VERI, BUYUK VERI VE iSLETMECILIK

Data, Big Data and Business Administration

Gonderim Tarihi: 09.05.2016
Kabul Tarihi: 25.05.2016

Suat ATAN"

Oz: Biiyiik veri verinin miktarmin ¢oklugu ve gesitliligi cagrisimini yapsa da 6ziinde veri-
nin degerinin yeniden kesfi sonrasinda geleneksel veri analizi perspektifi yerine yeni arag
ve yaklasimlarla aslinda verinin yeniden kesfedilmesini ifade eden trendin adidir. Biiyiik
veri isletmeler icin ¢ok ciddi bir kaynak teskil edebilir hatta isletmelerin bizzat isi haline do-
niigebilir. Bu calismada Biiyiik veri trendine kadar gergeklesen son gelismeler ve isletmeler
ile iligkisi ele alinacaktir.
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Abstract: The term of big data connotates the abundance of data and properties of it.
However, after re-discovering the value of data, the term of big data reflects the new trend
which includes new approaches and tools rather than the sophisticated methods. On the
other words, big data is the constant rediscovering of data. The big data can provide fruitful
resources for the corporates. Even it can be the core task of a corporate. By the way, in
this study, the recent advances in the field and case studies have been discussed. The
perspectives of corporates to data have also been evaluated.
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GIRIS

Veri kavramu bilgisayarlarin is ve 6zel yasamin icerisinde girmesinden hemen
sonraki donemde formlara girilen basit verilerin toplanmas1 ve bu verilerin
giinliik pratik amaclarla kullanimi ile daha sik anilir hale gelmistir. Bu donem-
de verinin varolus nedeni sadece ona ulagsmaktir. Burada “donem” olarak kast
edilen zaman dilimi 6zel bir tarihe isaret etmemektedir. Nitekim ayni sartlar
altinda farkli birey ve isletmeler icin bu durum gecici veya kalic1 olarak devam
edebilir. Verilerin kontrolii 6zellikle miktarinin siirekli artmast ile tiim veri sa-
hipleri igin gitgide gii¢ duruma gelmistir. Ancak veri kavraminin geldigi bu
yeni nokta sadece miktarla sinirli degildir. Verilerin toplanmasi, kaynaklari,
islenmesi ve degerlendirilmesi gibi konularda da ilgili ¢alismalarda daha az
deginilen ancak Biiyiik veri trendinin temellerini tegkil eden bu noktalar da
onem arz etmektedir. Bu calismanin birinci hedefi biiyiik verinin bilgisayar
bilimleri ile ilgili calismalar disinda az vurgulanan noktalarini ele almaktadir.
Tkinci hedef ise; biiyiik veri trendinin isletmeler igin vadettigi faydalar1 deger-
lendirmektir. Bu faydalar isletmenin tirettigi verilerin ¢oklugundan ziyade ilgili
verilere dair sahip oldugu biling diizeyi ile ilintili olmaktadir. Ugiincii hedef;
Biiytik veri trendine kadar veri bilimi ile ilgili olarak gerek pratik gerekse akade-
mik amaclarla ilk defa dahil olacak aragtirmacilar igin kullanigl temel kavram ve
yaklasimlar: genel hatlar1 tanitmaktir. Bu yaklasimlarin literatiirde farkli disip-
linler altinda ele almiyor olmasi ve siirekli giincellenmesi nedeniyle takibi gii¢
olmaktadir. Bu amagla, 6zellikle veri madenciligi ve biiyiik verinin temellerini
teskil eden kavram ve yaklasimlar isletmecilik perspektifinden ele alinacaktir.

VERI-ISLETME iLiSKIiLERININ DURUMU: VERI BIiLINC DUZEYi

Verinin degeri ve potansiyelinin tam olarak ortaya koymak igin, isletmelerin
urettikleri ve maruz kaldiklar: verilerle arasindaki iligkilerin diizeyini ele al-
mak faydali olabilir. Bu iliskileri kategorize eden asagidaki siralama, bu ilis-
kilerin gelisim diizeylerini gostermektedir. Her isletme kendi icerisinde farkl
dénemlerde farkli diizeylerde varligini idame ettiriyor olabilir. Ornegin Biiyiik
verinin yogun bir sekilde tartisildig1 glintimtiizde, genel olarak isletmelerin en
azindan isletme icerisinde elde edilen verilerden istifade ederek, istatistiksel
izleme yapabildigi diistiniilebilir. Ancak bazi isletmeler icin diizey hala kayit
ve izleme diizeyindedir. Isletmelerin veri ile iligkilerindeki bu diizeyler bu ca-
lismada “veri biling diizeyi(VBD)” olarak adlandirilmigtir. Isletmenin hangi
VBD igerisinde oldugu o isletmenin biiytikligii, kaynaklar: ve yetenekleri ile
ilgilidir. Bu nedenle her bir diizeyi miinferit olarak degerlendirmek dogru ola-
caktir. Ancak her iist diizey perspektif onceki diizeylerin asilmis oldugunu da
zimnen ifade eder.
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VBD 1: Kayit ve Basit izleme Perspektifi

Verilerin herhangi bir teknoloji ile bilgisayarlarda uzun siireli olarak kolayca
depolanabilmesinin miimkiin olmas ile isletmeler kimi zaman basil1 belge-
lerle e zamanli olarak, kimi zaman basili belgelerden bagimsiz olarak tiim
verilerini bilgisayarlara kaydetmeye basladilar. Bu VBD diizeyindeki bir islet-
mede kayit isleminin temel amaci bizzat verinin kendisine erisimdir. Ornegin
bir isletme stok giris ¢ikis bilgisini temel muhasebe amaci disinda da mevcut
fiziksel varliklarini izlemek igin kullaniyor olsun. Bu durumda verinin her bir
girdisi, ornegin tek bir stok kaydi bile gerektiginde pratik amaglarla kontrol
edilebilmektedir. Bu VBD’de tarih ve veri girdisi iliskisi en kritik bilgiyi tegkil
eder. Hangi islemin, hangi giin ve ne miktarda yapildig: bilgisi giinliik fiziksel
defter tutma aligkanliginin dijital hale getirilmis halinden bagka bir sey degil-
dir. Bu diizeyde, bir biitiin olarak verinin sadece toplam, periyodik alt toplam,
genel egilimi gibi bilgileri kullanilmaktadir. Ayni sekilde veri basit siralama ve
filtreleme ile degerlendirilebilmektedir. MS Excel, LibreOffice Calc gibi prog-
ramlar temelde tam da bu amaca hizmet ederler. Bu diizeydeki isletmelerde
verilerin detayl istatistiklerinin izlenmesi ve degerlendirilmesi genellikle s6z
konusu degildir.

