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*VERI Nedir ? -
islenmemis gercek enformasyon parcacigina verilen addir. Veriler ,“’f %97 4 a
e Olcim, sayim, pr o
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» deney, gozlem lr

« arastirma yolu ile elde edilmektedir.

Olgiim ya da sayim yolu ile toplanan ve sayisal bir deger bildiren veriler nicel veriler, sayisal
bir deger bildirmeyen veriler de nitel veriler olarak adlandiriimaktadir.
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< BUYUK VERI (Big Data) nedir ?
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Bilgi teknoloijilerinin geligimi, sensorler, internet, sosyal medya, arama motorlari vb.
araclarin urettigi yuksek hacimli, yuksek hizli ve / veya ¢ok cesitli veri turlerine denir.

<» Buyuk Veri Bilesenleri nelerdir ? i’i§kilendirme
> cesitlilik (variety), depo\ama .
>hiz(velocity), \09\6(0 ?
»verinin hacmi (volume), Q@

»dogrulama (verification),
»dogruluk (veracity) ve

»degerden(value) olusmaktadir
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4 Sekil 1.3. Ogrenme Analitikleri Siireci (Lal, 2014’den uyarlanmistir.)
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Bilyiik Veri kullanimina Yénelik Sektérel Ornekler
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lletisim, Medya ve Eglence Sektérlerinde
Devlet Hizmetlerinde

Saglik Hizmetinde
Sigortacilikta

VORI a

Biiyiik Veri kullanimina Yonelik Egitim Alani Ornekleri

Mobil uygulamalar

Ogrenci takip programiari EQ 99
Basari izleme uygulamalari g 9



Veri Onigleme
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Veri Analizinde Onisleme Neden Gerekli ?
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Verilerin yapilandiriimig, iliskisel formatlarda yer alabilmesi i¢in uygun bigim ve ozelliklere
sahip olmasi gerekmektedir. Eksik degerler, Aykiri degerler, Mantiksiz degerler
Kullaniimasi dusunulen modele uygun olmayan girdi formati

Uygun formata sahip olmayan verilerin analiz edilmesi mumkun olamayacagindan yigin olarak
kalmaya devam edecek ve bir degere donusemeyecektir.

Bu sistemin yavaslamasi, onemli bilginin kaybolmasi, modellerin yetersiz kurulmasi gibi bir ok
yan etkilere sebep olacaktir.

i ”
EVM

Yéntemleri _—

--------- Yorumlama [€




...}.0.' .._" '..'..'
\ b s C{;,‘,‘ .

a Egitsel Veri Madenciliginde Veri Onigleme
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Linan ve Perez (2015)’e gore, EVM uygulamalarinin genellestirilmis sureci
sirasiyla asagidaki gibi agiklanmaktadir:

4005 TUBITAK

1. Ik olarak yapilacak calismanin amaci ve bu amaca ydnelik toplanilacak
veriler belirlenerek, ilgili egitim ortamindan c¢ikartilir. Bahsedilen egitim
ortami geleneksel, ¢cevrimici veya karma-hibrit egitim ortami olabilir.

2. Genellikle egitim ortamlarindan gelen veriler farklh formatlarda ve hiyerarsi
seviyelerinde tutulduklari i¢in, analizde kullanilacak sekilde on-islemeye tabi
tutulmalari gerekmektedir.

3. On islemden gegirilmis ve analize hazir verilere EVM yontemlerinin
uygulanmasiyla, yorumlanmasi gereken modeller ve ya desenler elde edilir.

4. Sonuglar yorumlanir. Elde edilen bilgiye gore egitim ortamini, 0grenim ve
ogretim sureclerini iyilestirecek onerilerde bulunulur.



Veri On Iisleme Teknikleri

K|SACA...-

Veri On igleme; veri madenciligi modelleri kurulmadan once veri seti Uzerinde
yapilan bir takim duzeltme, eksik veriyi tamamlama, tekrarlanan verileri
kaldirma, donusturme, butlnlestirme, temizleme, normallestirme, boyut

indirgeme vb. islemlerdir.

1. Veri Temizleme
2. Veri Birlestirme
3. Veri Donusturme

4. Veri Indirgeme

Data cleaning

Data normalization

A

Data transformation

—/ /;
/

Missing values imputation

? ? —

Data integration

@—'—;

8 5

2

6

Noise identification

TSy
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1. Veri Temizleme
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Veri temizleme, eksik verilerin tamamlanmasi, aykiri degerlerin teshis edilmesi
amaciyla gurultunun duzeltilmesi ve verilerdeki tutarsizliklarin giderilmesi gibi
islemleri icermektedir.

