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AKARYAKIT SEKTORUNDE ISLEM ANORMALLIKLERININ VERI
MADENCILIGI iLE SINIFLANDIRILMASI

Akaryakit sektoriinde veri madenciligi uygulamalar1 giin gectikge gelismekte
ve uygulamalar yaygilagsmaktadir. Akaryakit sektoriinde kullanilan yontemler ve
cesitli analizler ile beraber akaryakit hirsizligi, sizinti, dolum aninda miktar asimlari,
asir1 dolum sonrasi tagsma gibi dnemli konular takip edilerek aksiyonlar alinmaktadir.
Bu c¢alismada belirlenen 4 6nemli kategori dogrultusunda analizleri yapilmis ve
kategorize edilmis olan verinin farkli veri madenciligi siniflandirma yontemleri ile
siniflandirarak analizlerin dogrulugunu ve basarimlarin1 6lgmek amaciyla Tiirkiye’de
faaliyet gosteren bir petrol sirketinin 2022-2023 tarihleri arasindaki verileri

kullanilarak farkli veri madenciligi siniflandirma yontemleri uygulanmistir.

Uygulama oncesinde veri analize uygun hale getirilmistir. Analizde etkisi
olmayan degiskenler cikarilmistir. Agilis, kapanis, dolum, fark, satis, SEL degeri,
azalma miktar1 ve kategori analizde belirleyici etkene sahip oldugundan analizde bu

veriler kullanilmistir.

Uygulama asmasinda RAPIDMINER programindan yararlanilmistir. Veri
madenciligi smiflandirma yontemlerinden k en yakin komsu algoritmasi, Rastgele
Orman Algoritmasi, Gradient Boosted Algoritmasi, ADABOOST Algoritmas1 ve
Karar Agaci (J48) Algoritmasi ile siniflandirmalar yapilarak ¢esitli basar1 dlgiitleri ile
modellerin basarilar 6l¢iilmiistiir. En basarili siniflandirma yonteminin Karar Agaci

(J48) Algoritmasi oldugu gorilmiistiir.



Name and Surname : Sabahattin Mert BERKMEN
Supervisor : Assist. Prof. Dr. Sabahattin Kerem AYTULUN

Degree and Date : Master’s (Thesis), 2024

Major : Industrial Engineering
Keywords : Data Mining, Classification, Fuel Industry
ABSTRACT

CLASSIFICATION OF PROCESS ABNORMALITIES IN THE FUEL
INDUSTRY BY DATA MINING

Data mining applications in the fuel industry are developing day by day and
the applications are becoming widespread. With the methods used in the fuel industry
and various analyses, important issues such as fuel theft, leakage, quantity excesses at
the time of filling, and overflow after overfilling are monitored and actions are taken.
In this study, different data mining classification methods were applied using the data
of an oil company operating in Turkey between 2022-2023 in order to measure the
accuracy and performance of the analyzes by classifying the analyzed and categorized
data with different data mining classification methods in line with the 4 important

categories determined in this study.

Before the application, the data was made suitable for analysis. Variables that
had no effect in the analysis were removed. Since opening, closing, filling, difference,
sales, SEL value, decrease amount and category are the determining factors in the

analysis, these data were used in the analysis.

RAPIDMINER program was used during the implementation phase.
Classifications were made with the k nearest neighbor algorithm, Random Forest
Algorithm, Gradient Boosted Algorithm, ADABOOST Algorithm and Decision Tree
(J48) Algorithm, which are among the data mining classification methods, and the
success of the models was measured with various success criteria. It has been observed

that the most successful classification method is the Decision Tree (J48) Algorithm
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SOZLUK

Akaryakiat Sektorii: Kiiresel piyasalarda petroliin aranmasi, bulunmasi, islenmesi,
depolanmasi, taginmasi ve stok kontrollerinin takiplerinin yapilmasi siireclerini

kapsayan terimdir.

Islem Anormallikleri: Islem anormallikleri genel olarak bir sektorde beklenmeyen
tahmin edilemeyen ve normal olmayan davraniglari ifade etmek amaciyla kullanilan
bir terimdir. Islem anormallikleri sektdriin isleyisinde aksamalara, o sektdre olan
giivenilirligin  azalmasina yol agabilmektedir. Akaryakit sektoriinde islem
anormallikleri fiyat dalgalanmalari, yolsuzluk ve kagakeilik, tedarik¢i sorunlari ve

mevcut politikalar olarak siralanabilir.

Manipiilasyon: Akaryakit sektoriinde manipiilasyon, istasyonun bagli oldugu
otomasyon sisteminin mekanik veya elektronik aksamlarina miidahale edilerek

verilerin hatali olusmasina veya olusmamasina etki eden durumlar olarak ifade edilir.

Sicaklik Degisimi: Akaryakit sektoriinde sicaklik degisimi, tank sicakliginin dolum
ile veya mevsim sartlarina bagli olarak degisimini ifade etmek amaciyla kullanilan

terimdir.

Tank Kalibrasyonu: Kalibrasyon, belirlenmis kosullar altinda dogrulugu bilinen bir
Olclim standardini veya sistemini kullanarak diger test ve 6l¢iim aletinin dogrulugunun
Ol¢iilmesi, sapmalarinin belirlenmesi ve dokiiman haline getirilmesi i¢in kullanilan
Ol¢iimler dizisidir. Akaryakit sektoriinde kalibrasyon ise, elirli bir depolama sisteminin
dogru hacim degerinin, belirli bir 6l¢iim degerine gore belirlenmesi bilimidir. Tankin
verileri siralanir ve oranlarla karsilastirma yapilir, yiiklii olan cetvel ile satis yapan

tankin arasindaki farki ifade etmek amaciyla kullanilmaktadir.

Veri Madenciligi: Veri madenciligi siireci, problemin tanimlanmasi adimi ile
baslayarak degerlendirme adimi ile son bulmaktadir. Siire¢ sonunda elde edilen
oriintliler ve kurallar ile gelecege yonelik planlarin ve kararlarin dogru bir sekilde

alinmas1 saglanmaktadir.

vil



GIRIS
Glinlimiiz diinyasinda, isletmeler gelisen teknoloji ile birlikte elde ettikleri ham
verileri veri tabanlarinda tutmaktadirlar. Bu veriler giin gectik¢e artmaktadir. Veriler,
isletmelerin daha kaliteli hizmet verebilmesi, isletmelerin gelecege tasinmalarinda
onemli rol oynamaktadir. Ham veriler kullanima fazla elverisli degildir. Ham
verilerden anlam tagiyan bilgilerin ¢ikarilmasi adina igslenmesi gerekmektedir. Ham
verilerin iglenmesinde giliniimiizde oldukca sik kullanilmaya baglayan veri madenciligi

yontemlerinden faydalanilmaktadir.

Veri madenciligi silireci, problemin tanimlanmasi adimi ile baglayarak
degerlendirme adimi ile son bulmaktadir. Siire¢ sonunda elde edilen Oriintiiler ve
kurallar ile gelecege yonelik planlarin ve kararlarin dogru bir sekilde alinmasi

saglanmaktadir.

Veri madenciligi yontemleri 2000 yilindan sonra oldukga sik kullanilmaya
baslanmistir. Giliniimiizde de yapilan calismalarin sayisinin arttigi goriilmiistiir. Bu
sektorlerden biri de iilkemizde ve diinyada en ¢ok kullanilan ve enerji ihtiyacinin bir
boliimiinii teskil eden akaryakit sektoriidiir. Akaryakit sektoriinde veriler otomasyon
sistemleri {izerinden veri tabanlarina aktarilmaktadir. Akaryakit sektoriinde veriler

islenerek farkli anlam ve oriintiiler ¢ikarilarak kategori bazinda siniflandirilmaktadir.

Calismanin ilk bolimiinde, veri madenciligi tanimiyla baslanarak, veri
madenciliginde kullanilan temel kavramlar ile birlikte uygulama alanlari, literatiir
calismalarindan, veri madenciligi siirecleri adimlart anlatilmistir. Ayrica bu boliimde
veri madenciliginin tanimlayic1 yontemlerinden olan birliktelik kurallari, kiimeleme
analizi kavramlarindan ve tahmin edici yontemlerinden olan zaman serileri ve genetik

algoritma kavramlarindan bahsedilmistir.

Ikinci boliimde ise ilk olarak veri madenciliginde smiflandirma siireci hazirlik
ve islem siireci olarak iki baslik altinda incelenmistir. Ardindan siniflandirma metotlari
ve algoritmalari, istatistige dayali algoritmalar, mesafeye dayali algoritmalar ve
hiyerarsik siniflayici algoritmalar olarak alt baslik altinda kategorize edilerek ayrintili

bir sekilde anlatilmistir.



Ucgiincii boliimde analizde kullanilacak olan RAPIDMINER programi iizerinde
durulmustur. Dérdiincii ve son boliim ise uygulama boliimiidiir. Uygulama Tiirkiye’de
akaryakit sektoriine veri ve analiz destegi saglayan otomasyon firmasmin veri
tabaninda tutulan ve kayit altina alinan veriler kullanilarak yapilmistir Giinliik olarak
istasyonda meydana gelen sorunlar otomasyon sistemi sayesinde alarm iiretmekte ve
bu kayitlarin veri tabanina yansimasini saglamaktadir. Veri tabanina yanstyan kayitlar
giinliik olarak analiz edilmekte ve sorunun kaynagina gore yaklasik olarak 50 kategori
altinda siniflandirilip sorunun ¢éziimiine yonelik aksiyon alinmaktadir. Bu kapsamda
2022-2023 yillarma ait veri seti kullanilarak daha once analiz edilmis ve kategori
bazinda smiflandirilmis olan veri setlerinin ¢esitli veri madenciligi yontemleri
kullanilarak smiflandirilmis ve yontemlerin siniflandirma basarisi ve yapilan

analizlerin dogrulugu degerlendirilmistir.

Sonu¢ ve oOneriler kisminda ise c¢aligmamizda diger ¢alismalar ile
karsilastirilmis eksik yonler degerlendirilerek farkli olarak nelerin iizerinde durulmasi

gerektigi konusunda 6neride bulunulmustur.



1.VERi MADENCILiGINE GENEL BAKIS

Giliniimiizde, diinyada ortaya ¢ikan ve ham veri olarak depolanan bilgiler
mevcuttur. Gelisen teknoloji ile birlikte bu veriler islenerek anlamli sonuglar ve
oriintiiler elde edilerek kullanilabilir ve yorumlanabilir haline dontstiirilmiistiir.
Isleme sonucu elde edilen bilgiler isletmelerin problemlerin ¢dziimlenmesini, daha
kaliteli hizmet verebilmesini ve isletmelerin gelecege taginmasinda Onemli rol
oynamaktadir. Bu durum isletmeleri veri tabanlarinda bulunan ham bilgiyi

isleyebilmek adina veri madenciligine yonlendirmektedir.

Veri madenciligi yontemleri, bilgisayarli veri, toplama teknolojilerinin
gelismeye bagladigi 2000 yillardan itibaren kullanilmaya baslanmis ve veriler kayit
altina alinmaya baglanmistir. Bu dénem isletmelerin ve bireysel verilerin elektronik
ortamda kayit altina alindig1 biiyiik veri (big data) donemi olarak adlandirilmaktadir
(Tuzcu, 2018, s. 3).

Bu donemde biiyiik verinin kullanilmaya baslanmasi isletmeler i¢cin devrim
niteligindedir. Isletmeler geleneksel veri isleme yontemlerini kullanirken biiyiik veri
kavraminin ortaya ¢ikmasi ile birlikte isletmelerin is yapma bigimleri ve yonetim
sekillerinde birtakim degisiklikler meydana gelmistir. Biiyiik verinin bilesenleri
asagidaki gibidir (Karaboga, 2020, s. 11).

e Hacim (voliime): Veri miktarini ifade eder.

e Hiz (velocity): Verilerin iiretim hizin1 ve toplanma hizini ifade eder.
Gergek zamanli, anlik ve stireklidir.

o Cesitlilik (variety): Biiylik veri igerisinde var olan yapilandirilmamis,
yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmis olan farkli veri gruplarini temsil
eder.

e Deger (value): Biiylik ham veri igerisinden verilerin islenerek ve
isletmeler i¢in deger yaratacak bilginin elde edilmesi siirecini ifade
eder.

e Gergeklik (Veracity): Verilerin gilivenilirligini ve tutarhilifini ifade
eder.

o Degiskenlik  (veriability):  Yapilandirilmamis  veri  setindeki

degiskenligi ifade eder.



e Gorsellestirme (visualization): Veri madenciligi islemi sonucu ortaya

konulan modellerin ¢esitli modeller ile yorumlanabilmesini ifade eder.
1.1. Veri Madenciligi Tanim

Veri madenciligi yontemleri 2000 yillar1 basindan itibaren yayginlagmaya
baslamis ve giin gectikce kullanildigi sektorler ve alanlar artmistir. Bu nedenle veri
madenciliginin tanim1 kullanildig: sektorlere gore degisiklik gostermistir. En yaygin
kullanilan tanim sdyledir; Veri madenciligi isletmelerin veri tabanlarinda bulunan
gerekli ve gereksiz bilgilerin islenerek kullanilabilir hale getirilmesi ve bu bilgilerin

isletme kararlarinda faydali sekilde kullanilmasidir (Silahtaroglu, 2016, s. 9).
Yukaridaki tanima ek olarak yapilan farkli tanimlamalar asagida verilmistir:

Veri madenciligi, veri tabanlarinda bulunan biiyiikk ve anlamsiz verilerin
anlamli bir yap1 haline getirebilmek amaciyla gerekli formiilleri kullanarak analiz

etmeye ve uygulamaya yonelik ¢aligmalar biitlintidiir (Ceran, 2006, s. 25).

Veri madenciligi, gerekli matematiksel modellerin ve gelisen teknolojiler ile
birlikte ortaya ¢ikan Oriintii tanima teknolojileri kullanilarak veri tabanlarinda yer alan
ve oldukga biiylik miktardaki verilerin igerisinden yeni anlamlar ve oriintiiler elde

edilme siirecidir (Uyumaz, 2017, s. 1-2).

Veri madenciligi, isletmelerin veri tabanlarinda bulunan verilere odaklanarak
cesitli yontemlerle depolanan verilerin analiz edilerek gelecek i¢in isletmelere yarar

saglama siirecini ifade eder (Sekeroglu, 2010, s. 10).

Veri madenciligi, oldukg¢a biiylik verilerin bilgisayar programlari kullanilarak,
gelecek donemler igin tahmin yapilmasini saglayacak verilerin aranmasi ve ortaya

¢ikan verilerin kullanilmasidir (Alan, 2016, s. 14).

Yukaridaki tanimlamalara bakildiginda kisacast veri madenciligi verilerin

cesitli islemler sonucunda islenerek veriden bilgi ¢ikarma islemidir.



1.2. Veri Madenciligi Tarihsel Gelisimi

Veri madenciligi gegmisten giliniimiize incelendiginde 1960 yilindan itibaren
gelisme goOstermis olmasina ragmen giiniimiizde kullanilan veri madenciligi

yontemleri 2000 yilindan sonra siklikla kullanilmaya baslanmustir.

Veri madenciligi, zaman igerisindeki gelisimi tablo 1°de gdsterilmistir.

Tablo 1. Veri Madenciligi Tarihsel Gelisimi

1950 e Bilgisayarin kesfi

e Veri Toplanmasi
1960 e Bilgisayarlar
e Diskler

e Iliskisel Veri Tabanlar
1980 e Veri Erigimi

e Veri Ambari
1990 e Biiyiik Boyutlu Veriler

e Karar Destek Sistemleri

e Biiyiik Veri Tabani
Giiniimiiz e lleri Algoritmalar
e Gelismis Isletim Sistemleri

Kaynak: Uyumaz, O. (2017). Bankacilik sektoriinde pazarlama stratejilerinin belirlenmesinde
siniflandirma ve veri madenciligi [Yiiksek lisans tezi]. Beykent Universitesi.

1950 yilinda ilk bilgisayarlar sayimlar i¢in kullanilmaya baslanmistir.1960
gelindiginde, verilerin toplanmasi ile basit 6grenmeli bilgisayarlar gelistirilmistir.
1980 yillarda iligkisel veri taban1 kavraminin gelistirilmesiyle birlikte veri madenciligi
yontemleri yayginlagsmis ve bir¢cok farkli sektorde kullanilmaya baslanmistir. Bu

donemde sirketler var olan veriler ile ilk veri tabanlarini bu dénemde olusturmustur.



