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OZET

Veri madenciligi, dijitallesme siirecinde ortaya ¢ikan veri yigini igerisinden elde edilen
sagliklr bilgilerin, belirli islemlerden gecirilerek karar vericiler i¢in 6nemli bulgularin ortaya
konulmasini saglayan bir siirectir. Bu ¢alismada kiitliphanelerde olusturulan veri yiginlarinin
arasindan veri madenciligi teknigi ile elde edilebilecek bulgulara 6rnekler verilmistir. Bu
isleyis icerisinde hangi adimlarin takip edilmesi gerektigi konusu iizerinde durulmus,
uygulama asamasinda Akdeniz Universitesi Merkez Kiitiiphanesi veritaban1 iizerinde

calismalar yapilmstir.

Calismanin ilk boliimlerinde veri madenciligi kavrami {izerinde durulmus ve bilimsel
acidan oOzellikleri anlatilmaya ¢alisilmistir. Veri madenciligi siirecinin 6nemli bir bdliimiinii
olusturan veri hazirlik asamasi, detaylariyla ortaya konulmustur. Yine veri madenciligi
araclar1 sayesinde dijital kiitiiphanelerde yapilan calismalar ile bu siirecin kiitiiphanelerde
nasil islemesi gerektigine dair bulgular boliim sonunda paylasilmistir. Veri madenciligi
siirecinde kullanilan modellemeler ve algoritmalar detayli bir sekilde agiklanmig, kullanim

alanlar1 hakkinda bilgiler verilmistir.

Uygulama boliimii kiitiiphane i¢i kullanici ve yayin bilgileri yardimiyla yayin 6diing
sirkiilasyonu verileri {izerinde ¢esitli modellemeler uygulanmigstir. Modellerin kurulmasindan
once veriler tizerinde ciddi bir On-isleme siireci gergeklestirilmis, veriler analizler i¢in en
uygun duruma getirilmistir. Birliktelik ve kiimeleme modellerinde Apriori ve TwoStep
algoritmalar1 uygulanmig ve kiitiiphane karar vericilerine yardimer olabilecek anlamli veriler

elde edilmeye calisilmis, grafiklerle zenginlestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, Dijital Kiitiiphaneler, Apriori Algoritmasi, iki

Adim Algoritmasi
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ABTRACT

DATA MINING APPLICATIONS IN DIGITAL LIBRARIES : AKDENIZ UNIVERSITY
CENTRAL LIBRARY

Data mining is a process of an information that is produced from data clusters that occurs
during the period of digitalization in order to produce important findings for decision-makers.
In this study, the examples of findings in terms of data mining among data clusters that were
generated in libraries are included. It is emphasized that what steps should be followed and
some studies took part that are completed in Central Library of the Akdeniz university in this

Process.

In the first chapter of this study data mining is emphasized and tried to explain the features
in terms of scientific grounds. The preparation step which is an essential part of data mining is
stated elaborately. Yet, the studies performed in digital libraries and the findings point that
how the process to work are stated in the end of the chapter by means of data mining tools.
Also the modelling and algorithms that are used during the process of data mining are

emphasized in there.

Various modelling is applied on data of issue-loan-circulation by means of information of
users and issue of the application section of library. An important pre-processing took part in
data before setting up the models thus the data was gotten to suitable to analysis. Association
and cluster models are processed by Aprioi and TwoStep algorithms in order to gather useful

data to pass to decision-makers of library, also enriched with charts.

Keywords : Data Mining, Digital Libraries, Bibliomining, Apriori Algorithm, TwoStep
Algorithm



GIRIS

Bilginin degerini her gegen giin arttirdig1 gliniimiiz diinyasinda teknolojinin gelismesiyle
birlikte bilgi, veri yiginlar1 seklini almaya baglamigtir. Bir yandan her tiirlii bilgiye erisimi
kolaylastiran bu durum, diger taraftan kirlenen veriler iginde gercek bilgiye ulasilmasinda
engeller ¢ikarmaktadir. Bu yiizden veri madenciligi giin gegtik¢e 6nemini arttiran bilimsel bir
aractir. Ozellikle kullanic1 odakli islemlerin giiniimiiz isletmelerince 6n planda tutulmasi, bu
amagla kullanict islemleri sonucu olusan bir¢ok verinin kayit altina alinmasi biiylik veri
yiginlarinin  ortaya c¢ikmasma neden olmaktadir. Son yillarda kullanic1 tercihlerinin
belirlenmesi konusunda diizensiz bir sekilde tutulan miisteri bilgileri, islemsel kayit dosyalari

ya da siparis bilgileri 6nemli birer 6rnektir.

Kullanic1 tercihlerinin takibi ile baglayan ve bu tercihlerden anlamli sonuglari
cikarilmasina kadar uzanan veri madenciligi slirecinin en 6nemli boliimii saglikli verilerin
elde edilmesi asamasidir. Verileri sistematik bir diizen icerisinde ele alarak verilerin
temizlenmesi, uyarlanmas1 ve doniistiiriilmesi ana unsurlari olusturmaktadir. Ozellikle hangi
verilerin hangi modellemelerde kullanilabileceginin dnceden kestirilmesi ve bu dogrultuda
verilerin hazirlanmasn titizlikle gerceklestirilmelidir. Veriler icinde bulunan hatalar genellikle
sistemli bir sekilde tekrarlanan kirli verilerdir. Bu nedenle 6zellestirilmis yazilimlarla bu
hatalarin tespiti veri madenciligi acisindan dogru bir adim olacaktir. Yine benzer yazilimlar
verilerin ~ dondiistiirilmesi  i¢in  kullanilmalidir.  Veriler iizerinden modellemelerde
kullanilabilecek yeni verilerin elde edilmesi doniistirme ve uyarlama islemleri sirasinda
gergeklestirilmelidir. Bu verilerin, temizlenmis veri {lizerinden gerceklestirilmesi gerekliligi

unutulmamalidir.

Veri madenciliginin diizenleyici ve kestirimci islevi birgok alanda kullanildigi gibi
kiitiiphanelerde de kullanilmaktadir. Kiitiiphaneler pek ¢ok isletmenin ya da organizasyonun
hedefledigi gibi kullanici memnuniyetini 6n planda tutmak istemektedirler. Kullanicilarin
teknolojiye bakis agis1 degistikge dijitallesme siireci kaginilmaz bir hale gelmis ve kiitiiphane
kavraminin tekrar bastan olusmasina neden olmustur. Giiniimiizde kiitliphaneler sadece bina
ve i¢indeki yayinlardan olusmamaktadir. Kiitiiphaneler, yayinlarinin internet araciliiyla

kiitliphane disindan erigimine olanak saglamis ya da yine sadece internet ortamindan belirli



konulara odaklanmis 6zel yayin araglar1 haline gelmistir. Bu durum djjitallesme siirecinde
kacinilmaz bir gelismedir. Biiyiik 6l¢ekli kiitiiphaneler bu siireci iyi yonetirken orta ve kii¢lik
Olgekli kiitiiphaneler ise bu silirecin heniiz baslarinda bulunmaktadir. Dogalar1 geregi bu
durum kiitiiphane karar vericileri i¢in temkinli davranmay1 gerektiren bir siire¢ olmasina
ragmen aym zamanda kac¢imilmazdir. Insanoglunun bilgiye istedigi yerde ve zamanda
rahatlikla erisebileceginin farkina varmasi, ister istemez bu siirecin giin gectikce daha da
hizlanmas icin kiiclik veya biiyiik tiim sirketleri ve organizasyonlari bu siirecin iginde yer

almaya zorlamaktadir.

Kiitiiphaneleri dijital ortamda farkli islevlerle gormek miimkiindiir. Geleneksel kiitiiphane
anlayisini siirdiiren kiitiiphaneler oldugu gibi, tamamen 6zellestirilmis kiitiiphaneler de ortaya
cikmaktadir. Ozellikle makalelerin internet ortaminda erisimine imkan saglayan cok sayida
dijital kiitiiphane popiilerliklerini arttirmaktadir. Bunun yaninda internet kiitliphaneleri olarak
adlandirilabilen ve sadece internet ortaminda bulunan ve yayinlara sadece internet iizerinden
erisim saglayan kiitiiphanelerden de s6z etmek miimkiindiir. E-kitap kavramu ile birlikte ¢ok
fazla c¢esitlenen dijital kiitliphanelerden en fazla faydayr siliphesiz ki kullanicilar
saglamaktadirlar. Gergeklestirilen ¢alismada da kiitiiphanelerin dijitallesme siirecinin basinda
karsilasabilecekleri zorluklar {izerinde durulmus ve bu siirecin aslinda kiitiiphane karar
vericileri i¢in ne gibi avantajlar1 olduguna vurgular yapilmistir. Veri madenciligi ile bilgi kesfi

degisen kiitliphanecilik kavramini anlayabilmek i¢in gerekli bir aragtir.

Calisma igerisinde ilk bodlimde veri madenciligi kavrami iizerinde ve dijital
kiitiiphanelerin gelisimi iizerinde durulmus, veri madenciliginde kullanilan siniflandirmalar ve
algoritmalar ikinci boliimde detayll bir sekilde agiklanmustir. Istatistik, Karar agaci, geri
yayilim, kiimeleme ve birliktelik siniflandirmalart algoritmalar1 ile birlikte ortaya
konulmustur. Uygulamalarin amaglarina gore avantajlar1 ve dezavantajlar1 anlatilan bu
boliimde algoritma davranislar1 agiklanmistir. Uygulama béliimii ise Akdeniz Universitesi

Merkez Kiitiiphanesi verileri iizerinde yapilan ¢aligmalarin sonuglari iizerinde durulmustur.



1.BOLUM VERI MADENCILIGI

1.1 Veri Madenciligi Kavram

Veri Madenciligi en basit tanimiyla bilgiyi biiyiik veri yiginlari igerisinden ¢ikarmak ya da
“kazmaktir” (Han & Kamber, 2001, s. 5). Yirminci ylizyilin ortalarindan itibaren teknolojinin
gelismesiyle birlikte ortaya ¢ikan dijitallesme siireci ile veri kaynaklar1 artmis, ancak bilgiye
ulagmak daha kolay hale gelmemistir. Kamu alaninda, bilimsel ¢aligmalarda ve is hayatinda
devamli biiyliyen veri yiginlar1 kaydedilmektedir. 1990 sonrasi veritabanlarinin hizli gelisimi
ile birlikte bilgileri kesfetme ve analiz etme, karisik bir islem haline doniismiistiir. Biiyiik veri
yiginlarinin ¢ok kiiclik miktar1 kullanilmaktadir. Cogu durumda veriler kontrol edilebilirlik
acisindan ¢ok biiyiik, analiz edilebilirlik acisindan diizensiz ve anlamsiz bir durumdadir
(Kantardzic, 2001, s. 7). Veri madenciligi bu ¢eliski iizerine kurulmustur. Yo6neticilerin elinde
biiyilk miktarda veri yiginlar1 bulunmasina ragmen yoneticiler i¢in bir anlam ifade
etmeyebilmektedir. Bu durum zamanla gelistirilen tekniklerle yeni bir uygulama alan1 agmis

ve veri madenciligi kavramini ortaya ¢ikarmistir.

“Veritabanlarinda Bilgi Kesfi” olarak da adlandirilan veri madenciligi yapay zekd ve
istatistik biliminin bir arada kullannmdir. Istatistik biliminden faydalanarak olusturulan
algoritmalar sayesinde ¢oklu ve karmasik analizler olusturulabilmekte, gelecege dair farkh
senaryolar ortaya konabilmektedir. Bilgisayarlar ve yapay zeka sayesinde cesitli dngoriilerde
bulunulabilmektedir. Bdylece veri madenciligi sadece geg¢mise dayali bir istatistiksel
cikarimdan ¢ok karar vericiler agisindan gelecege yonelik bir yon gosterici olarak

kullanilabilmektedir.

Veri madenciliginin amact biiyiilk miktardaki ve biiyiilk ¢ogunlugu denetlenmemis veriyi
tanim kiimesi igerisinde anlamlandirmaktir (Horis, Pedrycz, Swiniarski, & Kurgan, 2007, s.
9). Veri madenciliginde modellemeler yapilirken sadece veri yiginlar1 arasinda degil, tek bir
veri ile diziler arasindaki iligskiler de g6z Oniine alinir. Bu nedenle veri madenciliginde
modelleme ¢esitlerini belirlenerek kurallar biitiinii haline getirilmeli, veriler gruplandirilarak
anlaml iligkiler arastirilmalidir. Bu iliskisel ¢ikarimlar veri madenciligi uzmanlari tarafindan
yapilmakla beraber yoOneticiler, veri madenciligini yorumlamasi gereken karar vericiler igin

anlagilabilir diizeyde olmas1 yine veri madenciligi uzmanlarinin sorumlulugundadir. Karar



vericiler i¢in gerekli bilgiyi yorumlayacagi sekilde sunmak, arastirmanin gilivenirliligini

saglamak, veri madenciligi uzmanlarinin gérevidir.

1.2 Veri Setleri

Veri setleri ham veya islenmis Olgtimlerdir. Veri madenciligi verilerin kalitesine ve
miktarina bagli olarak degerlendirilir. Veriler bircok yapida siniflandirilmis ya da
siniflandirilmamis sekilde depolanabilmektedir. Tiim bu verilerin bir arada bulunmasiyla
olusan Veri setleri en basit anlamiyla cevresel ya da islemsel siire¢lerden elde edilen
degerlerdir. Tek bagina anlamlandirilmaya miisait olmayan veriler, veri setleri haline
geldiklerinde bir anlam ifade edilebilir ve ¢ikarim yapilabilir hale gelebilirler. Ancak bu

noktaya gelmeden once verilerin bir¢ok asamadan ge¢mesi zorunluluktur.

Bununla birlikte giiniimiizde veri akisinin kontrol edilebilirlikten uzak olmasi, veri
madenciligi i¢in verileri yapilandirilmis, yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmanmis olarak
gruplandirma  zorunlulugu  getirmistir.  Coklu  ortam  (Miiltimedya) dosyalari,
yapilandirilmamis veriler arasinda en sik karsilagilanidir. Kapasite probleminin ortadan
kalkmasiyla gorsel ve isitsel verilerin varligi artmakta, ancak bu verilerin igerdigi bilgiler
kategorize edilmediginden saglikli bir hale doniistliriilmesi zorunlulugu ortaya ¢ikmaktadir.
Yar1 yapilandirilmis verilere 6rnek ise yazili dokiimanlar gdsterilebilir. Isletmelerde
kullanilan dokiimanlar, raporlar ve yazismalar yeni nesil veritabanlar1 sayesinde kayit altina
almabilmekte ve islenebilir veri olarak kullamlabilmektedir. Igerik olarak siniflandirilmadan
veri madenciliginde kullanilmamali, yapilandirilmamis veriler de oldugu gibi ham veri

setinden, kullanilabilir veri setine doniistiiriilmesi gerekmektedir (Kantardzic, 2001, s. 5).

Yapilandirilmig veriler ise veri madenciligi i¢in kullanilmaya en uygun verilerdir. Bu veri
setlerinde Onemli olan nokta hangi bilginin bizim i¢in ise yarar durumda oldugunu
belirleyebilmektir (Hand, Mannilla, & Smith, 2001). Ancak dikkat edilmesi gereken husus
alanlarin niceliksel ya da kategoriksel olup olmadigidir. Yas ve gelir gibi degerler herhangi
bir deger almalar1 gerekirken, cinsiyet medeni durum gibi belirler daha 6nceden belirlenmis
baz1 kategoriler altinda toplanmalidirlar. Bu ayrim analitik teknikler ac¢isindan 6nemlidir.

Niceliksel ya da kategorisel verilere gore analitik teknikler uygulanmalidir.



1.3 Veritabanlari ve Veri ambarlar

1.3.1 Veritabanlar

Veritabant veya Veri diizlemi diizenli bilgiler toplulugudur. Kelime anlami bilgisayar
ortaminda saklanan diizenli verilerle siirli olmamakla birlikte, daha ¢ok bu anlamda
kullanilmaktadir. Bilgisayar terminolojisinde veritabani, sistematik erigim imkani olan,
yonetilebilir, giincellenebilir, tasinabilir, birbirleri arasinda tanimli iligkiler bulunabilen
bilgiler kiimesidir (Wikipedia, Database). Yazilimlarin ilk gelistirildigi yillarda veriler basit
metin dosyalar icerisinde saklanmaktayken, gelisen ve biiyiiyen veri yiginlar1 her gecen giin
yeni ve daha gelismis veritabanlarina ihtiya¢ duyulmasina sebep olmaktadir. Gelismis

veritabanlar1 glin gectikce daha cok nesne odakli ve nesne iligkili hale gelmektedir.

Veri Madenciliginde ¢ogunlukla biiylik veri yiginlar ile ¢alisilmaktadir. Biiyiik veri
yiginlari ise gelismis ve 6zellestirilmis yonetim sistemlerine ihtiya¢ duymaktadir. Bunun dort
sebebi vardir (Horis, Pedrycz, Swiniarski, & Kurgan, 2007, s. 95).

e Veri madenciligi i¢in kullanilan veri biiyiikliigiinlin giiclii donanimsal 6zelliklere

ithtiya¢ duymasi

e Kullanilan veri madenciligi metotlarin farkli veri alt kiimelerine gereksinim duymasi.

Buna bagli olarak gerekli verilerin dogru sekilde kiimelendirilmesi zorunlulugu

e QGerekli verilerin es zamanli eklenmesine ya da gilincellenmesine farkli zamanlarda

farkli kisilerce gereksinim olmast

e Ihtiya¢ duyulan verilere ulasmak i¢in veri yigilar1 arasindan belirli boliimlere ihtiyag

duyulmasi

Yukarida belirtilen sebepler veritabani yonetim sistemlerinin gerekliligini ortaya
koymaktadir. Veritabani yonetim sistemi, birbiriyle iligkili veritabanlarindan meydana gelen
verileri yonetmek ve verilere erisim saglamak icin kullanilan programlardir (Han & Kamber,
2001, s. 10). 1960’larin sonlarindan itibaren ortaya ¢ikmaya baglayan veritabani yonetim
sistemleri, dosyalama sistemleri olarak olusturulmasina ragmen giiniimiizde gelismis
veritaban1 sorgulama dilleri ile yonetimsel alanda kullanimi kolaylastirilmistir. Iyi bir

veritaban1 yonetim sistemi asagidaki ozelliklere sahip olmalidir (Garcia-Molina, Ullman, &

Widom, 2008):



¢ Yeni veritabanlart ve sema olusturabilmesini saglamasi
e Kullanicilarina veri sorgulama sansi vermesi
e Biiyiik veri yiginlarin1 depolama imkan1 saglamasi

e Verilere ¢oklu erisimi saglamasi

Glinlimiizde gelismis veritaban1 sistemleri; uzamsal verileri(6rnegin haritalar),
mihendislik tasarim verileri, hipermetin ve internet ortaminda olusturulan verileri de
icermektedir. Olusturulan sistemler yapilandirilmamis veya yari yapilandirilmis olsa dahi
verileri isleyebilme ve bu verileri farkli metotlarla yeniden dinamik ortamda sekillendirmeye

yardimci olurlar.

Gelismis veritaban1 sistemlerini yedi kategori altinda toplayabiliriz (Han & Kamber,

2001);

e Nesne-yonlii veritabani sistemleri

e Nesne-iliskili veritabani sistemleri

e Uzamsal veritabani sistemleri

e Zaman serileri veritabani sistemleri

e Metin ve ¢oklu ortam veritabani sistemleri
e Heterojen Veritabani sistemleri

e World Wide Web

(i) Nesne yonlii veritabanlari

Son yillarda bilgisayar uygulamalarinin dosya bazli veri saklama islevleri yeterliligini
kaybetmeye baglamasiyla birlikte veri isleme diinyasinda hizla yiikselen veritabanlari,
uygulama yazilimlar i¢in de ihtiya¢ haline gelmis ve nesne yonlii veritabanlarini ortaya
ctkmasini saglamistir (Dogag, Ozsu, Biliris, & Sellis, 1994). Yazilimlar icin gelistirilen
programlama dilleri ile sadece verileri degil ses, goriintii ve gesitli dokiimanlarini yonetmek
ihtiyag haline gelmistir. C++, Visual Basic, .Net, Pyhton gibi nesne yonlii programlama
dillerinin dogmasini saglamistir. Web tabanli uygulamalarin gelismesi ile artik Nesne yonlii

veritabanlar1 genis bir kullanim alanina erigmistir.



Nesne yonlii veritabanlar1 nesnelerin toplanmasi ile ilgilidir. Her Nesnenin bir durum ve
davranist mevcuttur. Nesne davranis1 nesnenin durumunu giinceller. Veri ve diger veriler
arasindaki iliskiler (davraniglar) basit bir yap1 olan nesnelerle tanimlanmistir. Nesneler tek
baslarina bir anlam ifade etmezler. Nesneyi aciklayan degiskenler, diger nesnelerle iletigim

kurulabilmesi i¢in iletisim setleri ve bu iletisimi saglayacak metotlar1 barindirmalidir.

Nesne yonlii veritabanlari, veritabani yOnetim sistemi ve nesne-yonlii sistemlerin
ozellikleri tasimalidir. Veritabani yonetim sistemi olmasindan dolayr devamlilik, ikincil
depolama yonetimi, uyumluluk, geri dondiiriilebilirlik ve 6zel amagli sorgu araglari
barindirmalidir. Nesne yonlii veritabani olmasindan dolayr karmasik nesneler, nesne
kisilikleri, kapsiilleme, siniflandirmalar barindirmalidir (Atkinson, Bancilhon, DeWitt,

Dittrich, Maier, & Zdonik, 1989).

(ii) Nesne iliskili veritabanlar:

Nesne iligkili veritabanlari iligkisel modellerin bulundugu veritabanlarinda karmasik nesne
ve nesne yonelimlerine zengin veri kaynagi saglamak icin kullanilir. iliskisel veritabanlarinda
bulunan karmasik veri gesitleri, sinif hiyerarsisini ve kalitimi genis bir alanda kullanimini
saglar (Han & Kamber, 2001, s. 17). Bu kullanim veritabani1 semalar1 ve sorgulama dilleri ile

desteklenir.

Iliskisel veritabanlar1 ile Nesne yonlii veritabanlarinin arasinda yer alan nesne iligkili
veritabanlari, iligkisel veritabanlarinda oldugu gibi smirli bir veri yiginmna kapsamaz,

gelistiricilerin kendi modelleri ve metotlarini iligkisel veritabanlarina adapte etmesini saglar.

(iii) Uzamsal Veritabanlar

Uzamsal veritabanlar1 bir alan1 kapsayan geometrik, cografik ya da uzamsal verileri
barmdirir. Bu, diinyanin iki boyutlu yiizeysel sekilleri olabilecegi gibi, tip arastirmalarinda

insan beyninin yapisi ya da kimyasal arastirmalarda ti¢ boyutlu protein molekiilleri de olabilir.

Uzamsal veritabanlar1 yukarida belirtilen verileri barindirsa da alfasayisal verilere her
zaman ihtiya¢ duymaktadir. Diger veritabanlarindan ayiran nokta ise uzamsal verilerle ilgili

yapabildigi ek islemlerdir. Uzamsal veriler nokta, ¢izgi ve bolge seklinde tutulmaktadir.



Uzaysal veritabanlar1 ise bu bilgileri iki veya ii¢ boyutlu hale getirerek birbirleri arasindaki

iliskiyi ortaya koyabilmektedir (Giiting & Hartmut, 1994).

(iv) Zaman Serisi Veritabanlart

Zaman serisi veritabanlarinda veriler, zaman araliklarindan ¢ikarim vasitasiyla elde edilen
iligkili sayilardan olusur. Bu veriler 6rnegin hisse senedi borsalarinda oldugu gibi zaman
icerisinde degisen ardisik degerler olabilirler (Han & Kamber, 2001, s. 418). Zaman serisi
veritabanlar ile kurulan sistemler zaman serilerini belirlenen bir diizen igerisinde olusturur,

degistirir ve giinceller. Bu diizen genelde hiyerarsik bir diizen igerisinde gerceklesir.

Zaman serisi veritabani1 sistemlerinde, veri madenciligi Ozellikle strateji planlamada
onemli bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Ozellikle yatirrm araglarinda teknoloji ile birlikte
gelisen anlik verilerin izlenimi zaman serilerine dayanarak tahminleme yontemlerini 6nemli

kilmaktadir.

(v) Metin ve Multimedya Veritabanlar

Metin veritabanlar1 anlamli bir yapisinin oldugunu bildigimiz ancak metinden yapisi
hakkinda bilgi alamadigimiz, bu bilgiyi elde etmek i¢in diger iliskili verilere ihtiyacimiz olan
yapilandirilmamis verilerden olusur. (Doedens, 1994). Yapilandirilmamis veriler salt
metinlerden olugmaktadir. Internet ortaminda kaydedilen veriler, masaiistii yazilimlari
tarafindan saklanan veriler buna Ornektir. Ancak metin veritabanlari her zaman
yapilandirilmamis metinlerden olusmayabilir. E-posta icerikleri, programlama dil kodlar gibi
yari-yapilandirilmis metinler, ya da dijital kiitliphanelerde kullanilan yar1 yapilandirilmis

icerikler de metin veritabanlarinda kullanilabilmektedirler.

Multimedya veritabanlar1 ses, goOriinti resim gibi verilerin kaydedilmesi i¢in
gelistirilmistir. Multimedya veritabanlarinin ortaya ¢ikis nedeni verilerin boyutlarinin ¢ok
bliylik olmasi, bu yiizden de 0&zellestirilmis depolama ve arama tekniklerine ihtiyag

duyulmasindan dolayidir (Horis, Pedrycz, Swiniarski, & Kurgan, 2007, s. 36).



