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:-‘ Konular

= Veri madenciliginin uygulama alanlar

= Veri kaynaklari

= Veri madencili§i modellerinin gruplanmasi
= Veri ambarlari

= Veri madenciliginde sorunlar
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;‘ Problem Tanimi

= teknolojinin gelisimiyle bilgisayar ortaminda

)

ve veritabanlarinda tutulan veri miktarinin =
artmasi (terabyte -> petabyte) j’ s
= verinin kolayca toplanabilmesi e

= bu veriyi nasil kullanacagimizi bilmiyoruz =9

= saklanan veriden bilgi elde etmek igin bu veriyi
yorumlamamiz gerekiyor
= kullanicilarin beklentilerinin artmasi
= basit veritabani sorgulama yéntemlerinin
yeterli olmamasi
= Veri madenciligi yontemleri fazla miktardaki
veri icinden yararli bilgiyi bulmak igin
kullanilir.
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;‘ Veri Madenciligi: Tarihce

» Data Fishing-Data Dredging: 1960-
= istatistikgiler

X
(D//
%

= Data Mining: 1990-
= veritabani kullanicilar, ticari
= Knowledge Discovery in Databases (KDD): 1989-

= yapay zeka, makine 6grenmesi topluluklar

= Data Archaeology, Information Harvesting,
Information Discovery, Knowledge Extraction,...
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;‘ Bilgi Kesfi S

= Blyuk veri kaynaklarindan yararl ve ilging bilgiyi
bulmak

= Bulunan bilgi

)

=« gizli ((‘Q

= Onemli @S!WQ‘V@
= Onceden bilinmeyen

= yararli
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;‘ Veri Madenciligi Nedir?

= Teoride veri madencilidi bilgi kesfi isleminin
asamalarindan biridir.

= Pratikte veri madenciligi ve bilgi kesfi es anlamli
olarak kullanilir.

= Veri madenciligi teknikleri veriyi belli bir modele
uydurur.

= veri igindeki drdintdileri bulur
= Orintu: veri igindeki herhangi bir yapi

= Sorgulama ya da basit istatistik ydntemler veri
madenciligi dedildir.
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Bilgi Kesfi

= Veri madenciligi:
Bilgi kesfinin
temel tasi

Model Degerlendirme

Veri Madcny

Veri Ambar tSecme
1
1
Veri Temizl% :

Ay
e Verj Birlestirme

p W)
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= Uygulama alanini inceleme
= Konuyla ilgili bilgi ve uygulama amaglan
= Amaca uygun veri kiimesi olusturma

Bilgi Kesfinin Asamalari
= Veri ayiklama ve 6nisleme

= Veri azaltma ve veri donlisimi

= incelemede gerekli boyutlar (6zellikleri) segme, boyutlar arasi iligkiyi
belirleme, boyut azaltma,

= Veri madenciligi teknigi segme
= Siniflandirma, egri uydurma, baginti kurallari, demetleme
= Veri madenciligi algoritmasini segme
= Model degerlendirme ve bilgi sunumu
= Bulunan bilginin yorumlanmasi 7R

-
< ¥
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Bilgi Kesfi Ornek: web kayitlari

web sitesinin yapisini inceleme
verileri segme: tarih araligini belirleme
veri ayiklama, énisleme: gereksiz kayitlar silme

veri azaltma, veri déniisiimi: kullanici oturumlari
belirleme

veri madenciligi teknidi segme: demetleme

= veri madenciligi algoritmasi segme: k-ortalama, EM,

DBSCAN...

= Model dederlendirme/yorumlama: dedisik kullanici
gruplari igin sikga izlenen yolu bulma

= Uygulama alanlari: 6neri modelleri, kisisellestirme, 6n

bellede alma
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Bilgi Kesfi: Farkl Alanlarin Bilegimi

Makine

Ogrenmesi Goriintiileme

Istatistik - i
Veritabani
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Veri Madenciligine Farkli Bakis Agilari

= Veri madenciligi uygulanacak veri

= veri dosyalar, iliskisel veritabanlari, veri ambarlari, nesneye dayali
veritabanlari, www, konumsal veriler, zamansal veriler

= Veri madenciligi islevleri
= demetleme, siniflandirma, iligkilendirme kurallari, egri uydurma,
kestirim, aykiriliklarin belirlenmesi..