1990 yilina gelindiginde biiylik boyutlu veriler isletmelerin veri tabanlarinda
birikmeye baglamig ve igletmeler, veri tabanlarina kayitli olan verileri kullanarak bu
verilerden faydali veriler elde etmenin yollarin1 aramaya baglamislardir. Bu donemden
sonra yapilan ¢alismalar sonucunda 1992 yilinda veri madenciligi kavrami ve yazilimi
gelistirilmistir. 2000 yilindan sonra ise hemen hemen her alanda kullanilmaya

baslanmistir (Savas vd., 2012, s.4-5).

1.3. Veri Madenciligi Uygulama Alanlar

Veri madenciligi uygulama alanlarina bakildiginda, verinin Kkalitesi,
bilgisayarlarin isletim sistemleri ve veri madenciliginde kullanilan teknolojilerin
geligmesi ile birlikte veri madenciligi uygulama alanlar1 geniglemis ve yayginlagmistir.
Veri madenciligi, devlet uygulamalari, bankacilik ve finans uygulamalari, miihendislik
uygulamalari, perakende, iiretim ve imalat, pazarlama, ulagtirma, egitim vb. amaglarla

kullanilmaktadir.
Pazarlama;

e Satis tahmini

e Pazar sepeti analizi

e Birliktelik kurallarinin belirlenmesi

e lsletmelerin var olan miisterilerinin tutulmasi ve yeni miisterilerin
isletmeye kazandirilmasi

e Misterilerin durumlarinin degerlendirilmesi
Bankacilik

e Dolandiricilik tespiti
e Gelecek donemdeki kredi kart1 taleplerinin tahmini

e Bankada yer alan farkli tablolar arasinda korelasyon tespiti

Bivoloji-Genetik

e QGenetik hastalarin tespiti
e Gen analizleri ve haritalarinin ¢ikarilmasi

e Kanser hastaliginin tespiti



1.4. Literatiirde Veri Madenciligi

Veri madenciligi 1990 yillinda ortaya ¢ikmis bir kavramdir. Ancak 2000
yillindan itibaren ¢esitli sektorlerde kullanildigr goriilmiistiir. Kullanilan c¢esitli

sektorlerle ilgili calismalar kronolojik olarak asagida aciklanmustir.

Boland ve arkadaslari yapmis olduklar1 ¢alismada ABD ordusu Miihendisler
Birligi’'ndeki su kullanimint veri madenciligi yontemleri ile tahminlenerek
aciklamisglar ve bu konu hakkinda tavsiyelerde bulunmuslardir (Boland vd., 1981, s.
140).

Koonce ve Tsai, genetik algoritma ve veri madenciligi kavramlarini birlikte
kullanmiglardir. Yapmis olduklar1 ¢calismada bir imalathanede ¢izelgeleme islemi i¢in
gelistirilen bir genetik algoritma tarafindan {iretilen verilerin analizi ve veri
kaliplarmin kesfi i¢in veri madenciligi yontemlerinden yararlanmislardir (Koonce ve

Tsai, 2000, s. 373).

Sforna, enerji alaninda faaliyet gosteren isletmenin, miisteri faturalandirma
islemlerini desteklemek amaciyla olusturulan biiyiik ve karmasik veri tabanindan veri
madenciligi yontemlerini kullanarak gizli bilgileri elde etmek ve kesfedilmemis

kurallar1 ortaya ¢ikarmaya ¢alismistir (Sforna, 2000, s. 207).

Hui ve Jha yapmis olduklari ¢galismada, geleneksel tiretim tekniklerini kullanan
bir isletmede miisteri hizmetleri veri tabaninda yer alan biiylik boyutlu verilerden
anlamli kurallar ¢ikarilabilmesi i¢in veri madenciligi tekniklerinin nasil

uygulanacagini aragtirmaktadir (Hui ve Jha, 2000, s. 1).

Ulas yapmis oldugu sepet analizi ¢aligmasinda, perakende alaninda faaliyet
gosteren bir isletmede veri tabaninda yer alan verileri kullanarak satis analizi
gerceklestirmis ve Apriori algoritmasini detaylica anlatmistir. Satis analizi sonucunda
en yliksek sikligin sebze ve ekmek arasinda oldugunu goézlemlemistir (Ulas, 2001, s.

21).

Giliveng yapmis oldugu calismada, yiiksek 6gretim kurumlarinda yer alan
biiyiik verilerin iligkilendirme kurallarini, karar agaclarin1 ve istatistiksel veri
madenciligine dayali teknikleri kullanarak 6grencilerin ders igerisindeki basarilarini

ve hangi dersleri segmeleri ile ilgili veri taban1 gelistirerek var olan verilerin 6grenci



ve yiiksek 0gretim kurumu agisindan yararl bilgiye doniistiiriilmesini amaglamistir

(Giiveng, 2001, s. 6).

Chung Hu ve arkadaslari, Apriori algoritmasina dayali bulanik siniflandirma
kurallarin1 ortaya ¢ikarmak amaciyla veri madenciligi yontemlerini ve sinif sayisini
belirlemek amaciyla yardimci olarak genetik algoritmalar1 kullanmislardir (Chen vd.,

2003, s. 453).

Ozekes yapmis oldugu calismada, veri madenciligi icerisinde yer alan
islevlerine gore farklilik gosteren birliktelik kurallari, siniflama, regresyon ve

kiimeleme kavramlarini detaylica aciklayarak uygulama alanlarina deginilmistir

(Ozekes, 2003, s. 66).

Kiremit¢i yapmis oldugu yiiksek lisans tezi calismasinda, siklikla kullanilan ve
bilinen veri analiz yontemlerinin analiz kisminda yetersiz kaldig1 ve iyi bir performans
gostermedigi gerekgesiyle veri madenciligi yontemlerinin kullanilmasi gerektigini
onermistir. Yapmis oldugu uygulamada biiylik veri tabanina sahip bir isletmede veri
seti lizerine kiimeleme ve karar agaci yontemlerini uygulayarak veri setinden ¢esitli
kiimeler ve orintiiler olusturarak, isletme i¢in karar destek sistemi olusturmustur

(Kiremitgi, 2005, s. 1-2).

Chen ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alismada, tedarik zinciri yontemlerinden
bahsetmislerdir. Uygulamada ise paralel koridor diizenine sahip dagitim merkezindeki
siparis toplama problemi i¢in veri madenciligi yontemlerini kullanarak dagitima

¢ikacak iirlin gruplarini kiimelemislerdir (Chen vd., 2005, s. 453).

Lu ve arkadaglar1 yapmis olduklar1 calismada, veri madenciligi yontemlerini
kullanarak elektrik piyasasi fiyat artis tahmini yapmislardir. Calismada daha once
yazilmis elektrik piyasasi fiyat artig1 aragtirmalarindan farkli olarak fiyat artiglarinin
yani sira normal fiyat1 da tahmin edebilen bir model énermektedir (Lu vd., 2005, s.

19).

Ouali ve arkadaslar1 6nerdikleri ¢alismada, sizofreni hastaligimin tanisinda
kullanilacak ve tespit saglayabilecek bir veri madenciligi modeli Onermislerdir.
Modelde sizofreni teshisi i¢in segilen adaylarin genotiplerini igeren bir veri seti
kullanilarak bayes aglar1 siiflandiricisi destek sistemi ile hastalar1 orta baslangi¢ ve

ileri diizey olarak 3 grupta siniflandirmistir (Ouali vd., 2006, s. 1278).



Kusaksizoglu, yapmis oldugu tez ¢alismasinda, bir telekomiinikasyon
sitketinde normal kullanicilar ile sahtekarlik yapan kullanicilari ayiran bir model
gelistirmek i¢in abonelerin konugma detaylarini, demografik 6zellikleri incelenmistir

(Kusaksizoglu, 2006, s. 1-5).

Damle ve arkadaslari, ABD yer alan Mississippi nehri {izerinde yer alan 6l¢iim
istasyonundan aldig1 verilerle zaman serisi ve veri madenciligi tekniklerini kullanarak
tagkin tahminlerini yaparken ayni zamanda nehrin gelecekteki desarj degerlerini

tahmin etmek i¢in model 6nermislerdir (Damle ve Yalgin, 2007, s. 305).

Tungelli yapmis oldugu tez calismasinda, biiyilk ve taninir bir isletmede
istatistik ve veri madenciligi yontemlerini kullanarak talep tahmini yapmay1
amaglamistir. Talep tahmini modelinde fiyat indirimi, reklam vs. gbz Oniinde
bulundurulmustur. Talep tahmini, 6ncelikle iistel diizeltme ve lineer regresyon gibi
istatistik modelleri ile daha sonra regresyon ve regresyon agaci gibi veri madenciligi
yontemleri ile ¢Oziilmiis, en son olarak istatistik ve veri madenciligi yontemleri

kiyaslanmistir (Ayse, 2007, s. 1).

Aydogan ve arkadaglari, veri madenciliginde biiyiik ve eksik veri setleri
tizerinden bilgi kesfi yapabilmek i¢in kullanilan kaba kiime teorisi iizerinde durmuslar
ve temel kavramlarindan bahsetmislerdir. Ayrica veri madenciliginde siniflandirma
yontemleri ile ilgili yapilan caligmalar1 incelemisler ve sonuglarini sunmuslardir

(Aydogan ve Gencer, 2007, s. 17).

Rupnik ve arkadaglar1 2007 yilinda yapmis oldugu calismada veri madenciligi
bilgi kesif siireclerinden detayli olarak bahsetmistir. Ayni zamanda veri madenciligi
yontemlerinin karar destek sistemleriyle entegrasyonu konusunda model 6nermistir

(Rupnik vd., 2007, s. 89).

Olafsson ve arkadaslar1 veri madenciligi ve yoneylem aragtirmasi konularinin
birbirleriyle olan iligkilerini agiklamislardir. Bu kapsamda makalenin ilk bdliimiinde
yapilan 6rnek caligmalar1 detayli olarak incelemisler ve diger calismalara referans
saglamay1 amaglamislardir. ikinci boliimde ise yonetim alaninda yapilmis calismalar

detayl olarak incelenmistir (Olafsson vd., 2008, s. 1429).



Donmez yapmis oldugu tez calismasinda, dayanakli tiikketim sektoriinde
faaliyet gosteren bir igletmede var olan birbirlerine benzer bayilerin veri madenciligi
yontemleriyle kiimelenmistir. Kiimeleme sonucunda ortaya bayilerin pazar stratejileri
belirlenerek cirolariin arttirilmasi amag¢lanmistir. Donmez ¢alismasinda kiimeleme
analizi olarak Kareli Oklid Uzakligi ve Ward Yontemlerini kullanmuslardir.

Uygulama sonucu bayiler bes farkli kiime grubuna ayrilmislardir (D6nmez, 2008, s.
1).

Glin yapmis oldugu tez ¢alismasinda iirlin ¢esitliligi ¢ok olan perakende
sektorlinde en iyi satis performansina sahip iiriinii veya {irtinleri belirlemek hem de
perakende sektoriinde ortaya c¢ikabilecek tiim stratejileri géz Oniine alarak bu
stratejilerin  dogru uygulanabilmesi i¢cin veri madenciligi yOntemlerinden

iliskilendirme algoritmalarini kullanmis ve ilgili modeller gelistirmistir (Giin, 2008, s.
D).

Ngai ve arkadaslar1 yapmis olduklari ¢alismada veri madenciligi yontemlerinin
miisteri iligkileri yonetimi (CRM) ile iliskisini aragtirmistir. Bu kapsamda 2000-2006
yillart arasinda 24 dergi baz alinarak yapilan ¢alismada ortaya ¢ikarilan ¢aligmalar

incelenmis ve literatiir olusturarak siniflandirma yapilmistir (Ngai vd., 2009, s. 2592).

Mastrogiannis ve arkadaglari veri madenciligi ve yoneylem arastirmasi
kavramlarmni kullanarak veri madenciliginde siniflandirma algoritmalarinin
dogrulugunu arttirmak i¢in model oOnermislerdir. Onerilen modelde veri
madenciliginde verilerin siniflandirilmasi sonucunda ortaya ¢ikan en iyi kurallar1 seger
ve ortaya ¢ikan smiflart siiflandirilmasi gereken nesnelere atar. Modelin dogrulugu
yaygin olarak kullanilan bes veri tabaninda denenerek test edilmistir (Mastrogiannis

vd., 20009, s. 2829).

Sahin yapmis oldugu tez ¢alismasinda, glinlimiizde ¢oziilmesi zor olan ve np-
zor problem gruplari igerisinde yer alan ara¢ rotalama problemlerini ¢ozmek i¢in veri
madenciligi yontemlerinden faydalanmistir. Yapmis oldugu ¢alismada bir otomobil
firmas1 tarafindan liretilen araglarin iilkemizdeki g¢esitli bayilere ulastirmada maliyeti
en aza indirecek bir model 6nermistir. Araglarin teslimatinda tirlar kullanilmaktadir.
Bir tir1 dolduran nakliyatlarda tirin rotasi bellidir ancak tirin dolu olmadigi

nakliyatlarda tir birden fazla lokasyona ugrayarak teslimatlarini tamamlar. ilk olarak
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hangi rotaya ugrayacagi tarihsel verilerden yararlanilarak veri madenciligi yontemleri

ile belirlemistir (Sahin, 2010, s. 1-4).

Koksal ve arkadaslar1 imalat sektoriindeki kalite siireclerinde veri madenciligi
yontemlerinin kullanim1 hakkinda yaptiklar1 ¢alismada veri madenciligi yontemlerini
tanimlanmis ardindan 1997-2007 yillart arasin1 kapsayan literatiir ¢aligsmasi
yapmiglardir. Uygulama boliimiinde ise bir dokiim fabrikasinda dokiim hatalarina
neden olan degiskenlerin belirlenmesinde veri madenciligi yontemlerinden olan karar

agac1 algoritmast yontemi kullanilmistir (Koksal vd., 2010, s. 10).

Zengin ve arkadaglar1 yapmis olduklar1 caligmada egitim sektdriinde bulunan
ve kurumlarin veri tabanlarinda bulunan yiiksek miktardaki verilerin veri madenciligi
yontemleriyle analiz edilerek kurum icin anlamli bir yapiya doniistiiriilmesi
hedeflenmistir. Calismada Bilgisayar Oz Yeterlilik 6lcegi kullamlmis ve ¢alisma
grubuna uygulanmistir. Calismada kiimeleme varyans testleri ve karar agaci

algoritmasindan yararlanilmistir (Zengin vd., 2011, s. 4028).

Fu yapmis oldugu calismada veri madenciligi yontemleri ile zaman serisi
kavramlar1 iizerinde durmustur. Calismada son on yilda yil da yapilan ¢aligmalarin
karmagikligi nedeniyle c¢alismalar1 inceleyerek indeksleme, benzerlik olgiimii ve

madencilik kavramlar altinda kategorize etmistir (Fu, 2011, s. 164).

Irmak ve arkadaglar, gelecekte hastanelerin hasta yogunluklarinin
belirlenmesinde veri madenciligi yontemlerinden faydalanmislardir. Hastane veri
tabanindan elde edilen veriler temizlenerek analize uygun hale getirilmistir. Ardindan
cesitli tahmin modelleri kullanilarak modeller arasi karsilastirilmalar yapilmistir.
Uygulama sonuglarina gore Ustel diizgiinlestirme ydntemlerinden Winter Modeli ve
ARIMA yéntemlerinden ARIMA (3,1,0)(1,0,0) modelleri iyi sonug iiretmislerdir. Iki
yontem karsilastirildiginda ise Winter Modelinin diger modellere gore daha iyi
calistif1 ve gergeklesen degerlere en yakin degerler tirettigi goriilmistiir (Irmak vd.,

2012, s. 101).
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Cataloluk yapmis oldugu tez calismasinda tip alaninda medikal verilerin veri
tabanlarinda oldukca biiyilik yer kapladigi ve bu verileri veri madenciligi yontemleri
ile anlaml1 kural ¢ikarilarak hekimlere ve hastalara fayda saglamayi amaglamistir. Bu
kapsamda k-en yakin komsu algoritmasindan ve k-means algoritmalar1 detayli olarak
incelenmistir. Ayrica hastaliklarin daha 6nceden teshisini saglayacak ve hastaliklar
arasindaki iligkiyi tespit etmek amaciyla karar destek sistemi tasarlamistir (Cataloluk,

2012, s. 1).

Dudas ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alismada, isletmelerin herhangi bir
konuda stratejik karar verme asamasinda veri madenciligi yOntemlerinden ve
optimizasyon yontemlerinin ortaklasa kullanimindan daha iyi sonuglar elde

edebilecegini ortaya koymuslardir (Dudas vd., 2013, s. 824).

