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:_l Genel bilgiler

Arastirma odevleri

= Haftalik konu ile ilgili bir makale incelenerek detayl rapor
hazirlanacaktir.

= incelenen makalede kullanilan yéntemin/algoritmanin/yaklasimin
gerekgeleri ile elde edilen sonuglar degerlendirilecektir.

= incelenen makale son 3 yilda yayinlanmis olacaktir.

= Makale Q1, Q2 veya Q3 ceyrekliginde yer alan bir dergide yayinlanmis
olacaktir (SClmago veya Scopus).

= Odev dokiimani pdf formatinda tek dosya olacak ve asagidaki
doklimanlari icerecektir:
= Incelenen makalenin tam metni
= Makalenin yayinlandigi yil derginin yer aldigi ceyrekligi gosterir belge
= Hazirlanan rapor (Kapak sayfasi, icindekiler, Ozet, Materyal/Metot,

Sonuglar, Yorum)
= Dosya adi ‘DersKodu-OgrenciNo-OdevNo.pdf formatinda olacaktir.

:_l Genel bilgiler

Final projeleri

= Bir yontemin/algoritmanin bir alana uygulamasini icerecektir.

= Gelistirilecek uygulamanin algoritma kisminda hazir arag, fonksiyon veya
kiittiphane kullanilmayacaktir.

= Hazirlanan projenin tim dokiimanlari elektronik olarak, proje raporu ise
ciktiile teslim edilecektir.




:_l Genel bilgiler

Ders igerigi
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Konular
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= Temel Bilgiler
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= Dokimanlardaki kelimelerin dnemi




i\/erl ve Bilgi

= Bilgi, insanoglu icin vazgecilmez unsurlarin basinda gelir.

tizerinde teknolojik gelismeler oldukga etkilidir.

neden olmaktadir.

edilen her tiirli gergek ve kavrayisin tiimiidiir.

bir bicimde islenmis enformasyondur.

= GUnldmiuzde bilginin elde edilmesi, paylasilmasi ve olusturulmasi

= Yeni teknolojilerin ortaya ¢ikmasi toplumsal yasamin degismesine, yeni
iliskiler aginin ortaya ¢ikmasina ve bilgilerin siirekli olarak yenilenmesine

= SOzlik anlamiyla bilgi; 68renme, arastirma ve gozlem yoluyla elde

= Bilgi, 6nceden belirlenen bir dizi sistematik kural ve prosediire uygun

ﬂeri ve Bilgi

= Veri ve bilgi arasindaki iliski agagida goriilmektedir*.
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Information Integration, 9, 1-13, 2018.

*Data and knowledge mining with big data towards smart production, Cheng, Ken Chen, Hemeng Sun, Yongping Zhang, Fei Tao, Journal of Industrial




*\/eri ve Bilgi

Tiirk Dil Kurumuna goére;

Veri (data): olgu, kavram veya komutlarin, iletisim, yorum ve islem
icin elverisli bicimde gosterimi,

Enformasyon (information): haber alma, haber verme, haberlesme,

Bilgi (knowledge): veriye yoneltilen anlam, insan aklinin erebilecegi
olgu, gercek ve ilkelerin bitln,

Anlayis (understanding): géris ve inanis etmenlerinin etkisiyle
beliren diisinme yolu, dislinis bicimi, zihniyet, mantalite,

Bilgelik (wisdom): herkesin ulasamadigi derin, kapsamli, bittnsel
bilgi

olarak tanimlanmaktadir.

ﬂeri ve Bilgi

Veri ve bilgelik arasindaki iliski asagida gorilmektedir*.
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*https://medium.com/@lyer/strive-to-get-higher-on-the-data-information-knowledge-understanding-and-wisdom-continuum-c5ccb96438




:_l Veri ve Bilgi

Veri (Data): sayilar, rakamlar, sézclikler, metinler, resimler, olaylar vb.
biciminde temsil edilen ham gergekliklerdir. (Orn: 54000, 01/22/2006)

=m Enformasyon (Information): herhangi bir konu ile ilgili bir bilinmeyeni
giderme konusunda yardimci olan tanimlayici ifadelerdir (Orn: Nazli’nin
bankada 54.000 TL’si var, Kemal’in dogum tarihi 01/22/2006).

= Bilgi (Knowledge): islenmis enformasyondur (Orn: Nazl’nin bankada
biriken 54.000 TL’si beklediginden fazladir).

= Anlayis (Understanding): sonug veya bilgi ile ilgili neden bulma veya
kavrama siirecidir (Orn: Nazh banka islemlerine bakinca tanimadigi
birisinin 4.000 TL yatirdigini farketti. Bu nedenle bankadaki parasi
yuksekmis.).

