belirleyen faktorler:
» Kesinlik (Accuracy): Tim veriler dogru mu?
» Tamamlik (Completeness): Eksik yada ulasilamayan veri var mi?
» Tutarlilik (Consistency): Farkli kaynaklardan alinan veriler uyumlu mu?
» Guncellik (Timeliness): Veri girisi ve glincellemeler zamaninda yapildi mi?
> Inandiricilik (Believability): Veri ne kadar guivenilir?
» Yorumlanabilirlik (Interpretability): Veri kolay anlasiliyor mu?.




Veri 6n islemede
|

»Veri Temizleme (Data Cleaning)

Eksik verilerin doldurulmasi, guriltuli verilerin dizeltilmesi, aykiri verilerin (outlier) belirlenmesi ve
temizlenmesi, uyusmazliklarin (inconsistencies) ¢cézimlenmesi

»Veri Bitunlestirme (Data Integration)
Farkh veri kaynaklarinin, Veri Kiiplerinin veya Dosyalarin entegre olmasi

> Veri indirgeme (Data Reduction)
Boyut Kiclltme (Dimensionality reduction)
Sayisal Ki¢tiltme (Numerosity reduction)
Verinin Sikistiriimasi (Data compression)

»Veri Donlsumu ve Veri Ayristirma (Data Transformation and Data Discretization)
Normallestirme (Normalization )
Kavram Hiyerarsisi (Concept hierarchy generation)




Veri on islemede baslica gorevler

Data cleaning
Data integration
T \
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Data reducti
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» Verinin temizlenmesi, kirli veri olarak da adlandirilan kayip ve giriltiiniin ortadan kaldiriimasidir.
» Ayrica yanlis ve asiri ucta bulunan verilerin ortadan kaldirilmasi da verilerin temizlenmesi konusuna girer.
*Meslek=“" (girilmemis)
*Maas= “-10” (hata)
*Yas= “42"” , Dogum Tarihi= “03/07/2010” (tutarsiz veri)
*Eski puanlama “1, 2, 3”, yeni puanlama “A, B, C” (tutarsiz veri)
*Bir veri kaynaginda éznitelik “ Ad”, diger kaynakta “ isim”
*Dogum tarihi bilinmeyen herkese 1 Ocak yazilmasi (gizlenmis eksik veri)

» Bazi durumlarda, eksik bir degerin verilerde bir hataya yol agmayabilecegini not etmek énemlidir!
> Ornegin, bir kredi karti icin basvururken, adaylardan siiriici ehliyet numarasi vermeleri istenebilir. Ehliyet
sahibi olmayan adaylar dogal olarak bu alani bos birakabilir.




1. Veri Temizleme

Kayip Veriler

1. Kayip verinin bulundugu kaydi veritabanindan -veri kiimesinden- ¢ikarmak
vada bu gibi kayitlari iptal etmek
Eger kayip verili kayit sayisi, toplam kayit sayisina oranlandiginda, sonuclar
hassasiyetini etkilemeyecek kadar kliclikse bu yontem kullanilabilir. Aksi
takdirde bu yontem yarardan cok zarar getirecektir.

2. Kayip verileri elle teker teker doldurmak
Kullanilan veri kiimesi kucuk ve gercek hayattan kayip verilere ulasmak mimkiin
ise, yeteri kadar zaman varsa ve bu verilere kesinlikle ihtiyac varsa bu yontem
kullanilabilir. Aksi takdirde zaman kaybi olacaktir.




1. Veri Temizleme

3.

Kayip Veriler

Tuim kayip verilere ayni bilgiyi girmek
*Tum kayip verilere “bilinmiyor” gibi ortak bir deger girilebilir. Ancak bu yontem ilging ve farkl
sonuclar dogurabilir.