Sengiir yapmis oldugu tez ¢alismasinda 6grencilerin akademik basarilarini veri
madenciligi yontemleri ile tahminlemeye calismustir. Veriler Firat Universitesi
Bilgisayar Ogretim Teknolojileri boliimiiniin  veri tabanindan alinmustir.
Tahminlemeler yapay sinir aglar1 ve karar agaglar1 yontemleri ile yapilmis ve daha
sonra karsilagtirllmistir. Yapay sinir aglarinin karar agaglari yontemine oranla daha

basarili oldugu goriilmiistiir (Sengiir, 2013, s. 3).

Martin ve arkadaslar1 yaptiklar1 calismada Ispanya yollarinda giivenligin
lyilestirilmesi amaci ile veri madenciligi tekniklerini kullanarak kaza sayisi ile
tehlikeli yollar arasindaki iligki saptanarak kazalarin en aza indirilmesi amaglanmistir

(Martin vd., 2014, s. 607).

Dominic ve arkadaglar1 yapmis olduklar1 c¢alismada veri madenciligi
yontemlerini  kullanarak insaat maliyetlerinin tahminlenmesi {iizerine model
gelistirmislerdir. Toplam 1600 adet insaat projesi tahmin edilmis ve modelin basarili

oldugu goriilmiistiir (D ve Dagbui, s. 682).

Son yillarda veri madenciligi yontemlerinin gelismesiyle birlikte tiim
sektorlerde kullanilmaya baglanmistir. Bunlardan biri de perakende sektoriidiir.
Perakende sektoriinde son yillarda veri tabanlarinda oldukca biiylik veriler birikmistir.

Olusan verilerin kullanilarak isletmeye katma deger saglamasi gerekmektedir.
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Bu kapsamda Saglam yapmis oldugu tez ¢aligmasinda bir perakende isletmesinin veri
tabaninda bulunan verileri kullanarak isletmenin magazalarint gruplandirmaya
caligmistir. Siniflandirma yontemi olarak K-means algoritmasi, k-medoids algoritmasi

ve Random Forest algoritmalar1 kullanilmistir (Saglam Hadik, 2015, s. 1).

Jothi ve arkadagslari, veri madenciligi yontemleri ile saglik alaninda yapilmis
olan bilimsel calismalar ve algoritmalar1 inceleyip sonuglarini Ozetler seklinde

sunmuslardir (Jothi vd., 2015, s. 306).

Deniz yapmis oldugu tez ¢alismasinda, veri madenciligi yontemlerinden K-
means ve Two-Step algoritmalarini ve Euro 6 emisyon sertifikas1 verilerini kullanarak
yakait tikketimi ve emisyon seviyelerini etkileyen parametreleri siniflandirmistir (Deniz,

2016, s. 29).

Dalman yapmis oldugu tez calismasinda, akaryakit sektoriinde en Onemli
problemlerinden biri sizinti tespitidir. Sizint1 tespiti tanklarda meydana gelen
kalibrasyon kaynakli farklar ile karistirilmaktadir. Calismada bu kapsamda veri
madenciligi yontemlerini kullanarak sizint1 tespitini kolaylastirmak ve iyilestirmek

amaclanmistir (Dalman, 2017, s. 1).

Giirbliz ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 caligmada, ¢esitli smiflandirma
yontemlerini kullanarak meydana gelebilecek tramvay arizalarinin en aza indirilmesi
icin veriler tizerinden kurallar olusturmus ve smiflandirma tekniklerini

karsilastirmislardir (Giirbiiz ve Turna, 2018, s. 568).

Dos Santos ve arkadaglar1 yapmis olduklar1 ¢alismada 2009-2018 yillar
arasinda g¢esitli bilimsel veri tabanlarindan incelenen bilimsel ¢alismalar
veritabanlarina, kullanilan tekniklere, kullanilan program dillerine gore

siiflandirilmis ve sonuglar ayrintili olarak verilmistir (Dos santos vd., 2019, s. 1).

Schuh ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alismada iiretim sektoriinde siireg
planlamada veri madenciligi  yontemlerinin  kullanilmasinin ~ 6neminden

bahsetmislerdir (Schuh vd., 2020, s. 48).
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Hindistan tarima biiyiik 6l¢iide bagimli bir iilkedir. Onceden tarimi etkileyecek
faktorlerin belirlenmesi bu ylizden ¢ok 6nemlidir. Bu kapsamda Kamath ve arkadaglar
cesitli madencilik yontemlerini  kullanarak {iriinlin verimini tahmin etmeyi

amagclamislardir (Kamath ve Patil, 2021, s. 402).

Mitroshin ve arkadaslar1 yapmis oldugu ¢alismada karayolu tagimaciliginda
veri madenciligi yontemlerini kullanarak g¢esitli altyap1 firmalar1 ve devlet kurumlari

i¢cin destek modelleri 6nermislerdir (Mitroshin vd., 2022, s. 462).

Almuttar ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alismada, COVID-19
degerlendirmek amaciyla k-means yaklagimi gelistirmislerdir (Almuttar ve Alkhafaji,

2023, s. 1).

1.5. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi siireci, kendi igerisinde cesitli adimlardan olusmakta ve her
adimda yapilabilecek bir hata diger adima yansimakta ve sonucu olumsuz
etkileyebilmektedir. Bu nedenle veri madenciligi siireci dikkatli ve titizlikle

yiiriitiilmesi gereken bir siirectir.

Veri madenciligi siireci, ilk Oncelikle baglangigta farkli alanlar icin
uygulamacilar tarafindan farkli sekillerde yliriitilmekteydi. Ancak karmasikligin
oniine ge¢mek, siirecin standartlagmasi ve meydana gelen farkliliklari en aza indirmek
icin 1996 yillarinin sonlarina dogru standart bir siire¢ olan ve en yaygin olarak
kullanilmaya baglanan CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)

veri madenciligi siire¢ modeli gelistirilmistir.

Veri madenciligi siire¢ modeli ile ilgili ilk ¢aligsmalar 1996 yillarinin sonlarina
dogru SPSS, NCR ve Daimler-Benz tarafindan baslatilmistir. Yapilan ¢aligmalar ve
diizenlemeler sonucunda siireg ile ilgili ortaya ¢ikan ilk siiriimii Briiksel’de diizenlenen
4.CRISP-DM workshop’inda sunulmustur. CRISP-DM i¢in 2006-2008 yillari
arasinda ikinci siirim i¢in g¢alismalara baslanmis olsa da basarisiz olunmustur

(Akpmar, 2017, s. 9).
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CRISP-DM veri madenciligi siireglerinde tiim isletmeler i¢in atilmasi gereken
adimlar1 en ayrintisina kadar agiklayan bir siirectir. CRISP-DM siireci verilerimizin en
1yi sekilde analiz etmemizi saglarken ayni zamanda hata oranin1 minimum seviyeye

indirerek zaman kayb1 yasamamiza engel olmaktadir.

[ Degerlendirme ]

Veri
Madenciligi

Ver1 Se¢imi i
[
|
| Orintiiler |
ﬂ ? . | Déniistiiriilmiis | I
: On islenmis Veri

Veri ¢} | Ven | | |
Hedef I | i I
I Ve i |

| l |
\ 4

Sekil 1. CRISP-DM Siireci

Kaynak: Tuzcu, S. (2018). Ders ydnetim sistemi tabanli veri madenciligi ve 6grenme analitigi
[Yiiksek lisans Tezi]. Eskisehir Osmangazi Universitesi.

1996 yilinda tiim sektorlerin kullanabilmesi adina gelistirilmis olan CRISP-
DM veri madenciligi siireci asagidaki asamalardan olusmaktadir. Ilgili siralama kesin

olamamakla birlikte asamalar arasinda yer degistirmeler yasanabilmektedir.

e Problemin tanimlanmasi

e Verilerin toplanmasi ve anlagilmasi
e Verilerin hazir hale getirilmesi

e Modelleme

e Degerlendirme

e Uygulama
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1.5.1. Problemin Tanimlanmasi

Problemin tanimlanmasi, veri madenciligi siirecinin en onemli adimidir.
Isletmelerin ve organizasyonlarin veri madenciligi siirecine baslamadan 6nce var olan
problemlerini, fayda kriterlerini amaclarini1 acik bir sekilde tanimlamali ve agik bir
dille ifade etmelidir. Yapilacak olan dogru tanimlamalar veri madenciligi siirecinin
aksamamasima, model basar1 diizeyinin etkilenmemesine ve katlanilacak olan

maliyetlerin minimum diizeyde olmasina katki saglayacaktir (Unsal, 2023, s. 21).

CRISP-DM siirecinde temel olarak problemin tanimlanmasi asamasinda

asagidaki faaliyetlerin gergeklesmesi beklenir.

e Problem i¢in is hedeflerinin belirlenmesi
e Problemin mevcut durumun degerlendirilmesi
e Kaullanilan yontemin amacinin belirlenmesi

e Upygulanacak yontem dogrultusunda islem adimlarinin olusturulmasi

1.5.2. Verilerin Toplanmasi ve Anlasilmasi

Verilerin toplanmasi ve anlasilmas1 adimidan 6nce problemin en iyi sekilde
tanimlanmis olmas1 gerekmektedir. Problemin en iy1 sekilde tanimlandigina emin
olunduktan sonra ¢esitli yontemler ile verilerin toplanilmasi saglanir. Toplanan verinin
anlasilabilmesi adiminda verilerin kalitesinin ve 6z niteliklerinin belirlenmesi veri ile
gerceklestirilebilecek hipotezlerin gelistirilmesinin yaninda Oriintiilerin ve alt veri

kiimlerinin belirlenmesi gerekmektedir.

1.5.3. Verilerin Hazirlanmasi

Verilerin hazirlanmasi adimi, ham verinin modelde kullanilabilmesi amaciyla
islenerek modele uygun hale getirilmesi siirecidir. Bagka bir ifadeyle verilerin uygun
formatta doniistliriilmesi islemidir. Siire¢ icerisindeki en ¢ok hatanin yapildig ve sik
sik verinin tekrardan diizenlenmesine ve zaman kaybina neden olan kisimdir. Verilerin
hazirlanma asamasi; veri toplama, deger bigme ve veri temizleme, veri doniigtiirme ve

veri indirgeme asamalarindan olugmaktadir.
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Veri Toplama

Problemde kurulacak olan modeli en iyi ifade edecek olan veri setlerinin
toplandigr ve veri kaynaklarin belirlendigi adimdir. Verinin toplanmasinda
kullanilacak olan kaynaklar kurulusun kendi veri kaynaklar1 olabilecegi gibi kurum
dis1 veri kaynaklarindan da faydalanilabilir. Veri se¢iminde dikkat edilmesi gereken
bir diger konu ise segilecek olan veri setinin biiyiikligiidiir. Se¢ilecek olan veri setinin
kiigiik olmas1 yapilacak olan calismanin eksik kalmasini ve amacina ulagsmasini
engelleyebilecegi gibi veri setinin oldukca genis secilmesi caligmanin siiresini

uzatabilmektedir. Bu yiizden veri se¢imi adiminda oldukga titiz davranilmalidir.
Deger Bicme ve Veri Temizleme

Veri toplama sonucunda farkli kaynaklardan elde edilen veri dizileri, farkli
kodlama yapisina ve farkli 6l¢ii sistemlerine sahip olduklarindan birbirleri arasinda
veri uyumsuzlugu olusacaktir. Olusan veri uyumsuzlugu diizeyi oldukca fazla ise elde
edilecek sonu¢ o kadar basarisiz olmakta ve islem siiresi uzamaktadir. Olusan
uyumsuzlugu en aza indirmek i¢i g¢esitli basit yontemler kullanilmaktadir. Segilen
veriler icerisinde uyumsuzluk olabilecegi gibi veri setleri igerisinde eksik verilerde

olabilmektedir. Bu gibi durumlarda verilerin incelenerek temizlenmesi gerekmektedir.
Veri Doniistiirme

Toplanan ve temizlenen veri setinin modelde kullanilacak olan algoritmalara
gore kendi icinde diizenlenmesidir. Ayrica veri {lizerinde yapilan diizenlemeler
sonucunda problemde kullanilan algoritmanin basarisi etkilenecektir. Ornegin yapilan
bir caligmada yapay sinir aglar1 algoritmasi kullanilarak kategorik degiskenler
evet/hayir olarak kategorize edilmesi, ayn1 ¢alismanin karar agacli algoritmasi ile
yapilan caligmasinda ise iyi, orta ve kotii olarak gruplanmis olmasi modelin bagarisini

arttiracaktir (Akpinar, 2017, s. 19).
Veri Indirgeme

Problemlerde kaynak olarak kullanilan veri tabanlar1 olduk¢a biiyiik

gerekli/gereksiz veri yiginlari ile doludur. Gerekli/gereksiz saklanan veri yiginlari
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yapilacak olan veri analizi ¢alismalarini olumsuz etkileyecektir. Veri analizine
baglamadan once cesitli veri indirgeme yoOntemleri kullanilarak gereksiz veriler
analizden ¢ikarilmalidir. Bu yontemler boyut sayisinin azaltilmasi makine 6grenmesi

ve faktOr analizi teknikleridir.

1.5.4. Modelleme

Modelleme adimina bakacak olursak ilk olarak olusturulacak olan modelde
kullanilacak olan algoritmalar belirlenmelidir. Ardindan kullanilacak olan
algoritmanin c¢esitli deneysel testleri yapilarak sonuglar degerlendirilmektedir.
Ardindan sonuglara gére modelin kurulmasi ve sonuglarin degerlendirilmesi olarak
modelleme adimlar1 siralanabilmektedir. Modelin kurulmasinda dikkat edilmesi

gereken dnemli noktalar1 asagidaki sekilde siralamak miimkiindiir.

e Problemin amacina uygun veri setinin ve uygun yontemin secilmesi.
Secilen yontemin ve veri analizi yapan uzmanin bilgi birikimi modelin
basar1 diizeyini etkileyecektir.

e Analizde kullanilacak olan 6zniteliklerin se¢ilmesi. Segilen 6znitelikler
(bagiml, bagimsiz degisken vb..) modelin basarisin1 belirleyecek
onemli noktalardan biridir. Bu ylizden Oznitelikler probleme uygun
olarak  belirlenmelidir. Problemin amacma uygun olmayan
Ozniteliklerin belirlenmesi hem zaman kaybina hem de modelin basari
diizeyine olumsuz etki yaratacaktir.

e Problemin amacina uygun olarak toplanan verinin, secilen uygun
yontem ile uyumlu caligmasi i¢in verinin doniistiiriilmesi.

e Segilen verinin igerisinde modelin basarisini etkileyecek olan sira disi
degerlerin (outlier) kontrol edildikten sonra veri igerisinden ¢ikarilmast
veya degerlerin farkli yontemlerle (kayip deger analizi) yeniden
tanimlanmas.

e Veri se¢imi yapildiktan sonra se¢ilen uygun yontemler ile modelin test
edilmesi gerekmektedir. Test sonucunda basarili ve giivenilir sonucu

veren modelin se¢ilmesi gerekir.
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1.5.5. Degerlendirme

Modelin kurulduktan sonra uygulamaya ge¢cmeden onceki gerekli kontrollerin
yapildig1 son adimdir. Bu yiizden kurulan modelin son kez titizlikle kontrol edildigi
ve kurulan modelin isletme/organizasyon amaglaria ulagsmasina yardimei olacagina
emin olunmalidir. Kisacast veri madenciligi ¢iktilarimin kullanilabilecegine dair

kararin verildigi adimdir.

isi Anlama

is Hedeflerinin Belirlenmesi MeYCUt D”."""” Amacin Belirlenmesi Proje Planinin Olusturulmasi
Degerlendirme

. Vi

Veriyi Anlama

Verinin Hedeler Dogrultusunda
irdelenmesi

a VA

Veri Dogrulugunun Cesitli

Verinin Belirlenmesi Yontemlerle Teyit Edilmesi

Verinin Kesfedilmesi

Veriyi Hazirlama

Veri Dogrulugu Teyit Veri igindeki Gereksiz Ana Veriinin Veri Entegrasyonu Verinin Diizenlenmesi
Edilen Verinin Segimi Kisimlarin Kaldirilmasi Olusturulmasi grasy
|
Modelleme
Veflye Uygulan_acak Ola_n Uygula_ne_acak"Yonteme G_ore Yéntemin Uygulanmasi Yéntemin Basarisinin Olgiilmesi
Yontemin Belirlenmesi Verinin Diizenlenmesi

. Vi

Degerlendirme

Yoéntemin Basari ve Sonuglarinin
Degerlendirilmesi

Degerlendirme Sonucunda Bir Sonraki

Tam Adimlarin Degerlendirilmesi Adimin Belirlenmesi

7

F Konuslandirma

Planin Konuslandiriimasi Surecin Takip Edilmesi Final Raporunun Olusturulmasi Projenin Gozden Gegirilmesi

Sekil 2.Veri Madenciligi Siireci

Kaynak: Uyumaz, O. (2017). Bankacilik sektoriinde pazarlama stratejilerinin belirlenmesinde
simiflandirma ve veri madenciligi [Yiiksek lisans tezi]. Beykent Universitesi.