= Bilgelik (Wisdom): baska bir bakis acisiyla, degisen sartlar cercevesinde
ileriyi gorebilme veya gozlem etkilerine gore prensipler ortaya koyma
yetenegidir (Bankaya para transferinde kisiden onay istenmelidir.).

11)

Konular
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:_l Veri Madenciligi

» Veri madenciliginin en yaygin kabul edilen tanimi, bilgi icin model
kesfetmek seklindedir.

= Veriigin olusturulan modeller farkli sekillerde ve farkli amaglar igin
olusturulabilir.

= Veriden elde edilmek istenen sonuca gore model olusturma siiregleri
farkhdir.

= Olusturulan modellerin istenen amaca uygunlugunun test edilerek
dogrulanmasi gereklidir.

Konular

= Veri ve Bilgi
= Veri Madenciligi
» [statistiksel model
= Makine 6grenmesi
= Modellemede hesaplamali yaklagimlar
» Ozetleme
= Ozellik gcikarimi
= Veri Madenciliginde istatistiksel Limitler
« Toplam bilgi farkindaligi
« Bonferroni prensibi
= Temel Bilgiler
= Veri standartlastirma
= Dokimanlardaki kelimelerin dnemi




:_l Istatistiksel model

Veri madenciligi terimini ilk defa istatistikciler kullanmistir.

Veri madenciligi, veri tarafindan dogrudan desteklenmeyen bilginin
cikartilmasi olarak ifade edilmistir.

istatistiksel model, veriden elde edilen bir dagilimi ifade eder.

istatistikciler veri madenciligini istatistiksel model olusturma olarak
gordrler.

Konular

= Veri ve Bilgi
= Veri Madenciligi
» [statistiksel model
= Makine 6grenmesi
= Modellemede hesaplamali yaklagimlar
» Ozetleme
= Ozellik gcikarimi
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« Toplam bilgi farkindaligi
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= Temel Bilgiler
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= Dokimanlardaki kelimelerin dnemi




:_l Makine 6grenmesi

m Makine 6grenmesinde, veri bir egitim kiimesi olarak alinir ve bir

modelin 6grenmesi icin kullanihir.

= Makine 6grenmesi, Bayes aglari, destek vektor makinesi, yapay sinir

aglari, karar agaclari gibi modelleri kullanir.

= Makine 6grenmesi yontemleri ¢ok az bilgi kullanarak istenen amaca

yonelik sonuglar olusturabilir.

Konular

= Veri ve Bilgi
= Veri Madenciligi
» [statistiksel model
= Makine 6grenmesi
= Modellemede hesaplamali yaklasimlar
» Ozetleme
= Ozellik gcikarimi
= Veri Madenciliginde istatistiksel Limitler
« Toplam bilgi farkindaligi
« Bonferroni prensibi
= Temel Bilgiler
= Veri standartlastirma
= Dokimanlardaki kelimelerin dnemi




:_l Modellemede hesaplamali yaklasimlar

= Bilgisayar bilimlerinde, veri madenciligine bir algoritma belirleme
problemi olarak bakilir.

= Verilerden birtakim parametreler elde edilir. Ardindan optimizasyon
yapilir.

= Makine 6grenmesi yontemleri ¢cok az bilgi kullanarak istenen amaca
uygun sonuglar olusturabilir.

= Veri, kesin olarak veya yaklasik olarak 6zetlenebilir.

= Verideki bazi dnemli 6zellikler cikartilir digerleri goz ardi edilir.

Konular

= Veri ve Bilgi
= Veri Madenciligi
» [statistiksel model
= Makine 6grenmesi
= Modellemede hesaplamali yaklagimlar
» Ozetleme
= Ozellik gcikarimi
= Veri Madenciliginde istatistiksel Limitler
« Toplam bilgi farkindaligi
« Bonferroni prensibi
= Temel Bilgiler
= Veri standartlastirma
= Dokimanlardaki kelimelerin dnemi
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iOzetIeme

Web madenciligindeki 6zetleme yontemlerinde, Web’in karmasik yapisi

her sayfa icin basit verilerle 6zetlenebilir.

= Kullanicilarin arama yaptiklari sorgulara gére sayfalarin 6nemi

belirlenebilir (PageRank).

= Ozetlemenin diger bir uygulama alani ise 6beklemedir (clustering).

= Veriler ¢ok boyutlu uzayda birer nokta olarak alinir ve birbirine yakin

olanlar ayni kiimeye atanur.

= Olusturulan cluster, merkez nokta veya baska bir 6zellik hesaplanarak
elde edilen 6zet veri tarafindan ifade edilebilir.