(vi) Heterojen Veritabanlar:

Heterojen veritabanlar1 birbirinden bagimsiz veritabanlarinin kullanici sorgularinda
iliskisel sonuclar1 gosterebilmek igin iletisim halinde olmasi ile olusur.  Iligkisel
veritabanlarinda nesneler tamamen farkli olabilir. Bu yiizden iliskileri belirlemek oldukga

zordur.

(vii) World Wide Web (Diinya Capinda Ag)

Gilinlimiizde internet ile sik sik ayni anlamda kullanilmaktadir. Ancak World Wide Web
interneti de icine alan daha genis bir kavrami yansitmaktadir. World Wide Web Internet veya
ag ortaminda bulunan dokiimanlarin baglantilar vasitasiyla birbirine bagli bir veri deposu
olusturmasiyla ortaya ¢ikmigtir. Tiim verilerin hiperlinkler ile birbirine bagli olmasi sayesinde

kullanicilarin bilgiye ulasmasini saglar.

Biiyiik miktarda verilerin birbirine bagli olmast veri madenciligi arastirmalari i¢in de
oldukca iyi firsatlar sunmaktadir. Kullanicilarin bilgiye erisim aligkanliklar1 ya da sikliklari
Ornegin bir e-ticaret sirketi i¢cin daha i1yi pazarlama kararlar1 verebilmek i¢in oldukca elverisli
bir bilgidir. Ancak kullanicilar i¢in internet ortamindaki bilgiler anlasilabilir diizeyde olsa da
veriler yapilandirilmamis halde bulunmaktadir. Yapilandirilmamis verileri  kullanict
sorgularina gore yapilandirarak kullanicinin anlayabilecegi bilgiye ¢evirme i¢in oldukca
gelismis algoritmalar kullanilmaktadir. Google, Yahoo, Bing gibi Arama motorlar1 internet
tizerinde veri madenciliginin en gelismis orneklerindendir. Google’in Pagerank algoritmasi
oldukca gelismis mantiksal sorgularla internet iizerindeki yapilandirilmamis verileri
yapilandirilmis ya da yart yapilandirilmis veriler halinde sunucularinda saklayarak

kullanicilarina hizli bir sekilde bilgi akis1 saglar.

World wide web en hizli biiyliyen veritabanlarindan birisidir. Mart 2010 itibariyle 20
milyar sayfaya yaklagsmaktadir (Kunder, 2010) . Google veritabanlarinda bilgiler iizerinden
ise yaklasik bir trilyon linke ulasabilmektedir (Google, 2008).
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1.3.2 Veri Ambarlari

Veritabanlari bilgi depolama ve erigimi i¢in kullanilirken, isletmeler daha karmasik ve ¢ok
yonlii sistemlere ihtiya¢ duyarlar. Bilgilerin veri madenciligi kullanilarak kullanima,
diizenlenmesi ve anlagilir bir dile sahip olmas1 veri ambarlar1 sayesinde gerceklesir. Sirketler
icin rekabetin gittikge teknolojik alana dogru kaymasi, biiyiik sirketlerin veri ambarlart i¢in
milyonlarca dolarlik yatirimlar yapmasina yol agmaktadir (Horis, Pedrycz, Swiniarski, &

Kurgan, 2007, s. 27).

Veri ambarlan stratejik kararlarin verilebilmesi igin verilerin diizenlenmesi, kullanilmasi
ve anlasilmasi igin yapilar ve araglar saglar. Isletmelerin operasyonel veritabanlarindan
ayrilmaktadirlar. Veri ambarlar1 ge¢mis veriler lizerinde analizler yapilabilmesini ve istenilen

bilginin daha kolay elde edilebilmesini saglar.

Veri ambar1 kavramini ilk ortaya atan W.H. Inmon’a gore “Veri Ambar1 yoneticilerin karar
verme siireglerinde konu-odakli, entegre edilebilir, zaman-degiskenli ve kalici verilerin
toplanmasi islemidir” (Inmon, 2002). Veri ambarlarinin konu odakli, entegre edilebilir,
zaman degiskenli ve kalic1 verileri incelemesi diger veri depolama uygulamalarindan ayiran

ana Ozelliklerdir.

Konu Odakli Olmasi: Veri ambar1 giinliik olarak yapilan islemler yerine daha dnceden
belirlenmis veriler tizerinde ¢alisir.  Veri ambarmin konusunun disinda kalan verileri

bulundurmaz. Basit ve 6z bilgileri igerir.

Entegre edilebilir: Veri ambarlar1 coklu heterojen kaynaklardan beslenmektedir (Ornegin;
iligkisel veritabani1 sistemleri ve metin dosyalar1 gibi). Veri temizleme ve veri entegre
teknikleri veriler arasi tutarlilig1 saglama, veri yapilarini kontrol etme, davranig 6l¢timleri i¢in

uygulanmalidir.

Zaman degiskeni: Veri ambarlarinda zaman iligkisel veritabanlar1 sistemlerinden daha
genis bir arali1 kapsamalidir. Iliskisel veritabanlari anlik verileri dahil ederken veri ambarlar
gecmise yonelik verilere 6nem verir. Veri ambarlarinda her davranis bir zaman tanimlayan

nesneye sahiptir.
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Kalicilik: Veri ambarlar fiziksel olarak iliskisel veritabanlarini barindiran veri depolama
sistemlerinden ayrilmalidir. Anlik kayit giincelleme, ekleme, silme gibi islemler veri
ambarinda kullanilmamaktadir. Veri ambarlarinda iki 6nemli islem gerceklestirilmektedir.

Bunlar sistematik veri gosterimi ve veri erigimidir.

Karmasik analizler i¢in veri ambarlart ¢ok boyutlu bir yapiyla modellendirilmistir.
Ornegin bir satis veri ambarinda, satis zamani, personel ve {iriin veri ambarmin boyutlarm
olusturabilir. Genelde boyutlar sira diizenli olarak olusturulup zaman serileri olarak

diizenlenmektedir.

Veri madenciligi veri ambari i¢in bir¢ok uygulama olanagi saglar. Veri ambarlarinin
olusturulmasinin amaci son kullanicilara bilgi vermek oldugu icin veri madenciligi ile birlikte
calismalidirlar. Veri madenciligi sayesinde gizlenmis, dnemli bilgilere ulasilabilmektedir.
Veri ambarciligiyla elde edilen bilgiler bir¢ok sirketin karar vericileri i¢cin 6nem arz
etmektedir (Han & Kamber, 2001, s. 39). Sirketlerde en ¢ok karsilagilan kullanim

alanlarindan bazilar1 asagidadir;

e Giiniimlizde misterilerinin satin alma aligkanliklarini da i¢inde bulunduran miisteri
odaklanmalari,

o Aylik, yillik, bolgesel, satis miktarlarina gore iiriin konumlandirmalari,

e Maliyet-fayda analizleri,

e Miisteri iligkileri, sirket i¢in ¢evresel diizeltmeler, varlik yonetimi

Veritabant yonetim sistemleri ile veri ambarlar1 arasindaki en Onemli fark veritabani
yonetim sistemlerinin anlik islem ve sorgu yapmasidir. OLTP (online transaction processing)
olarak adlandirilan yonetim sistemleri satin alma, stok tutma, iiretim kontrolii, muhasebe
islemleri gibi giinliikk verilerin anlik olarak kaydedilmesiyle olusmaktadir. Veri ambari
sistemleri ise farkli kullanicilarin gesitli ihtiyaglarini karsilamak icin farkli formattaki verileri
isleyerek anlamli sonuglar c¢ikarmaktadir. Bu sistemlere de OLAP (Online Analytical

Processing) denmektedir.

Sekil 1-1’de OLAP ve OLTP islemlerinin veri madenciligi siirecindeki yerleri

gosterilmistir.
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Kullanic1 Sorgu Arayuzii

Cevrimici Veri adenciliéi s OLAP/OLTP

Sekil 1-1 OLAP ve OLTP islemlerinin Veri Madenciligi Siirecindeki Yeri (Horis, Pedrycz,
Swiniarski, & Kurgan, 2007, s. 128)

OLAP ve OLTP arasindaki farklar su sekildedir (Inmon, 2002) :

e Kullanici ve Sistem Odaklanimi: OLTP miisteri-odaklidir. Miisterilerle ilgili islemlerin
kayda alinmasi ve bu kayitlar i¢inde sorgularin ¢alistirilmasi i¢in kullanilir. OLAP ise
Pazar odaklidir. Veri madenciligi uzmanlar1 ve karar vericiler tarafindan veri

analizleri i¢in kullanilir.

e Veri Igerikleri: OLTP mevcut anlik veri {izerinden islem yapar. Karar vericilerin
kolay karar vermelerini zorlastiran ¢ok fazla detayl bilgiye sahiptir. OLAP ise biiyilik

miktarda gegmis zamanl verilerden olusmaktadir. Ozetleme ve kiimeleme secenekleri

sunar.

e Veritaban1 Tasarimi: OLTP sistemleri veri iligkisel (entity design) veri modeli ve
uygulama odakli veritaban1 (application oriented) tasarimlarina sahiptir. OLAP
sistemleri yi1ldiz veya kar tanesi modelleri olarak adlandirilan konu odakli (subject

oriented) veritabani tasarimlarindan olusurlar.

e Erisim Modelleri: OLTP sistemlerin erisim modelleri kisa ve anlik islemlerle

olmaktadir. Bu sistemler gelismis uyumluluk ve kontrol mekanizmasina sahip
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olmalidirlar. OLAP sistemlerinde ise yazma izni genellikle yoktur ve karmasik

sorgulama metotlar icerirler

Karmasik analizleri ve gorsellestirmeyi kolaylagtirmak i¢in veri ambarlar1 ¢ok boyutlu
olarak tasarlanirlar (Chaudhuri & Dayal, 1997). Ornegin bir satis veri ambarinda satis
zamani, satig bolgesi, satici ve {liriin miisteri tercihlerinin ¢ok boyutlandirilmig sekli olabilir.
Olusturulan boyutlar hiyerarsik bir diizen i¢inde olmalidirlar. Bu hiyerarsi zaman alanlarinda
giin, hafta, ay veya yil seklinde olabilirken iiriin siniflandirmasinda {iriin, kategori veya
endiistri seklinde olabilir. Cok boyutlu veri ambarlar1 veri kiipleri olarak sekillendirilir. Bir
ver seti; ¢cok boyutlu hiper-karmagsik kavramsal modellemedir ya da kisaca veri kiipiidiir
(Cetinyokus & Gokegen, 2008). Veri kiiplerini olusturmak i¢in yildiz, kar tanesi, takimyildiz

semalar1 kullanilmaktadir.

e Yildiz Semasi: En ¢ok kullanilan ¢ok boyutlu veri kiipli semasidir. Verilerin
bliyiik bir boliimiinii barindiran merkezi bir tablo(ana tablo) ve her boyut i¢in
yardimc1 verileri barindiran daha kiiclik tablolari(boyut tablolar1) igerir.
Merkezi tablonun etrafina yerlestirilen diger tablolarla yildiz yagmuru seklini

alir.

e Kar Tanesi Semasi: Yildiz semasi modelinin farkli bir tiiridiir. Boyut tablolari
kirli veriler temizlenerek normallestirilmis ve ek tablolara boliinmiistiir.
Boylece sema grafigi kar tanesini animsatmaktadir. Yildiz semasindan ayrilan
en biiyiik avantaji kirli verilerin elimine edilmesi nedeniyle boyut olarak daha
kiigiik olmasidir. Dezavantaji ise tablolarin bdliinmesi nedeniyle ¢ok fazla

iliski bulunmasi, sorgular1 daha karmasik hale getirmesidir.

e Takim Yildiz Semalart: Gelismis veri ambar1 uygulamalar1 boyut tablolarini
kullanabilmek icin birden fazla ana tabloya ihtiya¢ duyabilirler. Birden fazla
yildiz semasindan olusabilmektedirler. Bir araya gelen yildiz semalar1 ise

takimyildizlar1 olusturmaktadirlar.
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(i) Veri Ambarlarinin isleyigi

Veri ambarlart top down (list-alt) yaklagimi, buttom up (asagi-yukari) yaklasimlar1 ya da
her iki yaklasimin tizerine kurulur. “top down” yaklagimi tasarim ve planlama ile baslar. Eger
kullanilan altyapt ve uygulama iyi biliniyorsa ve sorunlar net ve anlasilir durumdaysa “top
down” yaklagimi tercih edilir. “buttom up” yaklagimi prototip olusturarak deneylerle baslar.
Yeni bir teknoloji (uygulama) gelistirme asamasinda oldukca faydali bir yaklagimdir.
Isletmenin ciddi adimlar atmadan once daha ihtiyath adimlar atarak sonuglari detaylari
incelemesi acisindan faydalidir. Iki yaklasimm birden uygulanmasi durumunda ise “top
down” yaklasiminin planlanabilir ve stratejik unsurlarindan, “buttom search” yaklasiminin

hizl1 uygulanabilirlik ve firsat¢i uygulamalardan yararlanabilirler (Han & Kamber, 2001, s.
41).

Yaklasimlardan hangisini tercih edilirse edilsin veri ambari tasarimi asamalar1 asagidaki

sekilde olmalidir (Golfarelli & Rizzi, 1998).

e Davranis semasini olusturulmast

e Davranis semasinin temizlenmesi ve aktarilmasi
¢ Boyutlarin tanimlanmasi

e Olgiimlerin tanimlanmasi

e Hiyerarsik yapinin tanimlanmasi

Veri ambarinin olusturulmasi zor ve uzun bir donemi kapsadigi i¢in uygulamanin
kapsami iyi belirlenmelidir. Veri ambarlarinin amaclari odaklanmis, gergeklestirilebilir ve

Olgtimlendirilebilir olmalidir.

(ii) Veri Ambarimin Kullanim alanlar:

Veri ambarlar1 her endiistriden genis bir kullanim alanina sahiptir. Veri ambarlar
sayesinde isletmeler ellerindeki verileri bir arada, islemden gecmis ve uyumlu hale getirilmis
bir sekilde toplayabilmektedirler. Bu sayede karar vericiler igin veri analizlerini
gerceklestirebilecekleri bir ortam olusturulabilmektedir. Ozellikle bankacilik ve finans
sektorli, perakendecilik sektorii ve talep bazli tliretim sektorlerinde sirketler i¢in hayati 6neme

sahiptir.
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Isletmelerin en ¢cok basvurdugu veri ambari araglari sunlardir:
e Bilgi isleme aracglari: sorgulama ve basit istatistiksel analizlerinden olusur.

Cikt1 olarak tablolar, grafikler ve semalar verir.

e Analiz isleme araglari: basit OLAP islemleri( roll-up, drill-down gibi) {izerine
kuruludurlar. En 6nemli 6zelligi c¢ok boyutlu verilerin analizlerinde kolaylik

saglarlar.

Sorgulara dayali bilgi isleme araglar1 gerekli bilgilere erisebilmesine ragmen elde edilen
bilgi hi¢bir iliski barindirmamaktadir. Cok yonlii modellemeleri icermemektedir. Analiz
isleme araclari kullanici tarafindan belirlenen veri ambarmmin segmentlerinden OLAP
sayesinde bilgileri ¢ikarabilmektedir. Analiz isleme aracglar1 analizlerde veri 6zeti saglarken,
veri madenciligi biiyiik veri yiginlarinda ve gizli alanlarda otomatik bilgi kesfi saglar. OLAP
islemleri kolaylastirmak i¢in tasarlanmasina ragmen veri madenciligi araglar1 olabildigince
fazla islem iizerine yogunlasir. Bu yiizden geleneksel bilgi islem araglari ve analiz isleme

araclarindan(OLAP’tan) bir adim 6ndedir.

1.4 Verilerin Hazirlama Siireci

Bahsedildigi lizere veritabanlari eksik, yanlis veya diizensiz bilgileri barindirmaya miisait
bir yapiya sahiptir. Ugiincii parti yazilimlar son derece gelismis olmasina ragmen, giiniimiizde
veritabanlarinin  boyutlar1 terabaytlarla ifade edilmekte, verilerin kontrolii gittikge
zorlagmaktadir. Veri Hazirlama siireci kaynak verilerin belirli madenleme uygulamalar igin
hazirlanma siirecidir. Veri madenciligi algoritmalarinin uygulamadan once bir takim veri

hazirlama siirecinden gegirilmesi sarttir (Koutri, 2004). Bu islemler su sekilde siralanabilir :

e Veri Temizleme
e Veri Uyarlama
e Veri Doniistimii

e Veri Daraltma

Sekil 1.2°de sistematik olarak veri madenciligi siireci goriilebilmektedir.
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Sekil 1-2 Bilgi Kesfi Siirecinde Veri Hazirlik Asamalar1 (Han & Kamber, 2001, s. 6)

1.4.1 Veri Temizleme

Veri temizleme siireci veritabanlarinda eksik ve anlamsiz degerleri sistemli olarak
veritabanindan ¢ikarma asamasidir. Bu siire¢ planh bir siire¢ olmali, kirli verilerin tespitinin
saglikli yapilmas1 gerekmektedir. Veri hazirlama siiregleri i¢in ne yazik ki iglemi otomatik
stirdiirebilecek akilli yazilimlar bulunmamaktadir. Bu yilizden kullanilabilecek veri
madenciligi araglarinin iyi analiz edilerek dikkatli bir sekilde veritabanlarina uygulanmalidir

(Pyle, 1999).

Eksik Degerlerin tespiti: Veritabaninda bulunan alanlardan eksikliklerin tespiti durumunda

asagidaki adimlar izlenebilir;

e Satir iptal edilebilir: Bu yontem genelde siniflandirma alami eksik oldugunda
uygulanabilir. Analiz i¢in satirda bulunan verilerden 6nemli bir kisminin eksikligi

durumunda basvurulabilir.
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e Eksik veriyi elle girmek: Genelde bu yontem zaman alict ve biiyiik veri yiginlari

icerinde uygun olmayan bir yoldur.

e FEksik degerler i¢in genel bir sabit degerin atanmasi: Tim eksik degerler icin

3

“Bilinmiyor”, “Eksik Deger” ya da * o gibi tanimlayicilar girilebilir. Bdylece veri

madenciligi programi eksik degerleri tanimlayabilir.

e Eksik degerler icin ortalama degerin atanmasi: Ilgili alanin bos olmasi durumunda
diger alanlarin ortalama degeri bos alanlara yazilabilir. Ancak bu ydntem sadece

sayisal alanlarda gecerlidir.

e Eksik degerler i¢in diger ilgili alanlarin ortalama degerinin atanmasi: Bir kayittaki

eksik alan i¢in benzer bagka bir alanin degerinin atanmasi yoludur.

e Eksik alan i¢in en uygun degerlerin hesaplanarak atanmasi: regresyon, karar agaglari
ya da diger Bayesyen kuralciligi (formalism) kullanan sonug¢ tabanli araglar
kullanilarak yapilabilmektedir. Ornegin bir tabloda miisteri davramslar géz Oniine

alinarak miisterilerin gelirleri hesaplanabilmektedir.

Eksik degerler icin genel bir sabit degerin atanmasi ve eksik alan i¢in en uygun degerlerin
hesaplanarak atanmasi ¢ok dogru sonuglar vermeyebilir. Ancak Eksik alan i¢in en uygun
degerlerin hesaplanarak atanmasi yontemi ve verilerin ¢ikartilmast en ¢ok kullanilan

yontemler arasindadir (Han & Kamber, 2001, s. 106).

Kirli verilerin temizlenmesi: Guriltilii veriler olarak da adlandirilan kirli wveriler,
biitliinline bakildig1 zaman ilgisiz ve anlamsiz kalan verilere denmektedir. En iyi veri
temizleme metotlarinda yeterince basarili olamayan veri toplama islemleri sonucunda olusan
kirli verilerin bulunmas: ve temizlenmesi 6n plandadir. Ilgisiz ve ilgisi oldukea diisiik olan
veriler veri analizlerine engel oldugundan kirli veri olarak ele alinmalidir. (Xiong, Pandey,

Steinbach, & Kumar, 2006)

Girtltili/Kirli verileri temizleme yontemlerinden bazilar1 asagidadir:
e Binning (Siniflandirma): Kii¢lik gozlem hatalarin1 ortadan kaldirmak icin kullanilan

bir yontemdir (Wikipedia, 2010). Boliimleme yontemi ile veriler arasindaki iliskiden
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yararlanarak birbirilerine yakinlik derecelerine gore gruplara ayrilmaktadirlar. Bu
gruplama sonucunda belirlenen metotlarla veriler sabit bir degere doniistiiriilmektedir.
Ornegin, grubun ortalamasi almarak grup igerisindeki verilerin degeri olarak
atanabilmekte ya da medyan degeri hesaplanarak verilerin degeri medyan olarak

saptanabilmektedir.

e Kiimeleme (Clustering): Benzer verilerin aymi grup igerisinde toplanarak
kiimelenmesidir. Kiimeleme metodu ile kiimeleme dis1 kalan bazi uygunsuz verilerin
analiz diginda tutulmasi saglanarak basitlestirme yapilir. Bu metotla veri seti
icerisindeki az ama 6z verilerin analizlerde dikkate alinmasi saglanmaya ¢alisiimistir.

Bu yiizden ¢ok fazla kurala ve uygulamaya ihtiyag duymaktadir (Berkhin, 2006).
e Bilgisayar programi ya da bireysel gbzlem

e Regresyon: En sik kullanilan veri temizleme tekniklerinden biridir. Kiimeleme de
oldugu gibi veri seti icerisinde diger verilerle uygunsuzlugu tespit edilen verileri analiz
dis1 birakir. Regresyon analizinde kiimelemeden farkli olarak bu islemi farkli olasilik
dagilimlan ile gergeklestirilir. Bu islem sadece hatali verileri degil, dogru girilmis

verileri bile analiz i¢in uygun bulmayabilir (Zhu, Wu, & Chen, 2006).

1.4.2 Veri Uyarlamasi

Veri Uyarlamasi (Entegrasyonu) farkli kaynaklardan elde edilen verilerin elde edilmesi ve
birlestirilmesi problemidir (Halevy, 2001) (Hull, 1997). Genelde ¢oklu bilgi sistemlerinin
amac1 belirlenen sistemlerden bilgileri birlestirerek tek bir bilgi sistem aginda toplamaktir.
Verilerin uyarlanmasi gerekliligi iki sebebe dayanir: Var olan bilgi sistemlerini bilgi erisimi
olusumuna ve tekrar kullamma uygun hale getirmek. Ikincisi ise daha kapsamli tatmin
saglanabilmesi i¢in farkli tamamlayici bilgi sistemlerinden ihtiyaci gidermek icindir (Ziegler

& Dittrich, 2004).

Uyarlama sirasinda karsilagilan problemlerden en dnemlileri “sema uyarlamas1” ve “artik
bilgilerdir”. Kayit tanim problemleri de denilen sema uyarlamasi esnasinda ¢ikan hatalar
birden fazla veri kaynagindan gelen verilerin Dbirbiriyle tutarsiz olmasindan

kaynaklanmaktadir. Artik bilgiler ise kaynaktan alinan verilerin baska tablolardan elde edilen
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verilerle tutarsiz olmasindan kaynaklanir. Ornegin toplam satis tutar verisinin satislar
tablosundan elde edilen verilerin toplam degerinden farkli olmasi gibi. Bu hatalar genelde
korelasyon analizleri ile bertaraf edilmektedir. Belirlenen iki deger arasinda ne kadar gii¢lii bir

iligki oldugu kestirilebilmektedir.

1.4.3 Veri Doniisiimii

Veri doniigiim siireci anlik-ilgili (instance-related) doniistiirme (haritalama) ve semalama
islemlerini barindiran bircok adimdan olusmaktadir. Veri doniisiimii siirecinde doniisiim
kodlar1 olusturmak ve otomatik bir sekilde gerceklestirmek i¢in doniisiim islemi belirli ve
uygun yontemlerle gerceklestirilmelidir. Bu yontemlerden en genel ve esnek olani veritabani
sorgulama dillerinden olan SQL’dir. SQL ile veri doniistimiiniin yani sira kullanici-tanimhi
fonksiyonlarin olusturulmasina ve kullanici uygulamalar1 i¢in &zellestirilmesine olanak
saglamaktadir (Rahm & Hai, 2000). Kullanict tanimli fonksiyonlar veri doniisiimiinii daha
verimli, hizl1 bir gekilde gergeklesmesinde en biiylik yardimcilardandir. Maliyet ve zaman

konusunda tasarruf saglar.

Veri doniistimiinde kullanilan bir diger yontem ise veri haritalama yontemidir. Veri
haritalama veri modelleri arasinda eslestirme yapilmasidir. Ornegin bir sirketin satis islemleri
icin olusturdugu faturalar1 standardize etmek igin diger sirketlerle olusturulan ortak
standartlarla karsilastirarak fatura verilerini belirli bir sistem i¢inde tutmasidir. Kullanim alani

kisith oldugu i¢in kullanici tanimli fonksiyonlar kadar popiiler degildir.

1.4.4 Veri Daraltma

Veri daraltma veri seti igerisinden tiim veri setini yansitacak sekilde daha kiigiik bir veri
seti haline doniistiirme islemidir. Biiyiik veritabanlarindan hizli ve uygun cevaplar bulmak her
zaman miimkiin olmamaktadir. Veri madenciligi islemlerini tiim veri iizerinde
uygulamaktansa daha kii¢iik ve veri biitiinliglinli yansitabilecek bir veri setinde ¢calismak daha

etkili olacaktir.