*Medeni hali bos olan tim kayitlara medeni hal anlamina gelen MH girilebilir. Yapilan calisma
sonunda medeni halin MH olmasi anlamli bir sonugmus gibi c¢ikabilir, yani kullanilan bu tir veri
girisleri algoritmayi yaniltabilir.

*Bunun yaninda medeni halini bos birakan tuketicilerin alisveris aliskanliklarinin incelenmesi
isletme icin yararli bilgilerin kesfedilmesini saglayabilir. Bu kisiler medeni hal bilgisini 6zellikle
bos birakmis olabilirler, bu durum alisveris tercihleri ile birlikte degerlendirildiginde faydali
bilgiler elde edilebilir.




1. Veri Temizleme

g Kayip Veriler A

4. Kayip olan verilere tiim verilerin ortalama degerinin verilmesi
*Gelir bilgisi eksik olan kayitlara diger gelir degerlerinin ortalamasi verilebilir. Ortalama hesabi
yapilirken tum kayitlarin ortalamasi yerine sadece ilgili sinifin ortalamasinin dikkate alinmasi
daha uygun bir yontemdir.

*Asagidaki tabloda 4. kayit icin eksik veri yerine veri girisi yaparken tim kayitlarin ortalamasi
alinirsa yada sinif olarak brans veya yas secimi yapilirsa farkli degerler elde edilecektir.

1 21 12000 Voleybol
2 35 10000 Futbol
3 44 39000 Futbol
4 32 P97 Futbol

L 5 33 25000 Basketbol
6 52 17500 Yuzme




1. Veri Temizleme

Kayip Veriler

5. Diger degiskenlerin yardimi ile kayip verilerin tahmini

Eldeki verilerden yararlanilarak
*Dogrusal interpolasyon,
*Bayesyen siniflandirma,
eKarar agaclari,
*Maksimum beklenti,
Jackknife

gibi veri madenciligi teknikleri ile kayip veriler tahmin edilebilir.




1. Veri Temizleme

Diger degiskenlerin yardimi ile kayip verilerin tahmini
Dogrusal interpolasyon

» Bu yontem dogrusal egri birlestirme mantigina dayanir.

» Yontemin uygulanabilmesi icin verilerin belli bir sinif degerine baglh olarak
dogrusal bir sekilde degisiyor olmasi gerekmektedir.

> Ornegin dgrencilerin yaslarinin okuduklari sinifa gére degismesi, kandaki
potasyum miktari ile sodyum miktarinin dogrusal iliskisi gibi

» Verilen denklemde y tahmin edilen eksik deger, x dogrusal iliskili situnda y ye
karsilik gelen deger, x4, V1, X5, YV, ise y ye en yakin komsu noktalari temsil
etmektedir.

y2—n (x2,y2)
X2 — X1 __— ,

y=yl+(x—x;)
T §

% - x1

e
(x1. y1)
Y20 PoX
slope : y=x; 4




1. Veri Temizleme

Diger degiskenlerin yardimi ile kayip verilerin tahmini
Maksimum beklenti

» Bu yontemle algoritma birden fazla veriyi ayni anda tahmin ederek tiim kayip
verilere ayni degeri atar.

» Tum veri dizisi ele alinabilecegi gibi, belli siniflara gore parcalama da yapilabilir.
Ornegin maas tahmin edilecekse deneyim yada yasa gore filtreleme yapilabilir.

» Tum kayip veriler icin keyfi bir deger secilir

» Her iterasyonda yeni kayip veri hesabi ve 6nceki atanan deger ile karsilastirma
yvapilir. Aradaki fark baslangicta belirlenen esik degerden fazla ise yeni
iterasyona gecilir, islemler tekrarlanir.

> Ornegin bir Gretim bandindaki triinleri inceleyerek érnek olarak aldigimiz 10
Urdndn 5’inin kotd tretim oldugunu gozlemleyelim. Bu durumda bundan
sonraki Urlnlerin kotu Gretilme oraninin %50 olabilecegini sdyleyebiliriz.