Aymni sekilde bu veriler genellikle elle girilen ve fiziksel olarak dogrulanabi-
lir, somut veya kolay anlasilabilir bilgilerden meydana gelmektedir. Baska bir
ifade ile bu veriler sensorler, uydular ve benzeri cihazlardan otomatik olarak
iiretilen soyut ve karmasik verilerden meydana gelmemektedir.

Bu diizeyde tanimh bir isletmenin verilerden elde edebildigi yegane fayda
verilerin operasyonel amaglarla kullanim1 ve basit istatistiksel sonuclar: elde
etmektir.

VBD 2: istatistiksel Izleme Perspektifi

Bu diizey, verilerin tekil kayitlar diizeyinde degil, bir araya gelerek teskil etti-
gi biitliniin 6zelliklerinin degerlendirilmesinin gerceklesebildigi perspektiftir.
Veri miktar1 yatay ve dikey olarak arttik¢a, - ya da verilerin adedi ve beher
veririnin 6zelligine dair bilgiler arttik¢a — ortaya ¢ikan biitiiniin isletme icin
faydali bircok gosterge tliretmesi olasidir.

Stok Orneginden devam edilecek olursa, isletme stok kayitlarina iliskin bilgi-
leri operasyonel amaglar icin kullanmanin 6tesinde bir adim daha ileriye gi-
derek soz gelimi stok devir hiz1 gibi bir degeri ortaya koymak icin kullandi-
ginda bu istatistiksel izleme diizeyi i¢inde kabul edilmelidir. Bu diizeydeki
bir isletme artik fiziksel stok bilgisinin sayisal hali olan operasyonel kayitlarin
otesinde soyut bir deger olan stok devir hiz1 gibi bir degeri de hesaplamakta
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ve izlemektedir. Stok devir hiz1 kavrami veya benzeri bir kavramin muhasebe
terimleri icerisinde var olmasi bunun her isletme igin kullanildig1 anlamina
gelmez. Isletme, cok kiiciik oldugundan stok devir hizi ile ilgilenmesi pratik
olmayabilir bu durumda ilgili veriyi de bu baglamda dikkate almayacaktir.

Isletme igin bu faydali gostergeler 6n tanimli olabilecegi gibi (muhasebe tablo-
larindaki oranlar; genel toplamlar, ortalamalar gibi) isletmenin kendi ihtiyag-
lar1 dogrultusunda tasarladig 6zel gostergeler olabilir. Ornegin bir isletme,
personelin mesai devamliliginin kayitlarini tuttugu veri tabanindan, herhangi
bir zamanda ise ge¢ gelen kisilerin listesi gibi bir listeye bakarak bu kisile-
ri uyarmak yerine yil icinde ortalama devamlilig1 izleyerek daha gergekgi bir
devamlilik takibi yapabilir. VBD 2 diizeyindeki isletmelerde, bu isletmelerin
daha verimli kilinmasini saglayacak baska bir¢ok gostergeler olusturulabilir.
Bu diizeydeki isletme icin verilerin tek baglarina degil bir araya gelerek olus-
turduklar1 kavramsal gostergeler isletmenin i¢ gorii elde etmesine yonelik bir
deger olusturmaya hentiz baglamistir.

VBD 3: Tahmin Perspektifi

VBD 2 diizeyindeki isletmeler mevcut verileri statik olarak ele alarak isletme
hakkinda genel degerlendirmeler gergeklestirmektedirler. Ancak ayni veriler
eger zaman baglamli olarak da kayit altina alinmaktaysa bu verilerden gele-
cege dair tahmin ve ongoriiler de elde edilebilir. Bu tahminleri elde edecek
ve degerlendirecek isletmeler VBD 3 diizeyindedirler. Bu diizeydeki isletme-
ler verileri statik degil dinamik olarak ele almaktadirlar. Baska bir degimle
verilerin zaman degerleri vardir ve isabetli tahminler i¢in verilerin en giincel
hallerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayni1 zamanda verilerin diizenli araliklarla
tutulmasi da 6nem arz eder.

Bu perspektife sahip isletmeler zaman serisi seklinde gosterilebilen, yiiksek
frekansli verilerdeki mevsimsel veya donemsel dalgalanmalarla trend gibi
bilgileri izleyip bunlar1 kullanarak da gerekli tedbirleri alabilirler. Bu diizeye
kadar isletmelerin tuttuklar1 verilerin boyut ve igerigi ¢ok farkli degildir. An-
cak amaglar farklilasmaktadir. Dogal olarak isletmeler biiytidiikge tahmin ve
ongorii perspektifine yaklasmalar1 beklenecektir.

Tahmin perspektifi ifadesi genel olarak gelecege atif yapmakla birlikte, ge¢mi-
se doniik ya da anlik tahmin yapilabilmesi de olgusunu da kapsar.
VBD 4: Veri Madenciligi Perspektifi

Veri madenciligi perspektifi, verilerin isletme igin basit bir kayittan ya da bii-
tiinsel olarak bir deger olusturmaktan ziyade verilerin kendi basina gergek bir
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deger olarak ele alindig1 diizeyi yakalamasini ifade eder. Bu durum, verinin
¢oklugundan ziyade verilerin barindirdig: gizli ve degerli bilgilerin varliginin
miimkiin oldugundan haberdar olmay1 ve bu bilgilerin kullaniminin isletmeyi
rakiplerine kars1 daha giiglii kilacagini bilmeyi gerektirir.

Amaclarinin benzer olmasindan o6tiirii istatistik alani ile ona gore daha geng
sayilabilecek veri madenciligi alani genellikle birbirine karistirilmaktadir.
Ayni nedenlerle, veri madenciligi istatistik biliminin alt kolu gibi diistiniil-
mektedir. Ancak bu diisiince gercekci degildir. Istatistik alan1 daha bigimsel
ve eski koklere sahiptir. Veri madenciligi alani ise istatistikten farkli olarak
basta bilgisayar bilimleri olmak iizere bircok alandan beslenir (Hand, 1999:
17). Bunun yaninda, veri madenciligi terimindeki “madencilik” teriminden de
anlagilacag tizere, veri madenciligi bliyiik miktardaki verilerin ele alinmasini
ve buna ulagsana degin “maden” disindaki anlaml1 degeri olmayan verileri ele-
me siirecini ¢agristirir. Ayni sekilde, gorsellestirme ve makine 6grenmesi gibi
kritik araclar da veri madenciligi ile iliskilidir. Ote yandan, s6z gelimi veri ma-
denciliginde kullanilan “karar agac1”, kNN algoritmasi gibi algoritmalarin ise
istatistikle ilgisi neredeyse yoktur. Bu baglamda veri madenciligini istatistigin
alt dali olarak ele almak dogru bir yaklasim olmayacaktir. Buna gore VBD 4
diizeyi de VBD 3 diizeyine gore verilerin kurumsal olarak ele alinmasi bagla-
minda daha yiiksel bir yetenek ve birikimi ifade eder.