Kisacas1 veri madenciligi siireci, uzun bir stire¢ olup dikkatli ve titizlikle yiiriitiilmesi
gereken bir siiregtir. Yukarida Sekil.2 de veri madenciligi siireglerinin ayrintili olarak
verilmistir.
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1.6. Veri Madenciligi Yontemleri ve Algoritmalar:

Veri madenciligi modelleri, kullanildiklar1 alanlara gore farkli degisik
modellere ayrilsalar da genel olarak tahminleyici ve tanimlayici olarak iki yaklasima
ayrilmaktadirlar. Tahminleyici modellerde, c¢esitli yontemler kullanilarak analiz
edilmis olan veri gruplar1 degerlendirilerek daha basarili modellerin ortaya konmasi
ve ortaya koyulan modeller dogrultusunda sonuglart bilinmeyen veri gruplart igin
sonuclarin dogru olarak tahminlenmesi amaglanmaktadir. Tahminleyici modeller,

siniflama ve regresyon modelleri olarak ikiye ayrilmaktadirlar (Diinder, 2021, s. 11).

Tanimlayict modeller ise daha ¢ok sonuclarin degerlendirirken karar vermeye
yardimc1 olmak amaciyla verilerdeki Oriintiilerin belirlenmesi islemi olarak

tanimlanabilmektedir (Sekeroglu, 2010, s. 35).
Ayrintili olarak veri madenciligi modelleri asagidaki Tablo.2’de gosterilmistir.
Tablo 2. Veri Madenciligi Modelleri ve Teknikleri

Veri Madenciligi Modelleri

Tanmmlayici1 Modeller Tahminleyici Modeller
Birliktelik Kurallar1 Karar Agaglari
Kiimeleme Bayes
Ardasiklik Kesfi Yapay Sinir Aglar1
Ozetleme Zaman Serisi Analizi
Tanimsal Istatistik Karar Destek Makinelert

Istisnai Analiz

Kaynak: Sekeroglu, S. (2010). Hizmet sektériinde veri madenciligi uygulamas: [Yiksek lisans tezi].
Istanbul Teknik Universitesi.

Veri madenciligi modelleri fonksiyonlarina gore 3’e ayrilir;

e Simiflama Modelleri
e Kimeleme Modelleri

e Birliktelik Kurallar1 ve Modelleri
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1.6.1. Simiflandirma Modelleri

Veri madenciliginde siniflandirma onemli veri analiz konularindan bir
tanesidir. Siiflandirma bir bankanin miisterisine kredi verme isleminde miisterinin
giivenli biri olup olmadiginin tespitinde, kanser tedavisinde uygulanacak olan
tedavinin tespit edilmesi gibi Onemli veri smiflariim olusturulmasinda

kullanilmaktadir. Siniflandirma yapilacak olan siniflar kesikli degerler ile ifade edilir.

Siniflandirma siirecine bakildiginda temel olarak iki adimli bir siire¢ oldugu
goriilmektedir. Birinci adimda var olan siniflar kullanilarak algoritmalar inga edilirken

ikinci adimda algoritma ve veriler kullanilarak veri siniflandirmasi iglemi tamamlanur.

Ogrenme Sirec Siflandima Sireci

Trining data

name e income  loan_decision

Billlee younp  lw iy '
CuolineFox. middle aged high ~ sale
RkFid  modleaged low sy
S lake s low e Chasfotion i
CuePhip snie  nelon e o e b deion
JoeSnih  midleaged bigh sl

Sudylonss young vy
I Testdita

[F age = youth THEN loan_decision = ishy Juan Bello sqlior Jow Sflfe

[F icome = high THEN loan_decision = safe i)"\'WYCWﬂ mg:eued :lﬂ\ﬁ :latY

[F age = middle_aped AND income = kv meYee  middegged high
THEN loun_decision = rsky

W (o

Sekil 3. Simiflandirma Siireci

Kaynak: Han, J., Kamber, M. ve Pei, J. (2012). Data mining concepts and Techniques. Morgan
Kaufmann.

Smiflandirma siirecinde hazirlik asamasinda sonuglarin dogru ve sorunsuz
olarak siniflandirilabilmesi i¢in daha Oncesinde CRISP-DM siirecinde bahsedilen

adimlarin tek tek olarak uygulanmasi gerekmektedir.
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1.6.2. Kiimeleme Modelleri

Kiimeleme algoritmalarinda veri setlerinde bulunan veriler arasindan
birbirlerine en yakin 6zellige sahip olan elemanlarin bulunmasi amaclanmaktadir

(Unsal, 2023, s. 29).

Kiimeleme modelleri, veri setleri igerisinde bulunan elemanlarin tiim diger
elemanlar iizerindeki degerlerini hesaplayarak ortaya ¢ikacak olan grup sayilaria
odaklanirlar. Veri setlerinde bulunan elemanlarin benzerlik oranlarmi saptamak
amactyla uzaklik dlgiileri ve korelasyon 6l¢iitleri kullanilmaktadir (Kalayci, 2018, s.

349).

Veriler arasindaki uzakliklar Oklid Manhattan Minkovski gibi olduk¢a sik
kullanilan uzaklik hesaplama yontemleri kullanilarak belirlenmektedir. Bunun disinda

kullanilan veri benzerligini 6lgen yontemler de mevcuttur. Bu yontemler DICE,

JACCARD, COSINE, OVERLAP olarak siralanabilir.

Kiimeleme yontemleri DNA analizi, is zekasi, biyoloji, goriintii ve patern

belirleme vb. bir ¢ok farkli alanda kullanilmaktadir.

Kiimeleme yontemleri hiyerarsik ve boliimlemeli (partitioning) yontemler

olarak siniflandirilmaktadir.

Tablo 3. Kiimeleme Modelleri Siniflandirma

Kiimeleme Modelleri

Hiyerarsik Yontemler Boliimlemeli (Partitioning) Yontemler
Toplasim Kiimeleme Algoritmalari Yer Degistirme Algoritmalari
Boliiniir Kiimeleme Algoritmalari Olasiliksal Algoritmalar

k-means Yontemler

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”
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Hiyerarsik Yontemler
Hiyerarsik yontemlerde kiimeleme yapilirken kiime agact olusturulur.
Toplasim Kiimeleme Algoritmalar:

Toplagim algoritmalarinda uzman kisi tarafindan 6nceden kiime sayisi
belirlenir. Baglangigta veri tabaninda var olan nesnelerin her birini bir kiime olarak
goriir. Bu kiimeleri birlestirerek dnceden uzman tarafindan belirlenen kiime sayisi

kadar kiime olusturulur.
Boliiniir Kiimeleme Algoritmalar:

Boliiniir kiimeleme algoritmalarina bakildiginda ise toplasim kiimeleme
algoritmalarindan farkli olarak baglangicta veri tabaninda yer alan tiim elemanlar1 bir
kiimeye toplayarak birbirine benzemeyen elemanlar1 kiimeden disar1 atarak uzman

tarafindan belirlenmis kiime sayis1 kadar kiimeye boliintir.
Boliimlemeli (Partitioning) Yontemler
k-means Algoritmasi

k-means algoritmasinda amac¢ kiime igerisinde benzerligi artirirken diger
kiimeler ile olan benzerligi azaltmaktir. k-means yoOnteminde daha Onceden
belirlenmis n sayida kiimeyi temsilen bir kiime merkezi bulunur. Bu merkez kiimenin
tam ortasinda bulunur. Bu merkezin bulunmasinda ortalama veya medoid
yontemlerden faydalanilir. Kiimeler arasindaki benzerlik oraninin belirlenmesinde

Oklid uzaklig kullanilir.

Sy i’f ~ o ,"‘ ’
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Sekil 4.k-means Algoritmasi

Kaynak: Silahtaroglu, G. (2016). Veri Madenciligi Kavram ve Algoritmalari. Papatya Yayincilik.

23



1.6.3. Birliktelik Kurallar1 ve Modelleri

Birliktelik kurallari, veri madenciliginin en dikkat ¢eken konularindan birisidir.
Birliktelik kurallar1 bir veri tabani igerisinde yer alan bir nesnenin veya bilginin diger
kayit altina alinmis nesne veya bilgi ile baglantisin1 agiklamaya caligir. Giliniimiizde
birgok alanda kullanilsa da barkod sistemlerinin gelismesi ile birlikte en ¢ok pazar

sepeti analizi uygulamasi ile karsimiza ¢ikmaktadir.

Pazar sepeti analizi ilk defa 1993 yilinda Agrawal tarafindan ele alinmistir.
Pazar sepeti analizi, miisteri satin alma aligkanliklarinin daha 6nceden veri tabaninda
var olan bilgiler dogrultusunda ortaya ¢ikarilmasi amaclanmaktadir (Silahtaroglu,
2016, s. 39). Analiz sonucu ortaya c¢ikan bulgular dogrultusunda aligveris
merkezlerinin alanlarmin belirlenmesi, iiriin yerlesimlerinin belirlenmesi ve satilacak

urunlerin belirlenmesinde karar destek sistemi olarak kullanilmaktadir.

Hangi turunler beraberce
satin alinmaktadir?

Alisveris Sepetleri

— L [l
X bread milk bread .., bread
milk milk
\ cereal é / sugar €ggs \ butter / (
Musteri-1 Musteri-2 Musteri-3

[ [¥)
sugar
eggs

Pazar Analisti

Sekil 5.Market Sepet Analizi

Kaynak: Han, J., Kamber, M. ve Pei, J. (2012). Data mining concepts and Techniques. Morgan
Kaufmann.

Ornegin, bilgisayar alan bir miisterinin bilgisayar giivenligi saglamak amaciyla
virlis programi almasi arasinda kuvvetli bir iliski bulunmus ise bilgisayar satig

reyonuna viriis ile ilgili stant1 koyularak iki iirlinlinde satig1 arttirilmis olur.

AIS,SETM,APRIORI,APRIORITID,FP-GROWTH algoritmalar1 birliktelik
kurallarinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in modellenmis algoritmalardir. Gilinlimiizde olduk¢a

sik kullanilan algoritma APRIORI algoritmasidir.
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APRIORI Algoritmasi

Apriori algoritmasi birliktelik kurallarinin belirlenmesinde en ¢ok kullanilan
ve tercih edilen bir yontemdir. Aprriori algoritmasi genis kiimeler igerisindeki
birliktelik kurallarinin ortaya ¢ikarilmasi amaciyla ¢ok sayida tarama uygulayan bir
yontemdir. Birinci taramada sik tekrarlanan kiimeleri tespit eder. Ikinci taramada ise
aday gozlem kiimelerinin olusturulmasi i¢in kullanilir. En son T{igiincii tarama
isleminde ise ikinci tarama sonucu elde edilen aday gdzlem kiimlerini kullanir. Bu

islem herhangi bir kiime kalmayincaya kadar tekrarlanir (Diinder, 2021, s. 25).

1.6.4. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin isleyisinin taklit edilmesi sonucu ortaya
ctkmig bir yapidir. Isleyis olarak bakildiginda disaridan aldigi bilgileri isleyerek
ciktilar1 disar1 aktarir. Disaridan aldigi bilgileri nasil isledigi belli olmadigindan yapay
ve ¢ikt1 sonuglarini nasil olusturuldugunu agiklama yetenegi olmadigindan yapay sinir

aglarina olan giiveni sarsmaktadir.

Yapay sinir aglarinin yapisina bakildiginda yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine
baglanmas1 sonucu olusmus yapilardir. Yapisinda giris katmani, gizli katmanlar ve

¢ikis katmanlar1 bulunur.

Girdiler

Ging Katmam rrlh Katmanlar Ciay Katmam

Sekil 6.Yapay Sinir Aglar1 Yapisi
Kaynak: Elmas, C. (2016). Yapay Zeka Uygulamalar: (3. b.). Seckin Yayincilik.

Giris katmaninda disaridan alinan bilgiler dogruca gizli katmana iletilir.

Herhangi bir islem yapilmaz.
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Gizli katmanda ise giris katmanindan aldig bilgileri isleyerek ¢ikis katmanina

iletilir.

En son katman olan ¢ikis katmaninda gizli katmandan gelen bilgi

dogrultusunda bilgiyi isleyerek dis diinyaya aktarir.

Yapay Sinir Aglar1 Ozellikleri

Veri sayisi ¢ogaldikca ¢oziim siiresi ve dogruluk payr azalacaktir.
Ancak yapay sinir aglari bu dogrultuda tasarlanmastir.

Sadece niimerik bilgiler ile ¢alisabilmektedirler.

Veri  igerisinde  bozulmus  eksik  vs.  verileri  kolayca
isleyebilmektedirler.

Hata paylarina sahiptirler.

Yapay Sinir Aglar1 Avantajlari

Veri sayist ¢ogaldik¢a analiz siireleri ve dogruluk paylart diger
yontemlere gore daha iyi sonuglar vermektedir.

Stire¢ tamamlandiktan sonra ilgili verileri hafizasinda saklayabilme
yetenegine sahiptir.

Diger yontemlerin olusturamadigi ve c¢ozemedigi matematiksel

modelleri olusturmada ve ¢6zmede oldukga basarilidir.

Yapay Sinir Aglar1 Dezavantajlar

Gizli katmanda nasil bir siirecin igledigi bilinememektedir.
Yapay sinir aglarmin uzunlugunun ne kadar olmasi ve ne zaman
bitirilecegine dair herhangi bir bilgi bulunmamaktadir.

Ag yapisinin belirlenmesi ile ilgili herhangi bir kural yoktur.
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1.6.5. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, dogadaki canlilarin ge¢irmis olduklari biyolojik siirecleri
ornek alarak gelistirilmis bir yontemdir. Genetik algoritmalar en ¢ok matematiksel
modelin kurulamadigr ve ¢oziime ulasilamadigi durumlarda kesin yontem olarak
kullanilmaktadir. Elde edilen sonuglardan daha iyi sonuglarin elde edilmesi i¢in
genetik algoritmalar caprazlama ve degistirme operatorlerini kullanir. Grup tizerinde
arama yaparak en iyi ¢0zlimii aramasi ile diger yontemlerden ayrilmaktadir (Elmas,

2016, s. 403).

Genetik algoritmalar, dogadaki canlilarda oldugu gibi dogal se¢cim ve genetik
kurallar siirecine dayanmaktadir. Dogadaki canlilarin en kiiglik yap1 tas1 gendir. Genler
bir araya gelerek kromozomlar1 meydana getirir. Genetik algoritmalarda da ayni siireg
islemektedir. Baslangicta konu ile ilgili birimleri gen olarak alan genetik algoritmalar
genler sayesinde kromozom {ireterek en iyi sonuca ulagsmaya calisir. Genetik

algoritmanin islem adimlar1 asagida gosterilmistir.

e (oziilmesi istenen problemin genetik gosterim ile ifade
edilmesi

e Genetik gosterim sonrasi baslangi¢ popiilasyonun belirlenmesi

e Uygunluk degerinin ve kromozom uygunluk degerinin
hesaplanmasi

e Olusturulan her bir kromozom i¢in se¢ilme olasiliginin ifade
edilmesi

e (aprazlama operatoriiniin uygulanmasi

e Mutasyon operatdriiniin uygulanmasi

e Isleyisin devami sonucu yeni popiilasyonun olusturulmasi

Genetik algoritmalar giiniimiizde oldukga sik olarak egitim, ulagim, lojistik,
bilgi teknolojileri, iiretim, planlama gibi birbirinden farkli sektorlerde
kullanilmaktadir. Literatiire bakildiginda ise daha ¢ok ara¢ rotalama ile ilgili

problemlerde ¢6ziim Onerisi sunmaktadir.
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1.7. Veri Madenciliginde Kullamilan Gelismis Teknikler

Giliniimiiz diinyasinda, isletmeler geligen teknoloji ile birlikte elde ettikleri ham
verileri veri tabanlarinda tutmaktadirlar. Bu veriler giin gectikce artmaktadir. Veriler,
isletmelerin daha kaliteli hizmet verebilmesi, isletmelerin gelecege tasinmalarinda ve
diger isletmeler ile rekabet edebilmelerinde 6dnemli rol oynamaktadir. Bu yiizden
isletmeler bu verileri en iyi sekilde isleyerek anlamli ve kullanigh bir hale getirmek

zorundadirlar.