\_




1. Veri Temizleme

Diger degiskenlerin yardimi ile kayip verilerin tahmini
Maksimum beklenti

n: Veri Kimesi

k: Bilinen veri sayisi

n — k: Kayip veri sayisi

e: Esik deger (durma kriteri)

1. Tim kayip verilere rastgele bir deger ata x®
2. Kayip verileri hesapla

' klx, Z] k+1x
Y = n n
3.if((y—xP)<e)

Dur
Else

=y’ ve 1. adima git




1. Veri Temizleme

>

>

Diger degiskenlerin yardimi ile kayip verilerin tahmini

Jackknife

Bu yontem maksimum
beklenti yontemine benzer
fakat her bir kayip veri icin
ayri deger tahmini yapllr.
Kayip veriler maksimum
peklenti yontemindeki gibi
nep birlikte degil teker teker
tahmin edilir.

n: Veri kimesi

k: Bilinen veri sayisi
j: Kayip veri sayisi
e: Esik degeri

for(i=1toj)

1.
2.

Kayip veri icin rastgele bir deger ata: x°
Yeni kayip veriyi hesapla

’ f<=1xl' + 3"
Yy = k+1
If [IX°—y'| <e
k++
xP =y
Dur
Else

XP=y



Guraltalid

Veri

» Giiriiltii, olculen bir degiskende rastgele bir hata veya degisimdir.
Gurulta asagidaki durumlarda olusabilir:
*Veri toplama araclarindaki hatalar
*\eri giris problemleri
*\eri iletim problemleri
*Teknoloji sinirlari
*Oznitelik isimlendirme tutarsizhiklari
» Veri temizlemesini gerektiren diger durumlar
*Tekrarl kayitlar
*Eksik veriler
*Tutarsiz veriler




Gurultinun

Temizlenmesi
» Paketleme/kutulama (Binning)

*Veri siralanir ve esit frekanslarda paketlere boltnur.
*Eksik veriler farkli yontemlerle doldurulur:
Ortalama, medyan, sinir degerler yardimiyla

» Regresyon (Regression)
*Regresyon fonksiyonlarina tabi tutularak eksik verilerin girilmesi

» Bolutleme (Kimeleme, Clustering)
*Aykiri verilerin bulunmasi ve temizlenmesi

» Bilgisayar ve insan bilgisinin ortaklasa kullaniimasi
*Sipheli degerlerin tespit edilmesi ve manuel olarak kontrol edilmesi




) Gurultinun Temizlenmesi
Pakletleme

» Verileri siraya diz ve sirali verileri frekans yada mesafeye gore esit olarak bol
Sirali Gcret verisi (dolar): 4, 8, 9, 15, 21, 21, 24, 25, 26, 28, 29, 34
* Veriyi esit frekansli paketlere bol :

- Paket 1: 4, 8, 9, 15 (ortalama 9, sinir degerler 4 ve 15)

- Paket 2: 21, 21, 24, 25 (ortalama 22.75, sinir degerler 21 ve 25)

- Paket 3: 26, 28, 29, 34 (ortalama 29.25, sinir degerler 26 ve 34)

* Ortalamaile gliriltd temizleme: * Sinir degerler ile gurtlti temizleme:
- Paket1:9,9,9,9 - Paket 1: 4, 4, 4, 15
- Paket 2: 23, 23, 23, 23 - Paket 2: 21, 21, 25, 25

\ - Paket 3: 29, 29, 29, 29 - Paket 3: 26, 26, 26, 34




Gurultiunun Temizlenmesi -
Regresyon

» Tespit edilen uc degerlerin yerine regresyon egrilerine uygun yeni degerler girilebilir.




Gurultinun Temizlenmesi .

» Kiimeleme ile uc (aykiri)
degerler belirlenerek
bunlara yeni degerler
atanabilir.

Kiimeleme

EEEEEEEEEEEEEE——————




2.