= veri igindeki 6riintiilerin bulunmasi /aykiriliklarin bulunmasi
= Kullanilan teknikler
= kullaniciyla etkilesim seviyesi
= veri analizi igin kullanilan yontemler (makine 6grenmesi, istatistik,
goriintileme...)

= Uygulama alani

= telekomunikasyon, finans, sahtekarlik belirlenmesi, biyolojik veri
madenciligi, web madenciligi
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Istatistik & Makine Ogrenmesi &
Veri Madenciligi

Istatistik

= daha gok teoriye dayali yaklagimlar

= bir varsayimin dogrulugunu aragtirir

Makine Ogrenmesi

= daha ¢ok sezgisel yaklagimlar

= 0grenme igleminin basarimini artirmaya caligir
= Veri madenciligi ve bilgi kesfi

= teori ve sezgisel yaklagimlar birlestirir

= bilgi kesfinin tim asamalarini gergekler: veri temizleme,
6grenme, sonucu sunma, yorumlama, ...

Aradaki ayrim net degil
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:-‘ Veri Madenciliginin Amaci

A" Yapmak istemedigimiz: Biyik
‘ miktardaki veri icinde arama
yapmak (Veritabani yonetim

sistemleri bu isi yapiyor)

. = Amagc: Aradigimiz veri mevcutsa
%\@9 sonugclarini anlamak
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Veritabani & Veri Madenciligi Islemleri

orgulama = Sorgulama
= Tanimli = Tam tanimh degil
= SQL = yaygin sorgulama
dili yok
= Veri = Veri
= Canli veri « Uzerinde islem
yapilmayan veri
= Cikis n Cikis
= Belirli = Belirli degil

= verinin bir alt kiimesi
de§H 14

= verinin bir alt kimesi
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;‘ Sorgulama Ornekleri

= Veritabani uygulamasi:
= Soyadi GlindUz olan kredi karti sahiplerini bul.

= Bir ayda 2000 YTL'den fazla harcama yapan kredi karti
sahiplerini bul.

= Once bilgisayar daha sonra yazici satin alan tiim
misterileri bul.

= Veri madenciligi uygulamasi
= Riski az olan tiim kredi karti bagvurularini bul
(siniflandirma)
= Harcama aliskanligi benzer olan kredi karti sahiplerini
bul (demetleme)
= DVD birlikte sikga satin alinan {riin{ bul (iliskilendirme
kurallarr)
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;‘ Konular

= Veri madenciligi ve bilgi kesfinin tanimi

= Veri kaynaklari

= Veri madenciligi modellerinin gruplanmasi
= Veri ambarlar

= Veri madenciliginde sorunlar
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i Veri Madenciliginin Uygulama Alanlari

= Veritabani analizi ve karar verme destegi

= Pazar arastirmasi

= Hedef Pazar, misteriler arasi benzerliklerin saptanmasi, sepet
analizi, gapraz pazar incelemesi

= Risk analizi
= Kalite kontrolu, rekabet analizi, 6ngori
= Sahtekarliklarin saptanmasi
= Diger Uygulamalar
= Belgeler arasi benzerlik (haber kiimeleri, e-posta)
= Sorgulama sonuglari
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i Uygulamalar

= Hangi promosyonu ne zaman uygulamalyim?
= Hangi misteri aldidi krediyi geri 6demeyebilir?
= Bir muUgsteriye ne kadar kredi verilebilir?

= Sahtekarlik olabilecek davraniglar hangileridir?
= Hangi musteriler yakin zamanda kaybedilebilir?
= Hangi migterilere promosyon yapmaliyim?