Veri madenciligi perspektifindeki bir isletmede verinin operasyonel degerin-
den daha fazla degere sahip oldugunun bilinci hakimdir. Bu tiir isletmelerde
artik veri tali bir is olmaktan ¢ikmis olup ana is kollarindan biri haline doniis-
miistiir. Bu nedenle bu tiir isletmelerde “veri bilimci” ve “veri analisti” gibi
pozisyonlarda ise alimlar gerceklestirilmektedir.

Isletmelerde veri madenciligi cercevesinde kullanilmakta olan temel yontem-
ler genel hatlar1 ile asagida incelenmektedir:

Korelasyon

Bir veri seti igerisinde herhangi iki parametrenin birbiri ile iligkisini ifade eder.
Eger korelasyon degeri sifir ise bu iki parametre birbirinden tamamen bagim-
sizdir. Korelasyon arttik¢a bu iki parametre arasindaki bir bagimhlik iliski-
sinden soz edilir. Bu deger maksimum 1 olabilir ki iki veri arasinda iliskinin
%100 oldugunu gosterir. Ancak korelasyonun var olmasi iligkiyi gerektirmez.
Bagska bir deyimle iki parametre arasinda korelasyon varligina dayanarak bir
parametreye esas verinin digerini etkiledigi sonucu ¢ikarilamaz. Ancak kore-
lasyonun varlig1 parametreler arasi iliskinin daha detayl olarak degerlendiri-
lebilmesi igin 6nemli bir isaret teskil eder. Tespit edilebilen iliskiler isletmele-
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rin bu iligkilere gore yeni yaklasimlar gelistirmelerini ve sorunlarina ¢éziimler
bulabilmelerini saglar.

Aykir1 degerlerin tespiti

Korelasyon da dahil olmak tizere veri biinyesindeki bir¢ok iliskinin varliginin
tespit edilebilmesi igin aykir1 degerlerin elenmesi gerekmektedir. Insanlara ait
boy ve viicut agirliklariin yer aldig bir tabloda, ¢cok uzun bir boy Olgtisiine
karsilik asir1 diisiik bir viicut agirligina sahip istisnai ve az sayida gozlem-
ler aykir1 degerler igin 6rnek olarak gosterilebilir. Gozlem sayisinin az oldugu
bir veri setinde aykir1 degerler hemen goze carpabilir ve dolayisiyla elle ele-
me yapmak miimkiindiir. Ancak veri seti ¢ok biiytidiigi durumlarda ya da
ozellikle verilerin teker teker incelendigi takdirde dahi aykirilik baglaminda
tizerine yorum yapilmasinin gii¢ oldugu soyut oldugu durumlarda mevcut
gozlemler igerisinden aykir1 degerlerin elenmesi kolay olmayacaktir. Bu tiir
durumlarda aykir1 degerleri tespit etmek icin bir takim 6zel yontemler kulla-
nilir. Bu yontemler ve gesitli yaklagimlar yardimu ile verilen bir gozlemler seti
icinde istisnai olma ihtimali yiiksek gozlemler tespit edebilir. Bu metotlardan
en yaygin olaru Thompson Tau testidir.

Bu test tek parametreye dayali olarak aykir1 degerlerin secilebilmesini saglar
(Dieck, 2007: 169).Boy ve viicut agirlig: 6rneginde, sadece boya ve sadece vii-
cut agirligina gore ayr1 ayri aykirt degerler bu test yardimu ile ortaya cikarila-
bilir. Ancak zaman zaman ayr1 ayr1 ele alindiginda aykir1 olmayan ancak iki
parametre bir arada ele alindiginda aykirilik teskil eden veriler olabilir. Orne-
gin bir gozlemde boy ¢ok uzun da olsa aykir1 olmayabilir ancak bu boya gore
agirlik cok diistik olabilir bu durumda bu gozlem aykir olacaktr.

Boyle bir durum birden fazla parametrenin mevcut oldugu durumlara 6rnek-
tir. Birden fazla parametreye bakilarak aykirilik tespiti i¢in ise Mahalonobis ay-
kirilik testi (Varmuza ve Filzmoser, 2009: 47) gibi testler kullanilir.

Genellikle aykir1 degerin tespiti verilerin gercek analizine girmeden onceki 6n
islem prosediirii gibi ele alinmaktadir. Ancak aykir1 deger tespiti bizzat veri
madenciligi araci olarak da kullanilabilir. Ozellikle usulsiizliik/dolandiricilik
siiphesi barindiran parasal hareketlerin tespiti (Ganji, 2012: 1035) ve siipheli
kayitlar (Phua, Lee vd., 2012: 1005) gibi verilerin tespitinde aykirilik tespiti
metotlar1 faydali sonuglar saglamaktadir.

Gorsellestirme

Veri gorsellestirme de veri madenciliginde 6nemli degere sahip olan araglar-
dan biridir. Veri gorsellestirme verilere ait birgok istatistiksel 6zelligin gorsel
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olarak ve hizlica sunulabilmesini ve anlasilabilmesini saglayan yontemler bii-
tiiniidiir. Tek parametreli bir verinin zaman igindeki artis1 veya vektorel diiz-
lemdeki dagilimi, iki parametreli verinin noktasal dagilim grafiginde iliskile-
rinin izlenmesi, {i¢c parametreli veriler icin de {i¢ boyutlu diizlemde gosterim
miimkiindiir. Kategorik verilerin pasta diyagramda gosterimi, histogramlar,
mum grafikler, verilerin cografi haritalar tizerinde gosterimi, infografikler gibi
bir¢ok yontem gorsellestirme bashigr altindadir. Gorsellestirme ile veri ne ka-
dar biiyiik ve iliskiler ne kadar karmasik olursa olsun elde edilen sonuglar
herkes tarafindan anlasilabilecek duruma getirebilmektedir.

Siniflandirma

Veri madenciliginde kullanilabilen ve bir¢ok isletme problemlerinde kullanila-
bilecek 6zelliklerden birisi de siniflandirmadir. Smiflandirma algoritmalar: sa-
yesinde verilerin daha 6nce veri tabani tasarlanirken filtreleme amaciyla kon-
mamig parametreler olmasa bile, verilerin mevcut 6zellikleri ve parametreleri
kullanilarak smiflandirmaya olanak verir.