Veri BUtuUnlestirme

» Veri batlnlestirme, farkli veri kaynaklarinda bulunan verilerin tek bir veri
kaynaginda toplanmasi islemidir. Farkli kaynaklardaki verilerin birlestirilmesi bir
takim sorunlari da beraberinde getirmektedir.

> Ornegin, bir veri tabaninda girisler “6grenci-ID” seklinde yapilmisken, bir digerinde
“ogrenci-numarasi” seklinde olabilir.

» Bu tip hatalara sema birlestirme hatalari denir. Bu tip hatalardan kagcinmak icin
meta veriler kullanilir.

» Nitelik degerlerinde tutarsizliklar olabilir, ayni veri farkli kaynaklarda farkl
metrikler yada gosterim sekli ile kayit altina alinmis olabilir; (inch/cm/metre),

(18 Ekim 2019 / 18.10.2019 / 10/18/2019). K




2.

Veri BUtUnlestirme

» Veri butlinlestirme sirasinda tekrarli ve artik (gereksiz) verilerin olusmasi da bir
baska problemdir.

» Ayni nitelik farkh kaynaklarda farkli isimlerle yer alabilir yada bir nitelik baska
bir nitelik kullanilarak hesaplanabilir (yillik gelir).

» Bazi gereksiz veriler korelasyon analizi ile tespit edilebilir. Kategorik veriler icin
ki-kare testi, nimerik veriler icin korelasyon katsayisi yada kovaryans
kullanilabilir.

» Birbiri ile ylksek iliskili 6znitelikler belirlenerek tek bir degisken altinda
birlestirilebilir yada 6zniteliklerden bir tanesi secilebilir.




» Korelasyon

2.

YeriButtintestirme

Herhangi iki olay arasinda pozitif ya da negatif bir iliski s6z konusudur. Bu iliski tam iliskinin bir ytzdesi olarak
belirtilir. ki ya da daha fazla degiskenin arasindaki iliskinin yoniiniin ve derecesinin arastirilmasi korelasyon
analizinin konusudur. Korelasyon katsayisi da bu iliskinin derecesinin tayininde kullanilan bir él¢adur.
Asagidaki formul yardimiyla korelasyon katsayisi hesaplanabilir:

YIX — XNY - 7]
T =
JIX — RPN — TR

BuradaX — X =xve¥Y —-F =% nrsa

TX TXy
T = 4 T

vaxXsuy* ya da NOx0y- e edilir.

Korelasyon katsayisinin degeri -1 ile +1 arasindadir. +1

oldugunda degiskenler arasinda ikiski tam ve pozitifdir denir. -1

icin de tersi s6z konusudur. Korelasyon degerinin +1’e yakin
olmasi iliskinin kuvvetli olduguna, 0’a yakin olmasi ise iliskinin
zayif olduguna isaret eder.

19
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» Korelasyon ornegi

1 Veri Tabaru 1 Veri Tabam 2 Veri Tabani 3
2 | Aylik Gelir  Aylik Harcama Yillik Toplam Kazanc
3 2269 1880 27479

4 3554 2916 44369

5 2554 2097 31325

6 3483 2815 43383

/ 2573 1134 30388

8 2817 2338 32400

9 2684 2219 31099
10 3030 2509 34962
11 2520 2088 29899

12 2636 2160 31717
13 3141 2578 36409

14 2352 1950 27456
15 2507 2067 29187
16 3084 2506 37667
17 2341 2725 38794

2.