Veri daraltma teknikleri iki ana sinifa ayrilmaktadir. Bunlardan birincisi veri seti i¢in bir
model belirlenip bu modelin parametrelerinin hesaplandig1 parametrik tekniklerdir. Lineer

regresyon modelleri, log-lineer modelleri parametrik tekniklere Ornektir. Diger bir veri
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daraltma teknigi ise modelleme yapmadan veri daraltma islemini gergeklestiren parametrik
olmayan tekniklerdir. Histogram indeks agaci en yaygin kullanilan parametrik olmayan veri

daraltma tekniklerindendir.

1.5 Dijital Kiitiiphanelerde Veri Madenciligi ve Uygulama Ornekleri

Okullarda, Tiniversitelerde, derneklerde ve kurum Kkiitiiphanelerinde teknolojinin
degismesiyle birlikte hizmet anlayis1 da degismektedir. Kullanici gesitliliginin artmasi, yayin
sirkiilasyon bilgilerinin giderek ¢ogalmasi, arsiv kaynaklarinin depolanamamasi gibi sorunlar
giiniimiiz kiitliphanelerinin karsilastig1 biiylik problemlerden birkacidir. Ne yazik ki sayica
oldukca az kiitiiphane, bu biiyiik veri y1ginin1 kullanarak kullanici hizmetlerini artirimi, biitge
tasarrufu, stratejik karar verme gibi konularda kendilerine avantaj saglayabilmektedirler.
Kiitliphane verileri tizerinde yapilan veri madenciligi ¢alismalari ile dijital veriler bir araya

getirildiginde ne gibi sonuclar elde edilebilecegi iizerinde durmaktadir.

1.5.1 Dijital Kiitiiphane Kavram

Dijital kiitliphane kavrami, geleneksel kiitiphane anlayis1 ile giiniimiiz teknolojik
altyapisinin birlesmesi sonucu dogmus bir terimdir. Bu birlesim bilgi kaynaklarina erisim
yontemlerinin daha hizli ve saglikli bir sekilde islemesine yardimeci olmakta 6nemli bir
adimdir. Uzerinde durulmasi gereken 6nemli nokta dijital kiitiiphane kavrammin kullanici
ihtiyaclarii gercekten karsilayabilecek ve kiitliphane yoneticilerinin bu ihtiyaglari tatmin

edebilir diizeyde bir altyapiy1 kullanabilecek birikime sahip olup olmadiklaridir.

Internetin giiniimiizde vazgecilmez bir ara¢ olmasi, kiiciik kiitiiphanelerin bile yerel bir
kiitiiphaneden kiiresel bir kiitliphanenin parcasit haline getirmistir. Yayin sahiplerine ve
yayincilara ulagsmak isteyenlere dijitallestirme siirecinde Onemli avantajlar saglamasi,
uluslararasi telif haklar1 anlagsmalarinin yayginlagsmasi, siireli yayinlarin kisa siirede okurlarina
erisebilmesi, veritabanlariin  kontrollii bir sekilde {yelerine kaynaklarin1 aninda
sunabilmeleri bu silirecin 6nemli noktalarin1 olusturmaktadir. Bu ozelliklerin yaygin bir
sekilde gergeklestirilmesinde depolama maliyetlerinin hizla diismesi en biiyiik engellerden

birinin kalkmasina yardime1 olmustur
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2003 yilinda Scott Nilson’un kiitiiphane verileri lizerinde yaptigi veri madenciligi
calismalarin1 “bibliomining” olarak adlandirarak literatlire yeni bir terim kazandirmistir.
Kiitiiphane kiiltiirtine ait olan yazarlik, alintilama gibi bibliometrik verilerin kiitliphane veri

madenciliginin temelinde yer almasi bu terimin ortaya ¢ikmasinda etkili olmustur.

Dijitallesme siireci icerisinde, kiitiiphane ve bilgi merkezleri durmaksizin veri biriktirerek
bu verileri isleme, yonetme ve arsivleme yeteneklerini gelistirmektedirler. Katlanarak
biiyliyen bilgi yiginlar1 zenginligi, veri madenciligini bilgi erisim yollarinin kesfi nedeniyle
zorunluluk hale getirmistir. Ancak kiitliphane sistemlerinin dijitallesmesi heniliz yeni siire¢
iken kaynaklarin ¢ok biiylik olmasi ve bunlarin bilgi sistemlerine aktarilamamasi ve yeterli
seviyelere ulagamamas kiitliphanede veri madenciligi uygulamalar1 ¢ok yaygin olmamasina
neden olmustur. Ancak Kevin Cullen’in belirttigi gibi kiitiiphanelerde veri madenciligi veri
ambarlar1 lizerindeki sirkiilasyon, satin alma ya da kataloglama gibi islemsel verilerin
optimize edilmesiyle ger¢eklestirilmelidir. Boylece kiitiiphane igerisindeki modellemeler daha

kolay ve basaril1 bir sekilde ortaya konabilmektedir (Cullen, 2005).

1.5.2 Dijital Kiitiiphane Unsurlar

Dijital kiitiiphaneler klasik anlayistan siyrilarak yeni bir konsept olusturdugu i¢in diinya
genelinde belirli standartlara oturtulmaya g¢alisilmaktadir. Belirli siniflandirmalara ayrilan
kiitiiphaneler, sistematik bir bilgi sistemi odakli ve i¢erden ya da disaridan erisim saglamaya
yonelik olmalidir. Bu yilizden merkezi kavramlar, varsayimlar, parametreler ve dijital
kiitiiphanelerin degisim siireci i¢in unsurlar belirlenmistir (Fuhr, Tsakonas, Trond, Agosti, &

Hansen, 2007):

e Kullanic1 ve Igerik Etkilesimi: Dijital kiitiiphaneler bircok amag i¢in kullamlmasi
miimkiindiir ancak asil amac¢ bilgi erisimidir. Belirli icerikleri bulmak,
ozellestirilmis bilgilere ulasabilmek, kiitiiphane kullanicisinin ihtiya¢ duydugu
bilgi beklentilerin1 karsilamak, kisaca kullanicinin dijital kiitiiphane kullanimini
gerceklestirirken aklindan gecenleri dngorerek, istegine en kisa yoldan ulagmasini

saglamak kiitiiphane karar vericileri i¢in en dnemli amagctir.
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Mevcut kiitliphane planlarinin degisimi: Kiitliiphane erigimini saglayan sistem
bilesenleri c¢ogunlukla bilgi erisim teknolojilerine dayanmaktadir. Bu sistem
siradan bir altyapiyla degil, dijital kiitliphanelerin mantigina ve planlamasina
uygun olarak denenmis ve test edilmis yontemsel bilimler gelistirilmelidir. Bu
konuda dikkat edilmesi gereken unsur bilgi sisteminin merkezi bilesenlerinin
karakteristik 6zelliklerinin kiitliphanelerin kendilerine 6zgii bilgi agin1 korumasi ve
bu ag icerisinde kusursuz bir sekilde etkilesimi saglamasidir. Kullanici
gereksinimleri, gorevleri, Ozellestirilebilen  durumlar1  ihtiyaglara  gore

yonetebilmelidir.

Kullanici-Kiitiiphane iliskisi: Dijital kiitiiphane kavrami kullanici, kullanim, bilgi
ihtiyac1 ve bilgi arasindaki iligskinin merkezi bir noktada olusturulmasi {izerine
kurulmalidir. Bu kesisme ulasilan metnin kullanici i¢in okumaya deger bir
bilginin ortaya ¢ikmasi ile gerceklesmektedir. Daha derinde gorev fonksiyonlari,
icerik ozellikleri, kullanict tercihleri ve kisilestirilmesi baglart olusturmalidir. Bu
karmagik yapilanma kullanicilar i¢in basit bir ekrandan olusmalidir. Kullanict

ihtiyact olmayan bilgilere bogulmamalidir.

Yeni talepleri karsilayabilme: Dijital kiitiiphaneler icerik odakli bir sistem oldugu
icin icerigin genisletilmesi kadar sistem performansinin korunmasi gerekliliginin
de unutulmamas: gerekmektedir. Sadece klasik kiitiiphane kullanic1 davranist goz
oniine almarak gelistirilen bir sistem ihtiyaglar1 karsilamayacaktir. ilk ve oncelikli
olarak kiitliiphane i¢i yap1 semasi dijital kiitliphaneler i¢in siklikla degerlendirilmeli
ve yenilenmelidir. Diger taraftan kullanici davranislart da bu degerlendirmenin
icerisinde olmak zorundadir. Kullanici herhangi bir sebeple bir bilgi istemi
gonderdigi zaman, islemden basarili bir cevap alana kadar tekrarlayabilir. Bir
arama dongiisiinii, sonuca ve bilgiye ulasana kadar tekrar tekrar formiile edebilir.
Bilgiye ulagsmasinin ardindan dongiiyii benzer igerikler i¢cin degisik sekillerde
sistemde sorgulatabilmektedir. Kullanicinin basarisiz ya da birlikte kullandigi
sorgulart kayit altina alarak, sorgulardan ¢ikarimlar yapilmalidir. Bu ¢ikarimlarla

olusturulan sistem ag1 gelistirilmelidir.

Yeni tekniklerin sisteme uyarlanmasi: Bilgi erisiminde etkilisimsel bakis agilari,
bilgi depolama araclar1 ve igerik odakli sistem araclarinin internetle birlikte

gelismesiyle ortaya ¢ikmaya baslamistir. Sistem igerisinde etkilesim, genellikle
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kullanici ile birlikte gercelesmektedir. Bu ylizden bilgi edinme bilesenlerine bakis
acist genigleterek sistemin kendi igerisinde etkilesimin arttirilmasi, gérev odakli,
daha kisilestirilmis ve daha kullanighh olmasit saglanmalidir. Bu gelismeleri
saglayabilmek i¢in kullanict tatmininin kiyaslanmamis ve tespit edilmemis

kavramlar1 birlestirilerek yeni olgiitler olusturulmalidir.

Kiitiiphanelerde Veri Madenciligi Asamalar

Kiitiiphanelerde veri madenciligi (bibliomining) siirecini asagidaki adimlar takip edilerek

gergeklestirilebilir (Nicholson, 2003) :

Odaklanacak Alanlarin belirlenmesi: Dijital kiitiiphanelerde veri madenciliginin ilk
adim1 madenciligin gergeklestirilecegi amag¢ ve amaca bagl olarak alanlarin tespit
edilmesidir. Bu odaklanma belli bir problem iizerine olabilecegi gibi karar verme
ve bilgi kesif icin genel bir tarama da olabilir. Bu nedenle veri madenciligi
islemine karar vermeden Once veri madenciliginin 6nceden yoOnlendirilmis ya da
yonlendirilmemis olmasi belirtilmelidir. Eger problem odakli bir tarama séz
konusu ise &nceden yol haritasi cizilmelidir. Ornegin biitce sikintis1 ¢eken bir
kiitliphane karar vericisi i¢in hangi alanlarda kisintiya gidecegi konularda veri
madenciligi tekniklerini kullanarak yolunu ¢izebilir. Veri madenciliginde belirli bir
soruna yonlendirilmeden de genel bir veri madenciligi taramasi gerceklestirerek
kiitiiphanenin genel durumu hakkinda bilgi sahibi olunabilmektedir. Ancak boyle
bir yol izlenmesi durumunda g¢esitli zorluklarla karsilasilabilmektedir. Tim
kiitliphane verilerinin veri madenciligi isleminden gegirilmesi, veri madenciligi
stireci Ooncesinde gergeklestirilmesi gereken veri temizleme ve uyarlama islemleri
olduk¢a vakit almasina neden olmaktadir. Ozellikle olasilik iizerine kurulu veri
madenciligi modellemelerinin kullanilmas1 gliglesecek ve giiclii bilgisayarlara

gereksinim duyulacaktir.

Veri Kaynaklarinin tespit edilmesi: Problem ya da veri madenciliginin amaci tespit
edildikten sonraki adim uygun veri kaynaklarinin belirlenmesidir. Kiitiiphanelerde
veri madenciligi siireci islemsel, birlestirilmemis ve diisiik-seviye veriler {izerinden

gerceklestirilmektedir. Bu durum biiyiik veri yigininin depolanmasi ve depolama
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maliyetlerinin yliksek bir diizeyde olmasi, kullanic1 gizliliginin korunmasi gibi
nedenlerle kiitliphane karar vericilerinin bu verileri saklamakta isteksiz olmalarina
sebep olmaktadir. Oysaki kiitiiphane kaynaklar1 kadar iglemsel veriler de veri
madenciligi i¢in 6nemli bir aragtir. Dijital kiitiiphanelerde veri depolama sistemleri

mutlak bir gereksinimdir.

Dijital kiitliphane veri kaynaklarinda iki c¢esit veri ilizerinde durulmalidir.
Bunlardan ilki kiitiiphane sisteminde mevcut olan i¢ verilerdir. Bu veriler yayin
bilgileri, yazar bilgileri, siireli yayinlar ya da tezler, islemsel veriler, web arama
kayitlarindan olusabilir. Bu veriler olduk¢a karmasik ve zorlayici bir siireg
sonucunda veri madenciligine kullanabilir sekle getirilebilmektedir. Diger veri tiirii
ise digsal verilerdir. Bu veriler demografik bilgiler, yerlesim yeri gibi daha genel

bilgileri dis bir kaynaktan elde edilebilmektedir

Veri ambarinin olusturulmasi: Belirtildigi iizere veri madenciligi i¢in gerekli olan
bir¢ok verinin birden fazla kaynaktan saglanmasi veri ambarlarinin olusturulmasini
zorunlu kilmaktadir. Veri ambar1 ana kaynaktan farkli olarak diger kaynaklarla
ortak bir iliskisel alanlar1 dikkate alir. Veri ambart igerisindeki veriler temizlenmis
ve doniistiiriilmiis operasyonel verilerden olugmaktadir. Veri ambar1 olusturmak
icin kiitliphane karar vericilerinin gdzleminde verilerin se¢ilmesi gerekmektedir.
Temizlenme, diizenleme ve yeniden olusturmadan sonra prosediir otomatik bir

sekilde devam ettirilmelidir.

Veri ambariin yapilandirilmasi: Veri ambarinin olusturulmasi ve yaplandirilimast
veri madenciligi siireci icerisinde en fazla zaman ayrilmasi gereken boliimlerdir.
Bu siirecin defalarca tekrarlanmasi gerekebilir. Ancak bir kez olusturulduktan
sonra, ilerideki veri madenciligi c¢aligmalar1 i¢in bir model olusturulabilir ve
sonraki ¢aligmalarda zamandan tasarruf edilmesini saglayabilmektedir. Olusturulan

algoritmalar tekrar tekrar kullanilabilmektedir.

Uygun veri madenciligi araglarinin belirlenmesi: Ver ambari olusturulduktan sonra
analiz agsamasina gegilebilmektedir. Veri ambari iizerinden geleneksel istatistiksel
raporlar olusturulabilecegi gibi, bu istatistiksel verilerin ardinda gizlenen ilging ve
faydali oriintiiler de tespit edilebilmektedir. Bu oOriintiiler kiitliphane karar vericileri

i¢in anlamli veriler elde etmesinde 6nemli bir kaynaktir. Ornegin kullanicilarin
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kiitiiphane kullanim yogunluklar tespit edilerek kiitiiphane caliganlari i¢in verimli
calisma saatleri belirlenebilir ya da kitap sirkiilasyonu goz Oniine alinarak kitap

yerlesim diizeni tekrar olusturulabilir.

e Analiz ve Uygulama: Analizler gerceklestirilerek raporlar ve karar verme modelleri
ortaya konulduktan sonra onaylanmalidir. Veri madenciligi sonuglarinin
onaylanmasi kiitiiphane karar vericiler tarafindan gerceklestirilmelidir. Sonuglarin
ortaya konulmasi ve uygulanabilirliginin test edilmesi modellerin gelistirilmesi
icin onemli bir veridir. Olusturulan oriintiiler karar verici i¢in bir Orneklem
icerisinde gercekei bulunmadigi takdirde, uygunsuz oriintiilerin neden olustugu
derinlemesine incelenmeli ve modellemeler tekrar tekrar test edilmelidir. Son
adim olarak model ve Oriintiiler tim kiitiiphane sisteminde uygulanmasidir.
Degiskenlerin bir siire daha izlenmesi, modellerin giliglendirmesi sistemin kusursuz

islemesi i¢in yararli bir hareket olacaktir. Model degiskenligini korumalidir.

1.5.4 Dijital Kiitiiphane Siirecinde Gizlilik

Kiitliphanelerde bu silire¢ yasanirken diger dijitallesme siireclerinde ortaya c¢iktigi gibi
gizliligin nasil korunacagi &nemli problemlerden biridir. Ozellikle sunulan servislerin
kisilestirilmesi ve kullanict dostu bir ara yiiz olusturulmaya g¢alisirken kullanicilarin kisisel
bilgilerini ti¢lincii kisilerle paylagsmakta tereddiit etmesi gizlilik konusunda da ciddi
Onlemlerin alinmasi, bu 6nlemlerin kullanicilara iyi bir sekilde aktarilmasi gerekliligi 6nemli
bir husus haline gelmistir. Dijital kiitliphanelerde kullanici bilgileri sadece formalite icabi
alman kayitlar degil,  kiitliphane isleyisinin nasil isledigine dair bilgilerin ortaya

cikartilmasinda gerekli bilgilerdir.

1.5.5 Kiitiiphane Veri Madenciligi Uygulamalar
Kiitliphane verileri tlizerinde yapilan ¢aligmalar1 inceledigimizde, kiitiiphane sistemlerinin
glinlimiiz teknolojisine ayak uydurmaya baslamasiyla ortaya ¢ikan dijitallesme siirecini heniiz
tamamlayamadig1r gozlemlenmistir. Bu ylizden yapilan calismalar oldukca kisithdir. Ulusal
diizeyde herhangi bir calismaya rastlanmamis, yazin taramasinda da uluslararasi ¢aligmalara

yer verilmistir.
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Tablo 1-1 Dijital Kiitiiphalerde Veri Madenciligi Literatlir Taramast

Calismanin yazari

Yihi

Kullanilan algoritmalar

Calismanin Amaci

Robert Sanderson
Paul Watry

C Battioui,
KY Louisville

Chi Chunjia,
Mao Zhiyong

Scott Nicholson

San-Yih Hwang
and Ee -Peng Lim

Tian Hong

LI Mo

Daniel C Weaver

Aristeidis Meletiou
Anthi Katsirikou

2007

2007

2009

2004

2002

2009

2008

2004

2008

Metin Madenciligi

Birliktelik Kurallar

Regresyon Analizleri

Karar Agaclari,
Sinirsel Aglar

Regresyon
Sinirsel Aglar

Birliktelik Kurallar
Kiimeleme

Web madenciligi

ANN
K-en yakin

Dijital kiitiiphane tekniklerini Veri
madenciligi ve metin madenciligi
tekniklerini uygulanmast ve
hesaplanabilir veri gevrimici
smiflandirma  6rnegi  olusturulmast
i¢in ¢aligtlmistir.

Kiitiiphane dijital kaynaklar1 iginde
bulunan URL bilgileri iizerinde
calistlmistir. Ekstrom Kiitiiphanesinde
URL ve diger degisken gruplar
arasindaki iligkisel diizenler
arastirilmastir.

Universite kiitiiphanesi  kitap satin
almada etkinlik ve odiing kitap
dolagimi planlamasi iizerine analizler
yapilistir.

Dijital kiitiiphane ayarlar1 iizerinde
otomatik  bilgi toplama sistemi
olusturulmustur. Akademik
calismalarin  yapildigr  sayfalarda
Ongoriilebilir modellemeler
olusturularak literatiir secimi
konusunda tahminler ortaya
konulmustur.

Kiitiiphane igerisinde daha once hig
odiing alinmamis ya da puanlanmamis
kitaplar  tlizerine  yapilan  veri
madenciligi calismasidir.
Kullanicilarin Demografik 6zellikleri
gdz Oniine alinarak kullanicilarin
kitap odiing alma aligkanliklar
izlenerek  Oneri  sistemi  ortaya
konmustur. Yeni bir algoritma
olusturarak sirkiildsyon veritabani
yeniden yapilandirilmustir.

CNKI ulusal kiitiiphane veritabaninin
1997-2005 yillar1 arasindaki verileri
iizerinde kiimeleme metoduyla

Dijital Kiitiiphanelere Web {iizerinden
erisim metotlarinin gelistirilmesi ve
web madenciligi ile arama kayitlari
iizerine bir ¢alisma

Dijital Kiitiiphanelere Web {izerinden
erisim metotlarinin gelistirilmesi ve
web madenciligi ile arama kayitlart
tizerine bir ¢aligma

Kiitiiphanelerden =~ gelen  giinliik
verilerin iglenerek hangi amaglar igin
kullanilabilecegi, hangi asamalardan
geemesi gerektigi konusu islenmistir.
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2. BOLUM : VERI TABANINDA KULLANILAN SINIFLANDIRMALAR VE
ALGORITMALAR

2.1istatistiksel Stmiflandirmalar

2.1.1 Bayesyen Simiflandirma

Bayesyen Siniflandirma, Bayes karar teorisi ile yapilan istatistiksel islemler ile model
tanimlamada ve smiflandirmada uygulanan temel tekniklerdendir. = Modellerin
siiflandirilmast olasiliklar seklinde belirlenir. Bayesyen siniflandirma kurallarin1 Bayesyen
Siniflandirmalar igerisinde en ¢ok kullanilan “Naive Bayesyen siniflandirma” (Basit
Bayesyen smiflandirma) karar agaclar1 ya da Neural sinir aglar gibi diger smiflandirma
araglarina gore biiyiik veritabanlarinda ytiksek tutarlilik ve hiz saglamaktadir (Han & Kamber,

2001, s. 296).

Naive Bayesyen siniflandiricilar son yillarda sik¢a kullanilmakta ve basarili sonuglar
vermektedir. Bu olasilikli yaklagimlar verinin nasil olusturuldugu hakkinda kuvvetli
varsayimlar olusturmakta ve bu varsayimlari iceren olasiliksal modeller ortaya koymaktadir.
Sonraki asamalarda iiretken model parametrelerini hesaplamak i¢in belirlenmis Ornek
derlemeleri kullanirlar. Gergek diinyada bu varsayimlar genelde yanlis olsa da, Naive
Bayesyen siniflandirici, siniflandirmalar konusunda oldukca basarili bir is ¢ikarmaktadirlar

(McCallum & Nigam, 2003).

Bayesyen simiflandirmanin amaci nesnelerle ilgili istatistiki bilgiye gore hatal
siniflandirmay1 minimize etmektir. Yeni nesnelerle iligkili siniflandirma kapasitesi daha once
popiilasyon igerisinden rastgele gozlemlenen nesnelere baglidir. Yeni nesnelerle ilgili tahmin
tutarlilik seviyesi istatistiksel dl¢timlerin miktarina ve onceki deneylerden elde edilen bilgilere

baglhdir (Horis, Pedrycz, Swiniarski, & Kurgan, 2007, s. 476).
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Naive Bayesyen siniflandiricilarin ¢alisma sekli su sekildedir.

1. Her veri Orneklemi n-boyutlu 6znitelik vektoriince, X = (x4, X2, ..., Xp) temsil

edilmektedir. A1, A,. . ., Ay n adet Oznitelikten olusan bir degiskenler grubunda
yapilan # adet 6l¢iimii belirtmektedir.

2. G, Cy, . ..., Cpydan olusan m tane sinif oldugunu varsayalim. Bir bilinmeyen veri

orneklemi olan X’de, smiflandirict X’in X’e kosullu olmak iizere en yliksek ardil
olasiliga sahip oldugunu Ongoriir. Bu durum, Naive bayesyen smiflandiricinin
bilinmeyen 6rneklem X’i sadece asagida belirtilen durumda sinif C; ‘ye atamaktadir

P(Cw | X)>P(C| X) 1<j<m, j#a

Boylece P(Cy, | X ) maksimize dilmis olur. P(Cy, | X )’nin maksimize edildigi sinif Cp,
maksimum ardil hipotez olarak adlandirilir. Bayes teoremine gore ise asagidaki

sekilde formiilize edilir;

F{X|Cu) P{Cu)
P{X)

PCnh | X)=

3. Tim smiflar i¢cin P(X) sabit oldugu igin, F(¥|Cm) F(Cwx) maksimize edilmesi

gerekmekedir. Eger dnceki siif olasiliklari i bilinmiyorsa, yaygin olarak kabul géren
sekilde biitliin siiflar esit olasiliga sahiptir. Bu durumda P(C;) = P(C;) =...=P(Cm)
olur ve P(X|Cx) maksimize edilmis olur. Aksi durumda P{X|Cw) P{Cwx) maksimize

edilmis olacaktir. Smif onciil olasililiklar: si Cm degiskenler grubu sayisini, s’nin de
toplam degisken grubu sayisini gosterdigi durumda, P{{m] = ;T seklinde de

hesaplanabilir.

4. Cok fazla 6zniteligi n bulundugu veri setlerinde, F(X|Cx) hesaplamak oldukga biiyiik

bir kaynak kullaniminm1 gerektirmektedir. Bu kullanimi azaltabilmek i¢in Naive sinif
kosullu bagimsizlik degiskeni kullanilir. Boylece Oznitelik degerleri birbirinden
kosullu olarak bagimsiz sayilmaktadir. Boylece 6znitelikler arasinda herhangi bir iliski
baglilig1 yok sayilir.

P(X|Cm) = [1%-, P(Xk|Cm)

P(X.|Cm), P(XalCm], . .., P(Xn|Cm) olasiliklari degisken grubundan hesaplanabilmektedir.

Bunlar:
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a) Eger Ak kosulsuz ise, Sia ‘nin €ma smifinin degisken grubu sayisi oldugu,

Si’in Ci ‘ye ait degisken grup sayis1 oldugu durumda E(Xk|Cm) = %’dir.

b) Eger Ay siirekli bir degere sahipse, 0zniteligin Gaussian dagilimi gosterdigi

varsayilir.