Tablo 1: Kosullu Olasilik Formiilasyonu

Sembol Anlami Ornek

B Bir durum Gergekten kanser olma hali

P(B) B durumun gergeklesme Gergekten kanser olma olasilig1
olasilig1

A Bagka bir durum Kanser testinde pozitif ¢tkma

P(A) A durumunun gergeklesme Kanser testinde pozitif ¢itkma ihtimali
olasilig1

P(ANB) A durumu ve B durumunun Hem Kanser testinden pozitif ¢ikip

=P (BIA)  bir arada var olma olasilig1 (A hem de gergekten kanser olma
durumu kesin iken B durumuna  ihtimali (Gergekten kanser olan
rastlanma oranz) hastalardan kanser testinde pozitif

¢ikma orani)
P (AIB) B durumu s6z konusu iken Kanser testi pozitif ¢ikan bir hastanin

A durumunun gergeklesme

gercekten de kanser olma ihtimali: P

ihtimali (AN B).

Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi de yakin zamanda veri madenciligi alaninda yayginlasma-
ya baglamis 6zel yontemlerden biridir. Makine 6grenmesi kabaca; bilgisayar-
larin mevcut veri setlerindeki yapilar1 kesfederek, verileri degerlendirebilecek
hatta tahmin yapabilecek duruma getirilmesi siirecidir. Bu siire¢ sonunda
algoritmalar ¢ok degerli ¢ikarimlar yapilabilmektedir. Sadece tek tip makine
ogrenmesinden ziyade farkli durumlarda kullanilabilecek ¢ok sayida makine
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ogrenme algoritmasi vardir. Makine 6grenmesinin temel boyutlarini ortaya
koymas1 bakimindan 6zellikle isletme ile ilgili veri madenciligi calinmalarinda
kullanilan algoritmalarin ¢alisma sekli sik kullanilan algoritmalardan biri olan
Naive Bayes algoritmasi 6zelinde, asagida ifade edilmistir:

Naive Bayes algoritmasinin mantiksal temelleri 18. yiizyilda Thomas Bayes
tarafindan ortaya konulan yaklasimlara dayanmaktadir. Bu metotlar genel
olarak olaylarin olasiliklarinin degerlendirilmesi ve her yeni ek bilgi 1s18inda
yeniden ele alinmasin saglayan metotlardir (Lantz, 2013: 90). Bayes Teoremi
kapsamindaki durumsal olasilik kavrami bu algoritmaya temel teskil etmekte-
dir. Bu kavram hem formiilii hem de sikca verilen medikal test 6rnegi ile bir-
likte asagidaki senaryo ile ifade edilebilir. 1000 kisinin dahil oldugu bir kanser
tarama testi olsun:

P(AIB) ifadesi Bayes teorisinin 6zeti gibidir. Bu ifade boyle bir kanser testinde
pozitif sonuca ragmen kanser olmama ihtimalinin varligini da vurgular. Ayni
sekilde P(B|A) ifadesi de gergekten kanser oldugu halde kanser testinden po-
zitif ¢ikan hastalarin oranina gonderme yaparken, kanser oldugu halde testte
kanser degilmis gibi goziiken hastalarin varligini ifade eder. Sonug olarak Ba-
yes’in kosullu olasilik formiilii yukarida anilan P(B), P(A) ve P (A nB) degerleri
yardimi ile P (A |B) degerinin hesaplanmasini temin eder. Baska bir deyimle,
gecmis istatistikleri belirli olan bir hastalik tarama testinin giivenilirligini orta-
ya koyar. Bayes kosullu olasilik formiilii asagidaki gibidir (Lantz, 2013):

P(B|A).P(A) P(ANB)
P(BY — P(B)

P(4|B) =

Bu formiiliin olasilik degerlerine gore hesaplanmasi1 zaman zaman karmasik
hale gelmektedir. Bu amagla Gerg Gigerenzer, kullanilacak degerlerin frekans
ylizdesi olarak degil dogal frekans olarak alinmasini 6nermektedir. Calisma-
da ornek olarak 1000 kadinin katildig1 bir kanser testinde 10’unun gercekten
kanser oldugu halde bunlardan 9'unun testte pozitif ¢iktig1 (kanserli olarak
teshis edildigi) 1’inin ise negatif ¢iktig1 (kanserli olmadig: teshisi) 6rneginden
yola ¢ikilmaktadir. Bu 6rnege gore kalan 990 hasta gercekte kanser degildir.
Bu durumda bu testin giivenilirligi ya da testin pozitif ¢iktig1 durumda ger-
¢ekten kanser olma olasilig1 formdile gore (bkz: sag blok) 9/(9+89)=%9,1 olacak-
tir. Dogal frekans yerine yiizdesel frekansin kullanilmasi halinde de (bkz: sol
blok) ayn1 deger elde edilecektir. (Gigerenzer, 2014: 247). Bulunan bu degerler
ise kanser testi pozitif ¢ikan bir hastanin gercekte kanser olma olasiligini orta-
ya koymaktadir.
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Sekil 1: Bayesyan Kosullu Olasiligin Dogal Frekansla Hesaplanmasi

Olasihk Dogal Frekans
1 kadmn 1000 kadin
/\ 990
Yol Y099 10 Kanser Degil
Kanser Kanser Degil Kanser ' g
%00 %10 %9 291 J ‘ s‘g o001
Pozitif = Negatf Pozitif =~ Negatif Positif Z\'e:gati:' Poniti Negatif
p(kanser | test pozitif): p(kanser | test pozitif):
(0.01x0.90)/(0.01x0.90+0.99x0.09) =9/(9+89)
?

Bayesyan kosullu olasiligin veri madenciliginde kullanimi ayni formiiliin veri
setleri tizerinde kullanilmasi ile miimkiin olmaktadir. Kanser testi 6rneginden
gidilecek olursa ayru iliskinin bagka veriler {izerinde uygulamas1 asagidaki
Tablo 2’de oldugu gibi 6zetlenebilir.