Konular

Veri ve Bilgi
Veri Madenciligi
» [statistiksel model
= Makine 6grenmesi
= Modellemede hesaplamali yaklagimlar
» Ozetleme
« Ozellik gcikarimi
Veri Madenciliginde istatistiksel Limitler
« Toplam bilgi farkindaligi
« Bonferroni prensibi
Temel Bilgiler
= Veri standartlastirma
= Dokimanlardaki kelimelerin dnemi
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:_l Ozellik ¢cikarimi

Buyuk olcekli verideki elemanlar arasindaki iliski, aralarindaki baglanti
kullanilarak ifade edilir.

m Frequent itemset, veri igerisindeki elemanlarin birlikte bulunma
oranlarina gore 6zellik gikarimi yapar.

= Ornegin, market alisverisinde, belirli oranin tizerinde ayni alisveriste
birlikte alinan Grunler.

= Similar items, blyulk veri klimesi igerisinde birbirine benzeyen
elemanlari bularak 6zellik ¢ikarimi yapar.

= Ornegin, benzer iiriin grubuyla ilgilinen kullanicilar kiimesi.

Konular

= Veri ve Bilgi
= Veri Madenciligi
» [statistiksel model
= Makine 6grenmesi
= Modellemede hesaplamali yaklagimlar
» Ozetleme
= Ozellik gcikarimi
= Veri Madenciliginde istatistiksel Limitler
« Toplam bilgi farkindalig
« Bonferroni prensibi
= Temel Bilgiler
= Veri standartlastirma
= Dokimanlardaki kelimelerin dnemi
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:_l Toplam bilgi farkindahgi

m 2002 yilinda Amerika hikiimeti, kredi karti makbuzlari, otel kayitlari,
seyahat verileri ve diger ¢ok farkl tirdeki verilerin tamaminda veri
madenciligi yontemlerini uygulayarak terorist aktiviteleri izlemeyi
planladigini duyurmustur (Total Information Awareness (TIA) isimli
proje).

m Bu proje kongre tarafindan gizlilik ve glivenlik nedenlerinden 6tiiri iptal
edilmistir.

= Bu kadar biyuk veri icerisindeki bazi davraniglar terorist aktivite
olmamasina ragmen terorist gibi algilanabilir.

=  Gergekten bazi siipheli davraniglarin da terérizmle ilgisi olmayabilir.

m Terdrist aktiviteyi tam olarak tanimlayip ilgili olanlarin polis tarafindan
izlenmesi glvenlik, gizlilik ve maliyet agisindan gereklidir.

Konular

= Veri ve Bilgi
= Veri Madenciligi
» [statistiksel model
= Makine 6grenmesi
= Modellemede hesaplamali yaklagimlar
» Ozetleme
= Ozellik gcikarimi
= Veri Madenciliginde istatistiksel Limitler
« Toplam bilgi farkindaligi
« Bonferroni prensibi
= Temel Bilgiler
= Veri standartlastirma
= Dokimanlardaki kelimelerin dnemi
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:_l Bonferroni prensibi

Bir veri tamamen rastgele bile olsa aranan olayin olma olasihigi vardir.
Verinin boyutu arttikca aranan bu olayin olma sikhgi da artar.

Beklenmedigi kadar ¢ok tekrar eden (6nemli gériinen) bu olay gercekte
onemli olmayabilir.

Bonferroni prensibi, sanki ger¢ekmis gibi goriinen rastgele tekrar eden
bu olaylari belirlemeyi saglar.

Eger bir olayin veri icerisindeki tekrarlanma sayisi, gercek érneklerden ve
beklenenden ¢ok fazla ise sahtedir.

Ornegin biyiik bir veri igerisinde kisilerin belirlenmis davranislarina gére
terorist sayisi cok az olmalidir.

Bu sayi beklenenden ¢ok fazla gikarsa elde edilen sonuglar gergek
disidir.

Konular

= Veri ve Bilgi
= Veri Madenciligi
» [statistiksel model
= Makine 6grenmesi
= Modellemede hesaplamali yaklagimlar
» Ozetleme
= Ozellik gcikarimi
= Veri Madenciliginde istatistiksel Limitler
« Toplam bilgi farkindaligi
« Bonferroni prensibi
= Temel Bilgiler
« Veri standartlastirma
= Dokimanlardaki kelimelerin dnemi
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:_l Veri Standartlastirma

= Verilerin standartlastiriimasi bazi uygulamalarda gereklidir.

= Oklid uzakhigina dayali kiimelemede veri standartlastirma
zorunludur.