Gelisen teknoloji ve yazilim ile birlikte isletmeler yeni yontemler gelistirerek
yapilarinda atil olarak bulunan veriler arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarmiglar ve veri
tabanlarinda bu sekilde saklamislardir. Bu durumu iyi degerlendiren isletmeler
gelecekte diger isletmeler ile rekabet avantaji elde ederken, ellerinde bulunan verileri

islemeyen sirketlerin diger isletmeler ile rekabet etmesi zorlasacaktir.

Veri madenciliginde giiniimiizde oldukg¢a kullanilan gelismis yontemlere
bakildiginda Web Madenciligi, Metin Madenciligi, Multimedya Madenciligi ve
Biiytik Veri kavramlariin oldukga sik sekilde kullanildig: goriilmektedir.

1.7.1. Web Madenciligi

Web madenciligi bankacilik, e-ticaret, belge paylasimi ve kurumsal isler
olmak iizere farkli alanlarda kullanilmaktadir. Giinlimiizde web ortamindaki verilerin
karmasik ve analiz edilmesinin zor oldugunu diisiiniirsek web madenciligi bu konuda

oldukgca ayr1 bir 5nem kazanmaktadir (Ozseven ve Diigenci, 2011, s. 154).

Web madenciligi 1996 yilinda Oren Etzioni tarafindan ortaya atilmis bir
yontemdir. Ilk ortaya ¢iktiginda Web icerik Madenciligi ve Web Kullanim madenciligi
olarak simiflandirilsa da daha sonrasinda Web Yapi1 Madenciligi olarak 3 bir siif

eklenmistir.

Web igerik madenciligi internet sitelerindeki iceriklerin en iyi sekilde analiz

edilmesinde gorev alir (Kantardzig, 2003, s. 358).

Web kullanim madenciligi ise sunucu lizerindeki kullanici verilerine erigir.
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En son olarak Web yap1 madenciligi ise internet siteleri arasindaki web yapi verisini

inceleyerek anlamli sonug ¢ikarmaya ¢ahisir (Ozseven ve Diigenci, 2011, s. 154).

WEB

MADENCILIGi

Web Igerik Web Yapt Kl)ﬁ,;r?lm
Madenciligi Madenciligi Madenciligi

Web Sayfa
Icerik
Madenciligi

Arama Sonug

Madenciligi

Sekil 7.Web Madenciligi ve Alt Boliimleri

Kaynak: Gezer, M., Erol, C. ve Giilsegen, S. (2007, 31 Ocak-2 Subat). Bir web sayfasinin web
madenciligi ile analizi [Bildirimi sunumu]. IX. Akademik Bilisim Konferans Bildirileri, Kiitahya

1.7.2. Metin Madenciligi

Metin madenciligi, metin igerigini bir veri kaynagi olarak goriip isleyerek

anlaml bir hale getirmeye calisan veri madenciligi calismasidir (Seker, 2015, s. 30).

Metin madenciligi ¢alismalar1 glinlimiizde ¢ok siklikla kullanilsa da genel
itibar1 ile veri yiginmin ¢ok oldugu, analizlerin yapilmadigi metinlerde metnin
siniflandirilmasinin,  kiimelenmesinin, anlamli  bir hale getirilmesinin  ve

gorsellestirilmesinde oldukga sik kullanilmaktadir (Artsin, 2020, s. 345).

Metin Madenciligi islem adimlarina bakildiginda asagidaki gibi oldugu

goriilmektedir.

e Metin igerisinde yer alan biiylik veriden anlam ¢ikarilmak istenen
ozelligin belirlenmesi

e Belirlenen 6zelligin ¢esitli algoritmalar ve yontemler ile islenmesi

e Islenen veri sonucunda anlamli ve yapilandirilmis verinin ortaya

cikarilmast
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1.7.3. Multimedya Madenciligi

Multimedya madenciligi, gorsel temelli yapilarda gorsellerin uzaktan
algilanabilmesi ic¢in verilerin sayisallastirilmasina dayanan veri madenciligi
yontemlerinden biridir (Girija ve Srivatsa, 2006, s. 595). Giinlimiizde bir¢ok alanda

kullanilmakta olup web igerik madenciligi olarak da bilinmektedir.

Multimedya madenciligi web sayfa igerik madenciligi ve arama sonug
madenciligi olarak ikiye ayrilmaktadir. Web sayfa icerik madenciligi web sayfasi
izerinde yer alan ses goriintii vs. gibi belgelerin igerisinden yararli bilgiler elde etmeye
calisirken web arama sonu¢ madenciligi sonuglarin getirilmesi adina verileri

islemektedir.

1.7.4. Biiyiik Veri

Glinlimiizde veri tabanlarinda biriktirilmis atil olarak bekleyen oldukga fazla
veri mevcuttur. Bu veriler giin gegtikge cesitlilik ve hacim yoniinden artis gostermekte
olup gelisen teknoloji ile kullanilabilir hale getirilmesi ile birlikte biiytlik veri kavrami
ortaya ¢ikmistir (Dogan ve Arslantekin, 2016, s. 21). Giintimiizde biiyiik veri kavrami
onem kazanmasiyla birlikte ¢esitli alanlarda kullanilmaya baslanmistir. Asagida

kullanim alanlari ile ilgili detaylar paylasilmistir.

Eglence sektoriinde; iilkemizde son yillarda eglence sektoriinde biiytlik
gelismeler meydana gelmistir. Bu gelismeler sonucunda eglence sektoriine olan ilgi
giin gectikge artmustir. ilginin artmasi ile birlikte toplanan kisisel verilerde artmustir.
Biiyiik veri kavramai ile bu veriler iglenerek sektoriin gelismesine katki saglamaktadir

(Aktan, 2018, s. 7).

Saghk sektoriinde; saglhik kuruluslarina gelen bireylerin daha kolay hizmet
alabilmeleri ve 6zel hizmetler saglayabilmek adina veriler veri tabanlarinda toplanarak

islenmektedir (Uyumaz, 2017, s. 22).

Tasimacilik sektoriinde; GPS verilerinin veri tabanlarinda biriktirilerek arag
rotalamasi ic¢in planlarin yapilmasi, maliyetlerin azaltilmasi vb konularda biiyiik veri

kavrami kullanilmaktadir.
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2. VERIi MADENCILIGINDE SINIFLANDIRMA TEKNiKLERI

Bu boliimde tez igerisinde kullanilacak olan ilgili teknikler ve literatiir taramasi
sonucu literatiirde kullanilan teknikler tablo4 de gosterilen sekilde 2 ana grup halinde

detayli olarak anlatilacaktir.

Tablo 4.Veri Madenciliginde Siniflandirma Teknikleri

Naive Bayes Siniflandirict Karar Agaclar
CHAID Algoritmasi En Yakin Komsu (kNN) Algoritmasi
Regresyon

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

2.1. Istatistige Dayali Algoritmalar

Veri madenciliginde smiflandirma cesitli igeriklere sahip degiskenlerin ¢esitli
yontemler ile siiflara ayrilarak siiflarin tahmin edilmesi olarak tanimlanabilir.
Bayesyen yaklasim, regresyon, zaman serileri analizi vb. istatistiksel yontemler

kullanarak siniflandirma islemleri gerceklestirilir (Gemici, 2012, s. 28).
2.1.1. Bayesyen Simiflandirma

Bayesyen siniflandirma teknigi, istatistige dayali siniflandirma yontemlerinden
biridir. Daha onceden siniflandirilmis olan verileri kullanarak gelecek olan yeni veri
setlerinin hangi sinifa girecegini olasiliksal olarak hesaplayan bir yontemdir. Baska bir
tanima bakacak olursak bir kayit demetinin hangi sinifa ait olup olmadigini belirleyen

istatistik bir yontem olarak agiklanmistir.

Bayesyen siiflandirma bayes teoremine dayanmaktadir.Yapilan siniflandirma
performansi , kolay uygulanabilirliginden ve hizli sonuglar verdiginden dolay1 oldukga
sik kullanilmaya baglanmistir. Yontemin avantajli yanlar1 oldugu gibi dezavantajh

yanlar1 da bulunmaktadir.
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Bayesyen smiflandirma yonteminde kullanilan degiskenler kategorik olmak
zorundadir. Siirekli degiskenler kullanilmadan 6nce kategorik veriye doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Bu yontemde siniflarin sartli bagimsizligir varsayimi gecgerlidir. Bu
varsayima gore belirli bir sinif i¢inde alan deger ve ozelliklerin diger alanlarin
degerlerinden bagimsiz oldugunu varsaymaktadir. Bu varsayim sayesinde yontemin

adimlar kisalmaktadir (Uyumaz, 2017, s. 12).

Esitlik 2.1’de Cj sinif mantigt ile kurulmus bir hipotez ise P(C/X) sarth
igeriginde X biliniyorken C’nin gergeklesme olasiligini verir. Esitlik 2.1 de gosterilen
ifade igerisinde yer alan P(X) ifadesi yerine esitlik 2.2 de verilen ifade yerlestirilir ve

gerekli islemler uygulanirsa bayes teoremi esitlik 2.3’ deki gibi ifade edilmis olur.

_ P(X/O)P(C)
P(C/X) =~ 2.1)
S P(X, /C)P(C)) 2.2)
J=1
P(x,/c)P(C,)
P(C | X)=
€, /X)) P(Xl.) (2.3)

P(C): C terimi igin onsel olasilik

P(C/X): X i¢in C’ nin kosullu olasiligini verir.

P(X/C): C i¢in X’ nin kosullu olasiligini verir.

P(X): X terimi i¢in Onsel olasilik olarak ifade edilmektedir.

. Bayesyen algoritmas1 daha 1yi anlagilabilmesi adina Tablo 5 ¢ de yer alan

veriler kullanilarak algoritmanin tiim adimlari ayrintili olarak anlatilacaktir.
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Tablo 5. Naive Bayes Algoritmasi icin Ornek Veri Seti

Gelir Ogrenci Kredi Notu Sinif: Bilgisayar
Alr m?
Geng Yiiksek Hayir Orta Hayir
Geng Yiiksek Hayir Cok 1yi Hayir
Orta Yas Yiiksek Hayir Orta Evet
Yash Orta Hayir Orta Evet
Yasl Diisiik Evet Orta Evet
Yash Diisiik Evet Cok 1yi Hayir
Orta yas Diistik Evet Cok 1yi Evet
Geng Orta Hayir Orta Hayir
Geng Diisiik Evet Orta Evet
Yash Orta Evet Orta Evet
Geng Orta Evet Cok iyi Evet
Orta yash Orta Hayir Cok 1yi Evet
Orta yaslh Yiiksek Evet Orta Evet
Yash Orta Hayir Cok iyi Hayir

Kaynak: Silahtaroglu, G. (2016). Veri Madenciligi Kavram ve Algoritmalari. Papatya Yayincilik.

Yukarida verilen 6rnek veri seti kullanilarak yas, gelir,68renci olup olmadig:
ve kredi notu degiskenleri gbz Oniinde bulundurularak naive bayes yontemi ile

X=(geng, orta gelir, 6grenci, orta) olarak ifade edilen x veri demeti siniflandirilacaktir.

Smiflandirmak istedigimiz sinif etiketi bilgisayar satin alip almayacagi olmak

tizere iki eger almaktadir. Bu iki degere C; ve C, diyelim.
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P (C,) bilgisayar alma olasiligim1 gosteriyorken P(C,) bilgisayar almama
olasiligin1 géstermektedir. Tablomuz yardimiyla P(C;) ve P(C,) degerleri hesaplanmis

ve asagidaki sonuglar elde edilmistir.
P (C; = bilgisayar alir) =9/14= 0,642
P (C, = bilgisayar alimaz)= 5/14= 0,357

P (Cy) ve P (C,) degerleri i¢in simiflandirmak istenen veri demetindeki her

0zellik i¢in sartli olasiliklar1 hesaplanir.
P (Geng/C, = bilgisayar alir) = 2/9=0,222
P (Orta gelir/C, = bilgisayar alir)=4/9= 0,444
P (Ogrenci/C; = bilgisayar alir)= 6/9= 0,666
P (Orta/C, = bilgisayar alir)= 6/9= 0,666
P (Geng/C, = bilgisayar almaz) = 3/5= 0,600
P (Orta gelir/C, = bilgisayar almaz)= 2/5= 0,400
P (Ogrenci/C, = bilgisayar almaz)= 1/5= 0,200
P (Orta/Cy, = bilgisayar almaz)= 2/5= 0,400

Bundan sonraki adimda P (X/C; = bilgisayar alir) ve P (X/C, =
bilgisayar almaz) degerleri ayr1 ayri olarak yukarida bulunan degerlerin ¢arpilmasi

ile elde edilmis olur.
P (X/C; = bilgisayar alir)= 0,222*0,444*%0,666*0,666= 0,0437
P (X/C, = bilgisayar almaz)= 0,600*0,400*0,200*0,400= 0,0192

Yukarida bulunan degerler dogrultusunda ve bayes teoremi yardimiyla P(C; =
bilgisayar alir/X) ve P(C, = bilgisayar almaz/X) degerleri hesaplanir ve hangi

deger yliksek ise veri demetimiz o sinifa atanmis olur.

P(X/Cy=bilgisayar alir)P(C,=bilgisayar alir)
P(X)

P(Cybilgisayar alir/X)=

P(C;bilgisayar alir /X)= 0,0437*0,642= 0,028
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P(X/Cybilgisayar almaz)P(C,=bilgisayar almaz)
P(X)

.P(Cybilgisayar almaz/X)=

.P(Cybilgisayar almaz/X)= 0,0192*0,357= 0,0068

Naive bayes algoritmasina gore ilgili veri satirimizda yer alan 6zelliklere gore

satir bilgisayar sinifinda siniflandirilmistir.

2.1.2. CHAID Algoritmasi

CHAID algoritmas1 1990’11 yillarda ortaya ¢ikmis ve “’An Exploratory
Technique for Invetigating Large Quantities of Categorical Data’’ ismi ile duyurulmus
bir algoritmadir (Kass, 1980, s. 120). CHAID algoritmas1 karar agaci algoritmasi
olarak bilinse de algoritmada karar agaci ile birlikte istatistikte bilinen Ki-kare test

yontemini de kullanmaktadir.

CHAID algoritmasi karar agaci algoritmasi ile dallanan degisken ile bagiml
degisken arasindaki iliski Ki-kare testi ile test edilir. Ki-kare testi sonucu iki
degiskenin arasinda bagimli oldugu yoniinde bir sonu elde edilmis ise karar agaci
dallanmaya devam ederken tersi bir sonugta ise agacin durmasina neden olur (Celik,

2009, s. 50). CHAID algoritmasinda kullanilan veriler kategorik olmak zorundadir.

2.1.3. Regresyon

Regresyon analizi bir degiskenin diger degisken/degiskenler olan iliskisini
ifade edebilmek amaciyla matematiksel modelleri kullanan bir karar destek sistemi
olarak agiklanabilir. Regresyon analizinde siniflandirma b6lme ve tahmin olmak {izere
iki yaklagim etrafinda kullanilir. Regresyon modelleri icerdigi degisken sayisina farklh

modeller olarak incelenebilmektedir.

Bir model igerisinde yer alan bagimli degisken bagimsiz degisken tarafindan
etkileniyor ve agiklanabiliyorsa bu tiir modellerde regresyon modeli olarak basit
dogrusal regresyon modeli tercih edilmelidir. Birden fazla bagimsiz degisken bir
bagimli degiskeni etkiliyor ve agiklayabiliyorsa ¢oklu regresyon modelleri
kullanilmalidir. Ayrica regresyon modellerinde degiskenler arasindaki iligski dogrusal
ise dogrusal regresyon degil ise dogrusal olmayan degisken olarak adlandirilmaktadir

(Silahtaroglu, 2016, s. 63).
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Basit Dogrusal Regresyon

Basit dogrusal regresyon modelleri bir bagimli degiskenin bir bagimsiz
degisken ile aciklanabildigi modellerdir. Ornegin aylik araba giderleri ile aylik gelir
arasindaki iliski dogrusal regresyon modeli ile agiklanabilir. Basit dogrusal regresyon

denklemi asagida verilmistir.

y=L0+f1x+¢€ (2.4)

Bo= Dogrunun y- eksenini kestigi nokta
&: Hata Terimi

Dogrusal regresyon modelinde y bagimli degiskeni 3, sabit degeri x bagimsiz
degiskeni f; ise y bagimli degiskenin x bagimsiz degiskeni tarafindan agiklanma

diizeyini ifade eder. € degeri ise hata terimi olarak adlandirilir.