Pt T W

P (X |Cm) = g(xk, set, oel) = 1_q P

=
i

Gaussian yogunluk fonksiyonu olan g(xk, uet, @el) ile Oznitelik Axigin ortalama ve

standart sapmanin bulunmasini saglamaktadir.

5. Bilinmeyen oOrneklem X’i siniflandirmak i¢in her smif Ci i¢in P (X |Cm )P(Cm)

hesaplanir. Orneklem X Sinif Ci’ye asagidaki sartlar igerisinde atanabilir.

P (X|Cu)P(Cw) > P(X|C,)P(C)) 1<j<m, jta

Baska bir deyisle, P (X |Cm )P(Cm) maksimum deger aldiginda simif Ci

atanabilmektedir.

2.2 Karar Agaci Simiflandirmalar

Karar agaclar1 siniflandirilmis verilerden tiimevarim yontemiyle ortaya c¢ikarilan agag
dallar1 seklinde gosterilmis bir karar yapisi tiiriidiir. Bir karar agaci, basit karar verme adimlari
uygulanarak, biiyiik miktarlardaki kayitlari, daha kiigiik kayip gruplarina ayirarak kullanilan
bir diizendir. Her basarili bélme islemiyle, sonu¢ gruplarinin iiyeleri bir digeriyle ¢ok daha

benzer hale getirilebilmektedir (Sun & Li, 2008).

Karar Agaci modelleri veri madenciligi tanim kiimeleri olusturulmasinda tutarli ve diger
simiflandirmalara  gére hesaplamalarda daha az kaynak tiiketmektedir. Karar agaci
siiflandiricilar iki agsama tizerinden islemleri gerceklestirir: Agag olusturma ve aga¢ budama.

Agac olusturma agsamasi karar agact modeli degisken veri grubunu tekrarlanan dongiilerle
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belirlenen kriterlere gore kiigiik boyutlara bolmektedir. Bu islem her parcada bulunan
kayitlarin ayn1 sinif kiimesi icerisinde bulunmasina kadar devam etmektedir. Karar agaci ile
genellestirme yapabilmek i¢in budama islemi tek veya az sayida bulunan veri vektorleri

siiflandirmalarini kaldirmak igin gerekli bir islemdir (Du & Zhan, 2002).

Karar agaglarinda, en altta bulunan aglar, yapraklar en iistte bulunan aglar ise kok olarak
adlandirilir. Kok smiflara ayrilan tiim degisken gruplarini barindirir. Yapraklar disinda kalan
aglarin hepsine karar aglari denir. Karar aglari belirlenen ozelliklere gore olasi karar
seceneklerini ortaya ¢ikarirlar. Tiim karar agaci algoritmalari kavram (konsept) O6grenme
algoritmasi olan Hunt Temel Algoritmasina dayanir (Horis, Pedrycz, Swiniarski, & Kurgan,
2007) (Huang & Hoa, 2009). Bu algoritma insanlarin basit 6grenme yeteneklerinin degisken
gruplari igerisinde dnemli ayirt edici 6zellikleri siniflandirabilme yetenegine dayanir.

Hunt algoritmasina dayanarak elde edilen algoritmalardan biri olan ID3 (Interactive
Dischotomizer3) algoritmasi tlimevarimsal bir meyil igerisindedir. Her agdaki belirsizlik

“Bilgi kazanc1” (information gain) degeri hesaplanarak diisiiriilebilmektedir.
m
Ig(f) =— Z filog, fi
i=1

Degisken grup, S, iizerinde asagidaki adimlar izlenerek karar agaci olusturulabilir (Horis,
Pedrycz, Swiniarski, & Kurgan, 2007):
1. Tim degisken grubu, S, dahil olacak sekilde kok ag olusturulur.
2. Eger tiim degiskenler pozitif ya da negatifse karar agac1 tek kok aga sahiptir. Islem
durdurulur.
3. Diger durumda alanda bulunan her deger i¢cin dnceden hesaplanan en yliksek bilgi
kazang degeri segilir.
a. En iyi degere gore yeni dal eklenir. Belirlenen deger orneklerinin hepsini
barindiran yeni bir ag olusturulur
b. Eger Ornekler sadece bir sinifa ait aglar1 barindirtyorsa, yaprak ag sekline
dontisttirtiliir. Aksi durumda yeni alt agag halini alir.
Veri madenciliginde karar agaci algoritmalarinin yani sira asagida belirtilen kategoriler de

mevcuttur.

e Siniflandirma Agaci Analizleri (CTA)

e Regresyon Agaci Analizleri
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¢ Smiflandirma ve Regresyon Agaci (CART)
e Ki-Kare otomatik etkilesim algilayicis1 (CHi-squared Automatic Interaction Detector

(CHAID))

e Random Forest

Smiflandirma Agaclar1 veri madenciligi gorevlerinde ¢iktilarin siniflandirilabilirliklerini
ve tahmin edilebilirliklerini ortaya c¢ikarir. Burada amag¢ anlasilabilir, agiklanabilir kurallar
olusturarak SQL ya da diger sorgulama dillerine doniistiirebilmektir. Siniflandirma agaglari
kayitlart etiketler ve aralikli (discrete) siniflara atar. Siniflandirma Agaglart anlamasi basit ve
parametrik degildir. Belirli bir nitelige sahip herhangi bir 6zel dagilima (normal dagilim gibi)
sahip olmayan sinifla iligkilendirilmis veriye ihtiyag duymamaktadir. Bu ylizden aligilmisin

disinda karakteristik 6zelliklere sahip verilere uygulanabilmektedir (Clark Labs, 2008).

Regresyon Agaci Analizleri binary recursive partitioning olarak bilinen islemler iizerine
kurulmustur. Verileri tekrar eden periyodlarla daha kiiclik pargalara ayirir ve her dalin kendi
icinde bdliinmesini saglar. Baslangicta degisken gruptaki tiim kayirlar bir biitiin halinde
bulunur. Daha sonra ¢esitli algoritmalar sayesinde her alan binary boliinme ile
ayrigtirllmaktadir. Bu islem kullanici tarafindan belirlenen minimum ag biiyiikliigiine kadar

devam etmektedir.

Siniflandirma  ve Regresyon Agact (CART) Analizleri en popiler karar agaci
analizlerindendir. Parametrik olmayan tekniklerle bagimli degiskenlerin niimerik ya da
kategoriksel olup olmadigina gore siniflandirma ya da regresyon agaglar1 ortaya cikarir.
Karar agact modellenen veri setinde kurallar biitliniine goére belirli degiskenler iizerine
kurulur. Kurallar degisken degerlerinin en iyi nasil boliinmesine gore gozlemlenen bagiml
degiskenlere gore belirlenmelidir. Bir kural belirlendiginde ve ag {iizerinde bdliimleme
gerceklestiginde, olusan her yeni ag icin de aymi kural uygulanmak zorundadir. Algoritma

tarafindan hesaplanan degerlerce boliinme islemi sonlandirilana kadar kural uygulanmalidir.

Siniflandirma ya da regresyon problemlerinde ¢éziime ulagmak igin ¢ok sayida metot
bulunmaktadir. Aga¢ siniflandirma analizleri, tutarli sonuglar ortaya koyduklarinda ya da
eger-sonra kosul algoritmalar1 ile dngdriilebilir siniflandirmalar gerceklestirdiklerinde diger
alternatif tekniklere gore oldukca fazla avantaja sahip olurlar. Bunlardan biri sonuglarin

basitligidir. CART analizlerinde agac¢larin yorumlanmasi oldukga basittir. Bu basitlik sadece



32

siniflandirma ve yeni gozlemler i¢in degil, gézlemlerin ve 6ngdriilerin nasil belirli bir

davranis i¢inde bulundugunu kesfedilmesini saglamaktadir.

Diger avantajlari:

o Anlamasi ve yorumlanmasi basittir.

o Veri hazirlik agamasi kisa ve kolaydir.

o Sayisal ve kategoriksel verileri isleyebilir.

. “Beyaz kutu”(White box) modelini Kullanir.

. Istatistiksel araglarla kullanilan modellerin gegerliligini
sorgulanabilir.

. Biiytik veri yiginlar ile kisa zamanda sonuglar alinabilir.

Karar agac1 metotlar1 parametrik ve lineer degillerdir. Siniflandirma ve regresyon araglari ile
kullanilan karar agaglari sonuglar1 mantiksal kosul serileri ile 6zetlenebilmektedir. Bu yiizden
ongoriicii degiskenler ile bagimli degisken arasinda bulunan iligkiler lineer, bazi 06zel
baglantilarin takip edilebilecegi ya da belli bir diizene sahip oldugu konusunda gizlenmis
varsayimlar bulunmamaktadir. Karar agaci ayni gelir degiskeni {lizerinde ¢oklu b6lme islemi

ile degiskenler arasinda monotonik olmayan biri iliskiyi ortaya koyabilmektedir.

2.3 Geri Yayihm Siiflandirmalar

Geri yayilim algoritmalar1 ilk olarak 1979 yilinda Arthur E. Bryson ve Yu-Chi Ho
tarafindan ortaya atilmistir. Geri yayilim bir sinir ag1 algoritmasidir. Sinir aglari, insan
beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgi tiiretebilme, yeni bilgi olusturabilme
ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan dogrudan gerceklestirmek

amaci ile gelistirilen algoritmalardir (Oztemel, 2003).

Sinirsel aglar uzun islem siireleri gerektiren ve ancak wuygun yazilimlarla
uygulanabilmektedir. A§ topolojisi veya yapilandirmasi gibi deneysel yollarla belirlenmis
parametrelere ihtiya¢ duyar. Sinirsel aglar yorumlanabilirlik acisindan kisithdir. Bu yiizden
veri madenciliginde kullanim alanlar1 yeterince genis degildir. Ote yandan kirli verilere kars:
olduk¢a toleranshidir. Onceden tamimlanmamis smiflandirma  modellerini  bile

Ogrenebilmektedir.
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Geri yayilim algoritmasi ¢ikti degiskenlerindeki hatalar1 hesaplayarak ve hatalar1 her

faktoriin ¢ikt1 hatalarina etkisini goze alarak geriye dogru yaymasi islemini gerceklestiren

denetlenebilir hata diizeltim 6grenme algoritmasidir (Haydar, Agdelen, & Ozbeseker, 2006).

Algoritmanin igleyisi geriye dogrudur. Cikti katmanindan ilk katmana kadar olan tim gizli

katmanlara dogru diizeltmeleri ger¢eklestirmektedir. Asagidaki adimlar izlenerek

uygulanmaktadir (Han & Kamber, 2001):

1. Agirliklarin  belirlenmesi ilk adimdir. Ag {iizerindeki agirliklar kiiciik rastgele

numaralarla belirlenir (-1.0 ile 1.0 aralig1 gibi). Her birim atanan sayilarla bir iligki

igerisinde olacaktir.

2. Her birimin gizlenmis ve ¢ikt: katmalarinin girdi ve ¢ikti degerleri hesaplanir. ilk

3.

olarak degisken 6rneklem, ag icerisindeki girdi katmanlarini beslemelidir. Her birimin
gizlenmis ve ¢ikti katmalarinin girdi ve ¢ikti degerlerinin hesaplanmasi girdilerin
lineer kombinasyonuyla gerceklestirilir. Bu islem gizli ya da ¢iktt katman birimi
yardimiyla agiklanabilir. Birim girdileri 6nceki katmanin ¢ikti birimleridir. Birim
girdilerinin net degerini hesaplayabilmek i¢in her birim kendilerine atanan agirliklarla

carpilarak toplanir. Birim j ve net girdileri /; kabul edersek:

=T wyat+ f

Denklemde wj, dnceki katmanda bulunan birim j’ye bagli olan birim i’nin agirhigini;

O; ise birim 1’nin Onceki katmandan gelen ¢iktis1; j ‘nin sapmasidir. Bu sapma birim

hareketlerinin degisimi sonucu ¢ikan limit olarak kabul edilmektedir.

Hatalarin geri yayilimi, ag i¢in 6ngoriilen hatalari yansitacak sekilde, hata agirliklar:
ve egilimleri giincellenmelidir. Birim j’deki ¢ikt1 katmanlarinda olusacak hatalara Err;j
olarak ifade edersek

Errj = Oj(1-05)(Tj-0Oj)

Belirlenen degisken grup igerisindeki denklemden O; birim j’nin gercek ¢iktisi, T;
ise dogru ¢iktis1 olarak adlandirilir. O;(1-Oj) mantiksal fonksiyonun tiirevini temsil

etmektedir.
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Birim j gizli katman hatalarin1 hesaplayabilmek i¢in bir sonraki katmanda birim j

ile baglantili olan birimlerin hatalarinin agirlik toplamlar1 hesaplanmalidir.

Errj = O)(1-O)E,. Errk Wik

Wik bir sonraki katmanda bulunan birim k ile birim j’nin baglanti agirliklaridir. Erry

ise birim k’nin hatalarini temsil etmektedir.

Geri yayilim algoritmalar1 yapay sinirsel ag siniflandirmalar igin ¢esitli varyasyonlar
ve alternatifler tasarlanabilir. Bu 06zelligi sayesinde ag topolojisi ve diger parametrelerin

O0grenme oranlarindaki hatalar anlik diizeltilebilmektedir.

Avantajlar::

Dogrusalsizlik: Geri bildirim algoritmalarini barindiran sinir aglart lineer ya da lineer
olmayan islemlerden olusur, ancak tiim ag lineer olmayan bir sisteme sahiptir. Ozellikle
O0grenme gorevleri boyunca olusturulan verilerin gergek diinya verileri ile tutarlili§1 agisindan

dogrusalsizlik 6nemli bir 6zelliktir.

Orneklemlerden Ogrenme: Daha once belirtildigi gibi degisken grup igerisinde birimler
agirliklan: ile dlgiilmektedir. Ogrenme isleminin son asamasi parametrelerin ag igerisinde
yerlestirilmesi ve ele aldigi problemi daha onceden kaydedilmis bilgilerle birlestirerek

¢Oziime ulastirmasidir.

Uyum Saglayabilirligi: Sinir aglar1 ¢evresel degisikliklere uyum saglayabilecek bir yapida
gelistirilmistir. Ozellikle 6zel bir gevresel etkeni yoneterek, cevresel kosullarda tekrar ve
tekrar degisikliklerle adaptasyon siirecini gergeklestirir. Duragan olmayan bir ¢cevrede gercek

zamanli parametreleri benimseyerek siirece dahil eder.

Sonuglarin tutarlilii: Sinir aglar1 belirlenen 6rneklem igerisinde belirli siiflar igerisinde
bilgi saglamakla kalmaz, karar verme asamasinda giivenilirlik seviyesi hakkinda da bilgi

vermektedir. Bu sayede ortaya ¢ikan belirsiz verilerin reddedilmesi diisiiniilebilir ya da
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yeniden degerlendirmeye sokulabilir. Boylece ag tarafindan modellenen diger gorevlerde

siniflandirma performanslari arttirilabilir.

Hata tolerans seviyesi: Sinir aglar1 performansi néron baglanti sorunlari, ya da kirli, eksik

veriler gibi ters operasyon kosullarina uyum saglayabilmektedir.

Analiz ve Tasarimlarda Istikrarlilik: Sinir aglar1 temelde bilgi islemcisi olarak istikrarl
bir seyir izlemeyi tercih etmektedir. Benzer ilkeler, formiiller ve adimlar neredeyse tiim tanim

kiimelerinde kullanilabilmektedir.

2.4 Kiimeleme Analizleri

Cok degiskenli istatistiksel tekniklerden birisi olan kiimeleme analizi, grup sayisi
bilinmeyen ve gruplandirilmamis verilerin benzerliklerine gore siniflandirilmasi amaciyla
kullanilmaktadir. Kiimeleme analizi verilerin birimlere veya degiskenlere gore birbirlerine
benzerlikleri bakimindan ayrik kiimelerde toplanmasini saglayan bir tekniktir (Cakmak,

Uzgoren, & Kegek, 2005).

Ver madenciliginde biiyiik veritabanlarinda etkili ve verimli kiimeleme analizleri
konusunda odaklanilmaktadir. Kiimeleme metodlarinin 6lgeklenebilirligi, karmasik sekil ve
veri yiginlarinin kiimelemede etkinligi ve sayisal ya da kategoriksel verilerin ¢ok boyutlu
ortama aktarilmasinda kiimeleme analizleri yardimct olabilmektedir. Kiimeleme analizlerinin
mevcut uygulamalarda kullanilabilmesi i¢in 06zel gereksinimlere ihtiyag vardir.  Veri
madenciliginde kiimeleme analizleri asagidaki 6zellikleri barindirmalidir (Han & Kamber,

2001, s. 338):

Olgeklenebilirlik: Birgok kiimeleme algoritmasi kiiciik veri setlerinde saglikl
calismaktadir. Ancak milyonlarca veri igeren biiyiik veritabanlarinda g¢alismalar1 oldukca
sorunlu olabilmektedir. Bu yilizden biiyiik veri setlerinden elde edilen 6rneklemler iizerinde

algoritmalar1 uygulamak daha saglikli sonuglar verebilmektedir.

Cesitli degisken davraniglan iizerinde ¢alisabilmesi: Cogu algoritma sayisal veri setleri
kiimelemesi iizerine ¢alisabilmektedir. Bunun yaninda baz1 uygulamalar kategoriksel ya da

siral veriler lizerinde kiimeleme analizlerine ihtiya¢ duyabilmektedirler.
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Kiimelemelerin belirlenmemis sekiller ile kesfedilmesi: Kiimeleme algoritmalar1 Oklid ya
da Manhattan uzaklik 6lgiimlerini goz oniine alirlar. Bu 6l¢lim degerleri benzer biiyiikliik ve
yogunlukta kiiresel kiimelenmeler olusturmaktadirlar. Ancak veri madenciliginde kiimeleme
belirli bir kalip igerisinde bulunmamalidir. Bu yiizden algoritmalarin belirli bir sekil igerisinde
gelistirilmemesi onemlidir.

Girdi parametrelerinin belirlenebilmesi i¢in gerekli minimum tanim kiimesi: Kiimeleme
algoritmalar1 belirli parametreleri devamli olarak isleyebilmektedirler. Kiimeleme sonuglari
girdi parametrelerine hassastirlar. Cok boyutlu nesnelerde parametrelerin tahmin edilebilirligi
diisiik olabilmekte ve dolayisiyla da kiimeleme analizi sonuglarinin gecerliligini
etkileyebilmektedir. Bu yilizden tanim kiimesi veri madenciligine uygun bir sekilde

sec¢ilmelidir.

Kirli verilerle kullanilabilirligi: Biiyiik veri tabanlar1 eksik, tanimlanmamis veya veri
madenciliginde kullanilamayacak verileri barindirirlar. Bazi kiimeleme algoritmalar1 bu

verilere duyarli olabilmektedir. Bu da verimsiz sonuglara yol agmaktadir.

Girdi kayitlarinin siralamasina karsi olusan duyarsizliklar: Bazi kiimeleme algoritmalari
ayni veri seti i¢erisinde bulunan verilerin siralamasina kars1 duyarhdirlar. Bu duyarlilik veri
seti i¢indeki kayitlarin siralamasi degistirildiginde farkli kiimelemelerin ortaya cikmasina
sebep olmaktadir. Veri madenciligi i¢in siralamaya duyarsiz veri setlerinin olusturulmasi

onemli bir gerekliliktir.

Cok boyutsallik: Veritaban1 ya da veri ambar1 birden fazla boyutlu olabilmektedirler.
Kiimeleme algoritmalar1 genelde diisiik boyutlu verilerle iyi sonuglar ortaya koyar. Cok
boyutlu veri ambarlar1 ya da veritabanlarinda kiimeleme teknikleri asimetrik daginik bir sonug

olusturabilirler.

Yorumlanabilirlik ve kullanilabilirlik:  Karar  vericiler kiimeleme sonuglarini
yorumlanabilir, anlasilabilir ve karar asamalarinda kullanilabilir olmasini isteyebilmektedirler.
Veri madenciliginde kullanilmasi gereken kiimeleme analizi yontemlerinde sonuglarin
gbzlemlenebilirligi de géz oniline alinmalidir. Kiimeleme Analizinde kullanilan algoritmalari

asagidaki sekilde kategorilestirebiliriz (Han & Kamber, 2001, s. 348)

e Boliinme - merkezli (Partition-based) kiimeleme
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Hiyerarsik kiimeleme

Yogunluk - merkezli (density-based) kiimeleme

Grid (1zgara) - merkezli kiimeleme

Model - merkezli kiimeleme

2.4.1 Boliinme-merkezli (Partition-based) Kiimeleme

Boliinme-merkezli kiimeleme algoritmalari, £ giris parametresini alarak » tane nesneyi k
tane kiimeye boler. Bu teknikler, dendogram gibi i¢ ige bir kiimeleme yapisi lizerinde
calismak yerine tek-seviyeli kiimeleri bulan islemler gerceklestirir (Jain, 1999). Biitiin
teknikler merkez noktanin kiimeyi temsil etmesi esasina dayanir. Boliinmeli yontemler, hem
uygulanabilirliginin kolay hem de verimli olmasi nedeniyle iyi sonuclar iiretirler (Isik &
Camurcu, 2007). Bolinme merkezli kiimelemede veri setinde yapisal olarak bulunan “kesif
siireci” belirli nesnel fonksiyon minimizasyonu ile gerceklestirilmektedir. Algoritmik yap1
uygulanirken, nesnel fonksiyonlar hakkinda Ongoérii tanimlanamaz. Bu yiizden nesnel
fonksiyondan optimize edilmis sonuglar i¢in kiimeleme sayisi ve islemleri Onceden

belirlenmelidir.

Genel bir optimallik varsayimi i¢in miimkiin goriinen tiim boliimlemelerin kapsamli sayimi1
gergeklestirilmelidir. Bolinme-merkezli kiimeleme g¢aligmalarinda bu islem i¢in iki genel
olgusal metot kullanilir. Bunlar k-mean ve k-medoid algoritmalaridir. K-mean algoritmasi ile
her kiimeleme kiime igerisinde bulunan nesnelerin ortalama degeri ile temsil edilir. K-medoid
algoritmasinda ise kiimeleme igerisinde bulunan nesnelerden merkeze en yakin olan
kiimelemeyi temsil etmektedir. Bu metotlar Ozellikle kiiciik ve orta biyiikliikteki
veritabanlarinda bulunan kiiresel sekle sahip kiimelemelerde verimli sonuglar verebilmektedir.
Daha biiylik veritabanlarinda karmasik sekilli kiimelemeler i¢in k-medoid algoritmasindan
tiretilen CLARANS algoritmas: gibi daha gelismis bdliinme-merkezli kiimeleme

algoritmalar1 kullanilabilmektedir.

K-mean algoritmalarinin isleyisinde ilk olarak kiimeleme ortalamasini temsil eden k&
parametresinin rastgele se¢imini yapar. Geriye kalan nesneler icin, her nesne merkeze uzaklig
ve kiime ortalamasina gore benzerlik gdsteren bir kiimeye atanir. Bu islemden sonra her

kiimeleme icin tekrar yeni ortalamalar hesaplanir. Bu islem daha onceden belirlenen kriterler
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gergeklestirilene kadar tekrarlamir. Ornegin sik kullamilan kriterlerden biri olan Karesel hata

Olgiitii su sekildedir.

E=Zfo Epac lp muef?

Denklemde E veritabaninda bulunan tiim nesnelerin karesel hata toplamlarini, p nesnenin

kiimeleme i¢indeki pozisyonunu ve mu C, kiimelemesinin ortalama degerini gostermektedir.

Olgiit kiimelemeleri yogunlastirilmis ve miimkiin oldugunca birbirinden ayrik sekilde

sonuclandirma tizerine kurulmustur.

K-mean algoritmalarinda ¢ok biiyiik degerler veri dagilimin1 bozabildikleri i¢in algoritma
kiimeleme i¢indeki u¢ degerlere olduk¢a duyarlhidir. Kiimelemelerde bulunan ug¢ degerlerin
fazla olmasi durumunda k-mean yerine k-medoid yontemine bagsvurulabilir. K-metoid
yonteminde merkezde bulunan nesne kiimeleme degeri olarak belirlenir. Boylece veri ne
kadar biiylik olursa olsun boliinme-merkezli metotlarla her nesnenin referans noktasi ile olan

ayriliklart minimize edilebilmektedir.

K-medoid kiimeleme algoritmasinin ana stratejisi her kiimeleme i¢in temsili nesneyi »
nesne i¢in k kiimelemelerine atamaktir. Geride kalan her nesne medoid (temsili nesne)
olabilecek en benzer kiimeleme iginde yerini alir. Bu islem medoid olarak belirlenemeyen
nesnelerin medoid nesnelerle iliskilendirilerek, belirlenen kriterlere uygun hale gelinceye

kadar devam etmektedir.