Buna gore tipk: hasta 6rneginde oldugu gibi 6rnegin, meyvelere ait sekil, 6l¢ii
ve renklerin yer aldig ti¢ satirli bir tabloda bu meyvelerin gercekte ne oldukla-
rinin yazili oldugunu varsayalim. Naive Bayes algoritmasi dahilinde, 6rnegin
sar1 ve 10 cm’den uzun olan meyvelerin %90 olasilikla muz oldugu, turuncu,
yuvarlak ve 7cm’dan biiyiik meyvelerin ise %70 olasilikla portakal %30 olasi-
likla greyfurt oldugunu tespit edilebilir. Bu algoritma artik ilgili meyvelerin
oOlciisiine bakilarak ytizde kag ihtimalle hangi meyve olduguna karar verebil-
mektedir. Meyve 6rnegi Naive Bayes algoritmasi ifade edilirken basitliginden
ottirti siklikla kullanilan 6rneklerden biridir. Kuskusuz bu 6rnek meyveler
yerine daha karmagsik problemlerde kullamilmaktadir. Ornegin hiicrelerinin
boyut, dl¢ii ve bagka 6zelliklerine gore kanser hiicresi olup olmadiklar: Biiyiik
veri i¢cinden insan miidahalesi olmaksizin tespit edilebilmektedir. Ayn1 sekil-
de bireylerin yiizlerce kritere sahip tibbi verisi (yas, kilo, boy, kan degerleri)
kullanilarak kalp hastas1 olma ihtimalleri yine bu algoritma ile hesaplanabilir.
Burada bu algoritmanin temel istatistiksel yontemlerden farki, belirli bir 6g-
renme verisi tizerinden yapilar1 anlayarak sonraki daha sonra sunulan edilme-
mis verileri 6grendigi yapilara gore etiketleyebilmesidir.
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Tablo 2: Kosullu Olasilik Yaklasiminin Ornek Kullanim Alanlar:

Hasta 6rnegi Veri Madenciligi Metin madenciligi
E:stfl%orlze edilecek Iélsz’illaer;? Hiicre Meyveler Metinler
Kategori ggggsli(%fg/ Kanser Meyvenin cinsi Spam/Spam Degil
. . Metnin insanlar
llj;SenzI;il:i gercek (OthsF;;l) Raporlar Gorsel inceleme tarafindan okunarak
8 degerlendirilmesi

llj esnenin saptanan Test veya biyopsiden Selfﬂ’ oleti ve renk Belirli kelimelerin

ategorisi ne esas A . degerlerine gore

s . elde edilen veriler . tekrarlari
girdi veri tespit

Metinsel verilerde Naive Bayes algoritmasinin kullanilmasi ise daha karmasik
bigcimde islemekle birlikte temel mantig1 yukarida anilan sekle benzer sekilde
islemektedir. Metinsel veriler 6nce el yordamiyla kategorize edilmekte daha
sonra algoritma bu egitim verisi izerinden 6grenimini saglayarak sonraki eti-
ketsiz veriyi etiketleyebilmektedir. Naive Bayes algoritmasinin metinsel veri-
lerde en ¢ok kullanildig1 alanlardan biri olan epostalarin spam olmamas: bu
sekilde anlasilmaktadir. Giintimiizde kullanilan modern 6nde gelen Gmail,
Outlook.com, Yandex gibi web tabanli eposta servislerinin gibi servisler bu
ve benzer makine 6grenmesi algoritmalari ile gelen bir mailin igerigine gore
spam klasoriine direkt olarak yollamaktadir. Kuskusuz bazi durumlarda spam
olmadig1 halde spam klasoriine giden e-postalar oldugu gibi, spam oldugu
halde ana gelen kutusuna diisen e-postalar da bulunmaktadir. Bu durumun
olma olasilig1 da kosullu olasilik cergevesinde ele alinabilir.

Metinsel verilerde Naive Bayes algoritmasinin kullanildig1 alanlardan bir
digeri ise metinsel verinin hangi dilde yazildiginin tespitidir. Dogal dillerin
spesifik baz1 6zellikleri olmakla birlikte her metinde bu 6zellikler ortaya ¢ik-
madigindan dogal dillerin mantiksal olarak her yerde ve her zaman gecerli
olan ayristirici taniminin yapilmasi miimkiin degildir. Bu nedenle bir metin
blogunun hangi dilde yazildig1 da makine 6grenmesi algoritmalari ile saglana-
bilmektedir. Metin madenciliginin potansiyelini ve yoniinii gosteren en ilging
calismalardan biri sosyal medyada bireyler tarafindan yazilan metinlerden
psikanaliz gerceklestirme imkanidir.

Bu kapsamda yapilan ¢alismalardan birinde Twitter'da yazilan girdiler tizerin-
den, bu girdilerin yazarlarinin intihar egilimi hesaplanmaya calisilmaktadir.
Bu ¢alismada SVM ve Lojistik Regresyon algoritmalari ile analiz edilen girdi
yazarlarinin psikolojisini ortaya ¢ikarmaktadir (O'Dea vd., 2015: 186).

Makine 6grenmesi anilan alanlar disinda, isletme veya kamusal verileri {ize-
rinden yolsuzluk tespiti, arama motorlari, resim, ses, el yazisi tanima teknolo-
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jileri gibi alanlarda da kullamilmaktadir. Ozetle makine grenmesi, verilerin
slipervize ve silipervize olmayan yontemleri ile verilerden etkin bir bicimde
degerli i¢ goriiler elde edilmesini saglayan gii¢lii yaklasimlar biitiintid{ir.

BUYUK VERI KAVRAMI

Simdiye kadar ifade edilen dort perspektif isletmelerin veri kullanim ilgi dii-
zeylerini ele alirken; veri, veriye esas teskil eden olaylarin tali sonucu olan bir
arag olarak ele alinan ve tahmin perspektifinde ise isletme i¢in degeri bir 6l¢ii-
de hissedilebilen bir olgu olarak ortaya ¢ikmaktadir. S6zgelimi, isletme satisla-
rinin kaydi ve tarihi ve iiriin cinsinin mevcut oldugu bir veri tabaninda anilan
dort perspektifin Otesine ge¢cmek olasi olmayabilir. Ancak verilerin miktari,
cesitliligi ve biitiinlesme kabiliyeti arttikca, veri isletmenin finansal bir varlig:
haline bile gelebilmektedir. Nitekim bu durumda veri basit bir ara¢ olmaktan
cikip isletme icin siirekli deger saglayan bir kaynak haline gelmektedir.