Dogrusal regresyon modellerinde parametre tahminleri en kiigiik kareler

teknigi ile yapilmaktadir. Dogrusal regresyon modelinde en kiigiik kareler
yontemlerini kullanabilmek icin gerekli olan bazi kosullar mevcuttur. Bu kosullar €

hata degeri ile x bagimsiz degisken ile ilgilidir. Kosulun saglanabilmesi i¢in. & hata
teriminin ortalamas1 0 esit olmali ve normal dagilima uymalidir. Ayni sekilde x
bagimsiz degiskeninin hata terimi ile iligkisi olmamali ve varyansi pozitif bir say1

olmalidir.
Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizinde, ¢ok degiskenli bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkiler incelenirken bagimli degisken nominal Glgekli yapiya sahip
oldugundan ve bagimli degisken nominal yapida normal dagilim kosulunu
saglamadigindan dolay1 basit dogrusal regresyonda oldugu gibi “En Kiiciik Kareler”
yontemi bagimsiz ve bagimli degiskenin arasindaki iliskiyi acgiklamada yetersiz
kalmaktadir. Bu durumda c¢ok degiskenli modellerde bagimli degisken nominal bir
yapiya sahip oldugunda En Kiiclik Kareler yontemi disinda diskriminant ve lojistik

regresyon modelleri daha basarili sonuglar vermektedir (Akpinar, 2017, s. 60).
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Diskiriminant analizi regresyon modellerinde oldugu gibi bagimli ve bagimsiz
cok degiskenli yapilarin arasindaki iliskiyi inceleyen bir modeldir. Ancak modelin
basarili bir sonu¢ vermesi i¢in bagimsiz degiskenlerin normal dagilima uymasi ve
bagimsiz degiskenlerinin kovaryanslarinin her grup {izerinde esit olmasi
gerekmektedir. Bu durumda diskriminant analizinde nominal 6l¢ekli degiskenler
kullanildiginda yapilan analizler sagliksiz ve dogru olmayacaktir. Lojistik regresyon
modellerinde ise bagimsiz degiskenler i¢in bdyle bir kosul gegerli olmadigindan daha
cok lojistik regresyon modelleri kullanilmaktadir. Lojistik regresyon modelleri
asagidaki gibi ifade edilmektedir.

P;

1-p,

L= In[ ] = bO + lei + €; (25)

Lojistik regresyon modellerinin sonuglar1 analitik olarak dogru ve verimli
sonuclar elde edilememektedir. Lojistik regresyon modellerinin sonuglar1 ¢esitli
istatistik programlar1 sayesinde elde edilmektedir. Genellikle istatistik programlari
parametre tahminlerini iteratif bir yontem olan maksimum olabilirlik (ML) yontemi

ile tahmin etmektedir.

Sekil.7 goriildiigii gibi hangi regresyon modellerinin nerelerde hangi kosullara

gore kullanilacagi is akis semasi seklinde verilmistir.
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Hayir
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regresyon
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kullanimas

Sekil 8. Regresyon Modelleri Is Akis Semasi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

2.2. Mesafeye Dayal Algoritmalar

Veri Madenciliginde siniflandirma yontemleri algoritmalar: istatistige dayali
algoritmalar, mesafeye dayali algoritmalar, karar agaclar1 olmak iizere 3 ana grup
icinde gruplandirilmaktadir. Mesafeye dayali algoritmalar asagidaki gibi

siniflandirilmaktadir.

e k En Yakin Komsu Algoritmasi
e En Kiiclik Mesafe Siniflandiricisi
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2.2.1. K En Yakin Komsu Algoritmasi

Mesafeye dayali algoritmalar igerisinde en ¢ok kullanilan algoritma olan K En
Yakin Komsu algoritmasit yabanci kaynaklarda K-Nearst Neighbor veya KNN
algoritmasi olarak ifade edilmektedir. Basit bir siniflandirma algoritmasi olan KNN
algoritmasi ile yeni bir veri grubu siniflandirilmak istendiginde daha 6nceden etrafinda
siiflandirilmig olan k adet veri gruplar icerisinde c¢esitli uzaklik algoritmalarini
kullanarak en yakin komsusuna olan uzakligini hesaplar. Hesaplanan degerler
dogrultusunda siniflandirilacak olan veri/veri gruplar1t mesafe olarak en yakin ve adet
olarak fazla olan sinifin igerisine dahil edilir (Simsek, 2019, s. 45). Siiflandirilacak
olan veri seti ile daha 6nce siniflandirilmis olan veri seti arasindaki uzaklik 6l¢iimleri

Oklid, Chebyschev, Minkowski, Manhattan uzakliklari ile hesaplanmaktadir.

Algoritma yeni veri/veri grubunu k adet en yakin komsusuna gore
siiflandiracagindan dolay:r siniflandirmanin dogru ve basarilt bir sekilde yapilmasi
icin k degerlerinin en iyi sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Algoritmadaki k degeri
smiflandirilacak  olan  verinin, smiflandirma sirasinda ka¢ veriye bakarak
siiflandirilacagini gosteren sayiy1 ifade etmektedir. Genellikle yapilan ¢aligmalar

incelendiginde secilen sayilarin 3,5 ve 7 gibi tek sayilar oldugu goriilmiistiir.

KNN algoritmalar1 cografi bilgi sistemleri gibi oldukca biiyiik sinif sayisina ve
karmasik veri yapisina sahip olan c¢alismalarda kullanilmakta ve basarili bir
performans gostermektedir. Kisacas1t KNN algoritmasinin ¢alisma prensibi asagida

verilen adimlar ile 6zetlenebilir (Silahtaroglu, 2016, s. 65).

¢ Siniflandirilacak olan nesnenin belirlenmesi ve uygun hale getirilmesi

e (Caligmaya uygun olan mesafe Ol¢lim yonteminin belirlenmesi
(Literatiirde en ¢ok Oklid mesafe 6l¢iim teknigi kullanilmaktadir.)

e Probleme en uygun olan k degerinin yapilan cesitli denemeler
sonucunda belirlenmesi

e Belirlenen k adet nokta igerisinden siniflandirilacak olan nesneyi en
yakin ve adet olan fazla siifin belirlenmesi

e Belirlenen sinifa nesnenin atanmast
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2.2.2. En Kiiciik Mesafe Simiflandiricisi

En Kiiciik Mesafe Siniflandiricisi algoritmasi, KNN algoritmasinin ¢aligsma
mantigindaki gibi mesafeye dayali olarak calisan bir algoritmadir. Algoritma
siniflandirilacak olan nesnenin, daha Once simiflandirilmis olan tiim nesnelerin
merkezleri ile olan uzakligi hesaplanarak nesnenin smiflandirilmas: teknigine

dayanmaktadir. En kiiciik mesafe siniflandiricist adimlar asagida verilmistir.

e Daha 6nce siniflandirilmis olan nesnelerin merkezlerinin belirlenmesi
e Belirlenen merkezler ile smiflandirilacak nesneler arasindaki
uzakliklarin belirlenmesi

e Smiflandirilacak olan nesnelerin en biiyiik degerli sinifa atanmasi

2.3. Karar Agaclar1 ve Algoritmalar:

Karar agaclar1 ve algoritmalar1 siniflandirma yontemleri igerisinde en ¢ok
kullanilan yontemler igerisinde yer almaktadir. Siniflandirma yontemleri igerisindeki
bazi smiflandirma yontemleri ile kiyaslandiginda basari orani daha yiiksek ve
yapilandirilmasi ve anlasilabilmesi daha kolay bir yontemdir (Agrawal vd., 1993, s.
920). Karar agaclarmin bir diger avantaji ise giivenli, olmasi ve islenecek olan verilerin
sisteme kolaylikla adapte edilebilmesi olarak siralanabilir. Karar agaci
algoritmalarinin avantajlar1 oldugu kadar dezavantajlar1 da vardir. Karar agaci
algoritmalarinda analiz ve aktarilan veri ne kadar fazla ise karar agaci dallanma sayis1
o kadar fazla olacak analiz siiresi uzayacak ve takibi zorlagacaktir. Bir diger
dezavantaj1 ise hesaplama maliyetlerinin yliksek olmasidir (Demirel ve Yakut, 2019,

s. 57).

Karar agaglar1 yapisinda bulundurdugu birden ¢ok bagimli ve bagimsiz
degisken ile regresyon modellerine benzemektedir. Karar agaclar1 bagimli degiskenin
kategorik oldugu durumlarda lojistik regresyon ve diskriminant analizi yontemlerine

bir alternatif model olarak kullanilmaktadir. (Celik, 2009, s. 29).

Karar agaclar, tipki agacin yapisinda bulunan dal, yapraklar ve karar
diigtimlerinden olugmaktadir. Karar agaglarindan siiflandirma adimlari karar diigiimii
ile baglar. Karar diigiimiinde veriye c¢esitli testler uygulanarak kararin verildigi

adimdir. Karar diiglimiinden ¢ikan sonuglar dogrultusunda dallar elde edilir.
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Elde edilen her dal ile siniflandirilmasi gereken nesnenin siniflandirilmasi i¢in gerekli
olan tahmin sonuglarmin bulundugu yapraklara gidilir. Simiflandirmanin
tamamlanabilmesi i¢in karar diigiimiinden ¢ikan her dalin yapraklara ulastirilmasi
gerekmektedir. Fakat dallarin sonrasinda yapraklar olusmuyorsa tekrar karar
diigiimlerine doniiliir bu islem tiim dallarin yapraklara (siniflara) atanana kadar devam

eder (Simsek, 2019, s. 39). Tipik bir karar agaci Sekil. 9 de gosterilmistir.

Kok Dagom

Sekil 9. Karar Agaci Yapisi

Kaynak: Silahtaroglu, G. (2016). Veri Madenciligi Kavram ve Algoritmalari. Papatya Yayincilik.

Literatiire bakildiginda karar agaci algoritmalarinin ¢esitlerine gore karar agaci
yapilarindaki diigim noktalar1 ve dallanmalarin nasil yapilacagr degisiklik
gostermektedir. Bu yiizden iki farkli karar agaci algoritmasinin siniflandirma sonuglari

ayni olarak ¢ikmaz (Simsek, 2019, s. 40).

Karar agaclari algoritmalar1 kullanilarak siniflandirilacak olan bir verinin hangi
Ozelliginin kullanarak dallandirilacagimin belirlenmesi i¢in 6zellik se¢im odlgiitleri

kullanilir. Baglica yontemler asagida siralanmistir.

¢ Bilgi Kazanimi (Information Gain)
e Kazanim Orani (Gain Ratio)

e Gini Indeksi (Gin1 Index)
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Bilgi Kazanimu (Information Gain); genellikle karar agaci algoritmalarindan
olan ID3 algoritmasinda kullanilan bir kavramdir. Yontem karar agaclari igerisinde
bagimli degiskenin kategorik olmasi durumunda dallanma igin tercih edilir (Celik,
2009, s. 24).Bilgi kazanim1 kavrami entropi ilkesine dayanmaktadir. Entropi kavrami
ise safligin zitt1 olarak nitelendirilir. Bilgi kazanimi yontemini kullanarak dallandirilan
karar agaclarinda entropi azalmaktadir. Yontemde baslangigta X ile gosterilen bir
diigim olusturulur. Olusturulan her diigiim bir 6zelligi temsil etmektedir. Bu 6zellikler
kullanarak dallanan verilerden en yiiksek bilgi kazanimi elde edilmesi amaglanmaistir.
Y ontemdeki notasyonlar agagidaki gibi ifade edilmistir.

e D: Egitilmis veri seti
e m: Sinif etiketinin alabilecegi deger
e (;:Smif(i=1,2, 3...n)
e p;: C; smifinin veri setindeki olasiligi
e m: Sinif etiketinin alabilecegi deger
o v: A ozelligi kesikli ise v kadar ¢ikt1 ¢ikar
Herhangi bir veri setini siniflandirmak istedigimizde veri setindeki belirsizligi

(entropi) 2.6 da verilen esitlik ile hesaplanmaktadir.

Info(D) == > pilogs (b)) (2.6)
i=1

Entropi kavramindan sonra bilgi kazanimi degerinin bulunabilmesi i¢in veri
setinin A 0zelligi ile dallanmasi sonucu entropinin hesaplanmasi gerekmektedir.
Esitlik 2.7° de gosterilmistir. Bu deger ne kadar kiiciik ise siniflandirma o kadar

basarili olmaktadir.

D.
Info,(D) = Z%*Info(Dj) (2.7)

j=1
Bilgi kazanimu esitlik 2.8 ‘de gosterildigi gibi ifade edilir. Bu deger ne kadar
biiyiik ise o kadar iyidir.

Gain (A) = Info(D) — Info, (D) (2.8)
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Kazanim Orani (Gain Ratio); ilkesi bir 6zellik ne kadar fazla deger aliyorsa
bu degerlere dogru bir yonelim gosterir ve karar agaglar1 bu degerlere gore karar
agaclar1 olusturma egilimi gosterir. Kisacasi kazanim oraninda bir taraflilik soz
konusudur. Bu tarafliliktan kurtulmak i¢in yOntem igerisinde normalizasyon

uygulanmaktadir.

Yontemde ilk olarak ayrik bilgi esitlik (2.9) verilen formiil ile hesaplanmalidir.
Ayrik bilgi mutlaka sifirdan farkli bir deger almalidir.

v
S N TR
plitinfo,(D) = DI *log, DI (2.9)

J=1
Ayrik bilgi hesaplandiktan sonra kazanim orani esitlik (2.10)’ da verilen formiil
ile hesaplanir. Test edilen 6zelliklerden hangisinin kazanim orani yiiksek ise o 6zellik

secilmelidir.

GainRatio(A) = (Gain(A)/SplitmfoA(D)) (2.10)

Gini Indeksi (Gini Index); veride olusan kirliligin hesaplanmast i¢in kullanilan
bir yontemdir. X veri kiimesindeki herhangi bir 6zelligi siniflandirmak icin esitlik
(2.11) de verilen formiil kullanilir. Formiildeki p degeri D veri kiimesindeki bir kaydin

X kiimesine ait olma olasiligini ifade eder.

Gini(D) =1 — Z p? (2.11)

1

Gini indeksi her bir 6zelligin kendi ve bos kiimesi harig tiim alt kiimelerini test
eder. Bir 6zelligin alabilecegi alt kiime sayis1 2V — 2 ile belirlenir. Belirlenen her bir
alt kiime icin ayr1 ayr1 gini indeksi hesaplanir. A 6zelliginin alt kiimeleri olan D; ve

D, i¢in esitlik (2.12) de gosterildigi gibi hesaplanir.

. IDs| . . D] .
GiniyD = WGlnl(Dl) + WGUU(DZ) (2.12)
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Yontemde kullanilacak olan 6zellik(degisken) se¢imi i¢in kullanilacak gini

indeksi esitlik (2.11) ve (2.12) farki ile hesaplanir.

Gini(A) = Gini(D) — Gini,D (2.13)

Karar agaci1 algoritmalar,, 1950 yillarin sonlarinda ortaya c¢ikmis ve
giinlimiize kadar birden c¢ok g¢esitli karar agaci algoritmalari ortaya atilmis ve
kullanilmistir. Karar agaci algoritmalarinin bir kismi siniflandirma icin kullanilirken
bir kismi tahminleme modelleri icin bir kismi da hem tahminleme hem de
siiflandirma modelleri i¢in kullanilmaktadir. Literatiire bakildiginda birden ¢ok
algoritma kullanilsa da c¢alismamizda Random Forest, Gradient Boosting
Trees(XGBoost), CHAID, ID3, ADABOOST, CART, QUEST ve C4.5
algoritmalariyla analizler yapildigindan ve literatiirde en ¢ok kullanildiklarindan
dolay1 bu yontemlerden bahsedilecektir.

Random Forest, algoritmas1 karar agaci algoritmasi olarak kullanildiginda
siniflandirma sirasinda birden fazla karar agaci lreterek siniflandirma basarisini
arttirmaya caligan bir algoritmadir. Bazi karar agaci algoritmalarina gore iyi sonuglar
elde edebilmektedir. Random Forest algoritmasinin avantajlarindan biri ise karmasik,
diizensiz biiylik veri gruplart ve kategorik veri gruplarinin smiflandirilmasinda
oldukga 1yi sonuglar elde etmesidir (Aydin, 2018, s. 172).

Gradient Boosting Trees(XGBoost), algoritmasi random forest algoritmasi
gibi karar agaglar1 temelli bir algoritmadir. Random forest algoritmasindan farkli
olarak son siniflandirma kararinin tiim agaglarin toplamina bagli olmasi iki
algoritmay1 birbirinden ayiran en onemli farktir. Random foresta oldugu gibi her
kosulda basarili sonuclar verebilmektedir.