= Hangi yatinm araglarina yatinm yapmaliyim?
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:-‘ Pazar Arastirmasi (1)

= Veri madenciligi uygulamalari igin veri kaynadi

= Kredi karti hareketleri, tiyelik kartlari, ucuzluk kuponlari,
pazar anketleri

= Hedef pazarlar bulma

= Benzer dzellikler gdsteren miisterilerin bulunmasi:
benzer gelir gruplari, ilgi alanlari, harcama aliskanliklari

= Musterilerin davranislarinda zaman igindeki degisiklik
= Tek kisilik banka hesabinin ortak hesaba gevrilmesi:
evlilik
= Capraz pazar incelemesi:
=« Uriin satiglani arasindaki iliskiyi bulma
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!-‘ Pazar Arastirmasi (2)

= Misteri profili

= Hangi 6zellikteki misterilerin hangi trunleri
aldiklar (demetleme veya siniflandirma)

= Musterilerin ihtiyaglarini belirleme
= Farkli misterilerin o anki ilgisine yonelik Grin(
bulma
= Yeni misterileri hangi faktorlerin etkiledigini
bulma
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:-‘ Sahtekarlik Incelemesi

= Sigorta, bankacilik,
telekomiinikasyon alanlarinda
= Gegmig veri kullanilarak sahtekarlik |
yapanlar igin bir model olusturma
ve benzer davranig gosterenleri
belirleme
= Ornek:
= Araba sigortasi
= Saglik Sigortasi
= Kredi karti bagvurusu

21
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!-‘ Risk Analizi

= Finans planlamasi ve bilanco dederlendirmesi
= nakit para akigl incelemesi ve kestirimi =
« talep incelemesi R
= zaman serileri incelemesi

= Kaynak planlamasi
= kaynaklarin incelenmesi ve uygun olarak dagitiimasi

= Rekabet
= rakipleri ve pazar egilimlerini takip etme
= musterileri siniflara ayirma ve fiyat politikasi belirleme
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:-‘ Konular

= Veri madenciligi ve bilgi kesfinin tanimi

v

= Veri madenciliginin uygulama alanlari

= Veri madenciligi modellerinin gruplanmasi
= Veri ambarlar
= Veri madenciliginde sorunlar
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!-‘ Veri Kaynaklar

= Veri dosyalari
= Veritabani kaynakl veri kiimeleri
= iligkisel veritabanlari, veri ambarlari i
= Gelismis veri kiimeleri Elm e
= duraksiz veri (data stream), | e
algilayici verileri (sensor data)

= zaman serileri, sirah diziler
(biyolojik veriler)

= gizgeler, sosyal ag (social

networks) verileri
konumsal veriler (spatial data)
gogul ortam veritabanlari

(multimedia databases)
nesneye dayali veritabanlari
. www

i
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Konular

= Veri madenciligi ve bilgi kesfinin tanimi
= Veri madenciliginin uygulama alanlar
= Veri kaynaklari

= Veri ambarlar
= Veri madenciliginde sorunlar
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Veri Madenciligi Algoritmalari

= amag: veriyi belli bir modele uydurmak
= tanimlayici
= En iyi mUsterilerim kimler?
= Hangi Uriinler birlikte satiyor?
= Hangi musteri gruplarinin aligveris aliskanliklari benzer?
= kestirime dayali
= Kredi basvuralarini risk gruplarina ayirma
= Sirketle galismayi birakacak musterileri 6ngérme
= Borsa tahmini
= segim: veriye uyan en iyi modeli segmek igin kullanilan
kriter
= arama: veri lzerinde arama yapmak igin kullanilan
teknik
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Veri Madenciligi Modelleri

veri madenciligi

A

kestirime dayali tanimlayici

/’\ wral
zaman demetleme  gzetleme izi

dizi

siniflandirma egri

uydurma serileri iliskilendirme

kurallari
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Veri Madenciligi Islevleri

= Siniflandirma (Classification): Veriyi 6nceden
belirlenmis siniflardan birine dahil eder.
= GOzetimli 6grenme
« Oriintii tanima
= Kestirim

= Egri uydurma (Regression): Veriyi gercel dederli bir
fonksiyona donusturur.