Veri Bitintestirme |

Yillik

Aylik Aylik Toplam
Gelir  Harcama Kazang

Aylik Gelir 1,00
Aylik Harcama 0,99 1,00
Yillik Toplam Kazancg 0,98 0,98 1,00

Uc farkli tablodan gelen ti¢ farkli degisken icin korelasyon
matrisi hesaplanmistir. Degiskenler icin 1’e yakin
korelasyon katsayisi elde edildigi icin bu degiskenlerden
biri tercih edilerek veri butiinlestirme islemi yapilabilir. Ug
situnu birden kullanmak gereksizdir. .q_f




3. N

Veri Indirgeme

BlUyuk veri setlerinde karmasik veri analizi ve veri madenciligi calismalari yapmak

uzun zaman alabilir.
Veri indirgeme teknikleri, hacim olarak daha kicuk olan, ancak orijinal verilerin

butlnltglnu yakindan koruyan veri kimesinin azaltilmis bir temsilini elde etmek

icin uygulanabilir.
Yani, azaltilmis veri setindeki madencilik daha verimli olmali, ancak ayni (veya

hemen hemen ayni) analitik sonuclari vermelidir.

_

J




3.

\_

Veri indirgeme Stratejileri Veri Indi rgeme

> Boyut indirgeme (Dimensionality reduction): Onemsiz 6znitelikleri kaldirma
*Dalgacik Dontsimu (Discrete Wavelet transforms - DWT)

*Temel Bilesen Analizi (Principal Components Analysis - PCA)
*Oznitelik altkiimesi secimi, 6znitelik olusturma (Feature subset selection,
feature creation)

> Sayisal indirgeme (Numerosity reduction): veri azaltma
*Regresyon Modelleri
*Histogramlar, kimeleme, 6rnekleme
*Veri klipu

» Veri sikistirma (Data compression)




3. Veri Indirgeme > Veri Indirgeme Stratejileri

Dalgacik Déntistimii (Discrete Wavelet transforms - DWT)

Veriyi, orijinal veriyle ayni uzunlukta farkli bir vektore cevirir. Bu cevrilen yeni vektor de
kisaltilabilir — kesilebilir oldugundan veri, isimize yarayacak kadar azaltilmis olur.

Ayrica smoothing (duzeltme) islemi yapmadan verinin gereksiz bilgilerden temizlenmesi
gorevini de yerine getirir.

DWT kup yapidaki cok boyutlu verilere uygulanabilir. DWT nin ne kadar kompleks oldugu
klpteki hlicre sayisina baghdir.

DWT ayrik ve carpik verilerle daha iyi sonuclar verir ve gercek hayatta da siklikla
kullanilmaktadir.

(parmak izi resimlerinin sikistirilmasi, zaman serisi veri analizi, veri temizleme) _
NN

J




3. Veri Indirgeme > Veri Indirgeme Stratejileri

Temel Bilesen Analizi (PCA - principal component analysis)

Verinin yapisini bozmadan veriden belirli sayidaki kaydi belli boyuta gore alir ve analiz eder.
Hem kayit sayisinda azalma olur, hem de kolon — boyut indirgenir.

PCA da veri azaltmak icin orijinal veriden n tane kayit k tane boyut ortagonal olarak bulunur.
isleyisinde veri normalize edilir. PCA orijinal veriyle ayni yapinda n tane ortagonal vektor
hesaplar. Bu vektorlere temel bilesen denir. Vektorler siralanir. Siralanan bu vektorlere gore
en zayif bilesen cikartilarak data azaltilr.

PCA nin uygulanmasi ucuzdur. Yuksek performans beklenmez.

Sirali — sirasiz kolonlara, veri ozelliklerine uygulanabilir.

Bovyut sayisi arttiginda DWT vi kullanmak daha cok tercih edilebilir. QL
Yy Y g Y ¢ _

J




3. Veri Indirgeme > Veri Indirgeme Stratejileri

Oznitelik altkiimesi secimi, 6znitelik olusturma

» Veri setindeki tiim 6znitelikler veri madenciligi slreci icin
ayni oneme sahip olmayabilir. Veriyi ifade edebilecek en
kucuk oznitelik altkimesinin secilmesi gereklidir.

> Ornegin alisveris egiliminin belirlenmesinde telefon
numarasi gereksiz bir dzniteliktir, alisveris aliskanliklarinda
etkin bir rolU yoktur.