ADABOOST, algoritmas1 ilk olarak 1996 yilinda Freund ve Schapire
tarafindan onerilmistir (Vezhnevets ve Vezhnevets, 2005, s. 1). Algoritmanin ¢alisma
manti1g1 her karar agaci turunda yeni bir model egitme prensibine dayanmaktadir. Her
karar agaci turunda yanlis olarak siniflandirilan veriler toplanarak yeni egitim setinde
tekrardan egitilerek bir sonraki karar agaci turu icin geri beslenilmek amaciyla
kullanilmaktadir. Buradaki fikir, sonraki modellerin 6nceki modellerin yaptig1 hatalar

telafi edebilmesidir (Sammut ve Webb, 2017, s. 917).
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ID3 Algoritmasi, bakildiginda ¢alismalarda en ¢ok kullanilan karar agaci
yontemlerinden biridir. {lk defa 1983 yilinda Ross Quinlan tarafindan énerilmis bir
karar agaci algoritmasidir. Algoritma kategorik degiskenlerin siniflandirilmasinda
kullanilmaktadir. Algoritma kullanilarak siniflandirilacak olan verinin hangi
6zelliginin kullanarak dallandirilacaginin belirlenmesi i¢in 6zellik se¢im Slgiitlerinden
bilgi kazanim1 (Information Gain) yararlanir. ID3 algoritmasi entropiye dayali olarak
calisan bir algoritmadir. ID3 algoritmasinda entropi esitlik (2.6) gosterildigi sekilde
hesaplanir. Entropi kavrami ve esitlik (2.7) de verilen her 6zelligin beklenen degerin
yardimiyla bilgi kazanimi kavrami esitlik (2.8) gibi hesaplanabilmektedir. Kazang
degeri her degisken icin hesaplandiktan sonra en yiliksek kazang degerine sahip olan
degisken karar diigiimiinii olusturur. Karar diigiimiinii olusturan degiskenin sinifinda
yer alan diger degiskenlerde bu diigiimiin dallarini olusturur. Bu islemler tiim
dallandirma islemleri sonucunda siniflandirilacak olan degiskenlerin belirli siniflara
atanmasi1 sonucunda algoritma dallandirmay1 durdurur.

CART Algoritmasi, Classification and Regression Trees kavraminin bag
harflerinin kisaltilmasi ile ortaya cikan algoritma ilk defa 1984 yilinda Brieman,
Friedman, Olshen ve Stone tarafindan ortaya atilmis bir yontemdir. Literatiire
bakildiginda karar agaci algoritmalari igerisinde en ¢ok kullanilan yontemdir. Y 6ntem
sonuglart algoritma fazla boliinme egilimine sahip oldugundan dolayr karar agaci
tizerinden etkin olarak anlasiimamaktadir. Algoritma ID3 algoritmasinda oldugu gibi
kategorik verilerle c¢alisirken ayni zamanda siirekli verilerle de iyi sonuglar
vermektedir. Algoritma kategorik verilerle calisirken diiglimiin hangi noktadan
boliinecegini belirlerken gini, twoing ve ordered twoning kavramlarindan yararlanir.
Siirekli degiskenlerde ise bolen degiskenin bulunmasinda en kiigiik kareler sapmasi
yontemi kullanilmaktadir. Algoritma da en iyi ayirma kriterlerini belirlemede ID3
algoritmasinda oldugu gibi entropi kavramindan yararlanilir (Silahtaroglu, 2016, s.
58). Algoritma karar agacinin kok diiglimiinden baglayarak her diizeyi ikiye ayirarak
ikili olarak biiyiir. Buradaki amag bir sonraki diizeyde homojen kokler elde etmektir.
Algoritmada diger karar agaci algoritmalarindan farkli olarak hangi diiglimiin kok ya
da diigiim olacaginin karar1 yaninda segilen diiglimiin bir sonraki diizeyde homojen
kokler olusturmak tizere diigiimiin hangi noktasindan ikiye ayrilmasinin kararini da

vermektedir.
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QUEST Algoritmasi, (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree), i1k olarak
1997 yilinda Loh ve Shih tarafindan ortaya atilmig bir algoritmadir. Cok kategorili
degiskenlerin analizinde diger yontemler kullanilmazken QUEST algoritmasi ile ¢ok
kategorili degiskenler basarili ve kolay bir sekilde siniflandirilmaktadir. Algoritma
CART algoritmasinda oldugu gibi ikili bolinmeler saglar ve son aga¢ dogrudan veya
budama kurallarindan biriyle se¢ilme egilimi gosteren karar agaci algoritmasidir (Loh
ve Shih, 1997, s. 815).

C4.5 Algoritmasi, Ross Quinlan tarafindan 1993 yilinda gelistirilmis karar
agact algoritmalarindan biridir. Algoritmanin c¢alisma yapist ID3 algoritmasina
benzediginden dolayr ID3 algoritmasinin gelismis versiyonu olarak kabul edilen bir

algoritmadir.

2.4. Karar Destek Makineleri

Karar Destek Makineleri, veri gruplarini siniflandirmak ve siniflari birbirinden
ayirmak i¢in kullanilan diger yontemler gibi gelistirilmis bir algoritmadir. Karar destek
sistemlerimin en 6nemli avantajlar verileri dogrusal veya dogrusal olmayan bi¢imde
ayirmadan her iki veri tiiriinii de siniflandirma 6zelligine sahiptir. Ayrica karar destek
makineleri karmasik ve orta ve kiiciik 6lgekli veri gruplar ile 1yi sonuglar vermektedir.
Bu durum yontemin dezavantajlar1 arasinda yer almaktadir. Destek sistemleri

algoritmasinin iglem adimlar1 agagida sirlanmistir.

e llk olarak algoritma ayirilacak olan smiflarin aralarindaki en uzak
mesafeyi cesitli uzaklik algoritmalart ile tespit etmeye calisir.
e En uzak mesafe tespit edildikten sonra bu noktanin tam ortasindan
gececek sekilde ve diizlemi ikiye ayiracak sekilde bir ¢izgi ¢ekilir.
e (Cekilen bu diizlem sayesinde siniflar birbirlerinden ayrilmis olur.
Sekil 10°da 6rnek bir destek vektor algoritmasinin yapist gosterilmistir. Sekilde
belirlenen en uzak mesafenin ortasindan gececek sekilde bir dogru ¢izilir.

Smiflandirmak istenen veri veya veri grubu bu ¢izginin ne tarafinda kaliyorsa o sinifa

atanmis olur.
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Sekil 10. Karar Destek Makineleri

Kaynak: Celik, M. (2009). Veri Madenciliginde Kullanilan Stiflandirma Yontemleri ve Bir
Uygulama [Yiiksek lisans tezi]. Istanbul Universitesi.

2.5. Smiflandirma Yéntemlerinin Basarisinin Ol¢iilmesi

Bir siiflandirma problemi siniflandirildiktan sonra yapilan siniflandirmanin
diger yontemlere gore istiinliigiinii ve basarisini belirlemek i¢in ¢esitli yontemler ve
metrikler kullanilmaktadir. Bu yontemlerden en ¢ok bilinenleri sirasiyla kesinlik
orani, dogruluk-hata orani, duyarlilik orani ve F-Ol¢lit orami yoOntemleridir.
Yontemlerin kullanilabilmesi i¢in bazi metriklerin belirlenmesi gerekmektedir. Bu
metriklerin belirlenmesinde en c¢ok gergek smif ve tahmin edilen smiflarin

karsilastirildigi Tablo-6’da gosterilen karmasiklik matrisi kullanilmaktadir.

Tablo 6. Karmasikhik Matrisi

Tahmin Edilen Smif
Pozitif Negatif
Gergek Smif Pozitif TruePositives(TP) FalsePositives(FP)
Negatif FalseNegatives(FN) TrueNegatives(TN)

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”
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° TruePositives(TP): Siniflandirma modelinin tahmini ile modelin
egitimi i¢in kullanilan test verilerinin sinif degerleri aynidir. Smiflandirici tarafindan
dogru siniflandirilmistir. TP pozitif olarak tahmin edilen demet sayisin1 ifade eder.

. TrueNegatives(TN): Gercek deger negatif iken model tarafindan
tahmin edilen sinifta negatiftir. Model tarafindan dogru siniflandirilmistir. TN negatif
demet sayisini ifade eder.

o FalseNegatives(FN): Ger¢ek deger pozitif iken model tarafindan
tahmin edilen sinifta negatiftir. Model tarafindan yanlis siniflandirilmistir.

. FalsePositives (FP): Gergek deger negatif iken model tarafindan

tahmin edilen sinifta pozitiftir. Model tarafindan yanls siniflandirilmistir.

2.5.1. Kesinlik (Precision)

Kesinlik degeri literatiirde tamlik olarak da bilinmektedir. Kesinlik degeri
Smiflandirict modelin sonuglarinin ne kadar kesin oldugunu 6l¢gmektedir. Kesinlik
degeri esitlik (2.13) te goriildiigii lizere siniflandirici tarafindan dogru siniflandirilan
pozitif demet sayisinin (TP), smiflandiric1 tarafindan siniflandirilmis tim pozitif
tahminlere boliinmesi ile bulunur.

TP

TP T FP (2.13)

Kesinlik (Precision):

2.5.2. Duyarhhk (Recall)

Duyarlilik (recall) degeri, esitlik (2.14) gosterildigi gibi dogru olarak
siiflandirilan pozitif demet sayisinin (TP) tiim pozitif 6rnek sayisina bdliinmesi ile

bulunur.

Duyarhilik (Recall): (2.14)

TP +FN

2.5.3. Dogruluk-Hata Oram

Dogruluk orani veri madenciligi model basarisi degerlendirme yontemleri
igerisinde en ¢ok kullanilan basar1 6l¢gme yontemidir. Dogruluk orani model tarafindan

dogru olarak smiflandirilan 6rnek sayisinin  (TP+TN) tim Ornek sayisina
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(TP+FP+FN+TN) boliinmesi ile bulunur. Hata orani ise 1-dogruluk olarak literatiirde

aciklanmistir.
Dogruluk il (2.15)
OB TP ¥ FP + FN + TN '
TP+TN
Hata Orani: 1 — (2.16)

TP+ FP+FN+TN

2.5.4. F-Olciitii

Veri madenciligi yontemlerinde bazi modeller i¢in duyarlilik ve kesinlik
degerleri ayr1 ayr1 yorumlanarak yeterli sonuca varilamamaktadir. Bunun i¢in her iki
Olciitii ayn1 anda degerlendirmek gerekmektedir. Bunun i¢in F-6l¢iitii gelistirilmistir.
F-6lciiti  duyarlibik ve kesinlik degerlerinin  harmonik ortalamasit olarak

degerlendirilmektedir (Coskun ve Baykal, 2011, s. 55-61).

¥ odr 2 * Duyarlilik * Kesinlik 217)
. Duyarlilik + Kesinlik '

2.5.5. ROC Egrisi

ROC Egrisi 6lgiitii, siniflandirma modellerinin basarisinin karsilastirilmasinda
bakilacak en 6nemli Slgiitlerden biridir. Literatiire bakildiginda ROC 6l¢iitiiniin daha
¢ok diizensiz veri setleri tarafindan olusturulan simiflandirma modellerinin basari
Olgiitiinii belirleme de kullanilmistir. Sekil-11’de 6rnek bir ROC egrisi grafigi

gosterilmistir.

1.0 g

o.8

s

Lo NE 2

0.2

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-secicililk

Sekil 11. ROC Egrisi Grafigi

Kaynak: Kilig, S. (2013). Klinik karar vermede ROC analizi. Journal of Mood Disorders, 3(3), 135-
140.
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Grafikte goriildiigii iizere ROC egrisi gergek pozitif (TP) ile sahte pozitif (FP)
degerleri yardimiyla bulunur. Grafikte yatay eksende sahte pozitif (kesinlik) orani,
dikey eksende ise ger¢ek pozitif(duyarlilik) orani yer alir. Modelin basaris1 grafikte
gercek pozitif oranin artmasi ve sahte pozitif oranin diisiikliigli artmaktadir. ROC
egrisi altinda kalan alan ROC puani olarak isimlendirilir. Bu alan 0-1 araliginda deger

alir. Degerin 1 olmas1 modelin sonucunun basarili oldugu anlamina gelmektedir.

Sekil-11" de goriildigi tizere A, B, C ve D modellerinin hangisi ROC egrisine
daha yakinsa bu modelin basaris1 azalmaktadir. Grafikte goriildiigii iizere bu nedenle

egriye en uzak A modelinin daha dogru oldugu ortaya ¢ikmistir.
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3. RAPIDMINER

RAPIDMINER programi 2001 yilinda ilk defa Dortmund Teknik Universitesi
Ralf Klinkenberg, Ingo Mierswa ve Simon Fischer tarafindan gelistirilmis bir veri
madenciligi aracidir. RAPIDMINER uygulamasi java dilinde yazilmis agik kodlu bir
kaynak olup giinimiizde bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir. Bu sayede uygulama
kullanim1 kodlama bilgisi gerektirmez, veri aktarimi diger veri madenciligi
uygulamalari arasinda kolay sekilde gerceklestirilebilmektedir. Ayrica ayni anda farkli
analiz yontemleri kullanilarak analizler gerceklestirilebilmektedir (Celik, vd., 2017, s.
1-2). RAPIDMINER program1 ve diger veri madenciligi programlari arasinda oldukca
fazla benzerlik bulunsa da diger uygulamalar ile arasinda bazi 6nemli farklarda
bulunmaktadir. Asagida RAPIDMINER diger uygulamalarla (KNIME, R, WEKA)
karsilastirilmis olup temel farklar asagida paylasilmistir.

Siniflandirma algoritmalar1 tarafindan uygulamalar karsilastirildiginda tim
siniflandirma algoritmalar1 tiim uygulamalarda g¢alisirken KNN algoritmasi R’da
RWeka paketinde bulunmaktadir. Kiimeleme algoritmalar1 tarafindan bakildiginda
literatiirde en ¢ok kullanilan K-Means algoritmasi tiim uygulamalarda
kullanilmaktadir. Birliktelik kurallar1 agisindan bakildiginda APRIORI algoritmalar
tim uygulamalarda bulunurken FP-Growth algoritmasi sadece KNIME ve
RAPIDMINER uygulamalarinda kullanilmaktadir. Karar agaci algoritmalarinda
kullanilan algoritmanin hangi 6zelliklerinden dallanacagini belirleyen 6zellik se¢im
Olgiitleri (bilgi kazananimi, kazanim orani, gini indeksi) tiim uygulamalarda

kullanilmaktadir.
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Sekil 12. RAPIDMINER Repository Arayiizii

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

1.Repository kisminda diger uygulamalar ile hazirlanmis tiim verilerin
RAPIDMINER igerisine aktarilmasini saglayan import data boliimii, hazir veri setleri
ile hazir prosesler ve veri ve proseslerin kaydedilmesi i¢in local ve Temporary

repository boliimleri yer almaktadir.

Operators

Data Access (63)
Blending (82)
Cleansing (28)
Modeling (167)
Scoring (14)
Validation (30)
Utility (85)
BExtensions (133)

¥y ¥ ¥ ¥ ¥ ¥v ¥ ¥

Sekil 13. RAPIDMINER Operators Arayiizii

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”
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2.0perators kisminda siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar
panellerinin bulundugu kisimdir. Operators kisminda veri Onisleme islemlerinin
yapilmasi i¢in gerekli olan 6n isleme adimlarinin yapildig1 kisimdir. Ayrica farkl

modeller i¢in gecgerli olan farkli yontem ve modelleri igerisinde barindirir.

Parameters

‘e Process

logverooasity init -
logfile

resultfile

randorm seced 2001

send rmail neawer -
ernrcoding SYSTEM -

Sekil 14. RAPIDMINER Parameters Arayiizii

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

3.Parameters sekmesinde modelleme igerisinde kullanilan 6zelliklerin modele
uygun hale getirilmesi icin gerekli olan 6zelliklerin diizenlendigi boliimdiir. Modele

uygun olarak kurallarin se¢ilmesi ve diizenlenmesi bu boliimden saglanir.
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4. UYGULAMA: AKARYAKIT SEKTORUNDE ISLEM
ANORMALLIKLERININ VERi MADENCILIiGi iLE SINIFLANDIRILMASI

Bu boliimde Tiirkiye’de petrol sirketlerine veri analizi destegi ve teknik destek
hizmeti saglayan ve otomasyon firmasi olan Turpak Elektromanyetik Yakit Ikmal Sis.
Tic.A.S. veri tabaninda bulunan ve Tiirkiye’de faaliyet gosteren bir petrol sirketinin
istasyonlarina ait olan otomasyon verileri kullanilarak analizler yapilmistir. Veriler
veri madenciligi yontemlerine uygun olacak sekilde revize edilmis olup adimlar
sekil.15°te gosterilmistir. Giinliik olarak ve tank bazinda istasyon verileri otomasyon
sistemi sayesinde veri tabanina aktarilmaktadir. Aktarilan veriler igerisinde istasyonda
meydana gelen sorun dogrultusunda alarm tiretmekte olan veriler incelenerek sorunun
kaynagina gore g¢esitli kategorilere gore siniflandirilmaktadir. Calismamizda
belirlenen 4 kategori dogrultusunda veri madenciligi smiflandirma yontemleri
kullanilarak bundan sonra istasyonlarda ortaya g¢ikabilecek sorunlarin daha Once
siiflandirilan veriler yardimiyla kategorize edilmesi ve daha Onceden yapilan
analizlerin dogrulugunun olclilmesi amaglanmistir. Segilen kategoriler isletmede
onemli analiz siireleri gerektiren ve Onemli olan kategorilerden segilmistir. Tez

calismamizda uygulama boliimiinde analizler RAPIDMINER programi ile yapilmistir.