= Zaman serileri inceleme (Time Series Analysis): Zaman
icinde degisen verinin dederini 6ngoriir.

= Aykiriliklari Belirleme (Outlier Analysis): Verinin
geneline uymayan nesneleri belirleme
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Veri Madenciligi Islevleri

= Demetleme (Clustering): Benzer verileri ayni grupta
toplama
= GOzetimsiz 6grenme

= Ozetleme (Summarization): Veriyi altgruplara ayirir.
Her altgrubu temsil edecek 6zellikler bulur.

= Genellestirme (Generalization)
= Nitelendirme (Characterization)
= iliskilendirme kurallari (Association Rules)
= Veriler arasindaki iligkiyi belirler
= Siral dizileri bulma (Sequence Discovery): Veri iginde
sirali 6runtiler bulmak igin kullanilir.
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Ornek: Siniflandirma

frid Geri Medeni  Gelir
deme Durum

Geri Medeni _ Gelir

Bdeme Durum Dolan

Dolan
dinct

dirici
1 Evet Bekar 125K 1 Bekar
2 Hayir Evii 100K -1 Evii
3 |Hayr |Bekar 70K -1 Evii
4 |Evet Evli 120K -1 Bosanmis ? \
5 |Hayr |Bosanmis|9sK |1 Bekar 2
6 [Hayr [Evii 60K - Evii ? %ﬁ
7 |Evet |Bosanmig|220K |-1 Kumesi
8 |Hayr |Bekar |8sK |1 1
9 |[Hayr |Evi 75K |4 P— Siniflandirn ﬁ
10 |Hayr |Bekar |ooK |1 & — nd |

w
<3
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Ornek: Demetleme

= Dokiiman Demetleme:
= Amag:

= Dokiiman iginde gegen terimlere gére ayni konudaki
dokiimanlari gruplama

= Yaklagim:

= Her dokiiman icinde sik gecen terimleri bul. Bu
terimlerden ve agirliklarindan yararlanarak bir benzerlik
olgltu gelistir. Bu 6lglite gére demetleme yap

= Kullanim:
= Yeni bir dokiimanin hangi dokiimanlarla benzer oldugu

= terimlere gore arama yapildiginda bu terimleri iceren
dokimanlari bulma
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Ornek: Iliskilendirme Kurallari

= Veri kiimesindeki nesneler arasindaki iligkiyi
bulma

= bir nesnenin (nesnelerin) varhdi ile diger bir
nesnenin (nesnelerin) de varligini tahmin
edebilecek kurallar

Nesneler

Ekmek, Kola, Siit

Bira, Ekmek

Bira, Kola, Cocuk bezi, Siit
Bira, Ekmek, Cocuk bezi, Siit
Kola, Cocuk bezi, Siit

Bulunan Kurallar:
{Siit} --> {Kola}
{Cocuk bezi, Siit} --> {Bira}

BRNERNE -
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Bulunan Oriintiiler Onemli mi?

= Binlerce oriinti: Bir kismi 6nemli

= Veri madenciligi ile bulunan sonug kiimesi izerinde
tekrar veri madenciligi uygulanacak kadar blyiik

= Bulunan &riintinin énemli olmasi igin:
= insanlar tarafindan kolayca anlasilabilir
= Sinama verisi veya yeni veriler lizerinde belli oranda
gecerli
= yararl ve kullanilabilir
= yeni
= nesnel / 6znel metrikler
= nesnel: 6riintliniin yapisina bagh
= Oznel: kullanicinin yaklagimina bagl
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Bitiin Onemli Orintulerin
Bulunmasi

= Bitiinlik: Onemli biitiin ériintiilerin bulunmasi
= Onemli biitiin ériintiler bulunabilir mi?
= Eniyileme: Sadece dénemli 6riintiileri bulma

= Sadece 6nemli 6riintliler bulunabilir mi?