3. Veri Indirgeme > Veri Indirgeme Stratejileri

Oznitelik altkiimesi secimi, 6znitelik olusturma

1.ileriye dogru kademeli secim: Prosediir, azaltiimis set olarak bos bir 6znitelik
seti ile baslar. Orijinal 6zelliklerin en iyileri belirlenir ve azaltiimis sete eklenir.
Sonraki her bir yineleme veya adimda, kalan orijinal 6zniteliklerin en iyisi sete
eklenir.

2. Kademeli olarak geriye dogru eleme: Prosedur tim 6zniteliklerle baslar. Her
adimda, sette kalan en kotu oznitelik kaldirir.

3. lleri segim ve geriye dogru elemenin kombinasyonu: Her asamada en iyi
Oznitelik secilir ve kalan 6znitelikler arasinda en kotu kaldirilarak islemler devam
eder.

4. Karar agaci: Verilerden bir agac olusturulur. Agacta goriinmeyen tim

Ozniteliklerin alakasiz oldugu kabul edilir. Agacta gorinen 6znitelikler kiimesi, _

L Ozniteliklerin azaltilmis alt kiimesini olusturur.

J




3. Veri Indirgeme > Veri Indirgeme Stratejileri

Histogram

Histogramlar veri dagilimlarini

gosterdikleri igin tercih edilen bir 20
indirgeme aracidr. 9%/
20-

Birbirine benzer oznitelikleri

elimize etme (boyut indirgeme)

Cok boyutlu histogramlar, nitelikler
arasindaki bagimlliklari
yakalayabilir.




3. Veri Indirgeme > Veri Indirgeme Stratejileri

Ornekleme

» Veri setinden bitini en iyi temsil edecek sekilde 6rneklerin cekilmesi
ornekleme olarak adlandirilir.

» Cok buyuk bir veri seti ile calisiliyorsa bu yontem tercih edilebilir.

» Basit rastgele 6rnekleme: Veri setindeki her bir 6rnegin 6érnekleme girme
sansi esittir.

» Tabakali 6rnekleme: Her tabakadan secilecek kisi sayisi tabaka
bayukligl ile orantili olacak sekilde 6rneklem secme islemi yapilir. Veri
setinde %40 erkek, %60 kadin dagilimi varsa érneklemde de ayni oranin _
<

L olmasi istenir. P




3. Veri Indirgeme > Veri Indirgeme Stratejileri

Veri Kipu

» Bir Grinln yillik satis rakamlari yeterli ve anlamli ise bu bilgiyi 4 ceyrek
donemlik periyotlarda tutmaya gerek yoktur.

I Yil = 1999

| Yil = 1998 — vil Satig
Yil - 1997 —

1997 1568000%
1998 2356000%

Ceyrek Saus

1.Ceyrek | 2240008 1999 35940008
2.Ceyrek 4080008
3.Ceyrek 3500008 | —
4.Coyrek 5860008

> Veri kiipleri cok degiskenli birlestirilmis bilginin saklandigi kiiplerdir. Ornegin
bir firmanin satis tutarlari yillar, satisi yapilan Grinler ve firmanin farkl satis
yerleri igin ayni klip Uzerinde gosterilebilir. Veri kupleri 6zet bilgiye herhangi @)

bir hesaplama yapmadan hizli bir bicimde erigilmesini saglarlar.

.




4.

Veri Donusumu

» Veriyi kesikli hale getirme
» Nominal veriler icin kavram hiyerarsisi
» Normalizasyon

*Min-Max

*Z Skor

*Ondalik Olcekleme

)




4. Veri Donusumu

Veriyi kesikli hale getirme

» Bazi veri madenciligi algoritmalari kategorik veri ile calisir. Bu durumda
sayisal verilerin nominal veriye donustirulmesi (kesikli hale getirilmesi)
gerekmektedir.