K-mean algoritmas: basitligi ve etkinligi nedeniyle k-medoid algoritmasindan daha
popiilerdir. Ancak k-medoid tabanli algoritmalar dagmik kiimelemelerde daha etkili
olabilmekte, degisken cesitlerinde kisitlamalar1 goz ardi edebilmekte ve veri seti igindeki
siralamaya bagimli olmamaktadir. Dikey doniisiimler ve aktarimlara karsi tepkisizdirler
(Grandville & Peter, 2005). K-mean algoritmalarinin baska bir kisitlamasi ise sadece ¢ok-
boyutlu veri ambarlarinda calismasidir. Cok boyutlu veri ambarlarinda her koordinat i¢in
degerler herhangi bir nesne olmasa bile olusturulabilmektedir. Bu yiizden bu algoritma ile
belirlenen kiimeleme merkezi veri setindeki nesnelerin degerlerini yansitamamaktadir. Diger
taraftan ise k-medoid tabanli algoritmalar ¢ok boyutlu ya da tek boyutlu veri ambarlarinda
uzaklik fonksiyonu tanimlandigi siirece verimli sonuglar verebilmektedir (Camila, Barioni,

Razente, Traina, & Caetano, 2008).
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Daha 6nce de belirtildigi gibi ne k-mean merkezli algoritmalar ne de k-medoid merkezli
algoritmalar biiyiik veri setleri i¢in uygun degildir. Boliinme-merkezli kiimeleme
yontemlerinde biiyiik veri setleri igcin CLARA (Clustering Large Applications) metodu
kullanilmaktadir. CLARA hesaplamalarda tiim veri setini almak yerine belirledigi daha kiiciik
bir veri setini kullanarak medoidleri tespit etmektedir. Eger orneklem rastgele verilerin
algoritmik hesaplara dayanarak segildiyse Ozgilin veri setini yansitmasi beklenmektedir.
Medoid secimleri 6zgiin verideki se¢imlerden farkli olmayacaktir. CLARA tek bir 6rneklem
belirlemez. Birden fazla 6rneklem i¢inde yapilan hesaplamalardan en iyi sonucu verenler ¢ikti

olarak gosterilmektedir.

Biiyiik ver setleri i¢in kullanillan CLARA benzeri bir algoritma da CLARANS’tir
(Clustering Large Applications Based Upon Randomized Search). CLARANS metodu
CLARA tekniginde bulunan sinirlandirmalart igermez. CLARA her adimda oOnceden
belirlenmis 6rneklemi kullanirken CLARANS sonuclandirdigi adim sonrast yeni drneklem

olusturur.

2.4.2 Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimelenme algoritmalart i¢ ice ge¢mis gruplardaki verileri karar agaci ya da
dendogram formunda gosterilecek sekilde diizenler (Kantardzic, 2001, s. 120). Hiyerarsik
analizlerde girdi olarak belirlenen kiimeleme sayisi belirlenmez. Cogu yontem kiimeleme
optimizasyonunu goz Oniine almaz. Asil amag, yakinsaklik saglanana dek tekrarlamalara

devam ederek yaklasik ya da ideale yakin sonuclar ortaya koyabilmektir.

Hiyerarsi kiimeleme analizinde algoritmalar1 iki gruba ayirabiliriz. Bunlar; Boliinebilir
algoritma (divisible algorithm) ve yigmaci algoritma (agglomerative algorithm). Boliinebilir
algoritma biitiin bir veri 6rneklemini ele alarak alt veri oérneklemlerine boliinmesini saglar.
Boylece daha genis bir kiimelemeden daha iyilestirilmis kiimelemelere gore bir siralamaya
imkan saglamaktadir. Yigmaci algoritma ise her nesneyi ilk kiime olarak ele alir. Daha sonra
nesneler daha genis kiimelere atanir. Birlestirme islemi tiim nesnelerin genis ve tek bir kiime
icine alinmasina kadar devam etmelidir. Gergek hayatta yigmaci algoritmalar boliinebilir
algoritmalara gore daha ¢ok kullanilmaktadir. Cogu yigmaci hiyerarsik kiimeleme algoritmasi

tek-baglant1 (single-link) ya da tam-baglant1 (complete-link) seklinde degiskenlerle olusur.
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Tek-baglant1 metodunda iki kiimeleme arasindaki 6rneklem igerisindeki iki kiime mesafesini
minimum uzaklikta belirlerken, tam baglanti metodunda bu mesafe maksimum olacak sekilde
ayarlanir. Tek link metodu daha basit ve pratik olmasina ragmen tam link metodu ¢ogu

uygulamada daha iyi hiyerarsik sonuglar ortaya koyabilmektedir.

2.4.3 Yogunluk-merkezli Kiimeleme

Yogunluk-merkezli kiimeleme yontemi Anil K. Jains tarafindan 1988 yilinda yayinlanan
“Algorithms For Clustering Data” adli makalesinde k-boyutlu nokta kiimelerini tanimlamak
icin ortaya atilmistir (Ester, Kriegel, Sander, & Xu, 1996). Ozellikle, diizenli olmayan ya da
daha onceden belirlenemeyen sekillere sahip kiimelemelerde kullanilmaktadir. Nesnelerin
yogun bolgelerine gore kiimeleme yoluna giden bu tir kiimeleme c¢esitleri DBSCAN,

OPTICS, DENCLUE, gibi algoritmalarla olusturulur.

(i) DBSCAN

“Density-Based Clusternig Based of Applications with Noise” kisaltmasi olan DBSCAN
yogunluk-merkezli kiimeleme algoritmalarindan biridir. Algoritma veri setleri igerisinde
yiiksek yogunluklu bolgeleri belirleyerek kiimeler ile uzamsal veritabanlarinda diizglin bir
sekle sahip olmayan kiimelemeleri tespit edilen kirli noktalar yardimiyla belirler. Kiimeleme

icerisinde bulunmayan her nesne kirli noktalar olarak adlandirilir.

DBSCAN veritabanindaki her noktanin e- komsuluk degerini kontrol ederek kiimeleme
yapmaya calisir. e- komsuluk € yarigapi icinde iliskisel yakinlik i¢erisinde bulunan nesneler
icin belirlenen degerdir. Eger p noktasinin e- komsuluk MinPts adi verilen minimum
degerden biiylikse p noktasi ¢ekirdek nesne olarak kabul edilir. Kiimeleme iglemi ¢ekirdek
nesnelerin tekrarlanan yogunluk testleri sonucu kiimelenmesi ile gergeklesir. islem herhangi

bir kiimeye yeni bir nokta eklenememesine kadar devam eder.

DBSCAN algoritmasinin avantajlarini su sekilde siralayabiliriz:

e DBSCAN algoritmalarinda k-means algoritmalarina gore kiimeleme sayist

onceden bilinmek zorunda degildir.
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e DBSCAN kiimeleri herhangi bir sekil sartina bagl degildir. Her bir kiimeleme
farkli bir sekle sahip olabilir.

e DBSCAN veritaban1 ya da veri seti igerisindeki siralamaya duyarsiz iki
parametreye ihtiya¢ duyar. Boylece kiimeleme herhangi bir sarta bagli olmadan

olusturulabilir.

(ii) OPTICS

DBSCAN € ya da MinPts gibi belirlenen girdi parametrelerine gore kiimeleme yapmasina
ragmen kullanict i¢in gerekli olan diger parametrelerin se¢imine izin vermeyerek kabul
edilebilir diger kiimelemeleri analiz dis1 birakmaktadir (Han & Kamber, 2001, s. 365). Ancak
bu sorun gercek diinyada ¢ok boyutlu veri setlerinde diger parametrelerin kolay bir sekilde
belirlenememesinden de kaynaklanmaktadir. Cogu algoritma ger¢ek diinya parametrelerine
olduk¢a duyarli, bu ylizden de kiimeleme alanlar1 kiigiik degisimlerden fazlaca
etkilenmektedirler. OPTICS ile veri seti kiimeleri belirli kaliplarla kiimelemek yerine, belirli
otomatik ve interaktif kiimeleme analizleri ile alternatif kiimeleme siralamalari iizerine
analizler gergeklestirilebilmektedir. Bu siralamalar yogunluk-merkezli kiimeleme yapisina

gore gerceklesmektedir. Genis bir parametre kaynaginin analizlere girmesiyle yogunluklar

tespit edilmektedir.
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Sekil 2-3 OPTICS Algoritmasiyla Kiimeleme (Ankerst, Breunig, & Kriegel, 1999)

OPTICS algoritmas1 sonsuz sayida uzaklik parametresi [] parametresinden ¢ok daha
kiigiik olan " i¢in uygulanan genisletilmis bir DBSCAN algoritmasi olarak kabul edilebilir.
Ancak OPTICS algoritmalarinda herhangi bir kiimeleme bagi atanmiyor, onun yerine
olabildigince fazla parametre iceren algoritma i¢in kullanilabilecek bilgiyi ve islemden
gecirilen nesnelerin siralamasini kayit altina alinmaktadir. Toplanan bilgiler her nesne igin iki
degerden meydana gelmektedir. Bunlar “merkezi uzaklik” ve “erisebilir uzaklik”. (Ankerst M.

, Breunig, Kriegel, & Sander, 1999).

p nesnesinin merkezi uzakligi p’yi merkez nesne yapan en kiigiik [1; degeridir Eger p merkez
nesne degilse, p’nin merkezi uzakligi belirtisidir.

g nesnesinin erisebilir uzakligi diger p nesnesine gore p nesnesinin merkezi uzakligindan
biiyiik ve Oklid uzaklig1 p ile ¢ arasindadir. Eger p merkezi nesne degilse, p ile g arasindaki
erisebilir uzaklik belirsizdir.

Kiime siralamasi asagidaki sekilde daha agik bir sekilde goriilebilir. Basit iki boyutlu veri seti

olusturulabilir kiimelemeleri gostermektedir.

(iii) DENCLUE

DENCLUE(Density-Based Clustering) yogunluk dagilim fonksiyonlarindan olusan bir
kiimeleme modelidir. DENCLUE algoritmalar1 iki asamada gergeklesir. Birinci adim 6n
kiimeleme adimi olarak kabul edilir. Ver setinin ilgili alanlar {izerine bir harita olusturulur.
Bu harita veri alanmi igerisindeki cevresel alanlarina hizli ve etkili ulasim i¢in gerekli olan
yogunluk fonksiyon hesaplamalarmi hizlandirmak igin kullamlir. ikinci adimsa gercek
kiimeleme adimidir. Algoritma yogunluk olusturucularini (density attractors) ve yogunluga

gore hareket eden noktalar1 tanimlamaktir (Hinneburg & Keim, 1998).

DENCLUE algoritmalarinda ilk asamasinda etki fonksiyonlar1 6n plana ¢ikmaktadir. Etki
fonksiyonu her veri noktasinin etkilerinin matematiksel olarak gosterilmesidir. Bu sayede
cevre lzerindeki etkisi gosterilebilmektedir. Veri alaninin toplam yogunlugu da tiim veri
noktalarinin etki fonksiyonlari toplamma esit olmaktadir. Ikinci asamasinda ise toplam
yogunluk fonksiyonunun maksimum degerine goére yogunluk olusturucularin belirlenmesi ile

sonuglanmaktadir.



43

DENCLUE diger algoritmalardan farklarini su sekilde siralayabiliriz:

Boliinme-merkezli kiimeleme ve hiyerarsik kiimeleme gibi algoritma metotlari
da dahil ¢ogu kiimeleme algoritmasin1 kapsar, daha gelismis matematiksel

fonksiyonlara sahiptir.

Yiiksek miktarda kirli verilere sahip veri setlerinde basarili bir algoritmadir.

Cok boyutlu veri setlerinde belirli bir sabit sekle sahip olmayan kiimelemeleri

tanimlamak i¢in matematiksel tanimlamalara izin verir.

Veri noktalarmin yani1 swra fonksiyonel bilgileri de grid hiicrelerinde
barindirirlar.  Bu bilgiler agag-merkezli yapilarla yonetilir. Bu yilizden

DBSCAN gibi algoritmalardan daha hizlidir.

2.4.4 Grid (Izgara) Merkezli Yontemler

Grid merkezli kiimeleme metotlar1 biiylik veri setleri icerisinde kullanilmaktadir. Bu
kiimeleme metotlarinda 6zellik alani 1zgara seklini alan dortgensel hiicrelere boliinmiiglerdir.
Tiim kiimeleme islemleri bu 1zgara benzeri alanda gergeklesmektedir (Kunttu, Lepistd,
Rauhamaa, & Visa, 2004). Grid merkezli algoritmalar her girdi degiskeni i¢in modelleme
olusturulur. Sonuglarin ortaya ¢ikmasini saglayan kurallar her degisken i¢in atanan muhtemel
degerler biitiinii ya da degerlerden olusan 6rneklem kullanilarak ortaya c¢ikarilir (Kantardzic,

2001, s. 268).

Boliinme-merkezli kiimeleme i¢in olusturulan farkli geometrik sekillerde bazi problemlere
neden olabilmektedir. Grid-merkezli kiimeleme bu sorunlari nesneleri kutular seklinde
bolerek ¢ozebilmektedir. Kutular birlestirildiginde geometrik sekillerin igerisinde goriilebilir

cesitliligi hesaba katmaksizin kiimelemenin gerceklestigi fark edilebilmektedir.

Grid-merkezli kiimeleme o6zelliklerini su sekilde Ozetleyebiliriz (Horis, Pedrycz,
Swiniarski, & Kurgan, 2007, s. 274):
e Grid-merkezli kiimeleme algoritmasinin verileri bir kez taramasi yeterlidir. Bu

ozellik biiyiik veritabanlarinin islenmesinde kolaylik saglar.
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e Olusturulan temel yap1 kutularin1 goz oniine aldigimizda, ¢ok farkli geometrik
sekillerle kiimeleme imkanlarini arttirmaktadir.

¢ Grid-merkezli kiimeleme baskin olarak yogunlugu g6z oniine aldigindan dolayz,
belirli bir geometrik sekle sahip olmayan kiimelemelerle de islemleri
gerceklestirebilir. Benzer sekilde, nokta yogunluguna gore dis smir

noktalarinin yerinin tespit edilebilir.

Grid-merkezli kiimeleme yontemlerinde en ¢ok kullanilan STING, Wavecluster ve

CLIQUE algoritmalaridir.

(i) STING

STING uzamsal alanin dortgensel sekillere boliindiigii coklu ¢ozliniirlik saglayan
kiimeleme teknigidir. Dikdortgen seklinde olusturulan hiicreler farkl ¢oziiniirliik seviyelerine
gore ¢esitlilik gosterirler. Her hiicre daha yiiksek bir seviyede bulunan hiicrelerden ayrilarak
daha diistik bir seviyede konumlanir. Her grid hiicresinde depolanan istatistiki bilgi algoritma

icin gerekli olan sorgusal islemleri ger¢eklestirilmesini saglar.

STING ¢esitli avantajlar saglamaktadir. Bunlar sirasiyla asagidaki gibidir:

(1)Grid-merkezli kiimeleme hesaplamalarinda sorgulamalar birbirinden bagimsizdir.
Bunun sebebi her grid hiicresinde bulunan istatistiksel bilgiler verilerin 0Ozet
bilgilerini igerir.

(2)Grid yapilar1 paralel islemlere ve devamlilik gerektiren giincellemeler konusunda
kolaylik saglar.

(3)Metodun isleme yontemi en biiyliik avantajidir. STING hiicrelerin istatistiksel
parametrelerini hesaplamak icin veritabanimi kullanir. Bundan dolay1 kiimelemeler
olusturulurken ortaya ¢ikan zaman karisikligt OlJ (x nesne sayis1) olarak ifade
ederek, hiyerarsik yapinin olusturulma siiresini de O, (a en diisiik seviyedeki grid
hiicre sayis1) olarak belirtilirse a genelde n degerinden ¢ok daha kiigiik bir degere

sahip olur.
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(ii) WaveCluster (Dalga Kiimeleme)

Wavecluster konkav ya da i¢ ice gegmis gibi karmasik yapidaki kiimeleme sekilleri
izerinde ¢aligan bir algoritmadir. Wavecluster algoritmasinda gerekli kiimeleme sayis1 igin bir
On calismaya gerek yoktur. Ancak beklenen kiimeleme sayisin1 hesaplamak, kiimelemeler igin
uygun ¢ozlnlrligiin segiminde kolaylik saglayacaktir (Sheikholeslami, Chatterjee, & Zhang,
1998).

Wavecluster oncelikle ¢cok boyutlu grid yapisini uygulayarak veriyi ozetleyen c¢oklu
¢Oziiniirliik saglayan bir algoritmadir. Algoritma daha sonra wawelet transformasyonu denilen
bir teknikle 6zgilin alan1 yogunluk bdlgelerine ayirmaktadir. Wavlet transformasyon farkli
frekanslara gore sinyalleri ayirmada kullanilan sinyal isleme yontemidir. Bu model n boyutlu
sinyallerde her bir sinyali n defa doniistiirme islemidir. Wavelet transformasyon metodu
uygulanirken farkli ¢oziintirliik seviyelerinde nesneler arasi uzakligi koruyarak doniistiirme
islemini gerceklestirmektedir. Boylece, veri seti igerisinde olusan dogal kiimelenmeleri

diizgiin bir sekilde ayit edilebilir kilmaktadir.

K - . .,-‘- =
1 W ¥ i o
Ll
sy g )
A T L ey,
L o't ‘'m n"m o
i ~——
-~ P—
v ., nae
£ ¥ . b '
; >
[ 3

ool & ; R | A *y !
k i II -_.” l_-:‘:-:'_,!' \'. ' n rl ":_ i |I',, b L t :I " :l' I.
'..l -\.I ¢ ‘-n.::, l" ’I . \ M

2 ol ri | i i 1!y P
::».,.‘r_ hg.j I\.-! 1'-,_“‘. |I|.ql| o
e Sy i 4 N i _h

(a) (b) (c)

Sekil 2-4 (a)Yiiksek ¢ozlniirliikte, (b) orta ¢oziiniirliikte, (c) disiik ¢oziiniirlikte wavelet
tranformasyonu kiimeleme ornekleri (Sheikholeslami, Chatterjee, & Zhang, 1998)

Wavlet transformasyonunun avantajlar su sekildedir (Han & Kamber, 2001, s. 372):
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e Denetlenmemis kiimeleme saglar. Sapka sekilli filtrelerle kiimeleme
alanlarindan eksik, diizensiz bilgileri temizlerken kiimelemenin olustugu
alanlar1 aciga ¢ikarr.

e Wawelet transformasyonu coklu ¢oziiniirliik 6zelligi ile kiimeleme icindeki
farkli seviyelerdeki tutarlig1 belirleyebilmektedir.

e Wavelet kiimeleme sayisal karmagsik hesaplamalariyla hizli bir algoritmadir.

Diger algoritma uygulamalartyla paralel olarak c¢alisabilir

(iij) CLIQUE

CLIQUE yiiksek yogunluklu kiimelemeler icerisinde alt uzayda otomatik olarak bulan bir
algoritmadir. Girdi kayitlarinin gosterildigi, herhangi bit varsayimsal dagilimin géz Oniine
almmadig1 ve siralamanin 6nemsiz oldugu 6zdes sonuglar ortaya koyar (Agrawa, Gehrke,

Gunopulos, & Raghavan, 2005).

CLIQUE kiimeleme metodunda belirlenen genis ¢ok boyutlu veri noktalar1 igerisinde veri
alan1 diizenli olarak veri noktalarinca olusturulmamistir. Algoritma alandaki seyrek ve yogun

bolgeleri tanimlar, boylece veri seti icin genel dagilim modellerini ortaya koyar.

2.5 Birliktelik Kurallan

2.5.1 Pazar Sepeti Analizi

Birliktelik kurali ve ardigik zamanli Oriintiiler, “iliski analizi” adi altinda yer alir ve
pazarlama amagl olarak pazar sepeti analizi ad1 altinda veri madenciliginde yaygin olarak
kullanilir (Timor & Simsek, 2008). Ornegin bir miisterinin markette ya da sanal bir magazada
yaptig1 aligveris pazar sepeti analizinin konusu igerisinde yer alir. Yapilan iglemler sonucunda
kimi saticilar milyonlarca veriye sahip bir veritabanina sahip olabilirler. Bu islemlere kars1
yapilan yaygin analizlerden biri islem demetlerinde birlikte goriilebilen {irtinlerin tespiti
iizerinedir. Uriin gruplar kullanici tarafindan belirlenen minimum degerinin iizerinde olmals,

boylece sikliktan bahsedilebilmektedir.
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Pazar analizlerinde iiriin gruplarinin sik olmasinin 6nemi, miisteri islemlerinin ¢ok biiytlik
olabilmesi ve bilgisayar islemcilerinin yetersiz kalmasina sebep olabilmesinden
kaynaklanmaktir. Bir baska nokta ise iiriin grubunun gercek siklik sayilarinin ¢ok daha kiiciik
olmasina ragmen iiriin grubunun bulunan siklik sayisi (frekansi) degisik iiriinler tarafindan
iissel sekilde arttirilabilmektedir. Bu yiizden 6l¢eklenebilir algoritmalar (karmasikliklart iissel
olmasina gore degil, islem sayisina gore dogrusalligr arttiracaktir) pazar sepeti analizlerinde

siklikla kullanilmaktadir (Kantardzic, 2001, s. 166).

Pazar sepeti analizlerinde iiriin grubu igerisinde benzerlikleri kesfetmek igin en sik
kullanilan analizlerden biri ilginlik (affinity) analizidir. Ilginlik analizi belirli bireyler ya da
gruplar tarafindan gergeklestirilen satin alma aktivitelerini arasindaki birliktelik iliskilerini
ortaya ¢ikarmak icin kullanilir. Genelde, ajanlar egsiz olarak tanimlandig1 ve yapilan iglemler
hakkindaki bilgilerin kaydedilebildigi durumlarda uygulanabilmektedir. Ozellikle pazarlama
alaninda capraz satis (cross selling), ek satis (up selling) gibi amaglarin yaninda satig
promosyonlari, sadakat programlari, magaza tasarimi ve indirim planlar1 gibi uygulamalarin
karar asamalarinda karar vericiler tarafindan siklikla basvurulan bir metottur (Wikipedia,

2010).

2.5.2 Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmas1 birliktelik kurallar1 icerisinde en ¢ok bilinen ve kullanilan
algoritmadir. Siklik degisken setleri igeriginin aranmasi i¢in kullanilan degisken gruplarinin
sayisinin azaltilmasimi temel almaktadir. Bu algoritma iki asamada caligir: ilk adimda
Alisilmis degisken seti sinirlandirilmasidir. Bu set belirlenen islemler igerisinde en az
yiizdeye sahip olan degiskenlerden olusur. Ikinci asama ise birliktelik kurali alisilmis
degisken gruptan olusturulmaktadir. ilk adim islem siirecinde daha cok zaman alan béliim

oldugu i¢cin daha 6nemli bir asamadir (Borgelt & Kruse, 2002).

Apriori seviye tespit (level-wise) aramasi olarak bilinen tekrarlanabilir bir yaklasimi
benimser. Bu yaklagimda & degisken grubu k+/ degisken grubu iizerinde arastirma yapmak
i¢in kullanilir. Oncelikle 1. Degisken grubu tespit edilir. Bu set L; seklinde gdsterilir. Daha
sonra L; 2. Degisken grup olan L,’yi bulmak i¢in kullanilir ve bu islem daha fazla k& degisken
grubu bulunamamasina kadar devam eder. Her L; tespiti tam bir veritabani taramasi gerektirir.

Sik kullanilan degisken grubu iizerinde yapilan seviye tespit aramasinin verimliligini
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arttirmak i¢in Apriori niteligi kullanilir. Bu sayede arama sirasinda olusan bosluklar

azaltilabilmektedir.

Apriori niteliginde tek bilinmeyen Ci’nin nasil uygulanacaginin bilinmemesidir. Cy , Ly
icinden secilmis aday veri setleridir. Bu iki adimin yapilandirilmasi su sekilde

gerceklesmektedir (Horis, Pedrycz, Swiniarski, & Kurgan, 2007, s. 296):

l. Ly i¢inden atanan her siklik degisken grup i¢in bu gruba ait olmayan ancak baska
bir siklikta (k-7) bulunan i verileri tespit edilir. k-degisken grubunun olusturulabilmesi
icin i gruba eklenir. Birden fazla olan k& degisken gruplarn -/ degisken grubu
olusturulduktan sonra ortadan kaldirilir.

2. Eger Li.; den iiretilmis siklik (k-1) degiskenleri ile (k-2) degisken arasinda ortak
noktalar var ise (k-2) degisken grubuna 2 farkli degisken eklenerek A-degisken gruplari

olusturulmalidir.

Apriori algoritmasi bazi metotlar kullanilarak daha etkili bir sekilde kullanilabilmektedir.

Asagida bu metotlardan da s6z edilmistir:

Rastgelelestirme: Bu metot Cy k>/ kosulunda aday k-degisken grubunun boyutunu
diisiirmek i¢in kullanilmaktadir. Ornegin 1. Siklik 6ge kiimesi, L;, tammlamak igin C,
icindeki aday 1-6ge kiime igerisinde veritabaninda bulunan her iglem ayr1 ayri taranirken, her
islem i¢in ayn1 zamanda 2-6ge kiimeyi de olusturulmus olmaktadir. Bu 6ge kiime rastgele bir
bicimde belli yapilara gore belli alanlarda biriktirilmekte, bdylece alanlarin sayisi
arttirllmaktadir. 2-6ge kiime igerisinde bulunan alanlar i¢inde sayilari siklik kurallarina gore
belirlenen degerlerin altinda olmasi durumunda alanlar ortadan kaldirilir. Bu sayede

belirlenen aday k-6ge kiime sayis1 diisiiriilmiis olur.

Islem sayisin1 azaltma: Siklik 6ge kiime igermeyen islemlerin kaldirilmas: islemidir. Eger
bir islem siklik 6ge kiime igermiyorsa k+/ icin de siklik 6ge kiimesi igerdigi sdylenemez. Bu

ylizden j > k kosulunda sonradan taranan j- 6ge kiimesi i¢in bu iglemler dikkate alinmaz.