= Bitlin drlntiler bulunduktan sonra 6nemsiz olanlarin
aylklanmasi

= Sadece dnemli ortintilerin bulunmasi
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En Iyi 10 Veri Madenciligi Algoritmasi
Belirlenen 18 Aday

= Classification
= #1. C4.5 Quinlan, J. R. 1993. C4.5: Programs for Machine Learning. Morgan
Kaufmann Publishers Inc.
= #2. CART L. Breiman, J. Friedman, R. Olshen, and C. Stone. Classification and
Regression Trees. Wadsworth Belmont, CA, 1984.
= #3. K Nearest Nel'%hpours (kNN) Hastie, T. and Tibshirani, R. 1996. Discriminant
AdaEtlve Nearest Neighbor Classification. IEEE Trans. Patfern Anal. Mach. Intell.
(TPAMI). 18, 6 (Jun. 1996), 607-616.
= #4. Naive Bayes Hand, D.J., Yy, K., 2001. Idiot's Bayes: Not So Stupid After All?
Internat. Statist. Rev. 69, 385-398.
= Statistical Learning
= #5. SVM Vapnik, V. N. 1995. The Nature of Statistical Learning Theory. Springer-
Verlag New York, Inc.
. $6.kEM MclLachlan, G. and Peel, D. (2000). Finite Mixture Models. J. Wiley, New
ork.
= Association Analysis
= #7. Apriori: Rakesh Agrawal and Ramakrishnan Srikant. Fast Algorithms for Mining
Association Rules. In VLDB '94.
= #8. FP-Tree: Han, J., Pei, J., and Yin, Y. 2000. Mining frequent patterns without
candidate generation. In SIGMOD '00.
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En Iyi 10 Veri Madenciligi Algoritmasi
Belirlenen 18 Aday

= Link Mining
= #9. PageRank: Brin, S. and Page, L. 1998. The anatomy of a large-scale
hypertextual Web search engine. In WWW-7, 1998.
= #10. HITS: Kleinberg, J. M. 1998. Authoritative sources in a hyperlinked
environment. SODA, 1998.
= Clustering
= #11. K-Means: MacQueen, J. B., Some methods for classification and
analysis of multivariate observations, in Proc. 5th Berkeley Symp.
Mathematical Statistics and Probability, 1967.
= #12. BIRCH: Zhang, T., Ramakrishnan, R., and Livny, M. 1996. BIRCH: an
efficient data clustering method for very large databases. In SIGMOD '96.
= Bagging and Boosting
= #13. AdaBoost: Freund, Y. and Schapire, R. E. 1997. A decision-theoretic
generalization of on-line learning and an application to boosting. J.
Comput. Syst. Sci. 55, 1 (Aug. 1997), 119-139.
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En Iyi 10 Veri Madenciligi Algoritmasi
Belirlenen 18 Aday

= Sequential Patterns
= #14. GSP: Srikant, R. and Agrawal, R. 1996. Mining Sequential Patterns:
Generalizations and Performance Improvements. In Proceedings of the 5th
International Conference on Extending Database Technology, 1996.
= #15. PrefixSpan: J. Pei, J. Han, B. Mortazavi-Asl, H. Pinto, Q. Chen, U. Dayal and M-
C. Hsu. PrefixSpan: Mining Sequential Patterns Efficiently by Prefix-Projected Pattern
Growth. In ICDE '01.
= Integrated Mining
= #16. CBA: Liu, B., Hsu, W. and Ma, Y. M. Integrating classification and association
rule mining. KDD-98.
= Rough Sets
= #17. Finding reduct: Zdzislaw Pawlak, Rough Sets: Theoretical Aspects of Reasoning
about Data, Kluwer Academic Publishers, Norwell, MA, 1992
= Graph Mining
= #18. gSpan: Yan, X. and Han, J. 2002. gSpan: Graph-Based Substructure Pattern
Mining. In ICDM '02.