U

Yillik Gelir Yillik Gelir
3169 Orta
4031 Yuksek
4516 Cok Yuksek

2000 Orta
2907 Gelir Orta
4312 2000-2700 Diisuk Cok Yiiksek
2360 2701-3600 Orta Dusuk
4120 3601-4200 Yuksek Yuksek
3521 4200 den fazla [Cok yuksek Orta
4680 Cok Yuksek
4306 Cok Yuksek
2427 Distik
2459 Dusuk
2432 Diisiik




4. Veri Donusumu

Nominal veriler icin kavram hiyerarsisi

» Farkli hiyerarsik sevilerde diizenlenmis verilerde alt seviyedeki degisken (en
fazla sayida farkli deger bulunan) yerine Ust seviyedekinin (en az sayida farkli
deger bulunan) tercih edilmesi.

» Cadde yerine ilce yada sehir bilgisinin kullaniimasi

Ulke 15 Farkli Deger
Bolge 365 Farkli Deger
Sehir 3567 Farkli Deger

: —
Cadde 674,339 Farkli Deger —y




4. Veri Donusumu

Min-Max Normalizasyonu

Donusturalmous deger

X Gozlem dederleri
B — T En bluyuk gozlem dederi
xmax — Sl Xemin En kugilk gozlem dederi

5 —x.. 84—40

max - o1min

PR —

:\’rnax = 84 = P ok 2 e— 'Tmin 40_ 40
_ 40 Ilk eleman igin G — = —1())

Benzer bigimde diger gézlemler igin
ayni hesaplamalar yapilir.

Min-Max normallestirme dontusumu

SAAAAAAAA

icin elde edilen sonuglar.

U




4. Veri Donusumu

Z-score normalizyonu
[ xt Donusturulmis deder
2 e=—=5 X Gozlem dedgerleri
x* —_ - _
o-x x Verilerin arit.ortalamasini

- ] ) - g Degerlerin Standart sapmasi
X airtmetik ortalamanin bulunmasi igin ;
-, 2
xX=— E x, = 62,4

77 i Z-score standartlastirma islemi igin X serisinin standart hatasinin

bulunmasi gerekmektedir.

Verilerine gore standart hatanin
bulunmasi gerekmektadir.

n
- SN2
Z ('\i i '\)

O'xz i=1 =17..].].
7 —1

U




4. \Veri DOnusumu

Z-score normalizyonu

Veri Doniistiirme :
Z-score Normallestirilmesi
Ornek

veriler iginde

> doénlsimi sonucu igin elde edilen degerlerdir.




4. Veri Donusumu

Ondalik 6lcekleme
» Ondalik olcekleme ile normallestirmede, ele alinan degiskenin degerlerinin
ondalik kismi hareket ettirilerek (degisken 10 un katlarina bolinerek)
normallestirme gerceklestirilir.
» Veri setindeki en bliylik deger 0-1 araligina cekilir.
> Ondalik dlceklemenin formili: »*'(i) = v(i)/10*

> Ornegin 900 maksimum deger ise, n=3 olacagindan 900 sayisi 0,9 olarak
normallestirilir.

H
—>




Algoritma
Secimi

Veri madenciligi yontemlerini uygulayabilmek icin veriler Gzerinde yapilan islemlerin gerekli olanlari uygulanir.

Veri hazir hale getirildikten sonra konuyla ilgili veri madenciligi algoritmalari uygulanir.
S6z konusu kullanilan yontemler ve algoritmalar :

Kullanilan Yontemler :
s*Siniflandirma
s Kiimeleme
s Gorsellestirme
% iliski kurma
s*Tahmin modelleri

Kullanilan Algoritmalar :
s Sinir Aglari (neural networks)
s»Karar Agaclari (decision trees)
**Genetik Algoritmalar
% istatistiksel Analiz

_\




Verilerin konusmasinag miisaacde @aifw.
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