Biiytik veri ile ilgili olarak akademik literatiir ve endiistride bir ¢ok farkl ta-
nim yapilmaktadir). Bu konuda en yaygin tanimlardan biri Gartner adli Ame-
rikan Sirketine ait raporda yapilan ve 3V olarak kisaltilan tanimdir (Ward ve
Barker, 2013: 1). 3V Volume (Hacim), Variety (Cesit) ve Velocity (Hiz) kavram-
lariin bas harflerinden olugsmaktadir. Bu kavramlar asagida detayl olarak ele
alinmistir:

Hacim: Veri depolama ve isleme maliyetlerinin ucuzlamasi daha fazla verinin
islenebilmesine olanak vermistir. Oyle ki gecen son yarim yiizyil igerisinde
veri depolama maliyeti, kabaca, her iki yi1lda bir 6nceki doneme gore yar1 yari-
ya ucuzlamistir (Mayer-Schonberger ve Cukier, 2013: 101). 2013 y1h itibariyle
diinya tizerindeki mevcut verilerin %90"1nin son iki yil igerisinde iiretildigi
tahmin edilmektedir (Hurwitz vd., 2013). Google’in CEO’su Eric Schmidt’in
2010 yilinda yaptig1 agiklamaya gore insanlik artik her iki giinde bir, insanligin
var olusundan bugiine ortaya ¢ikan veri miktar1 kadar veri iiretmektedir. Or-
negin 2012 yilinda internet kullanicilar1 2 milyardan fazla bilgisayar ve cep te-
lefonu ile 4 eksabayt veri tirettiler. Facebook kullanicilar1 her ay 30 milyar adet
girdi olusturmuslardir (Salminen ve Kaartemo, 2014). Bir verinin ne zaman
Biiytik veri kabul edilecegine dair tanim siirekli olarak farkli algilanmaktadir.
70'li yillarda megabayt diizeyindeki bir veri “biiyiik” iken bugiin terrabayt ve
tizerindeki veriler i¢in “biiyiik” denmektedir (Salminen ve Kaartemo, 2014).
Bagka bir deyimle milyonlarca satir veri iceren cigabayt diizeyindeki veri bile
zaman zaman biiyiik veri sayllmamaktadir. Bu noktada biiyiik verinin hafiza-
da isgal ettigi alandan ziyade, bu verinin islenmesinin giicliigtine biiyiik veri
veya normal veri olarak nitelendirilmesi daha dogru bir yaklasim olacaktir.
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Genel olarak sadece bir bilgisayarda islenmesi gii¢ olan veri biiyiik veri olarak
nitelendirilmektedir.

Cep telefonlari, akilli kol saatleri, akilli gozliikler ve hatta otomobiller artik
sahip olduklar1 onlarca farkli sensor sayesinde siirekli olarak veri iiretilebil-
mektedir. Ote yandan biiyiik verinin kapsamin sadece yukarida ifade edilen
yapilandirilmis veri ile de sinirli degildir. Yapilandirilmamais veri olarak nite-
lendirilen veriler de biiyiik verinin kapsamindadir.

Bir veriye ait daha 6nceden tanimli model yoksa bu veri yapilandirilmamais veri
olarak kabul edilmektedir. Bir sirkete ait e-postalar, video kayitlari, resimler,
sesler yapilandirilmamais veridir. Bu verileri yonetmek ve analiz etmek giic-
tiir. Yapilandirilmamis verilerin kritik olmasinin nedeni isletmelerin 6nemli
bilgilerinin yaklasik olarak %80’inin yapilandirilmamus verilerden olusmasidir
(Grimes, 2005).

Cesit: Verilerin ¢ok cesitli format ve yerlerde olmasi olgusu da biiyiik verinin
diger ozelligidir. Biiyiik veri kavramu, veri tabaninda kayith girdilerden fazlasi-
n1 ifade eder. E-postalar, resim formatinda taranmuis faturalar, veri tabanindaki
gercek islem kayitlari, gergek islemlerin tali 6zelliklerini igceren loglar, miisteri
iletisim merkezleri gibi merkezler icin ses kayitlar1 gibi farkli formatlarda ve
yerlerde depolanan verilerin tamamu bir isletme igin deger teskil eder. Tiim bu
farkl veri tiirlerinin incelenmesi farkli teknoloji ve yaklasimlar gerektirmekte-
dir. Ornegin, ses dosyalarinin metin dosyalarma gevrilmesi ses tanima tekno-
lojisi gibi 6zel bir alani ilgilendirirken, metin dosyalarindan hangi miisterinin
olumlu, hangi miisterinin olumsuz goriis ifade ettigini analiz etmek veri ma-
denciliginin alt dallarindan biri olan metin madenciligini ilgilendirmektedir.

Hiz: Biiyiik veri kavraminin son 6zelligi ise verilerin olusma ve islenme hiz1
ile ilgilidir. Geleneksel yaklasimla bir aligveris sitesi ele alindiginda bu sitede
sadece gerceklesen satislara dair kayitlar 6nemli olarak ele alinacaktir. Ancak
miisterilerin alisveris sitesindeki davranislari, incelendigi {irtinler, aynu tiriinle
ilgili sayfada kalma siiresi gibi parametreler de miisterinin satin alma davra-
niginin tahmin edilmesi igin degerli bir kaynaktir. Diger yandan bu kaynakta
elde edilen verinin hemen degerlendirilerek kullanilmasi gerekmektedir ni-
tekim bu miisteri dakikalar iginde farkh bir alisveris sitesine yonlenebilecegi
gibi satin alma davranisindan vaz gegebilir. Bu durumu asmak igin ise verileri
es zamanl olarak analiz ederek miisteriye alternatifler sunan 6neri modelleri
gelistirilmelidir. Burada verilerin olusmasindan bir siire sonra analizi yerine
hemen degerlendirilmesi olgusu hiz kavramu ile ilintilidir. Bu analizlerin hizli
bir sekilde gerceklestirilebilmesi olgusu da ayni sekilde biiyiik veri ile ilgili
calismalardaki zorluk noktalarindan biridir.
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Baska bir tanima gore biiyiik veri, isletmelerin i¢cinde ve disinda geleneksel ve
dijital kaynaklardan ortaya ¢ikan verilerin tegkil ettigi koleksiyondur. Oyle ki
bu koleksiyon isletme igin siirekli analiz ve kesif kaynag1 olan bir kaynak sag-
lamaktadir (Salminen ve Kaartemo, 2014).

Geleneksel anlamu ile veri ile daha sonradan ortaya ¢ikan biiyiik veri arasin-
daki fark bilgisayar bilimleri bakimindan 3V ile 6zetlenen yeni 6zelliklerdir.
Geleneksel veri ile Biiyiik veri ayriminin isletmeler diizleminde farkli 3V tani-
mi Otesinde, isletme verilerinin daha 6nce pek yaygin olmayan ve yenilik¢i bir
bi¢imde kullaniminda yatmaktadir.