Ornekler:

Eksik veri: formdaki bazi 6zelliklerin girilmemig olmasi (dersin notu, 6grencinin boyu)
Aykiri veri: mantiksiz veya aykiri degerlerin olmasi (gelir:-20, yas:112))
Tutarsiz veri: farkl kaynaklardan gelen ayni verideki tutarsizlik (ders notu: 100 IUk -
harf sistemi)
lhmal etme, elle doldurma, otomatik olarak doldurmak, ortalamanin yazilmasi, ...
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2. Veri Birlestirme
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Veri tabanlarindaki veriler tek bir ¢ati altinda birlestirilirler. Farkl veri
tabanlarindaki verilerin tek bir veri tabaninda birlegtiriimesiyle sema birlestirme
hatalari (schema integration errors) olusur.

Ornegin, bir veri tabaninda girisler “tiiketici-ID” seklinde yapilmisken, bir
digerinde “tuketici-numarasi” seklinde olabilir.

Veriye iligkin veri olan meta veri olusturularak ¢ozulebilir. Ayni bilgiyi veren
sutunirdan biri dikkate alinip digerleri silinebilir.

Bu tip sorunlarla karsilagsmamak icin veri tabanlari tanimlari onceden itina ile
yapiimalidir.

Ogrenci No:
Ders Saati:
Ders Notu:
SozIlu Notu:
Bolumu: X

10



Veri On Iisleme Teknikleri
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3. Veri Donusturme
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Veri donusturme ile veriler, veri madenciligi icin uygun formlara
donasturalurler.

Veri donusturme; duzeltme, birlestirme, genellestirme ve normallestirme
gibi degisik islemlerden biri veya bir kagini icerebilir.

1. Min-Max
2. Z Skor
3. Ondalik Olgekleme

11
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4. Veri Indirgeme
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Veri indirgeme teknikleri, daha kucuk hacimli olarak ve veri kimesinin
indirgenmis bir orneginin elde edilmesi amaciyla uygulanir. Bu sayede elde
edilen indirgenmis veri kimesine veri madenciligi teknikleri uygulanarak daha
etkin sonuclar elde edilebilir.

1. Veri Birlestirme veya Veri Kupu (Data Aggregation or Data Cube)
2. Boyut indirgeme (Dimension Reduction)

3. Veri Sikistirma (Data Compression)

4. Kesikli hale getirme (Discretization)

12
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R, 1970lerin sonunda Bell laboratuarlarinda gelistirilen S programinin devami
niteliginde olan Ucretsiz, kod esasli, agik kodlu ve ¢ogunlukla istatistiki analiz ve
veri madenciligi alaninda kullanilan bir programdir.

Yardim

?t.test
?histogram ... vb.

https:/lwww.rstudio.com/products/rstudio/download/

https://cran.r-project.org/bin/windows/base/
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Temel R programi Bilgileri

Studi

t<-c(1,5,7,9,8,5,11,23,15,8,7)
eS‘udio pl‘lnt(t)

carp=function(x,y) x*y
¢arp(5,6)

Studi

dairealani=function(r){

' p=3.14
alan=r*r*p
print(alan)}

X[,4] # 4th column of matrix
X[3,] # 3rd row of matrix
X[2:4,1:3] # rows 2,3,4 of columns 1,2,3

Studi

14
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ort=function(k) -
sum(k)/length(k)

k=2:20

ort(k)

mean(k)

median(data)

var(data) # Variance

sd(data) # Standard deviation
max(data) # Max value
min(data) # Min value

range(data) # Range
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Eksik Veri Uygulamalari

library(xIsx)
Library(AmeIia) 4005 TUBITAK
data=read.xIsx("C:/Users/User/Desktop/R/predata.xlsx",1) # veriyi okuyor

data=data.frame(data)

Missingness Map

View(data) # veri tablosu

sum(is.na(data)) # kag tane eksik gdzlem var onu gosterir
require(Amelia)
missmap(data, rank.order = F)