Secilen En lyi 10 Veri Madenciligi Algoritmasi
ICDM'06

= #1: C4.5 (61 votes)

= #2: K-Means (60 votes)

= #3: SVM (58 votes)

= #4: Apriori (52 votes)

= #5: EM (48 votes)

= #6: PageRank (46 votes)

= #7: AdaBoost (45 votes)

= #7: kNN (45 votes)

= #7: Naive Bayes (45 votes)
= #10: CART (34 votes)
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Bu Konudaki Baglica Konferanslar ve Dergiler Konular
= KDD konferanslari = Konuyla ilgili diger . v - . .
- ACM SIGKDD Int. Conf. on konferanslar = Veri madenciligi ve bilgi kesfinin tanimi
Db e Dae Mihing e = Veri madenciliginin uygulama alanlari
KDD - .
. gIAM)Data Mining Conf. « (IEEE) ICDE = Veri kaynaklari
SDM . SIG . - .
. EIEEE; Int. Conf. on Data oL oo s = Veri madenciligi modellerinin gruplanmasi
Mining (ICDM) Do
. Conft._ on Prfir}\(ciplels a(\jnd = Dergiler
practices of Knowledge = Data Mining and Knowledge : e
l()';chDosgzry and Data Mining Discovery (DAMI or DMKD) = Veri madenC|I|g|nde sorunlar
« Pacific-Asia Conf. on = IEEE Trans. On Knowledge
Knowledge Discovery and and Data Eng. (TKDE)
Data Mining (PAKDD) = KDD Explorations
= ACM Trans. on KDD
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Ilgili Konular: Veri Ambarlari Veri Ambari
= Cok fazla miktarda iizerinde islem yapilan veri var = Amaca yonelik
= Codunlukla farkli veritabanlarinda ve farkl ortamlarda = Birlestirilmis
. Vetl farkli formatlarda ve yerlerde (heterojen ve = Zaman degiskenli
dagitik) £ .. .
ﬁ‘* . = Degisken degil
= Karar destek birimleri veriye sanal olarak tek bir
yerden ulagabilmeli
= Ulasim hizli olmali
41 42
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:-‘ Veri Ambarlari: Amaca Yonelik

= Migteri, Grlin, satis gibi belli konular igin
diizenlenebilir

= Verinin incelenmesi ve modellenmesi igin
olusturulur

= Konuyla ilgili karar vermek igin gerekli olmayan
veriyi kullanmayarak konuya basit, 6zet bakig
saglar
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!-‘ Veri ambarlari: Birlestirilmis

= Veri kaynaklarinin birlestiriimesiyle olusturulur
= Canli veri tabanlar, dosyalar
= Veri temizleme ve birlestirme teknikleri kullanilir

= Degisik veri kaynaklar arasindaki tutarhlik
saglanir
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i Veri Ambarlari: Zaman Degiskenli

= Zaman degiskeni canli veri tabanlarina gore
daha uzundur
= Canli veri tabanlar: Glincel veriler bulunur (en
gok gegmis 1 yil)
= Veri ambarlari: Gegmis hakkinda bilgi verir
(gegmis 5-10 yil)
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!-‘ Veri Ambarlari: Degisken Degil

= Canli veritabanlarindan alinmis verinin fiziksel
olarak baska bir ortamda saklanmasi

= Canli veritabanlarindaki degisimin veri
ambarlarini etkilememesi
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:-‘ Vv bari Mimarisi

eri Am
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!-‘ Veri Kaynaklar
= Iki yaklagim: A
= sorgulamali m
= veri ambari
Kaynak
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Kaynak
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Veri Ambari & Birlesmis Veritabanlari

= Veritabanlarinin birlestiriimesi:
= Farkli veritabanlari arasinda bir arabulucu katman
= Sorgulamali
= Bir sorgulamayi her veritabani igin alt sorgulamalara ayir
= Sonucu birlestir
= Veri ambar:

= Veri daha sonra kullaniimak tizere birlestirilip veri ambarinda
saklaniyor

Alt Sorgulamalar

@ Birle§tirm?/ Sorgulama Sorgu

@ [2 -\‘Sonug ./\‘-/%
@ eri Ambari Sonug Arabulu&@

Veri Ambari Kaynaklar

Birlestirilmis veritabanlari g
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:-‘ Veri Madenciligi & OLAP

= OLAP (On-Line Analytical Processing)

= Veri ambarlarinin iglevi

= Veriyi inceleme ve karar verme

= OLTP (On-Line Transaction Processing) saatler siirebilen islemler
= OLAP avantajlarn

= Daha genis kapsamli sonuglar

= Daha kisa sireli islem
= OLAP dezavantajlari

= Kullanici neyi nasil soracagini bilmesi gerekiyor

= Genelde veriden istatistiksel inceleme yapmak igin kullanilir.
OLAP NE sorusuna cevap verir, veri madenciligi NEDEN

sorusuna cevap verir.
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;‘ Konular

= Veri madenciligi ve bilgi kesfinin tanimi

= Veri madenciliginin uygulama alanlar

= Veri kaynaklari

= Veri madenciligi modellerinin gruplanmasi
= Veri ambarlar
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i Veri Madenciliginde Sorunlar (1)

= Glvenlik ve sosyal haklar
= Kullanicr Arabirimi

= Veri madenciligi yontemi

= Basarim ve Olgeklenebilirlik
= Veri kaynadi
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i Veri Madenciliginde Sorunlar (2)

= Gizlilik ve sosyal haklar

= Kisilere ait verilerin toplanarak, kisilerden
habersiz ve izinsiz olarak kullaniimasi

= Veri madenciligi yontemleri ile bulunan
sonuglarin izinsiz olarak agiklanmasi
(/paylagiimasi)

= Gizlilik ve veri madenciligi politikalarinin
dizenlenmesi
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i Veri Madenciliginde Sorunlar (3)

= Kullanici Arabirimi

= Goriintlileme

= Sonucun anlasilabilir ve yorumlanabilir hale
getirilmesi

= Bilginin sunulmasi

= Etkilesim
= Veri madencilidi ile elde edilen bilginin kullaniimasi
= Veri madenciligi ydntemine midahele etmek

= Veri madenciligi ydnteminin sonucuna miidahele
etmek
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i Veri Madenciliginde Sorunlar (4)

= Veri madenciligi yontemi

Farkl tipte veriler (izerinde calisabilme

Farkli seviyelerde kullanici ile etkilesim halinde olabilme
Uygulama ortami bilgisini kullanabilme

Veri madenciligi ile elde edilen sonucu anlasilir sekilde
sunabilme

Gurdltdlu ve eksik veri ile calisabilme (ve iyi sonug
verebilme)

Dedisen veya eklenen verileri kolayca kullanabilme
Oriintli degerlendirme: énemli ériintileri bulma

http://www.ninova.itu.edu.tr/EgitimDetay.aspx?eld=195 55

i Veri Madenciliginde Sorunlar (5)

= Basarim ve Olgeklenebilirlik
= Kullanabilirlik ve 6lgeklenebilirlik
= Zaman karmasikligi ve yer karmasikhidi kabul edilebilir
= Ornekleme yapabilme
= Paralel ve dagitik yontemler
= Artimli veri madenciligi
= Parcala ve oz
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i Uyari

= Veri madenciligi yontemleri bilingsiz olarak
kullanilmamali
= Veri madenciligi yontemleri gegmis olaylara
bakarak oruntller bulur: Gelecekteki olaylar
gegmistekilerle ayni degildir
= Iligkiler her zaman nedenleri aciklamaz

= David Heckerman'in verdigi 6rnek (1997)
hamburger, hot-dog, barbecue sauce
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