Veri Seti boliimleme: Boliimleme teknigi Siklik Oge Kiimenin belirlenebilmesi icin iki
veritabani iizerinde ¢alismaktadir. ki asamadan meydana gelmektedir. 1. asamada algoritma
D islemlerini {ist iiste gelmeyen boliimlere ayirir. D igerisindeki minimum destege min_sup

dersek, bir boliimleme i¢in minimum 6ge kiime sayisinit min_sup x boliimleme basina islem
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sayis1 olarak gosterebiliriz. Her boliimleme i¢in, boliimleme ile siklik 6ge kiimeleri bulunur.
Bu durumda olusan sonuglara yerel siklik 6ge kiimesi denmektedir. Yontem 6zel bir veri yapist
kullanarak 6ge kiimesi i¢indeki her veriyi isler. Bu sekilde tek bir veritabani taramasi ile k-
0ge kiimesi icerisindeki tiim yerel siklik k-68e kiimelerini ortaya c¢ikarir. Ayrica tim
veritabani icerisinde belirli bir siklik bulunmaya bilmektedir. D veritabani i¢ersinde herhangi
bir siklik 6ge kiimesi icerisinde bulunan bir veri en azindan bdliimleme sonucu olusan
bolgelerden birinde de mevcut olmalidir. Tiim bu bdlgelerde olusan siklik 6ge kiimelerinin
biitiiniine ise kiiresel aday 6ge kiimeleri denmektedir. 2. asamada D veritabani lizerindeki
ikinci taramada kiiresel siklik 6ge kiimelerini belirlemek icin her aday 6ge kiimesinin
belirlenmesi {izerine kurulmustur. Boliimleme boyutu ve sayisi, her boliimlemenin ana
hafizaya gore belirlenmesi ve her asamada sadece bir kez okuma izniyle gergeklestirilmesi

gerekmektedir.

//,Aﬁ”‘a'x Asama
X 1 ( ( \
_ D'yi Her par(;aw Aday degiske . Adaylar ; .E.) ;
u : E icerisindeki \,
D icindeki n icin | ew L arasinda o[ sikik |
islemler parcaya siklik olusturmak global sikiik degisken
ayir degisken icin tiim yerel degisken gruplari
degisken gruplari -
grubu bul
siklik tespit et
(1 tarama) gruplarini
birlegtir P
H

Sekil 2-5 Apriori Uygulama Adimlar

Ornekleme: Ornekleme yaklasiminda ana fikir belirlenen veritabam D igerisinden rastgele
orneklem S’nin ¢ekilmesidir ve 6ge kiimelerinin tiim veritabani yerine bu orneklemde
arastirilmasidir. S 6rneklem boyutu igerisindeki siklik 6ge kiimelerinin aramasi sadece ana
hafiza i¢inde ve bir kez gerceklestirilebilmektedir. Tiim veritabani yerine sadece 0rneklem
tizerinde yapilan arama nedeniyle bazi kiiresel siklik 6ge kiimelerinin gdzden kagmast
miimkiindiir. G6zden kagirmalari1 en aza indirebilmek i¢in, miimkiin oldugunca diisiik destek

noktalarindan faydalanilmasi gerekmektedir.
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Aday 6ge kiimeleri olusturmadan siklik 6gelerin tespiti: Apriori algoritmasinmi kisitlayan
durumlardan bir tanesi algoritmanin ¢ok biiyiik sayida aday 6ge kiimeleri olusturabilmesidir.
Ornegin; 1-6ge kiimesi igerisinde 10000 &ge icin, 2-6ge kiimesi igerisinde 100000000 aday
0ge kiimesi tespit edebilmektedir. Bagka bir kisitlayic1 etken algoritmanin biiylik miktarda
adaya 0ge kiimesi i¢in veritabani {izerinde birden fazla tarama yapma geregi duyabilmesidir.
En uzun 6ge kiimesini n olarak belirlersek n+/ tane tarama gerceklestirmesi gerekmektedir.
Bu simirlamalari kaldirmak i¢in problemi daha kiigiik parcalara bdlerek ¢ozebilen bol-ve-elde
et (divide-and-conquer) metodu, veya daha hizli bir metot olan aga¢ izdiisiimii (tree-

projection) algoritmasi kullanilabilmektedir.

2.6 Diger Simiflandirma Metotlar:

2.6.1 Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar dogal gelisim siireglerini kapsamaktadirlar. Siire¢ rastgele
olusturulmus kurallara goére ilk populasyonun olusturulmasiyla baslar. Her kural bir dizi parca
ile temsil edilir. Ornegin bir degisken icerisinde X; ve X, Oznitelikleri ve C; C, siniflari
bulunsun. “ Eger X; ise ve X, degilse, C,’dir” kurali “100” parca degeri olarak tanimlansin.
Bu parca degerinde en soldaki degerler X; ve X, Oznitelikleri, en sagdaki ise sinifi temsil
etmektedir. Eger kural “Eger X; ve X, degil ise C,’dir” olsayd1 parca degeri “001” olacakti.
Eger bir degisken & degerine sahipse, k>2 olmasi sartiyla k parcgalar1 6znitelik degerlerinin

kodlanmasi i¢in kullanilabilir. Siniflar benzer sekilde kodlanmalidir.

Dogal Seleksiyon kuralina gore, yeni popiilasyon mevcut popiildsyon igerisindeki en
iyilerden olusacaktir. Kurallarin yasam dongiisii i¢indeki yeri degisken grubun
siniflandirabilmesine gore deger bicilmektedir. Alt kurallar genetik aktarim ve mutasyon gibi
genetik operatorlerce belirlenmektedir. Genetik aktarimda kural ¢iftlerinin at dizileri yeni
kural g¢iftleri ile yer degistirmekte, mutasyonda ise rastgele secilmis kurallar yeni parcalara

doniismektedir.

Genetik algoritmalar kolay bir sekilde birbirinden bagimsiz sekilde calistirilabilir ve

optimizasyon problemlerinin yaninda siniflandirma konusunda da basarili bir sekilde
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kullanilabilmektedir. Veri madenciliginde de diger algoritmalarin veri ambar1 ic¢indeki

uygunlugu konusunda yardimci olabilmektedir.

2.6.2 Bulamk Kiime Yaklasimlar (Fuzzy Set Approaches)

Kural odakli simiflandirmalar stirekli degiskenler i¢in ani sonlanmalar nedeniyle dezavantaj
olusturabilmektedir. Ornegin, asagida bir kiitiiphanenin grenciler igin kitap 6diing verme
kurali verilmistir. Kurala gore, 6grenci eger 1. siif veya 1. siniftan biiylikse ve daha 6nce en

fazla 5 geciktirmede bulunmussa kitap ddiing verilebilmektedir.

EGER (fakiilte_simif > 1) YA DA (geciktirme < 5) SONRA édiing_durum = “uygun”

Bu durumda 6diing islemini 5 kez geciktiren rahatlikla kitap alabilirken 6 kez geciktiren
sistemden yararlanamamakta ve kismen bir adaletsizlik ortaya ¢ikabilmektedir. Bu durumun
online gecebilmek i¢in sinirlart belirlemek amaciyla “bulanik bolgeler” belirlenmelidir.
Keskin sinirlar belirlemek yerine bulanik mantik 0.0 ile 1.0 arasinda degerler belirleyerek
belirlenen kategoride derecelendirebilmektedir. Bu durumda eger diger sartlari saglamasi

durumunda 6 kez geciktirenler de sistemden yararlanabilmektedir.

Veri madenciliginde bulanik mantik yaklagimi yiliksek seviyede soyutlama yetenegi

kazandirmakta, siniflandirmanin basarisini arttirabilmektedir.

2.7 Web Madenciligi

Web madenciligi, Web hiperlink yapisi, sayfa igerigi ve kullanim verilerinden faydali bilgi
kesfi siirecidir (Liu, 2007, s. 6). Web madenciligi teknikleri dogrudan ya da dolayl olarak
web ortaminda bulunan diizensiz bilgi problemlerini ¢c6zmek i¢in kullanilir. Web madenciligi
kendi tekniklerinin yani sira birgok veri madenciligi teknigini de kullanir. Bunun sebebi
verilerin  heterojen, yar1 yapilandirilmis ya da yapilandirilmamis  olmasindan

kaynaklanmaktadir.



52

Madencilik islemi sirasinda kullanilan verilerin g¢esitliligine goére, web madenciligi
gorevleri li¢ kategoriye ayrilabilir (Kosala & Blockeel, 2000). Bunlar sirasiyla; Web yap1

madenciligi, Web i¢erik madenciligi, Web kullanim madenciligi olarak adlandirilir.

Web yap1 madenciligi: Sayfalar arasi baglantilar (hyperlink) sayesinde web yapisin1 ortaya
cikarilmasina olanak veren kullanilabilir bilgi kesfine denir. Web arama motorlarinda oldukga
yaygin kullanilan teknik ile baglantilar vasitasiyla belirli kriterlere gére web sayfalarin
onemliligi belirlenebilmekte ya da belirli web topluluklarinin ortak ilgili alanlarinin tespiti
icin kullanilabilmektedir. Geleneksel veri madenciligi tekniklerinde iligkisel tablolar arasi bir

baglant1 yapis1t mevcut olmadigindan bu gorevler gerceklestirilemez.

Web Icerik Madenciligi: Web sayfalari iceriginden kullamlabilir bilgilerin ¢ikarilmasi
islemidir. Veri madenciligi teknikleri ile benzerlik gosterir. Web icerik madenciliginin amact
kullanici profillerine gore bilgiye ulagilabilmesini saglamaktir. Bu amag i¢in olusturulan veri
modellemeleri ve biitlinlestirmeler kelime bazli aramalardan ¢ok gelismis sorgulama

yontemleri ile olusturulur.

Web Kullanom Madenciligi: Kullanici tarafindan her islemin tutuldugu Kullanici
kayitlart (log) yardimiyla kullanict erisim diizeninin kesif stirecidir. Kullanici oturumlari ve
davraniglar1 veri kaynagini olusturmaktadir. Veri kirliliginin yiiksek oldugu bu metotta
kayitlardan dogru verilerin ¢ekilmesi 6ncelikli islemlerdendir. Web igerik ve yap1t madenciligi
gercek ve ana veriyi islerken, web kullanim madenciligi kullanici etkilesimi ile ortaya ¢ikan
ikincil verileri kullanmaktadir. Bu veriler genelde erisim kayitlari, Proxy sunucu kayitlari,

tarayici kayitlari, kullanici profilleri, kullanici kayit verileri ve gerezlerden (cookies) olusur.
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Web Madenciligi
Web I¢erik Madenciligi Web Yapi Web Kullanim
Madenciligi Madenciligi
Bilgi icerigi Veritabani yapisi
Veri - Yapilandirilmamis -Yar1 yapilandirilis -Link Yapis1 - Site i¢i Aktivite
Goriiniimii |- Yar1 yapilandirilmis -Web sitesi olarak
Veritabani

Ana Veri |- Metin Dokiimanlar1 -Dinamik Dokiimanlar -Link Yapis1 - Sunucu kayitlart

- Dinamik Dokiimanlar - Tarayici kayitlart
Sunum - Terimler, ciimle - Etiketlenmis Grafikler  |-Grafik - Tliskisel tablolar

pargalari (OEM) - Grafik

- Belirlenen Modeller

- Tliskiler - Tliskiler
Metot - Varyantlar - Bayesyen Algoritma -Bayesyen - Yapay Sinir Aglar1

- Yapay Sinir Aglar1 - Yapay Sinir Aglan Algoritmalar - Istatistiksel

- Istatistiksel - Birliktelik Kurallart - Birliktelik Kurallar
Uygulama |- Kategorizasyon - Alt yapilarda siklik -Kategorizasyon (- Web Sitesi
Kategorileri |- Kiimeleme tespiti -Kiimeleme Adaptasyon, Yapi1 ve

- Cikarim Kurallar1 - Web site sema tasarimi Yonetimi

Olusturma - Pazarlama

- Metin Modellemeleri - Kullanict modelleri

- Kullanic1 Modelleri

Tablo 2-3 Web Madenciligi Genel Igerik, Metot ve Uygulama Kategorileri (Kosala &

Web madenciligi veri madenciligi ile ortak noktalara sahiptir. Ancak en farkli yaklagim

Blockeel, 2000)

veri toplama siirecinde gergeklesmektedir. Geleneksel veri madenciligi yontemlerinde veri

onceden veri ambarlarina toplanmis ve kullanima hazirdir ancak web madenciliginde veri

toplama islemi siiregle birlikte islemelidir. Ozellikle ¢ok sayida web sayfasi ile islem yapan

web yap1 madenciligi ile web icerik madenciligi metotlarinda veri toplama iglemleri anlik

gerceklesebilmektedir.

Web madenciliginde en popiiler algoritmalar web yap1 madenciliginde Pagerank ve HITS,

web icerik madenciliginde ise Web Crawling dir.

2.7.1 Pagerank

1998 yilinin nisan ayinda gergeklestirilen “Seventh International World Wide Web

Conference”

konferansinda Google’in kuruculart Sergey Brin ve Larry Page tarafindan

gelistirilen Pagerank algoritmasinin tanitilmasiyla web madenciliginin en 6nemli giinlerinden

biri olmustur.
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Pagerank her sayfanin arama sorgularindan bagimsiz olarak ¢evrim-dig1 hesaplanmasi ve
sabit bir siralamanin olusturuldugu algoritmadir. Sosyal aglar iizerinde en prestijli degerleme
metodu olarak belirlendiginden, giiniimiizde web sitelerinin degerini gdsteren 6nemli bir kisit

olarak belirlenmistir. Calisma mantig1 su sekilde agiklanmaktadir (Liu, 2007, s. 246):

1. Bir sayfanin bagka bir sayfaya verdigi link iistii kapali bir sekilde ilgili bir bilgi
verdigini gosterir. Link alan sayfa aldigi link sayisina ve diger etkenlere gore
algoritma iginde yerini alir.

2. Link alan sayfalarin bu linklerin hangi sayfalardan geldigi de algoritma i¢in
onemli bir unsurdur. Eger yliksek prestijli (pagerank degerli) bir sayfadan link aliyorsa

bu kendi pagerank degeri icin de 6nemli bir etken olacaktir.

Pagerank algoritmasinin en biiyiik avantajlarindan biri web ortamindaki spam adi verilen
uygun olmayan sahte igerikleri bertaraf edebilmesidir. Web sitesi sahiplerinin 6nemli
sayfalardan link ¢ikis1 saglamalari ¢ok kolay olmadigindan algoritma sahte ve uygunsuz
davraniglardan ¢ok etkilenmemektedir. Bagka bir avantaji ise kiiresel bir 0l¢lim olarak kabul
edilmesi ve kullanic1 sorgularina bagimli olmamasidir. Sorgulama unsurlarina dayali olmadan

cevrim-dis1 hesaplanmaktadir.

2.7.2 HITS

HITS (Hypertext Induced Topic Search) pagerank gibi statik bir siralama algoritmasidir.
Paegarank’ten farki ise sorgu-bagimli olmasidir. Kullanici bir sorgu olusturdugunda HITS
oncelikle alakali sayfalar1 getirir ve daha sonra iki siralama tiirii olusturur. Bunlar, Yetki
Siralamasi ve Merkez Siralamasi’dir. Yetki siralamasi bir¢ok link alan sayfa iizerinden olusur.
Birden ¢ok link alan bir site belirli bir igerik hakkinda iyi ve gilivenilir bilgiye sahip oldugu
sOylenebilir ve bdylece insanlar tarafindan giivenilir bir sayfa olarak addedilecektir. Merkez
siralamasi ise sayfadaki link c¢ikislarini gz oOniine alir. Sayfanin baska sayfalara verdigi
linklerin giivenilirligi, mevcut sayfanin konu ile ilgisini ve kalitesini yansitabilmektedir.
HITS algoritmasinda ana fikir iyi merkez noktalar1 birden ¢ok merkezi noktayla siki bir iliski

icinde olmalidir. Boylece sayfanin igerigi giivenilir ve yararli oldugu tespit edilebilir.
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HITS algoritmas1 ¢g sorgulart sonucunda asagidaki islemler sonucu sonuclar1 ortaya

cikarir:

1. Sorgu q arama motoru sistemine gonderilir. Sorgu sonucu ¢ tane(HITS i¢in bu deger
genelde =200 olarak belirlenir) en yiiksek siralamaya sahip sayfalar getirilir. Ortaya
cikarilan veri kok veri seti (W) olarak adlandirilir.

2. Sonug elde edildikten sonra W igerisinde bulunan sayfalarda bulunan ¢ikis linklerine
gore yeniden W sonuglari derlenir ve veri seti kiimesi genisletilir. Bu daha biiyiik bir
veri seti olan S seklinde adlandirilir. S ¢ok fazla sayfa icerebileceginden, algoritma W
icerisindeki her sayfay1 sadece k kadar sayfanin baglantisini géz Oniline almasini
saglayabilir (HITS i¢in bu deger genelde k=50 olarak belirlenir.) S verileri ana kiime

olarak adlandirilir. Kullanicilara yansitilan bulunan ana set verileridir.

2.7.3 Web Crawling

Oriimcek, robot, bot olarak da adlandirilan Web indeksleyicileri (web crawlers) web
sayfalarini otomatik olarak indiren yazilimlardir. Milyonlarca sunucu igerisinde bulunan
milyarlarca sayfa lizerinde sayfalar icerisindeki linkleri kullanarak birbirine baglanmis bir ag
icerisinde bilgilere ulagsmaktadirlar. Bu islem cevrim-i¢i ya da c¢evrim-dist birden fazla
ziyaretler seklinde gerceklesmektedir.

Temel indeksleme algoritmasi ¢ekirdek sayfalardan baslar ve baska sayfalara gecis icin
sayfa icerisindeki linkleri kullanir. Bu islem belirlenen kriterler dogrulanana kadar devam
eder. Ancak bu basit tanim ag baglantilari, Oriimcek/bot engellerini, URL evrensel
kurallarini, sayfa ayristirmalar1 ve diger indeksleme etiklerini agiklamamaktadir (Liu, 2007, s.
274). Google kurucular1 Sergey Brin ve Lawrance Page arama motorlari i¢in ¢ok yonlii ve

kirilgan bir bilesen oldugunu belirtmislerdir (Brin, 1998).
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3. BOLUM : DIJITAL KUTUPHANELERDE VERI MADENCILIGI
UYGULAMASI

3.1 Arastirmanin Amaci ve Uygulama Alam

Aragtirma, kiitliphanelerin dijitallesme siirecinde olusturduklari veri yiginlarini saglikli bir
platform iizerinde anlamli hale getirerek sonuglarin karar vericilere yol gostermesi amaciyla
yapilmistir. Akdeniz Universitesi Merkez Kiitiiphanesi otomasyon sistemi {izerinde yapilan
caligmalar ile kiitiiphane uzmanlar1 ve karar vericileri i¢in yeni bir kaynak olmasi amag¢lanmus,
bu konuda temel ve sistematik bilgiler ortaya konulmustur. Siirecin heniiz ¢ok yeni
olmasindan dolay1 veriler yeterince diizenli olmayip, temizlenerek dogru sonuca ulasilmaya
calisiimus, bu yolda gesitli modelleme teknikleri kullamlmstir. Ozellikle ¢alismalarda, yaym
odiing sirkiilasyon bilgileri iizerinde odaklanilmig, kiitiiphane kullanicilarinin davranislari

incelenmistir.

Calismada oOncelikle uygulama alani tanitilmis, daha sonraki asamada uygulamada
kullanilan verilerin yapilar1 ve veriler tizerinde gerceklestirilen doniistiirme islemleri tizerinde
durulmustur. Olusturulan veri ambar1 ile kiimeleme ve birliktelik analizleri
gerceklestirilmistir. Calismada kullanilan veriler kiitliphane veritabaninin yami sira gerekli

goriilen dis ortamlardan da temin edilmistir.

Uygulama orta biiyiiklilkte bir veritabanna sahip Akdeniz Universitesi Merkez
Kiitliphanesi’nde gerceklestirilmistir. Kiitliphanenin dijitallesme siireci 2001 yilindan itibaren
baglamis ve Tiirkiye genelinde yaygin bir bi¢imde kullanilan YORDAM kiitiiphane
otomasyon yazilimi ile saglanmistir. Yazilim, detayl bir sekilde yayin sirkiilasyon kayitlarini,
web arama sorgularmi, kiitiiphane i¢ hizmet verilerini, kullanic1 bilgilerini kayit altina
alabilmektedir. Kullanilan otomasyon yazilimi Mac OS ve Windows isletim sistemleri
tizerinde c¢alisabilen Filemaker veritabani sistemini kullanmaktadir (Filemaker Inc., 2010).
Kullanilan veritabani sistemi kiiciik ve orta biiyiikliikkte isletme/organizasyon ihtiyaclarini,
kullanicilar i¢in formlar ve sablonlar saglayarak hizli ve etkili veritabanlar1 olusturma olanagi
saglamaktadir. Filemaker yaziliminin baz1 6zelliklerinin kisitli olmasi nedeniyle, temizleme

ve doniistiirme islemleri birden fazla program kullanilarak gergeklestirilmistir. Veritabani dort
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tablo ve bu tablolar icersinde bulunan yaklasik 1.200.000’den fazla kayittan olusmaktadir.
Veri madenciligi c¢alismas1 esnasinda asagida belirtilen tablolarin kullanilmasi uygun

goriilmiistiir. Tablolardaki veriler herhangi bir isleme tutulmamis sekliyle yansitilmistir.

Tablo 3-1 Veri Madenciligi siirecinde kullanilan tablolar

Tablo Ad1 Alan Kayit Sayisi
Kitaplar 42 100.126
Uye 45 50.167
Odiing 14 157.225

Tablolarda yazilimdan kaynaklanan cok fazla birbirini tekrarlayan alanlar mevcuttur.
Ornegin “ad” ve * soyadr” alanlarmin bulunmasina ragmen ek olarak “ad_soyad” alam da
olusturulmustur. Kitaplar tablosunda yayinlar hakkindaki yazar, tiir, y1l gibi kitaplara 6zgii
bilgiler bulunmasinin yaninda, ayni tablo siireli yayinlar, tezler gibi eserleri de kapsamaktadir.
Uye tablosu igerisinde kiitiiphaneden en az bir kere yayn sirkiildssyonunda bulunan égrenci,
akademik ya da idari personelin kayitlar1 bulunmaktadir. Bu kayitlar kiitliphane igi
sirkiilasyon bilgilerini igermekle birlikte, kisiye 6zgii kimlik ve demografik bilgileri de
kapsamaktadir. Odiing tablosu ise kiitiiphane igi sirkiilasyon bilgilerini icermektedir. Tablo
kisilerin iiye numaralarina goére aldigir yayinlarin 6diing tarihi ve zamam ile iade tarihi ve
zamanlarmi icermektedir. Diger tablolar da oldugu gibi otomasyon yazilimi fazladan

degiskenler olugturmasi nedeniyle anlamsiz alanlar bu tabloda da bulunmaktadir.

Filemaker veritabani yazilimi kisith segeneklere sahip olmasi nedeniyle oncelikli veri
temizleme islemleri MySQL veritaban1 yazilimi sistemi {izerinde yapilmasina karar
verilmigtir. CentOS 5.0 isletim sistemi kurulu sunucu iizerinde MySQL veritabani yazilimina
aktarim gerceklestirilmistir. Filemaker veritabanini MySQL veritabanina aktarimi sirasinda
FmProMigrator yardimeci yazilimimna bagvurulmustur. islem esnasinda, belirlenen tablolarin
uygun alanlara aktarilmasinda herhangi bir sinirlama veya sorun ile karsilagilmadan

gergeklestirilmistir.
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3.2 Uygulamada Kullanilan Yazilimlar

Tez calismasinda her konu i¢in 6zellestirilmis farkli yazilimlar tercih edilmeye calisilmistir.
Boylece analizlerin verimliligi arttirilmig, zaman kaybina yol acacak islemlerden

kagmilmistir. Asagida calisma esnasinda kullanilan yazilimlarin listesi verilmistir.

e Masaiistii Isletim Sistemi: Windows 7

e Uzak Sunucu Isletim Sistemi: Centos 5.0 64x

e Ofis Yazilimi : OpenOffice 3.1

e Veritaban1 Yazilimlari : Filemaker Pro 11 Advanced, MySQL 5.0.6
e Veritaban1 Doniligiim Araglari: FmPro Migrator, SQLyog

e Php Kabuk Program Gelistirme Araglari: Zend Studio 7.0

e Veri Madenciligi Analizi Yazilimlari: Clementine 12.0

Veritabani, kiitiiphane  sunucusu {izerinde bulunan Filemaker veritabaninda
bulunduruldugundan ilk adimda bu veritabani alinarak MySQL veritabanina aktarilmasi
planlanmistir. MySQL veritabani sistemlerinin esnek ve hizli olmasi analizlerin ve sorgularin
gerceklestirilmesinde avantaj saglamaktadir (Wikipedia, MySQL, 2010). Filemaker
veritabanlar1 smurlt bir veri saklama kapasitesine sahip olup MySQL veritabanlarinin
sagladig1 esnekligi gosterememektedir. MySQL Unix igletim sistemlerinde daha verimli

calistig1 icin uygulama alani olarak Unix tabanli Centos isletim sistemi se¢ilmistir.

Filemaker veritabanini MySQL veritabanina doniistiirmek i¢cin FmPro Migrator yazilimi
kullanilmigtir.  FmPro Migrator Yazilimi Filemaker veritabanlarimi MySQL, Orcale,
SQLServer, Sybase, DB2, PostgreSQL veritabanlarin1 tiim veritaban1 yapisi1 ve verilerle
birlikte hizli ve dogru bir sekilde doniistiirebilmektedir. Bdylece Kiitiiphane veritabani yerel

sunucuya eksiksiz olarak aktarilmistir.
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Sekil 3-1 FmPro Migrator Yazilim Arayiizii

MySQL veritabani iizerindeki islemler ise kullanigh bir veritabani yonetim araci olan
SQLyog yazilimi ile gerceklestirilmistir. Yazilim, gelismis sorgulama editérii ve anlik
yedekleme sistemi sayesinde veri temizleme ve doniistirme islemlerini basariyla

gerceklestirilmesinde yararli olmustur.