Missing (8%)
™ QObserved (92%)

mean(data$Age) # NA eksik veri oldugundan hesaplamadi
mean(data$Age, na.rm = T)

mean(data$Salary) # NA eksik veri oldugundan hesaplamadi
mean(data$Salary, na.rm = T) #eksik gozlemi dikkate almadan ort. hesapliyor

satirsil=na.omit(data) # eksik veri olan satiri siliyor
satirsil

data$Age = ifelse(is.na(data$Age),
ave(data$Age, FUN = function (X)mean(x, na.rm = TRUE)),data$Age)
data$Salary = ifelse(is.na(data$Salary),
ave(data$Salary, FUN = funcﬁi_@ (x)mean(x, na.rm = TRUE)),data$Salary)
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boxplot(data$Age) Intesquatile Range

. Cutliers Cutliers

hist(data$Age) ‘ 1 — *i

stem(data$Age) : L| -
“Minimum® “Maxirnum®
(91 - 1.5%R) a1 Median o3 (53 + 120K}

&% Ferosatied 1 T50h Perosniiied
4 E! ] 1 o 1 2 |

set.seed(10) # herkesin ayni veriyi Uretebilmesi icin bir kod
veri <- ¢(rnorm(100, mean = 15, sd = 5), -5,30,55)

boxplot(veri, horizontal = TRUE)

hist(veri)

stem(veri)
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Veri Normalizasyonu Uygulamalari

# 0-1 standartlastirmasi # z score standartlastirmasi .
x=data$Salary =

a=min(data$Salary) S:fr?e()a(l)n(x)

b=max(data$Salary) znewsalary= function(x){(x-b)/a}

newsalary= function(x){(x-a)/(b-a)} znewsalary(x)

newsalary(x)

plot(znewsalary(x), type="0", col="green")

> datafsalary
[1] 72000.00 48000.00 54000.00 61000.00 44444 44 44444 44 58000.00 52000.00 79000.00 §3000.00 &7000.00 45000.00 52000.00 51000.00
[15] 32000.00 75000.00 23000.00 36000.00 33000.00 22000.00 42000.00 33000.00 44444, 44 19000.00 50000.00 40000.00 47000.00 48000.00
[29] 29000.00 38000.00 28000.00 39000.00 44444 44 25000.00 26000.00 34000.00 39000.00 38000.00 37000.00 45000.00
> x=datajsalary
= a=min(data$salary)
= b=max(dataisalary)
> newsalary= function(x){(x-a)/(b-a)}
= newsalary(x)
[1] 0.8281250 0.4531250 0.5468750 0.6562500 0.3975694 0.3975694 0.6093750 0.5156250 0.9375000 1.0000000 0.7500000 0.4062500
[13] 0.5156250 0.5000000 0.2031250 0.8750000 0.0625000 0.2656250 0.2187500 0.0468750 0.3593750 0.2187500 0.3975694 0.0000000
[25] 0.4843750 0.3281250 0.4375000 0.4531250 0.1562500 0.2968750 0.1406250 0.3125000 0.3975694 0.0937500 0.1093750 0.2343750
[37] 0.3125000 0.2968750 0.2812500 0.4062500
> a
[1] 19000
= h
[1] 83000

17



Ayni sonucu veren iki sutundan veya satirdan birini silme

A=matrix(c(1,2,3,4,5,6), 3, 2, dimnames = list(c("X","Y","Z"), c("A","B")))

AB

X14
Y25
Z36

AB C

Y2511

Z3612

> data
country
France
Spain
Germany
Spain
Germany
Turkey
France
Spain
France
10 Germany
11 France
12 France
13  Spain
14 Germany
15 Turkey
16  Spain

WD o0 sl @ oen e b R

age  salary maried R.class

44,00000 72000.00
27.00000 48000.00
30. 00000 54000.00
38. 00000 61000.00
40, 00000 44444 .44
36.00000 44444 44
35.00000 58000.00
28.00000 52000.00
48.00000 79000.00
50. 00000 83000.00
37.00000 67000.00
41.00000 45000.00
52.00000 52000.00
36. 00000 51000.00
70.00000 32000.00

85.00000 75000.00

AB C
A = cbind(A, ¢(10,11,12)) X 1410

Y2511
colnames(A)[3]="C"

Z3612

ABC
: X 1410
X 1410 A =rbind(A, c(20,21,22)) Y 2 511

rownames(A)[4]="W Z 3612

W 20 21 22

data[ ,-1]

W0 a2

L e S N B N B N R N B S I el L

A =A[-4, ]

salary maried R.class
F2000.
48000.
54000.
61000.
44444,
44444,
S58000.
52000.
F9000.
83000.
67000.
45000.
52000.
51000.
32000.
7 5000.
23000.