Ornek
= ki nitelik degerinden birisi 0-1, digeri ise 0-1000 araliginda olsun.
= X = (0.9, 720) ve x= (0.1, 20) ise aralarindaki uzaklik,
dist(x,,x )= \,."'(0_9 —0.1)* + (720 - 20)* = 700.000457
olur.

= iki nitelik degerleri de 0-1 araliginda dlceklenirse,
20 -> 0,02 ve 720 -> 0,72 olur. Uzakhk degeri 1,063 olur.

:_l Veri Standartlastirma

Interval-scaled attributes

m Aralik dlgceklendirme yonteminde en yaygin olarak asagidaki
yontemler kullanilir:

= range (min-max)

= Z-Score
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:_l Veri Standartlastirma
range (min-max)

= Her nitelik i¢in degerler minimum ve maksimum degerler
arasindaki degere gore, 0-1 arasinda deger alir.

x;; —min(f)
max( f)—min(f)

;'g(x{?. )=

= Burada, min(f) fniteliginin minimum degerini, max(f) f niteliginin
maksimum degerini ve X;; ise f niteligine ait i. gdzlem degerini ifade
eder.

:_l Veri Standartlastirma

Z-score

= Her nitelik i¢in ortalama degerden uzaklhga ve nitelik
degerlerindeki standart sapmaya gore yeni degeri hesaplanir.

| n >
_ |'| Zr=|(x{f — M)
|

n—1

O...?‘ ]

I n
Hp= _Z,-=|x_rr'

n
X —Hy

z(x{;. )= -

,
= Burada, o; f niteliginin standart sapmasi, ;s f niteliginin
ortalama degeri ve z(X; ) ise i. gdzlemin f. nitelik degerinin yeni

degerini ifade eder.
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Veri Standartlastirma

Ratio-scaled attributes

m Bazi uygulamalarda nitelik degeri issel degisebilir.
f(t) = Ae™

= Burada, A ve B katsayilar ve t nitelik degeridir.

= Bu tlr durumlarda logaritmik deger ile standartlastirma yapilir.

log(xﬂ. )

Konular

= Veri ve Bilgi
= Veri Madenciligi
» [statistiksel model
= Makine 6grenmesi
= Modellemede hesaplamali yaklagimlar
» Ozetleme
= Ozellik gcikarimi
= Veri Madenciliginde istatistiksel Limitler
« Toplam bilgi farkindaligi
« Bonferroni prensibi
= Temel Bilgiler
= Veri standartlastirma
« Dokiimanlardaki kelimelerin dnemi

17



:_l Dokimanlardaki kelimelerin 6nemi

= Cogu veri madenciligi uygulamasinda, dokiimanlarin konularina gére
gruplandiriilmasi gerekir.

= Dokiimanlarin konulari belirli anahtar kelimelere goére belirlenebilir.

= Bir dokiimanda sik gegen kelimelerin o dokiiman i¢in 6nemli oldugu
tahmin edilebilir.

= Bazen sik kullanilan kelimeler konu belirlemek igin uygun olmayabilir.

= ‘the’, ‘and’ gibi kelimeler (stop words) ingilizce dokiimanlarda ¢ok sik
kullanilir.

m Bir dokiimanda bir kelimenin az kullanilmasi da konu belirlemek i¢in tek
basina yeterli degildir.

:_l Dokimanlardaki kelimelerin 6nemi

= Kelimelerin bir dokiimanda bulunma siklig (term frequency) ile diger
tiim dokiimanlarda bulunma sikhgi (inverse document frequency)
birlikte daha anlamli sonug vermektedir.

TR, — —J9__
Y maxg fri

= Burada, fij ile i.kelimenin j.dokiimandaki frekansi gosterilmektedir.

= Max fkj ile j.dokiimanda en sik gecen kelimenin frekansi ifade
edilmektedir. IDF, = log,(N/n;)

= Burada, N tim dokiiman sayisini, N, ise i.kelimenin gegtigi dokiiman
sayisini ifade etmektedir

m Buiki degerin carpimi ile bir kelimenin bir dokiiman icin 6nemi

hesaplanir.
TFi; x IDF;




:_l Dokimanlardaki kelimelerin 6nemi

Ornek

Veritabaninda 220 dokiiman olsun.
Bir w kelimesi 21° dokiimanda gegiyorsa IDF,, = log, (220 / 21°) = 10 olur.

Bir j dokiimaninda w kelimesi 20 kez gegiyorsa ve bu en sik gecen kelime
ise TF,; =1 olur.

TF.IDF,; =10 olur.

Bir k dokiimaninda w kelimesi 1 kez geciyorsa ve en sik gecen baska bir
kelime ise 20 kez geciyorsa TF,, = 1/20 olur.

wk —

TF.IDF,, = (1/20) x 10 = 1/2 olur.

wk ~
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