Veri doniistirme ve temizleme islemleri sadece SQL sorgulart kullanilarak
gerceklestirilemeyecek kadar karmasik ve diizensiz bir durumdadir. Bu nedenle ii¢ilincii parti
yazilimlarla gerekli diizeltmeler otomatik bir sekilde gerceklestirilmistir. Bu doniisiimler i¢in
ihtiyaca yonelik kiigiik yazilim paketleri olusturulmustur. Yazilim paketleri (kabuk
programlama) PHP web programlama dilli kullanilmistir.

Veri madenciligi uygulamasi icin ana yazilim olarak SPSS Clementine yazilimi
secilmigtir. Son siirlimii ile birlikte IBM SPSS Modeler adini alan yazilim, 6n tanimlh
algoritmalar sayesinde sezgisel ve kolay bir sekilde modeller olusturabilmektedir. Modeller

analiz sonuglarina gére interaktif bir sekilde gorsellestirilebilme imkani1 vermektedir. Ote
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yandan otomatik veri hazirlama ve modelleme ozellikleriyle sonuclara hizla ulasilmasini
saglayabilmekte, kolay bir sekilde veri ambarlar1 yaratilabilmektedir. IBM SPSS Statistics
yazilimiyla uyumlu bir sekilde ¢aligarak istatistiksel analizleri de ortaya koymaktadir (SPSS,
2010).

3.3 Uygulama Siireci

3.3.1 Veri Doniistiirme ve Hazirlama

Kiitiiphane veritabani ¢ok biiyiilk olmamasina ragmen olduk¢a karmasik ve kirli veriye
sahiptir. Kirli verinin biiylik kismi kiitliphane c¢aliganlarinin veritabani {izerinde yazma
yetkisine sahip olmalarina ragmen silme yetkilerinin olmamasindan kaynaklanmaktadir. Bu

nedenle olusan ¢ift ve hatali kayitlar veritabanindan ¢ikarilmis ya da diizeltilmistir.

Kitaplar, iiye ve sirkiilasyon tablolarinda veri madenciliginde kullanilmas1 diistiniilmeyen
alanlar c¢ikarilmistir. Uye tablosunda isim, soy isim, yas, dogum tarihi gibi kisisel bilgiler,
gizlilik kurallar1 geregi veri ambarina dahil edilmemistir. Veritabani igerisinde kitaplar
tablosunun olusturulmasinda otomasyon yaziliminda meydana gelen hatalar nedeniyle bir
miktar yayin bilgisinde hata olugmus ve kitap adlar1 SYS ile baslayan anlamsiz verilere

dontismiistiir. Bu verilerde ayiklanarak tablodan ¢ikartilmistir.

Uye tablosu icerisinde birincil anahtar iiye no alani olarak belirlenmis, &grenciler,
akademik ve idari personel numaralar1 ve kimlik bilgileri gizlenerek veri madenciliginde
kullanilmamustir. Cinsiyet bilgileri, liniversite otomasyon ve kiitiiphane otomasyon sisteminde
olusan aktarim problemleri nedeniyle bazi1 kullanicilar i¢in eksik kalmistir. Bu eksiklik
hazirlanan bir web yazilimi ile Tiirk Dil Kurumu’'nun web sitesinde bulunan kisi adlar

sozligi  (http://www.tdk.gov.tr/TR/Genel/AdArama.aspx)  veritabanindaki  isimlerle

karsilastirilarak, isimlere gore cinsiyetler belirlenmis, erkek ve kiz ortak isimleri i¢in
“belirsiz” bilgisi girilmistir. Tabloda kiitiiphane ¢alisanlar1 tarafindan hatali girilen kullanici
bilgileri de mevcuttur. Bu hatali bilgiler ¢ogu kez ¢alisanlar tarafindan tespit edilmis ancak
silme yetkileri bulunmadig1 i¢in kayit boliimiinde kaydin hatali oldugunu belirten bir
aciklama eklemislerdir. Hatali kayitlarin ortak noktasi ¢alisanlarca birakilan notlarda “hatali”
veya “yanlig” kelimelerinin igermesidir. Bu nedenle bu kelimelerin icerdigi kayitlar SQLyog

yardimziyla olusturulan sorgularla tablodan ¢ikartilmistir.
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Sirkiilasyon tablosu diger tablolardan farkli olarak islemsel wverileri icermektedir.
Veritabaninda en fazla yeri kaplayan bu yigin verilerin temizlemesinde doniisiim asamasi
olduk¢a uzun siirmiistiir. Tabloda tarih ve zaman bilgilerinin yaninda sirkiildsyon tablosu

demirbas ve liye numaralar1 hakkinda bilgiler yer almaktadir.

Yukarida belirtilen temizleme islemi SQL sorgular1 kullanarak gerceklestirilmistir. Ancak
SPSS Celementine yazilimi araciligtyla veri ambart olusturulurken, ihtiyaca gore doniistiirme
islemleri tiim veri madenciligi siirecince devam etmektedir. Yukaridaki veri temizleme

islemleri sonucunda nihai olarak tablolarin durumu asagidaki sekle doniismiistiir.

Tablo 3-2 Veri doniistiirme ve temizleme isemleri sonucu veri madencilginde kullanilacak
tablolarin durumu

Tablo Adi Alan Sayis1 Kayi1t Sayisi
Kitaplar 4 92336
Uye 8 50167
Odiin¢ 4 157274

3.3.2 Veri Ambarinin Olusturulmasi

Veri madenciliginde modellemelerin olusturulmasi ve kullanilmast i¢in planlanan
tablolarin doniistiiriilmesi islemi SPSS Clementine yazilimi iizerinde gergeklestirilmistir.
SPSS Clementine’in diger veritabani sistemleri ile baglanti saglayabilmesi veri aktarim
islemlerini  kolaylagtirmaktadir. Yazilimm diger veritabam1 sistemleri ile baglanti
saglayabilmesinin yaninda metin, SPSS, SAS, Excel dosyalarini okuyabilme ve sanal olarak
bir veritabani olusturabilme olanagi da saglamaktadir. Bu durum Veri temizleme islemleri
icin de esneklik saglamaktadir. Tablolar icerisinde filtreleme, yeni sanal alanlar olusturma,
coklu sonuglarini birlestirme, alan degerlerini degistirme, degerleri kategorize etme gibi veri
temizleme ve doniistiirme islemlerini basariyla gerceklestirebilmektedir.

SPSS Clementine ¢ok farkli modellemeleri karmagik yapisindan arindirarak basit bir ara
ylzle kullanimini saglamaktadir. Yazilim, 12.0 siiriimii ile birlikte otomatiklestirilmis ikincil

siiflandirici, sayisal tahmin edici ve zaman serileri, siniflandirma modellemelerinde C&R
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agaci, QUEST, CHAID, Karar Listeleri, Regresyon ve Faktor analizleri, birliktelik
modellemelerinde GRI, Apriori, Carma, Sequence algoritmalari, kiimeleme modellemelerinde

ise K-means, Kohonen, TwoStep ve Anomaly algoritmalar1 kullanilabilmektedir.

Tez calismasinda 6n veri temizleme islemleri MySQL’de gerceklestirildigi igin veriler
MySQL iizerinden tablolara aktarilarak gerceklestirilmistir. Asagida SPSS Clementine

izerinde olusturulan veri ambar1 yapist gosterilmektedir.

A

— — —_— SinMandirma ‘azarlar
-A>
zarlar %
kigisel Filler Reclassify Type
$ SinMandirma
B>

B -8 -
—® =~ e
55 fird [5T%
sirkulasyon Type Merge herge 4 Fields
3 v v TwoStep
D) —~@~@~®—~C
-A> -A>
kitaplar sinif Type M*e Type M- e e A
Reclassify $T-TwoStep
B -8
_’@ > >
-A>
sinflandirma ilkharf Type

Sekil 3-2 SPSS Clementine iizerinde olusturulan veri ambar1 goriintiisii

Veri ambari olusturulurken 4 tablo dikkate alinmistir. Bu tablolar kisisel, sirkiilasyon,
kitaplar ve smiflandirma tablolaridir. Kisisel, sirkiildsyon ve kitaplar tablosu veritabanindan
elde edilebilirken, siiflandirma tablosu uluslararasi smiflandirma sistemi olan “LC
Classification System” kodlarmi igermektedir. Kodlar iki harften olusmaktadir. Ik harf genel
bir kategoriyi simgelerken ikinci harf bir alt kategoriyi temsil etmektedir. Bu yilizden “Derive”
ozelligi kullanilarak “startstring(1, sinif)” formiili ile genel kategoriyi temsil eden harf

belirlenmistir. Yapilan diizenlemenin ardindan tablo kitaplar tablosu ile birlestirilmistir.

Kitaplar tablosu kiitiiphane i¢inde bulunan yayin bilgilerinin toplu bir sekilde bulundugu
tablodur. Veri ambar1 olusturulurken siniflandirma sistemi yeniden yapilandirilmigtir. Her
kitap icin benzersiz (unique) bir kod atayan sistem, yukaridaki siniflandirma sistemini dikkate

alarak gergeklestirmistir. Analizlerde kullanilmasi planlanan simiflandirma 6geleri ig¢in
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benzersiz smiflandirma kodlar {izerinde “Derive” o6zelligi kullanilarak “startstring(2,
siniflandirma)” ilk iki harfi elde edilmistir. Bdylece smiflandirma ve kitaplar tablosunu

birlesimi saglanmis siniflandirma kodlarinin agiklamalari tabloya eklenmistir.

Sirkiilasyon tablosu kiitliphane icerisinde islemsel kayitlarin tutuldugu veriyi
barmdirmaktadir. Ocak 2005 - Aralik 2009 tarihleri arasi kullanict islemlerinin ayrintili olarak
tutuldugu tablo veri ambarma dahil edilmeden 6nce olduk¢a kirli ve diizensiz bir veriye
sahipti. Ancak olusturulan kabuk programlama yazilimlar ile tekrarlanan diizensizlikler ve
hatalar tespit edilmis ve SQL sorgulari ile hatalar giderilmis veya veritabanindan g¢ikarilmigtir.
Veri ambarma dahil edilmesi ile birlikte veri yapilar1 diizeltilmis ve diger tablolardan elde

edilen verilerle birlestirilmeye hazir hale getirilmistir.

Kisisel tablosu ise kullanici bilgilerinin depolandigi tablodur. Daha 6nce belirtildigi gibi
kullanic1 gizliligine sadik kalarak kisisel bilgiler bu ¢alismada tablolara yansitilmamistir. Veri
ambarinda tabloya sadece analiz icin gerekli bilgiler aktarilmistir. Veri ambarinda bazi
alanlarin gruplanmasini gerektiren analizlerde “Filler” o6zelligi ile veriler diizenlenmis
“reclassify” ozelligi ile de yeni degerler atanmistir. Elde edilen veriler diger tablolarda oldugu

gibi sirkiilasyon tablosu ile birlestirilmistir.

3.4 Tamimlayic1 Bulgular

3.4.1 Kiitiiphane Kullamci Istatistikleri

Kiitiiphane veritabaninin doniistiiriilmesi ile birlikte veri madenciligi yazilimi
tizerinden frekans teknigi kullanilarak bazi bulgular grafiklestirilmistir. Bu boliimde gerekli
yerlerde Clementine yaziliminda bulunan kayit ve alan secenekleri kullanilarak gegici alanlar

olusturulmus, degiskenler atanmistir.

Sekil 3-3’de kiitiiphaneden en az bir kere 6diing yaym almig ya da kiitiiphaneden

yararlanmis kisilerin kullanic1 gruplarina gore dagilimini inceleyebilmekteyiz.
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Sekil 3-3 Kullanic1 Gruplariin Dagilimi

Sekil 3-4’de kitap sirkiildsyonu igerisinde bulunan kisilerin iiniversite igerisindeki
gorevlerine (6grenci, personel, akademisyen, iiniversite disi, vs.) gore dagilimini
gostermektedir. Gruplar veritabaninda sayisal olarak tutulmakta oldugu icin “Reclassify”
ozelligi ile etiketlendirilmistir. En az bir kere kitap almis kullanicilara dayanarak olusturulan
grafikte toplam sirkiilasyonun %92,59 oranina sahip olan 46035 6grenci grubu 84106 kez,
%4,08 oranina denk gelen 2044 akademik personel grubu 12026 kez ve tiim kullanicilar
icerisinde %2,77 sine kapsayan 1391 idari personel 1928 kez kiitiiphaneden o6diing kitap

almistir.
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Sekil 3-4 Sirkiilasyon Bilgilerine Gore Kullanict Gruplar1 Dagilin
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Toplam sirkiilassyon verilerine dayanarak tekrar elde edilen grafikte akademisyen
grubunun kullanic1 bagina 5,88 yayin almasi dagilimda akademisyen grubu lehine degisimlere

neden olmustur. Bu sayilar 6grenci grubu i¢in ortalama 1,81 ve idari grup iginse 1,06 dur.
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Sekil 3-5 Fakiiltelere Gore Kullanict Gruplarinin Dagilimi

Yukarida tabloda en ¢ok kitap sirkiildssyonunda bulunan 15 fakiiltenin iiniversite igi
gruplara gore sayisal verileri tablolanmigtir. En fazla 6diing yayin alan fakiilte olan Fen
Edebiyat Fakiiltesi 20948 kez yayin sirkiilasyonuna dahil olmustur. Bu yayin sirkiildssyonunun
sadece 1128 tanesi akademisyenler tarafindan gerceklestirilmistir. Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi kullanicilar1 ise kiitiiphaneden 15145 06diing yaymn almisladir. 1091 tanesi
akademisyenlerden 23 tanesi ise idari personeldendir. Sosyal Bilimler Enstitiistinde ise 3 grup
acik bir sekilde belli olmaktadir. Kiitiiphane otomasyonunun doktora &grencilerini belirsiz
olarak tanimlamasi nedeniyle grafikte bu sekilde gosterilmis ancak veri uyarlama ve
temizleme asamasinda bu hata giderilmistir. Bu grafikte bir baska hata ise akademik personel
ile ilgilidir. Sosyal bilimler enstitiisii akademik personeli olarak yiiksek lisans ya da doktora
yapan arastirma gorevlileri dahil edilmis, Tktisadi ve idari bilimler Fakiiltesi akademisyenleri

dahil edilmemistir.

Kiitiiphane i¢i kitap smiflandirma sistemi olarak uluslararasi bir standat olan LC

Classification standarti kullanilmaktadir. 1897 yilinda Herbert Purham tarafindan gelistirilen
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bu smifandirrma Arastirma ve akademik kiitiiphanelerde yaygin bir bigimde kullanilan bu
siniflandirma sistemi bircok iilkede standartlastirilmistir (Library of Congress). Akdeniz
Universitesi Merkez Kiitiiphanesi de LC siniflandirma sistemine gore kiitiiphane diizenini

olusturmustur. Bu olusumda kodlama asagidaki gibi belirlenmistir.

Tablo 3-3 Kiitiiphane i¢i Yaym Simiflandirmasi

A Genel yapitlar M Miizik

B Felsefe. Psikoloji. Din N Giizel sanatlar

C Tarihe yardimeai bilimler P Dil ve edebiyat

D Tarih Q Bilim

E-F Amerika tarihi R Tip

G Cografya. Antropoloji. Turizm S Tarim

H Sosyal bilimler T Teknoloji

J Siyaset bilimi U Askerlik

K Hukuk V Denizcilik

L Egitim Z Kaynakealar. Kiitiiphanecilik

Kiitliphane verilerine gore kiitiiphanede bulunan kitaplar bir siniflandirmaya dahil edilmis
ancak kategorize edilmemistir. Olusturulan veri ambar1 sayesinde kitaplarin genel kategorik

bilgileri ve sirkiilasyon dagilimi asagidadir.
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Sekil 3-6 Yayin Siniflandirmasinin Kiitiiphane Yayinlar1 Arasindaki Dagilimi

Sekil 3-6’da kullanicilarin kiitliphaneden en fazla 6diing aldiklar1 10 yaym grubu
kiyaslanmistir. Belirlenen 10 yaym grubu tiim yayinlar igerisinde %95°lik kisnu
olusturmaktadir. Grafikten de anlasildigi ilizere P grubunun temsil ettigi Tiirk Dili ve
Edebiyat1 boliimii kiitiiphane igerisinde 29960 ile en fazla yayini bulundurmaktadir. Bu say1
tiim eserler arasinda %30,03’e denk gelmektedir. H grubu Sosyal Bilimler Eserleri 15099
yayinla kiitiiphanede bulunan en fazla ikinci yaym grubudur. H grubu tiim yayinlar icerisinde
% 15 oraninda bulunmaktadir. Q (Bilim), D (Tarih), R(Tip), T (Teknoloji), B (Felsefe,
Psikoloji, Din), L (Egitim), J (Siyaset Bilimi) ve G (Cografya. Antropoloji. Turizm) yaym
grubunun tiim yaymlar igerisindeki yiizdesi swrayla %12,33, %11,15, %7,37, %6,42, %S5,23,
%2,86, %2,80 ve %1,92 dir.

3.5 Sirkiilasyon Verileri Uzerine Birliktelik Analizleri

Bu calismada kiitiiphane igerisinde kitap sirkiilasyon, kitaplar ve kullanic1 bilgileri
arasinda mevcut olabilecek birliktelik kurallarinin tespiti gergeklestirilmistir. Birliktelik

analizi Apriori algoritmasi géz oniine alinarak olusturulmustur.
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Birliktelik analizinde kullanilacak veriler daha Once olusturulan veri ambari iizerinden
modellenmistir. Veri ambarinda 6diing, kisisel, kitaplar ve daha sonradan yardimci tablo

olarak olusturulan siniflandirmalar tablosu bulunmaktadir.

Tablolarda kullanilan grup, fakiilte gibi bazi veriler kategoriksel alanlar sayisal olarak

tutulmasi nedeniyle Clementine yazilimi i¢in diizenlenmistir.

Yapilan birliktelik analizindeki amag, kiitiiphane i¢i sirkiilasyon bilgilerine gore
kullanicilarin en ¢ok hangi kitaplari, dolayisiyla da hangi kitap tiirlerini/siniflandirmalarini
tercih ettiklerinin tespiti yapilmistir. Bu analizle amag kullanicilarin kitap se¢iminde tercih

ettikleri tiirler arasindaki iliskiyi belirlemektir.

Sekil 3-7’de Kiitiiphane kullanicilar1 igerisindeki kullanici gruplarindan Akademik,
Ogrenci ve Idari grubun kiitiiphanede bulunan yaynlarin kategorilerine gore belirlenmis ana
gruplara gore dagilimi agsal grafikle tespit edilmistir. Kuvvetli iliskilerin koyu renkle ifade
edildigi grafikte 6grenci grubu icerisindeki en biiyiikk baglanti ag1 Tiirk dili ve Edebiyati
eserleri dahilindedir. %26,61 orani ile tiim baglantilar arasinda 6énemli bir yer tutmaktadir.
Baglantilarin %12,38’1 “H” harfiyle temsil edilen Sosyal bilimler eserleri ile ilgilidir.
Ardindan %10,3 ile “Q” harfiyle bilimsel yaymlar ve 9%9,65 ile “D” Tarih eserleri
gelmektedir
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Sekil 3-7 Kiitiiphane I¢i Yayin Smiflandirmasinin Kullanicit Gruplarina Gore Agsal Grafigi

Akademik grup icerisinde ise dagilim neredeyse homojendir. Dil ve Edebiyat (P), Sosyal
Bilimler (H) , Bilimsel Yaymlar (Q), Tip yaymlar1 (R) baglantilarin akademik grup
igerisindeki dagilimin biiylik kismini olusturmaktadir. Toplamda ise Dil ve Edebiyat yayinlari
%2,28, Sosyal bilimler yayinlar1 %2,23, Bilimsel yayinlar %1,65, Tip yayinlari ise %1,57
oranindadir. Idari kullanicilar arasinda kuvvetli bir baglant1 sadece dil ve edebiyat yayinlari

arasinda goriilmektedir. Bu baglant1 diger tiim baglantilar i¢erisinde %0,86 oranindadir.

Kullanici verileri ve yayin siiflandirmalari arasinda uygulanan analiz i¢in kullanilan
Apriori algoritmasi i¢in minimum onciil destek % 0,1, minimum giiven kurali ise % 10 olarak
belirlenmistir. Maksimum o6nciil 6ge sayisinin ise 3 olmasi saglanmistir. Verilerin islemsel
kayitlardan olusmasi nedeniyle degerler diisiik tutulmaya ¢alisilmistir. Kurali uygulamak i¢in
belirlenen 99778 sirkiilasyon verisinin yaninda 20 farkli siniflandirmaya ait 54706 kitap
analize dahil edilmistir. Analiz sonucunda ise 42072 kural ve 11005 uygun islemsel kayit

tespit edilmistir. Onciil destek ve giiven kural degerleri, diisiik sayida bir islemsel kayit igin
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daha yiiksek degerler belirlenebilirken, orta biiyiikliikteki bir veri yigini i¢in bu degerlerin
uygun oldugu diisliniilmektedir. Analiz sonucu maksimum onciil 6ge degeri destek araligi
%1.009 ile %43.507 arasinda bulunmus, giiven araligi ise minimum giiven kurali olarak
belirlenen %10 ile %97,744 arasinda tanimlanmistir. Islemsel verilerin kullamldig1 analizde
ID olarak sirkiilasyon verilerinde birincil anahtar olarak bulunan iiye numaralari, igerik olarak

ise siniflandirma kodlar1 kullanilmistir.

Uygulama sonucu olusan model asagidaki tablodadir. Tablo’da kitap siniflandirmalarina
gore hangi kitap gruplari arasinda iliski oldugu tespit edilmistir. Buna gore onciil 6ge grubuna
ait kitaplar1 alan kullanicilarin, ardil 6ge grubundaki kitaplar1 tercih etmesi durumu

yansitilmaya calisilmistir.

Tablo 3-4 Kiitiiphane I¢i Stmiflandirmaya Gére Birliktelik Analizi

Consequent Antecedent Support Confidence Lift
(Onciil) (Ardil) (Destek)  (Giiven) (Kaldir
% % ma) %
Tiirk Edebiyati Almanca Felemenkge 1,172 94,574 2,174
(PL) Iskandinav Edebiyat:
Fransizca Italyanca Ispanyolca
Edebiyati
Islam ve Diger Inan¢ Hareketleri 1,199 92,424 2,124
Fransizca Italyanca Edebiyati
Ingiliz Edebiyat1 1,09 91,667 2,107
Amerikan Edebiyati
Fizik 1,081 91,597 2,105
Kuzey Avrupa Edebiyati
Almanca Felemenkge 1,581 91,379 2,100
Iskandinav Edebiyat:
Kuzey Avrupa Edebiyati
Fizik 1,408 90,968 2,091
Amerikan Edebiyati
Aile Evlilik Kadin 1,063 90,598 2,082
Amerikan Edebiyati
Halk Bilimleri 1,836 84,158 2,904
Ticaret Finans 1,463 64,596 4,426
Sosyoloji (Genel)
Toplum Tarihi 1,336 58,503 4,009
Sosyoloji (Genel)
Sosyoloji (Genel) 2,581 58,451 4,005
Ekonomi Teorileri
Yerel Yonetimler Belediyeler 1,436 56,329 3,860
Finans 2,553 55,872 3,829

i¢ Hastahklar. Halk Sagligi 1,1 65,289 4,046




Spor Hekimligi Fizyoloji
Insan Anatomisi 1,608 58,757 3,641
Fiioloi'i
Sosyoloji (Genel) Toplum Tarihi 1,199 65,152 2,878
Ticaret

Toplumlar, Siniflar, Irklar 1,018 56,25 6,382

Edebiyat (Genel)

Toplumlar, Siniflar, Irklar 1,272 55,714 6,321
Dogu Asya ve Afrika  Dilleri

Edebiiatlarl

Finans 1,463 59,006 5,141
Sosiolol'i i Genel i
Finans 1,508 57,831 5,039
Matematik
Toplumlar, Siyaset Bilimi 1,745 22,917 11,11
Siniflar, Irklar Sosyoloji (Genel)
Siyaset Bilimi (Genel) 1,581 22,414 10,866
Sosiolol'i i Genel i
Uygarlik Tarihi 1,236 22,059 10,694

Ekonomi Tarihi

Siyaset Bilimi (Genel) 1,699 13,904 13,662
Ekonomik Teoriler

Siyaset Bilimi (Genel) 2,163 11,765 11,56
Edebiiat i Genel i
Toplum Tarihi 1,336 10,884 19,636

Sosyoloji (Genel)

71
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Tabloda oOnciil 6ge (consequent), ardil 6ge (antecedent), destek (support), giliven
(confidence) ve kaldirma (lift) oranlar birlikte verilmistir. Calismada gdsterilmeye en uygun
sonuglar tabloya yansitilmistir. Belirlenen Onciil 6geler, giiven oranlarina gore en yiiksek
degerden en diisiik degere dogru siralanmistir. En yliksek giliven oranima sahip olan Tiirk
Edebiyati eserlerinin “PL” harfleriyle kategorize edildigi analiz tablosunda, bu eserlerin en
fazla iliskisel yapiya sahip oldugu kesfedilmistir. Cok fazla yayin sinifi ile iliskisi tespit edilen
PL kategorisi baslica “Almanca Felemenkce Iskandinav Edebiyat1” ve “Fransizca Italyanca
Ispanyolca Edebiyati” eserleriyle iliskilendirilmistir. Bu kategoriler sonucu elde edilen giiven
degerinin %94,574 ve %94,424 olmas: iliskiye dahil olan igslemsel kayitlari igerisinde Tiirk
Edebiyat1 kategorisinde eser alan kullanicilarin %94’iinden fazlasinda gegerli oldugu tespit
edilmistir. Destek degerinin %1,172 olmas: ise tiim analize dahil edilen kayitlar arasindaki
oranin1 temsil etmektedir. Kaldirag oranimi gosteren “lift” siitunu ise oOnciil ve ardil
degerlerinin analiz sonucu olusturulan iligkisel durumun kuvvetini gdstermektedir. Bu degerin
I’den kii¢iik olmasi analiz sonucunda kategoriler arasindaki iliskiyi olumsuz etkiledigi,
pozitif bir deger tasimasi1 durumunda ise analiz sonucu elde edilen iliskiyi olumlu yonde
destekledigi sOylenebilir. Bu degerin artmasi iligskinin kuvvetini gosterir. 2,174 (2,124) degeri
“Tiirk Edebiyat1” eselerine ilgi gosterenlerin “Almanca Felemenkge Iskandinav Edebiyati” ve
“Fransizca Italyanca Ispanyolca Edebiyati” eserlerini de birlikte ddiing aldig1 sonucunun

kuvvetini géstermektedir.