TR TRTA

satirdan birini

A =A[ ,-3] sutundan birini

NO
Yes
NO

NO
Yes
< MA
Yes
NO
Yes
NO
Yes
NO

NO

< MA
Yes
NO

no

=T

educatioANalitics
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Principal Component Analizi (PCA) — Temel Bilegsen Analizi

4005 TUBITAK

PCA nin boyut indirgemesi veri setindeki mevcut aralarinda korelasyon olan
degiskenleri bazi linear transformasyonlarla ayni sayida ama aralarinda
korelasyon olmayan (ortogonal) degiskenlere donustirmeye dayanmaktadir.

Korelasyon
summary(mtcars)

head(mtcars)

# mpg: Mil/Galon

# cyl: Silindir sayisi

# disp Silindir Hacmi

# hp: Toplam Beygir Gucu

# drat: Arka Aks Orani

# wt: Agirhik (1b/2000)

# gsec 1/4 mil zamani

# vs: V/S motor silindir ¢esidi

# am: Vites Turu (0 = otomatik, 1 = Manuel)

# gear: lleri vites sayisi

# carb: Karburator sayisi
korelasyon_matris <- cor(mtcars)
korelasyon_matris

# install.packages("corrplot")
library(corrplot)
corrplot(korelasyon_matris, method = "“circle") A
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Mice, Amelia paketleri
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library(mice) o

library(Amelia)
library(missForest)
library(Hmisc)
library(mi)
library(VIM)
library(DataExplorer)

library(ggplot2)
library(caret) -

library(formattable)
introduce(sleep) “ m

sleep[!lcomplete.cases(sleep),] #eksik verileri gosteriyor

@
|

=]

Number of missings
@ ﬁ 1IO 1|2
Combinations
\ [ [ [ 1

O—

BodyWat|
Erangt\
on|
e
e
P
G
Pr
E
ng
Bodylgt
Brain¥Wgt
NonD
Dream
Sleep
Span
Gest
Pred
Exp
.

missmap(sleep, col=c('grey’, 'steelblue’), y.cex=0.5, x.cex=0.8)
aggr(sleep, prop = F, numbers =T) #grafikler
plot_missing(sleep)

tamamlanmis <- mice(sleep, method = "cart") #karar agaci metodu vb.
tamamlanmis

densityplot(tamamlanmis) #Uretilen eksik verinin bilgisi
plot(tamamlanmis)

tamamlanmis$imp #Uretilen eksik veriler

formattable(head(mice::complete(tamamlanmis,2),10)) # Uretilen veriyi birlestirdi.
# 2. tercihi uygun gordik

20




Veri On isleme Teknikleri R Uygulamalari

Yeni Veri Setini Kaydetme

library(readr)

write.csv(data,"C:/Users/User/Desktop/R/yenidat.csv")

21

midastouch
sample

cart

rf

mean

norm

naorm. nob
norm.boot
norm.predict
quadratic
ri

logreg
logreg.boot
polr
polyreg

1lda

21 .norm

21. 1mer
21.pan
21.bin
2lonly.mean
2lonly.norm
21lonly . pmm

any

any

any

any
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
binary
binary
ordered
unordered
unordered
numeric
numeric
numeric
binary
numeric
numeric
any

Weighted predictive mean matching
Random sample from observed values
Classification and regression trees
Random forest imputations
Unconditional mean imputation
Bayesian linear regression

Linear regression ignoring model error
Linear regression using bootstrap
Linear regression, predicted values
Imputation of quadratic terms

Random indicator for nonignorable data
Logistic regression

Logistic regression with bootstrap
Proportional odds model

Polytomous logistic regression

Linear discriminant analysis

Level-1 normal heteroscedastic
Level-1 normal homoscedastic, lmer
Level-1 normal homoscedastic, pan
Level-1 logistic, glmer

Level-2 class mean

Level-2 class normal

Level-2 class predictive mean matching

educatioANalitics
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Normal dagilim varsayimi
Sapiro-Wilk test

4005 TUBITAK

library("ggpubr®)
veri5 <- ¢(rnorm(100, mean = 10, sd = 1))
hist(veri5)

shapiro.test(veri5)

Sample Quantiles

qgnorm(veris)
qqgline(veris, col = "blue")

Theoretical Quantiles

library("ggpubr")

veri5 <- ¢(rnorm(100, mean = 10, sd =
5),100,85,63)

hist(veriS) |
shapiro.test(veri5) Normal olmayan veri

ggnorm(veris)
gqline(veri5, col = "blue") Ho: veri normal dagiimaktadir.

22
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