Ornegin Ingiliz Perakende devi Tesco 2009 yilinda yaptig1 bir aragtirmada is-
letme ici bir veri olan et satiglari ile isletme dis1 bir veri olan hava sicaklig:
arasinda ilging bir iligki kesfetmistir. Londra bolgesinde her 3 derecelik hava
sicakligr artisinin et satiglarinda %10 artmaya neden oldugu ortaya gikmuistir.
Bu iliski barbekii kullanimina bagh olarak degerlendirilmis ve dogal goriil-
miistiir. Ancak bazi baska sonugclar da elde edilmistir. Yine 3 derecelik hava
sicaklig1 artis1 marul satislarinda %15 artisla iliskilendirilmistir. Tesco Biiyiik
veriden elde edilen bu ¢ikarimlar sayesinde 16 milyon sterlin tasarruf sagla-
may1 basarmistir (Aksoy,2014: 98).

Turkcell miisterilerinin lokasyon verilerinden faydalanarak hangi profildeki
miisterinin herhangi bir zaman diliminde nerede oldugu bilgisini anonim ola-
rak kurumsal miisterileri ile paylasmaktadir. Boylece kurumsal miisterilerden
biri pazarlama stratejisini belirlemeye hangi miisteri profiline, nerede ve ne
zaman ulasacag; bilgisini bilerek baslamaktadir (Aksoy,2014: 99).

Biiyiik veri, geleneksel veri bakis agisin1 aynen devralmakla birlikte baz1 ek
ozellikleri de icermektedir. Bu 6zellikler verinin kendisi ile ilgili olabilecegi
gibi depolanma ve islenme sekli ile ilgili de olabilir. Bu 6zelliklerden bazilar:
asagidadir:

API Entegrasyonu: Acik programlama ara ytizleri (API'ler) gesitli yazilimlarm
insanlarin kullanimina sunulan ara yiizler disinda birbiri ile iletisim kurabil-
melerini saglamak amaciyla gelistirilen soyut ara ytizlerdir. Bu ara ytizler, on-
lar1 kullanan uygulamalarin kullanicilari tarafindan genellikle fark edilmezler
ancak uygulamalara ¢ok ciddi katkilar saglarlar. Ornegin, {ilkemizdeki bir ok
kamu kurumunun uygulamast MERNIS (Merkezi Niifus ve Idare Sistemi) adh
uygulamanin API’si ile personel veri tabanlar1 arasinda iliski kurmaktadir. Ayni
sekilde Navigasyon programlari artik trafik verilerini de kullanmaya baslamis-
tir bu trafik verileri ise ilgili veri sunucu servislerin API'lerinden saglanmakta-
dir. Trafik verisinin kullanimi, navigasyon programlarmin siirticiileri daha az
trafik bulunan alternatif giizergahlara yonlendirmesini saglayabilmektedir.
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APTler biiyiik veri mimarisinin ¢ekirdeginde yer alacak 6zelliklerdendir. Sa-
dece tek kaynaktaki verilere dayali bir mimarinin biiytiik veri yaklagimi altinda
ele alinmas: giictiir (Hurwitz, 2013)

Dagitik Hesaplama: Geleneksel anlamu ile veriden s6z edildiginde, verilerin
ayn1 yerde oldugu varsayimi zimnen de olsa yapilmis olmaktadir. Ancak bii-
yiik veri mimarisinde, kaynak gereksinimleri veya tabiat1 itibariyle veriler da-
gitik halde olmakta ve ayni sekilde islenmeleri de birden fazla bilgisayarin bir
arada organize olarak calismasin gerektirebilmektedir.

Yeni araclar ve biiyiik veri ekosistemi: Bilgisayarlarda veri depolama siire-
ci, verilerin diiz metin dosyalarinda derlenmesinden, iliskisel veri tabanlarina
doniismesi ile ciddi bir asama kaydetmistir. Birbirine bagh tablolar diiz veri
dosyalardan saglanan analizlerden daha fazlasinin elde edilmesine olanak
saglamistir. Biiyiik veri ise bu trendin devami olarak yapilandirilmis olma-
yan veriler de dahil olmak {izere farkli kaynaklarda, farkli formatlarda ve ¢ok
biliylik miktarlardaki verilerin islenmesi icin Hadoop, MapReduce, BigTable
gibi araclarin kullanimini gerektirmektedir. Bu araglar anilan devasa verilerin
geleneksel yontemlerle islenmesi yerine karmasik ancak etkin algoritmalarla
islenebilmesine olanak vermektedir.

Islenebilen farkli girdiler: Geleneksel anlayis icerisinde bir veri genellikle
say1sal veya nominal kayitlardan olusmaktadir. Oysa dev veri ses, metin ve
video gibi verilerin bile islenebilmesine ve sorgulanabilmesine olanak veren
biiyiik bir ekosistemi ifade eder. Ozellikle metin madenciligi alan1 veri ma-
denciliginin bir alt dali olarak insanlar tarafindan kullanilan dogal dille yazil-
mis metinler igerisinden anlamli sayisal verilerin otomatize olarak elde edile-
bilmesine olanak verir. Metinsel veri artik finansal tahmin modellerinde kulla-
nilabilen, geleneksel parametrelere gore yeni bir parametredir. Bu parametre-
lerin gelecege tahmin modellerinde ek parametre olarak kullanilma imkani da
bulunmaktadir. Metin madenciligi aslinda finansal piyasalar diginda, sosyal
medyanin otomatik olarak izlenmesi ve miisteri goriislerinin es zamanli olarak
analiz edilebilmesi i¢in de kullanilmakta ve basarili sonuglar saglamaktadir

Biiytik veriyi standart veriden ayiran bu 6zellikler sadece tanimlayici diizlem-
de kalmamaktadir. Bu durum verilere yonelik olarak 6zel bir perspektifin or-
taya ¢tkmasini da saglamistir. Bu perspektif, Biiyiik verinin gesitlilik imkan1
sayesinde daha 6nce bir biri ile ilgisiz duran verileri bir arada kullanarak islet-
me icin yalnizca i¢gorii degil ayni zamanda deger yaratilabilmesini saglamis-
tir. S6z gelimi artik agik olarak sunulan hava durumu APIleri ile gelecege dair
hava tahminleri verisi anlik olarak alinabilmektedir. Bir lojistik isletmesi bu
API'den aldig1 verilerle bu lojistik operasyon planlarini birlestirerek olumsuz
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hava kosullarina kars1 otomatize edilmis 6nlemler alabilir. Boyle bir durumda
lojistik operasyonlara dair verilerle, hava durumu verisi ilgisiz gibi goziikse de
bir arada kullanilarak isletme igin deger yaratmaktadir.