Analiz tablosunun son siitununda “Doktriner Ilahiyat” kategorisine gdz attigimizda bu
kategoriden kitap alan kullanicilarin “Toplum Tarihi” ve “Ticaret” kategorisinden de kitap
aldig1 sonucu c¢ikarilabilmektedir. Bu analizde kategoriler arasi iligkinin tespiti i¢in analize
dahil edilen islemsel kayitlardan sadece %11,364°li desteklenmesine ragmen kaldirma orani
olduk¢a bir yiiksek deger sahiptir (20,501). Bu durumda doktriner ilahiyata ilgi duyan
kullanicinin Toplum tarihi ve Ticaret konularina da ilgi duydugu sonucu kuvvetli bir degere
sahiptir. Ayn1 kategori altinda kullanicilar yine Toplum tarihi kategorisi ile birlikte Sosyoloji
ve Dogu Asya Dilleri ve Edebiyatlar1 kategorisi eserlerini Doktriner Ilahiyat kategorisi

kitaplari ile birlikte almayi tercih etmektedirler.

Ayni birliktelik analizi kitap yazarlari i¢in de yapilmistir. Analiz 6ncesi minimum destek
degeri %1, minimum kural giiven degeri %10 ve maksimum ardil degeri 2 olarak
ongoriilmiistiir. Veri ambart {izerinden kitaplar ve sirkiilasyon tablosu kullanilarak Apriori
algoritmas1 sonucu 420 kural tespit edilmis, 11005 sirkiilassyon kaydi dikkate alinmustir.

Minimum destek degeri %1,018 iken maksimum destek degeri %4,044 olarak belirlenmistir.
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Diger taraftan giliven degerleri %10 ile %95,161 arasinda gerceklesmistir. Sonu¢ asagidaki

tabloda gosterilmistir.

Tablo 3-5 Yayin Sahiplerine Gore Birliktelik Analizi

Consequent Antecedent Support  Confidence Lift
(Onciil) (Ardil) (Destek) (Giiven) (Kaldirma)
% % %
Dostoyevski, Fyodor Gorki, Maksim 1,218 31,343 7,751
Mihaylovic
Dostoyevski, Fyodor Tolstoy, Lev Nikolaevich 1,99 29,68 7,34
Mihaylovic
Parasiz, M. llker Tiirkay, Orhan 1,027 26,549 10,861
Farkas, Hershel M. Ongun, Ipek 1,054 25,862 94 871
Ran, Nazim Hikmet I1han, Attila 1,09 25,833 8,997
Topuz, Hifzi Mumcu, Ugur 1,018 25 42,327
Kulin, Ayse Uzuner, Buket 1,19 24,427 11,488
Yasar Kemal Orhan Kemgl, 1,163 24,219 6,331
(Mehmet Rasit Ogiitcii)
Tolstoy, Lev Nikolaevich Gorki, Maksim 1,218 23,134 9,292
Ran, Nazim Hikmet Nesin, Aziz 1,09 22,5 7,836
Birch, Beverley Mumcu, Ugur 1,018 22,321 81,882
Dékmen, Ustiin Kulin, Ayse 1,672 22,283 26,087
Yasar Kemal Zola, Emile 1,072 22,034 5,76
Ran, Nazim Hikmet [lhan, Attila 1,381 21,711 7,561
Yasar Kemal Nesin, Aziz 1,09 21,667 5,664
Umit, Ahmet Omer Seyfettin 1,154 21,26 10,782
Dostoyevski, Fyodor Orhan Kemgl, 1,163 21,094 5,217
Mihaylovic (Mehmet Rasit Ogiitcii)
Yasar Kemal Zola, Emile 1,318 20,69 5,408
Ran, Nazim Hikmet Mumcu, Ugur 1,018 20,536 7,152
Dostoyevski, Fyodor London, Jack 1,063 20,513 5,073
Mihaylovic
King, Stephen Steel, Danielle 1,027 20,354 9,451
Tolstoy, Lev Nikolaevich Dostoyevski, Fyodor 2,917 20,249 8,133
Mihaylovic
Dostoyevski, Fyodor Zola, Emile 1,072 19,492 4,82
Mihaylovic
Bengisu, Unal Steel, Danielle 1,027 19,469 63,017
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Auster, Paul Pamuk, Orhan 1,881 19,324 37,974
Yasar Kemal Orhan Ken}al 1,563 19,186 5,015
(Mehmet Rasit Ogiitcii)

Kasgarli Mahmut Ilhan, Attila 1,09 19,167 70,31
Yasar Kemal Uzuner, Buket 1,19 19,084 4,989
Yasar Kemal Giintekin, Resat Nuri 1,245 18,978 4,961
Umit, Ahmet Omer Seyfettin 1,581 18,966 9,618
Auster, Paul Pamuk, Orhan 1,545 18,824 36,992

Kulin, Ayse Pamuk, Orhan 1,545 18,824 8,853

Telli, Z.Kazim Mumcu, Ugur 1,018 18,75 54,301
Mungan, Murathan Ers6z, Cezmi 1,072 18,644 10,107
Kulin, Ayse Ers6z, Cezmi 1,072 18,644 8,768
Tolstoy, Lev Nikolaevich Zola, Emile 1,072 18,644 7,488
Mungan, Murathan Ersoz, Cezmi 1,127 18,548 10,055
Kulin, Ayse Ersoz, Cezmi 1,127 18,548 8,723
Kulin, Ayse Umit, Ahmet 1,617 18,539 8,719

Tabloda goriildiigli gibi 420 kural arasindan 38 tanesi giiven degerlerine gore
listelenmistir. Tiirk ve diinya edebiyatinin hakim oldugu kurallara gore en yiiksek gliven
degerine sahip ilk iki kayitta Fyodor Mihaylovic Dostoyevski eserlerini tercih eden
kullanicilar ayn1 zamanda Maksim Gorki veya Lev Nikolaevich Tolstoy eserlerini de 6diing
almaktadirlar. Kaldirma Orani (Lift) yliksek olan kurallar arasinda bulunan arasinda {inlii
edebiyat romanlarini ¢ocuklar i¢in uyarlayan yazar Beverley Bitch ile Arastirmaci yazar Ugur
Mumcu 6diing kitap sirkiilasyon iligkisinin analiz sirasinda 112 kez tekrar edildigi belirtmekte

fayda vardir. Ayn1 durum Hershel M. Farkas ile ipek Ongun igin de gegerlidir.

3.6 Kiitiiphane Kullanicilar1 Uzerinde Kiimeleme Analizi

Kiitliphane verilerinde bulunan sirkiilasyon ve kiitiiphane kullanicilar1 ile ilgili veriler
kullanilarak kiitiiphane kullanicilarmin 6zelliklerine gore kiimelendirmeye gidilebilmektedir.
Kiimeleme sonucu kullanict davraniglart incelenebilir ve kiitiiphane i¢i kullanim olanaklari

tizerine birgok calisma gerceklestirilebilir.
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Kiimeleme modiilii, kullanict portfoyii lizerinde mevcut olabilecek gruplar gibi sonucu
onceden kestirilemeyen olaylarda kullanilabilmektedir. Kiimeleme modellemeleri, benzer
kayitlara sahip, belirlenen degiskenler géz oOniine alinarak etiketlenebilen gruplar ortaya
cikarirlar. Bu islem, gruplar hakkindaki bilgiler ile ilgili 6ncelik ya da karakteristik 6zellikleri
dikkate alinmadan gergeklesmesinin yaninda, kiimeleme modellerini diger modelleme
tekniklerinden ayiran 6nemli bir 6zelliktir. Bu 6zellik, tahmin 6riintiileri olusturulurken 6nciil
olarak tanimlanmis ¢iktilara ya da hedeflenmis alanlara yer vermemesidir. Model herhangi bir
“dogru” ya da “yanlis” kavrammni g6z Oniinde bulundurmaz. Sonuglarin &nemini

gruplagsmalar1 tespit etmek ve bu gruplar hakkinda detayli bilgiler ortaya koyabilmesidir.

Analizde TwoStep algoritmasi kullanilmasi uygun bulunmustur. TwoStep kiimeleme
bileseni, biiyilik veri setleri i¢in 6lgeklenebilir bir veri analiz algoritmasidir. Devamliligi olan
ya da kategoriksel degiskenler veya davranislarla birlikte calisabilir, bir veri kanali tizerinden
sonuca ulasabilmektedir. Ik adim &n kiimeleme evresidir. Bu evrede veriler cok kiiciik alt
kiimelere ayrilmaktadir. Daha sonra alt kiimeler birleserek tespit edilen kiimelere
doniismektedir. Kiigiik veri kiimelerinin daha biiyilk veri kiimeleri haline getirilmesi
esnasinda hiyerarsik kiimeleme metotlarindan yararlanilmaktadir. TwoStep algoritmasinin

avantaj1 kiimeleme sayisin1 otomatik olarak tespit edebilmesidir

Kiitiiphane kullanicilart birgok yonden mevcut verilerle gruplandirilabilse de saglikli bir
Ongorii i¢cin birden ¢ok veri kullanilarak yeni gruplarin tanimlanmasi gerekmektedir. Bu
calismada kullanicilarin kitap sirkiildsyon verileri dikkate alinarak boliim, cinsiyet, grup ve
toplam 6diing yayin sayisina gore kullanicilar kiimelenecektir. Analizde kiimeleme sayisi

otomatik olarak belirlenmis maksimum 15, minimum 2 kiimeleme olmasi planlanmaistir.
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Sekil 3-8 Kiitiiphane Verileri Uzerinde Yapilan Kiimeleme Analizi Ciktist

Yukarida grafiksel olarak gosterilen TwoStep analizi sonucunda 4 kiime belirlenmistir.
Bu kiimeler boliim, cinsiyet, grup ve toplam yayin 6diing sayilarina gore belirlenmis ve
kriterlerin hepsinin analizde kullanilabilecek veriler oldugu sag tarafta bulunan Snemlilik
simgesi ile gosterilmistir. Kiimelerde sirasiyla 16653, 23612, 28475 ve 17192 kayit

bulunmaktadir.

1. Kiimede toplam 6diing yayin ortalamasi 31,656, standart sapmasi ise 32,39 olarak
belirlenmigtir. Kullanicilarin boliimleri géz oniine alindiginda ise kiimeleme igerisinde en
fazla paya sahip Kamu Yonetimi boliimii %16,27 degere sahip, kullanicilarin cinsiyetinde ise
%99,82 oraninda erkek olarak tespit edilmistir. Kiimeleme icerisinde Ogrenci yiizdesi

%96,6°dr.

2. Kiimede ise ortalama kitap odiing sayist 32,885, standart sapma ise 31,89 olarak
belirlenmistir. Bu kiimede Tarih boliimiinden kullanici sayisi kiime icerisindeki kullanicilarin

%11,96 ‘s1 olarak bulunmus, erkeklerin ve 6grencileri agirlikli oldugu bir kiime olmustur.

3. Kiimede ortalama 6diing yayin sayisi ortalama kullanici basina 39,904, standart sapma
39,59 olarak bulunmustur. Kiime igerisinde Hemsirelik boliimii tiim diger boliimler igerisinde
%12,8 ile en fazla yer kaplamaktadir. Kiime elemanlarinin %84’ii kadinlardan olugmakta ve

%98,02 oraninda 6grenci bulunmaktadir.
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Son kiimede ise ortalama 27,182 kullanici bulunmaktadir. Standart sapma 24,75 olarak
hesaplanmistir. Gida miihendisligi kullanicilarinin agirlikta oldugu kiimede %99,96 oraninda
kadin ve %98,23 oraninda 6grenci bulunmaktadir. Asagidaki sekilde 6rnek olarak cinsiyetin
kiimelenmedeki dagilimi gosterilmistir. 1. ve 2. Kiimelerde erkek kullanicilar bulunurken, 3.

ve 4. Kiimelerde kadin kullanicilar bulunmaktadir.

cinsiyet
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W Kadin
=I.r:luster—z
[
)
wn
=]
=
iy
=
o
cluster-3
cluster-4
T T T
u} 10.000 20,000 30.000

Count

Sekil 3-9 Kiitiiphane verileri lizerinde elde edilen kiimeleme gruplari

Kiimeleme isleminin gorsel olarak verildigi grafikte belirgin olarak ayrilabilen cinsiyet
unsurunun, kiimelerde baskin bir 6zellik oldugu goriilebilmektedir. Fakiilte sayisinin fazla
olmas1 kiimelerde belirli bir fakiiltenin baskinligim1 ortaya ¢ikarmamis, ancak kiimeleme
icindeki fakiilte unsuru homojen olarak kiimelere dagilmasina neden olmustur. Akademik ve
idari personelin 6grenci grubuna gore oldukca az sayida olmasi kiime igerisinde belirgin bir
sekilde yer almamasma neden olmustur. Odiing yaymn sayisi anahtar olarak kullanilmus,
kullanicilarin kiitiiphaneden ilk aldig1 yayindan itibaren toplam aldig1 yayin sayis1 kiimeleme

icin kriter olarak belirlenmis, belirlenen sayiya gore kiimeleme iginde dagilimi saglanmustir.
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TARTISMA VE SONUC

Dijitallesme siirecinin giindelik hayatin vazge¢ilmez bir pargasi olmasiyla birlikte her
hareket bilgiye g¢evrilebilmekte ve bu bilgiler depolanabilmektedir. Depolanan bu verilerin
bilgi yiginlarina doniistiiriilmesiyle de karar vericilerin karar verme yetenekleri bir yandan
gelismekte iken diger yandan bu karmasa icerisinde korelmektedir. Bu siirecin 1iyi
yonetilebilmesi i¢in veri madenciligi teknigi olduk¢a 6nemli bir yer teskil etmektedir. Veri
madenciligi ile elde edilen bilgiler isletmelerin/organizasyonlarin normal sartlar altinda
ulagsamadiklar1 verileri, veri yiginlar1 arasindan ¢esitli algoritmik yapilar sayesinde ¢ikararak,

karar verici igin stratejik kararlar vermesine olanak saglamaktadir.

Kiitiiphane alaninda dijitallesme siireci ¢ok yeni ve heniiz yeterince yayginlasmanmis bir
durumdadir. Biiyiikk ve uluslararasi kiitiiphanelerin siirecin Onciileri olmalarina ragmen
Ozellikle iilkemizde bu siireci saglikli bir sekilde tamamlayamamislardir. Cogu kar amaci
giitmeyen kiitiiphanelerde kullanici memnuniyetinin 6n planda tutulabilmesi icin dijitallesme

ve buna miiteakiben veri madenciligi stireci devamli olarak gelistirilmeli ve tekrarlanmalidir.

Calismada, kiitiiphane eser bilgileri goz oniine alinarak olusturulan yigin verilerin nasil
karar mekanizmasina katilacagi konusunda veri madenciligi tekniklerinden yararlanilmistir.
Calismanin verimli olabilmesi i¢in en uygun modellemeler iizerinde ¢ikarimlar yapilmaya

calisilmigtir.

Veri madenciliginin islendigi birinci boliimde, kavram ve detaylar iizerinde durulmustur.
Veritabanlarinda bilgi kesfi cergevesinde verilerin nitelikleri, veritabanlar1t ve veriler
arasindaki iligkiler, veri ambarlar1 ve setleri ve veri isleme siireci lizerine bilgiler verilmistir.
1980’11 yillarda biiyiik verilerin saklanabileceginin ortaya ¢ikmasiyla beraber bu siirecin
gelisimi O6ne c¢ikarilmaya calisilmistir. Veri madenciliginin dayandigr temel faktorler
detaylariyla anlatilmistir. Ozellikle hazirlanma siirecinde yasanan zorluklara dikkat ¢ekilmis,
temizleme, uyarlama, doniigtiirme ve daraltma islemleri gdsterilmistir. Veri madenciligi siireci
hakkinda teorik olarak bilgiler ortaya konuldugu gibi, uygulamada karsilasilabilecek sorunlar
hakkinda da agiklamalarda bulunulmustur. Siirec literatiirde kabul edilen standartlara uygun

bir sekilde siralanmistir.

Birici boliimiin son kisminda dijital kiitiiphanelerin olusumu ve gelisimi konusu {izerinde

durulmustur. Kiitiiphanelerin dijital ortama aktarilmasi fikri ve bu fikrin kiitiiphanelerin nasil
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internet ortaminda ve yerel ag sistemlerinde ¢esitlenmeye yol agtigi ortaya konulmustur.
Diinya literatiiriinde ¢ok fazla c¢alisma olmamasimna ragmen son yillarda otaya ¢ikan
“bibliomining” terimi agiklanmaktadir. Biiyiik kiitiiphanelerin dijitallesme siirecini bile tam
olarak tamamlayamamasi, literatiir c¢aligmalarinin yeterince ortaya c¢ikmamasina neden
olmustur. Tiirkiye’de kiitiiphanelerin dijitallestirilme siireci ise heniiz erken bir donemde olup
kiitiiphaneler i¢in gelistirilen otomasyon yazilimlari ile paralel sekilde gelisme asamasindadir.
Ulkemizde kiitiiphaneler ilk etapta ellerinde bulunan yayinlari dijital ortama sistematik olarak
aktarma hedefini gergeklestirmeye caligmaktadir. Calismada da bu hedefi gergeklestirilirken

meydana gelen sikintilar tizerine ¢alisilmis ve bu hatalarin nedenleri lizerinde durulmustur.

Ikinci bélimde, veri madenciligi teknikleri ve smflandirmalari islenmistir.
Siniflandirmalar igerisinde algoritmik yapilar aciklanmis. Bu yapilarin istatistiksel temelleri
tizerinde durulmaya c¢aligilmistir. Birgok model icerisinden uygun olanin se¢ilmesi i¢in dikkat
edilmesi gereken hususlar anlatilmig, avantaj ve dezavantajlar1 tizerinde durulmustur. Bu
boliimde ele alinan smiflandirmalar; istatistiksel, karar agaci, geri yayilim, birliktelik,

kiimeleme siniflandirmalaridir.

Tez calismasinin uygulama kismu iigiincii boliimde yer almaktadir. Akdeniz Universitesi
Merkez Kiitiiphanesi sununcularinda bulunan 2005-2009 yillar1 arasindaki verileri kullanarak
cesitli analizler gergeklestirilmeye caligilmistir. Uygulamaya baslamadan oOnce verilerin
barindirilacagi ve veri madenciligi siirecinin gerceklestirilecegi platformlar belirlenmistir.
Stire¢ baglamadan hatali ve 6nemli olmayan verilerin temizlenmesi SQL sorgular1 ve
gelistirilen PHP kabuk programlar ile diizeltilmistir. Bu islemler veri madenciligi siirecinin
en fazla zaman alan boliimiidiir. Veri doniistiirme islemleri ihtiyaca gore siire¢ icinde
tekrarlanmigtir. Sonraki agamada ise veri ambari olusturulmak {iizere SPSS Clementine
yazilimi kullanilmistir. Tiim gerekli verilerin toplu bir sekilde gérmemizi saglayan veri

ambar1 modellemeler olusturulurken hiz ve kolaylik kazandirmistir.

Modellemeler olusturulmadan 6nce tanimlayict bulgular tespit edilmistir. Oncelikle
analizlerde sik¢a kullanilan, kiitiiphaneden yararlanan kullanicilarin Akademik Personel,
Ogrenci ve Idari Personel olarak gruplandirildigi “grup” alani hakkinda istatistiki bilgiler
verilmigtir. Kiitiiphaneden en az bir kere yararlanmis kullanicilarinin yaninda, tiim
sirkiilasyon verileri dahil edilerek toplam ddiing yayin bilgilerine gore grup dagilimi yeniden
sekillendirilmistir. Kullanicilarin iiniversite i¢i fakiiltelere gore dagilimi grafiksel olarak ele

almmis. En fazla 6diing yaymn alma kistasina gore siralanan fakiilteler igerisinde, grup
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dagilimlar1 islenmistir. Baska bir 6nemli veri olan yayin smiflandirmalari {izerine de bilgiler
verilmigtir. Kiitliphane igerisinde yayin siniflandirmalari, diinyadaki biiyiik kiitiiphanelerce
yaygin olarak kullanilan uluslararas1 LC Siniflandirma Sistemi temel alinarak
olusturulmustur. Siniflandirma hakkinda bilgiler verildikten sonra kiitiiphanede bulunan

yayinlarin siniflandirmalara gore dagilimi tizerinde durulmustur.

Calismada olusturulan modellemeler iki temel kisma ayrilmaktadir. ilk etapta Yaym
sirkiilasyon verilerinin bulundugu tablo {izerinden yayin siniflar1 arasinda birliktelik analizi
gergeklestirilmistir. Kullanicilarin 6diing yayin se¢imindeki tercihleri géz oniine alarak ortaya
konan caligmada kiitiiphane kullanicilarinin 6diing yayin se¢iminde hangi birliktelikleri
gerceklestirildigi lizerinde durulmustur. Siniflandirma sistemine goére kullanicilarin ilgilendigi
yaymlar tespit edilerek, bu yaymlarin yaninda diger yayin smiflarina ait hangi yayinlar
almayr tercih ettikleri tespit edilmistir. Analizin gergeklestirilmesi i¢in  Apriori
algoritmasindan  yararlanilmig, giiven ve destek degerleri veri boyutuna gore
sekillendirilmistir. Elde edilen sonu¢ kullanici tercihlerine 11k tutmus, kiitiiphane karar
vericileri i¢in, Ozellikle kiitliphanede bulundurulmasi gerekli olan kitaplarin tespiti ve
kiitiiphane ici diizen konusunda faydali veriler ortaya koymustur. Ileride yapilabilecek

caligmalar i¢in baglangi¢ olmustur.

Ikinci modelleme kiitiiphane kullamicilarinin  kiimeleme metodu ile tespiti iizerine
yapilmustir. Yapilan kiimeleme modellemesiyle kiitiiphane kullanicilart bagl olduklar1 boliim,
cinsiyet, liniversite i¢inde bulunduklari konum ve aldiklar1 toplam yayin sayis1 kistaslar1 temel
alinarak analize dahil edilmistir. TwoStep algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuglarda
kullanicilarin  dort kiimeye ayrildigi ortaya ¢ikarilmistir. Birinci ve ikinci kiime erkek
kullanicilarin agirlikli oldugu, tigiincii ve dordiincii kiime ise kadin kullanicilarin agirlikli
oldugu bir yapiya sahip oldugu tespit edilmistir. Kiimelerde, akademik ve idari personel
sayisinin kiitliphane igerisindeki kullanici sayisi icerisinde az bir oran kapladigi icin higbir
kiimede baskin bir konum elde edememistir. Yine bagli olduklar1 bolim goz Oniine
alindiginda  kullanicilarin ~ aldiklar1  toplam  &diing yayin sayisina goére dagilim
gerceklestirilmistir. Elde edilen bulgular kiitiiphane karar vericilerini kullanic1 odakli
arastirmalarinda oldukca yararli olacaktir. Kullanict gruplarinin tercihleri tespit edilerek
gelecekte kiitiiphane iginde bulundurmay1 planladiklart yayimlarin tespiti ve kullanicilarinin
kiitiiphanelerden gergek anlamda ne istediklerinin tespiti i¢in yararli bir sonu¢ oldugu

diistilmektedir.
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Sonug olarak, tiim kullanici odakli isletmeler ve organizasyonlar gibi kiitliphaneler de
kullanict davraniglarini yakindan takip etmek zorundadirlar. Kiitliphane ortamini dijital
ortama aktarmak bu yolda atilmis en biiyiik adimdir ancak yeterli degildir. Olusturulan veri
yigmlari tek baslarina bir anlam ifade etmemekte, bu ylizden de bu verilerin islenerek yararlh
bilgilere doniistliriilmesi kagmilmazdir. Dijitallesme siirecinin baslarinda olan Akdeniz
Universitesi Merkez Kiitiiphanesi iizerinde yapilan galismada veri madenciligi teknikleri
irdelenmeye calisilmis, verilerin kullanilabilirligi iizerinde ¢ikarimlar yapilmistir. Olusturulan
modellerle tanimlayici ve kestirimci bulgular ortaya konulmustur. Veri madenciligi siireci
literatiirde yer verildigi gibi basindan sonuna kadar gergeklestirilmistir. Ileride yapilmasi
muhtemel c¢alismalarda veri yigiminin daha fazla bir zaman dilimini kapsamasiyla farkli

modellemeler kullanilabilecek duruma gelecek ve daha gelismis sonuclar elde edilebilecektir.
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