Aslinda iliskisiz gibi duran veri setleri arasindaki iligkileri inceleme olgusu
Biiyiik veriden déneminden 6nce de var olmustur. Hawthorne deneylerinde
her ne kadar aralarinda ciddi bir iliski olmadig1 diisiiniilse de 1s1k diizeyi ile
calisan verimliligi arasindaki iliski gibi ilk bakista zor tahmin edilebilir iligkiler
ele alinmistir (Mayo, 1933: 55). Ancak bu durum giiniimiizde hemen hemen
her isletmenin ihtiya¢ duydugu takdirde kullanabilecegi hale gelmistir.

Bu noktada vurgulanmasi gereken husus, biiyiik veri perspektifinin yukari-
da anilan veri madenciligi perspektifinin daha genis ve yonetilmesi gii¢ hale
gelmis versiyonu oldugudur. Oyle ki veri madenciliginde de bir diizeyde veri
yonetimi problemi varsa da, biiyiik veride bu kapsamli ve ayrisik baska bir
inceleme sahasi haline gelmistir. Bu asamada veriler artik hemen ele alimip
kullanilabilecek girdilerden ziyade, toplanmasi, derlenmesi, temizlenmesi ve
ayristirilmasi ayri bir goreve doniismiis durumdadir. Bagka bir deyimle veri
artik ticari bir meta haline gelmistir ve ticari bir meta gibi stoklanmasi, yonetil-
mesi ve ele alinmasi gerekmektedir. Ayni zamanda tiim bu siireglerin ¢ok hizli
ve dogru sekilde gerceklestirilmesi gerekmektedir.

DEGERLENDIRME VE SONUC

Bu calismada isletmecilik perspektifinde veriye bakisin zaman igerisinde de-
gisimi ele alinmis olup, ilgili teknolojilere gore isletmenin konumu degerlen-
dirilmistir. Bu konumu somutlastirabilmek adina isletmenin veri karsisindaki
biling diizeyi dort farkli diizeyde kategorize edilmistir. Bu kategorizasyon,
sektorde ve literatiirde isletmelerin taleplerinin dogal disavurumudur. Islet-
meler bu biling diizeyleri boyunca veri kavramina farkli bakmaktadirlar. Gii-
niimiiz itibariyle en ytiiksek bilin¢ diizeyi veri madenciligi yapabilen isletme-
lerin diizeyidir. Bu diizeydeki olanaklar ise bu baslik altinda ele alinmis ve sik
kullanilan baz1 veri madenciligi araglar: ele alinmistir. Bu araclardan en giiglii
olani ise makine 6grenmesidir. Makine 6grenmesi artik kendi igerisinde bir
sistem olarak degerlendirilmelidir. Ote yandan, veri kavramu ile ilgili biiyiik
veri kavrami da aslinda ¢ok miktarda verinin analizi seklindeki bir anlayistan
¢ok daha fazlasmni ihtiva eden. Biiytiik veri, verinin ticari bir meta kadar somut
olarak ele alindig1, yonetilmesi gii¢ ve analitigi sonucunda 6nemli ¢ikarimlarin
yapilabilmesine olanak saglayacak veri tiirtidiir. Bitytik veri bir dizi ara¢ veya
uygulanacak bir proje olarak degil bir strateji olarak ele alinmalidur.

Balikesir University The Journal of Social Sciences Institute 151
Volume: 19 - Number: 35, June 2016




Balikesir Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisij Dergisi

KAYNAKCA

Aksoy, C. (Ocak-Subat 2014). Miisteriye Daha Yakin Olmak. Harvard Business
Review Tiirkiye, 96-101.

Dieck, R. (2007). Measurement Uncertainty Methods and Applications, the Instru-
mentation. (4. Bs.). New York: Systems and Automation Society (ISA).

Ganyji, V. R. (2012). Credit Card Fraud Detection Using Anti k-Nearest Algorit-
hm. International Journal on Computer Science and Engineering, 4(6), 1035-
1039.

Grimes, S. (2005). Structure, Models and Meaning. InformationWeek. 20 Mart
2016 tarihinde http://informationweek.com/software/business-intelli-
gence/structure-models-and- meaning/59301538 adresinden erisildi.

Gigerenzer, G. (2014). Risk Savvy: How to Make Good Decisions. (1. B.s). New
York: Penguin.

Hand, D. J. (1999). Statistics and Data Mining: Intersecting Disciplines. ACM
SIGKDD Explorations Newsletter, 1(1), 16-19.

Hurwitz, J., Nugent, A., Halper, F. ve Kaufman, M. (2013). Big Data For Dum-
mies. (1. Bs.). New Jersey: John Wiley & Sons.

Lantz, B. (2013). Machine Learning with R. (1. Bs.). Birmingham: Packt Publis-
hing Ltd.

Laney, D. (2001). 3D Data Management: Controlling Data Volume, Velocity and Va-
riety. META Group Arastirma Raporu, 20 Mayis 2016 tarihinde https://
blogs.gartner.com/doug-laney/files/2012/01/ad949-3D-Data-Manage-
ment-Controlling-Data-Volume-Velocity-and-Variety.pdf adresinden
erisildi.

Mayer-Schonberger, V., ve Cukier, K. (2013). Big data: A Revolution that will
Transform How We Live, Work, and Think. Houghton Mifflin Harcourt.

Mayo, E. (1933). The Human Problems of an Industrial Civilization,. New York:
Routledge Taylor&Francis Group.

O’Dea, B., Wan, S., Batterham, P. J., Calear, A. L., Paris, C. ve Christensen, H.
(2015). Detecting suicidality on Twitter. Internet Interventions, 2(2), 183—
188.

Phua, C,, Lee, V., Smith, K. ve Gayler, R. (2012). A Comprehensive Survey of
Data Mining-based Fraud Detection Research. Computers in Human Be-
havior, 28(3), 1002-1013.

1 52 Balikesir Universitesi Sosyal Bilimler Enstifisii Dergisi
ilt: 19 - Sayi: 35, Haziran 2016



Veri, Biiyiik Veri ve Isletmecilik

Salminen, J. ve Kaartemo, V. (Ed.). (2014). Big Data: Definitions, Business Logics,
and Best Practices to Apply in Your Business. New York: Amazon

Varmuza, K. ve Filzmoser, P. (2009). Introduction to Multivariate Statistical
Analysis in Chemometrics (1.Bs.). Florida: CRC Press.

Ward, J. S., ve Barker, A. (2013). Undefined by data: a survey of big data defi-
nitions. arXiv preprint arXiv:1309.5821.

Balikesir University The Journal of Social Sciences Institute
Volume: 19 - Number: 35, June 2016 1 53