%
2
=
a
O
83
o2
)
N

Sekil 15. Uygulama Siire¢ Diyagram

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmug/derlenmistir”
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4.1. Sirket Hakkinda Genel Bilgi

Turpak Elektromanyetik Yakit Ikmal Sis. Tic.A.S. 1999 yilinda Tiirkiye’de
akaryakit sektdriinde tasit tanima sistemleri ve otomasyon ¢oziimleri sunan bir sirket
olarak kurulsa da giin gectikce Tiirkiye’de faaliyet gosteren biiyiik akaryakit ve LPG
dagitim sirketlerinin otomasyon, pompa, ddeme sistemleri ve tagit tanima sistemlerinin
tek ¢cozlim ortagi olarak faaliyetlerine devam etmektedir. Turpak Elektromanyetik
Yakit Tkmal Sis. Tic.A.S. Enerji Piyasas1 Diizenleme Kurumu (EPDK) tarafindan
yetkilendirilmis otomasyon sirketi lisansina sahip olup ayrica maliye bakanlig1 onaylh

yazarkasa treticisidir.

4.2. Sistem Uzerindeki Isleyis Hakkinda Genel Bilgi

Veri madenciligi uygulama adimlarina gegmeden 6nce siirecin nasil igledigi ile
ilgili bilgilendirme yapmak saglikli olacaktir. Siire¢ herhangi bir akaryakit firmasina
ait olan istasyonun kurulus siireci ile baslar. Kurulus stirecinde teknik destek ve
istasyondan sirketin veri tabanina aktarim ve bundan sonraki destek siireci ile ilgili her
faaliyet Turpak Elektromanyetik Yakit Ikmal Sis. Tic.A.S tarafindan yiiriitiiliir.
Istasyonlarin kurulum asamasindan sonraki ortaya ¢ikabilecek sorunlar ¢agri merkezi
ve saha destek ekipleri tarafindan giderilmektedir. Istasyon kurulum asamasindan
sonra istasyon ile ilgili giinliik veriler (satiglar, envanterler, tank bilgileri, sicaklik
bilgileri, vs...) veri tabanina giinliik olarak iletilir. Iletilen veriler farkli sql tablolari
tizerinden farkli departmanlara iletilir. Verinin iletildigi ve giinliik olarak analizlerinin
yapildig1 departmanlardan biri de WSM (Wet Stock Management) departmanidir.
Yakit Stogu Yonetimi (WSM), tiim veriler merkez ofise iletilecek sekilde, maksimum
veri tutarlilifi ve minimum veri kaybi ile tiim ge¢mis stoklari takip etme imkani
saglarken ayn1 zamanda ge¢mis verileri istatistiksel yontemlerle harmanlayarak
gelecek verilerin tutarli olarak aktarilmasina olanak saglar. WSM (Wet Stock
Management) sagladigi hizmetler petrol sirketlerine yer alti1 depolama tanklarinda
envanter kontroliinii dogru yapma olanagi saglar. WSM departmaninda analiz ve
tespitler sirket icerisinde ve kendine 6zgii veri analiz yontemlerini ve uygulamalarini
kullanarak analizler yapar ve 50 temel kategori de verileri simiflandirarak gerekli
durumlarda aksiyonlarin alinmasini ve analiz sonuglarinin Enerji Piyasasi Diizenleme

Kurumu (EPDK) raporlanmasinda goérev alir.
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4.3. Analiz Verilerinin Onisleme Uygulamasi ve Test Ayarlar

Veri tabanindan alinan veriler ile uygulamaya baglamadan Once verilerin
Onisleme adimi gerceklestirilmistir. Veriler iizerinden analize herhangi bir 6nemi
olmadigindan Tarih, Tank No, Istasyon Adi, Istasyon Kodu, Agent siitunlari
cikartlmistir. Siiflandirma uygulamasinda kullanilacak olan kategoriler sirket icin
onemli olan ve tespit edilmesi zor olan kategoriler icerisinden 4 ana kategori olarak
belirlenmistir. Bu kategoriler Sicaklik degisimi, Tank kalibrasyonu, Dolum-tesisat ve
Ariza kategorileridir. Ariza kategorisi 4 farkli kategori olan ATG, probe, elektrik ve
router arizalarin birlegsmesiyle olusturulmustur. Analizimizde her kategori ayr1 olarak
degerlendirilmistir. Kategoriler ile ilgili genel bilgiler asagida tablo-7’de

gosterilmistir.

Tablo 7. Kategori Ac¢iklama

Tank igerisinde bulunan yakitin mevsimsel nedenlerle veya

tank igerisine dokiilen yakit ile etkilesime girmesi

Sicaklik Degisimi sonucunda  sicaklik  farklhiliklar1  sonucunda farklar

olusmakta olup bu kategori sicaklik degisimi kategorisi

olarak adlandirilmaktadir. Tankta bulunan yakitin sicakligi

artttkca envanter artis1 sicaklik diistiikce envanter azalisi

goriilmektedir. Manipiilasyon ¢ikarimlarinda sicaklik

degisimi kategorisi 6nemli bir yer tutmaktadir.

Tank kalibrasyonu, tank icerisinde bulunan yakit hacminin

Tank Kalibrasyonu belirli bir referans degerine gore degerlendirilmesi islemi
olarak adlandirilmaktadir.

Istasyonlara tank bazli olarak yapilan dolumlar sonrasi
Dolum-Tesisat olusan alarm kategorisidir.

Arniza kategorisi istasyonlarda meydana gelen arizalarin

Ariza tespiti sonrasinda farklar yaratan alarm kategorisidir.
Calismamizda ariza kategorisi ATG, probe, router ve
elektrik arizalari olmak tiizere 4 alt grup altinda analizlere
dahil edilmistir.

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”
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Verilerin 6n islenmesi ve gerekli temizleme islemlerinin yapilmasindan sonra
excel iizerinde bulunan veri grubu RAPIDMINER uygulamasina retrieve sekmesi
sayesinde aktarilmistir. Aktarilma islemi sirasinda acilis, kapanis, azalma miktari,
satig, fark, oran, sizint1 esik degeri (SEL) gibi sayisal ozellikler niimerik degerler
olarak tanimlanirken dolum bilgisi integer ve kategori ise nominal deger olarak
tanimlanmistir. Kategori  6zelliginde birden c¢ok grup oldugundan dolay1
RAPIDMINER uygulamasinda yer alan Set Role ile nominal olan bu o6zellik
polynominal deger olarak degistirilmistir. Bu islemden sonra 6rnek veri grubunun
istenen dogrultuda alt kiimesini olusturmak igin Split Data kullanilmigtir. Split Data
ayarlarinda orneklem tiirii automatic olarak segilirken boliimler parametreleri 0,3 ve
0,70 oranlarina sahip iki boliim olacak sekilde yapilandirilmistir. istenen 6zelliklerde
alt kiimeler olusturulduktan sonra analizimizde kullanilmayacak oOzellikler Filter
Examples kullanilarak analizden ¢ikarilmistir. Analizimize baglamadan &nce
RAPIDMINER simiflandirma kiitiiphanesine eksik olan siniflandirma algoritmalari
eklenmistir.  Bazi smiflandirma algoritmalarini kullanmadan 6nce algoritmanin
yapisina gore Oznitelik degisimleri gergeklestirilmistir. Uygun verinin test edilmesi
icin Cross Validation kullanilmigtir. Cross Validation ozelliklerinde bulunan
caprazlama secenegi 10 olarak secilirken 6rneklem tiirii stratified sampling (katmanl
orneklem) olarak belirlenmistir. Stratified Sampling (katmanli O6rneklem) bir
popiilasyonun daha kiigiik alt gruplara boliinebilmesini saglayarak incelenecek olan
tiim popiilasyonlar igerisinden popiilasyonu en iyi sekilde temsil eden popiilasyonun
belirlenmesine yardimci olur. Stratified Sampling (katmanli 6rneklem) stireci sekil.16

gosterilmistir.

Birbirlerine Gruplar
benzeyen icerisinden

Fopllkeyen poplilasyonlarin rastgele

gruplandiriimasi orneklem segimi

Sekil 16. Stratified Sampling

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”
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4.4. Simiflandirma Algoritmalarinin Uygulanmasi

Uygun hale getirilen analiz verileri sonrasinda verilere uygun olarak belirlenen

veri madenciligi siniflandirma yontemleri verilere uygulanarak ayri bagliklar altinda

degerlendirilerek sonuglar elde edilmis ve basarilar1 degerlendirilmistir. Calismamizda

kullanilan veri madenciligi siniflandirma yontemleri agsagidaki gibidir.

e K-En Yakin Komsu Algoritmast

e Gradient Boosted Trees Algoritmasi
e ADABOOST Algoritmasi

e Rastgele Orman Algoritmasi

e Karar Agaci Algoritmasi (J48).

4.4.1. K-En Yakin Komsu Algoritmasi Uygulamasi

RAPIDMINER programinda siniflandirma algoritmalari igerisinde yer alan K-

En Yakin Komsu Algoritmasi veriler iizerine uygulanmistir. Uygulamada 4 kategori

ayrt ayr1 degerlendirilmis olup sonuglar ayr1 olarak hesaplanmistir. Uygulama

asamasinda algoritmanin parametreleri arasinda yer alan k degeri 3 olarak

belirlenmistir. Parametrenin belirleme asamasinda model birden ¢ok k degeri secilerek

calistirilmis ve en uygun degerin 3 oldugu goriilmiistiir. Literatiire bakildiginda ise

yapilan c¢alismalarda k degerinin 3-10 arasinda bir deger olarak belirlendigi

gorilmistiir. Modelin sonuglar1 farkli basar1 dlgiitleri (TP, kesinlik, hassasiyet, F

olciitii, ROC degeri) hesaplanmis olup sonuglar tablo.8 ‘de gdsterilmistir.

Tablo 8. KNN Algoritmasi Basar: Sonuclari

Gercek Pozitif (TP)  Kesinlik (Precision) Hassasiyet

(Recall)

Tank Kalibrasyonu 0,6779 0,6779 0,6027
Dolum-Tesisat 0,8018 0,8018 0,8995
Sicaklik Degisimi 0,6184 0,6184 0,4654
Ariza 0,963 0,9638 0,9989

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”
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F-Olciitii

0,6375
0,8473
0,5291

0,9811

ROC
Degeri

0,8060
0,8666
0,8500

0,8780



positive predictive value: 67.79% +/- 5.08% (micro average: €7.58%) (positive class: 1)
ConfusionMacrix:
True:

Sekil 17. KNN Algoritmasi Kalibrasyon Modeli Karmasiklik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

Kalibrasyon modeli i¢in KNN algoritmasi ¢alistirilmis olup Sekil.17 de verilen
karmagiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda kalibrasyon olarak nitelendirilen
toplam 1266 alarm varken algoritma 763 tanesini dogru olarak siniflandirmistir. En

yakin komsu kalibrasyon modelinin basar1 oran1 %67,79 olarak hesaplanmaistir.

positive predictive value: 80.18% +/- 1.88% (micro average: 80.15%) (positive class: 1)

ConfusionMatrix:

True: 0 1
1782 258
1: 566 2285

Sekil 18. KNN Algoritmasi Dolum Modeli Karmasiklik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

Dolum-tesisat modeli i¢in KNN algoritmast calistirilmis olup Sekil.18 de
verilen karmasiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda dolum-tesisat kategorisi olarak
nitelendirilen toplam 2543 alarm varken algoritma 2285 tanesini dogru olarak
siniflandirmistir. En yakin komsu kalibrasyon modelinin basar1 orant %80,18 olarak

hesaplanmistir

positive predictive value: 61.84% +/- 4.95% (micro average: 61.79%) (positive class: 1)
ConfusionMatrix:
True: 0

4166
1l: 162

By L
o
[N

Sekil 19.KNN Algoritmasi Sicaklik Degisimi Modeli Karmagiklik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”
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Sicaklik Degisimi modeli i¢in KNN algoritmasi ¢alistirilmig olup Sekil.19 de
verilen karmagiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda sicaklik degisimi kategorisi
olarak nitelendirilen toplam 563 alarm varken algoritma 262 tanesini dogru olarak
siniflandirmistir. En yakin komsu kalibrasyon modelinin basar1 oran1 %61,84 olarak

hesaplanmuistir.

positive predictive value: 98.69% +/- 1.86% (micro average: 98.61%) (positive class: 1)
ConfusionMatrix:

True: 0 1

0 4367 le4

1: 5 355

Sekil 20. KNN Algoritmasi Ariza Modeli Karmasiklik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

Arniza modeli icin KNN algoritmast calistirilmis olup Sekil.20 de verilen
karmagiklik matrisi olugturulmustur. Toplamda ariza kategorisi olarak nitelendirilen
toplam 519 alarm varken algoritma 355 tanesini dogru olarak siniflandirmistir. En

yakin komsu kalibrasyon modelinin basar1 oran1 %96,38 olarak hesaplanmustir.

4.4.2. Rastgele Orman Algoritmasi Uygulamasi

Rastgele Orman Algoritmasi, RAPIDMINER programi igerisinde tahminleme
modelleri altinda yer alan karar agaclar1 algoritmalar igerisinde yer alan model
Random Forest olarak bilinmektedir. Analize baslamadan O6nce Random Forest
algoritmasinin 6zelikleri tanimlanmalidir. Rastgele orman algoritmasinin 6zellikleri
icerisinde yer alan olusturulacak olan aga¢ sayist 100 olarak belirlenmistir. Ayrica
siniflandirilacak olan verinin hangi 6zelliginden dallandirilacagina karar veren kriter
Ozelligi gain ratio olarak se¢ilmistir. Random forest algoritmasinda 4 kategori ayr1 ayri
degerlendirilmis olup secilen 6zellikler 4 kategori i¢inde ayni olarak belirlenmistir.
Modelin sonuglar1 farkli basar1 6l¢iitleri (TP, kesinlik, hassasiyet, F 0l¢iitii, ROC

degeri) hesaplanmis olup sonuglar tablo.9 ‘da gdsterilmistir.
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Tablo 9. Random Forest Algoritmasi Basar: Sonuclari

0,8034 0,8034 0,9076  0,8518 0,974
0,9086 0,9086 0,9953  0,9499 0,997
0,8228 0,8228 0,7974  0,8088 0,977
0,9724 0,9724 0,9937  0,9846 0,974

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

positive predictive value: 80.34% +/- 3.46% (micro average: B80.18%) (positive class: 1)

ConfusionMatrix:
True: 0 1

0: 3341 117
1: 284 1149

Sekil 21.RO Algoritmasi Kalibrasyon Modeli Karmasiklik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

Kalibrasyon modeli i¢in Random Forest algoritmasi caligtirilmis olup
Sekil.21’de de verilen karmasiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda kalibrasyon
olarak nitelendirilen toplam 1266 alarm varken algoritma 1149 tanesini dogru olarak
simniflandirmistir. Random Forest algoritmasi kalibrasyon modelinin basar1 orani

%80,18 olarak hesaplanmistir.

positive predictive value: 90.86% +/- 1.09% (micro average: 90.85%) (positive class: 1)

ConfusionMatrix:
True: 0 1

0: 2093 12
1: 255 2531

Sekil 22. RO Algoritmasi Dolum Modeli Karmasiklik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”
Dolum-tesisat modeli i¢cin Random Forest algoritmast c¢alistirilmis olup

Sekil.22’de de verilen karmasiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda dolum-tesisat

olarak nitelendirilen toplam 2543 alarm varken algoritma 2531 tanesini dogru olarak
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siiflandirmistir. Random Forest algoritmasi dolum-tesisat modelinin basar1 orani

%90,86 olarak hesaplanmastir.

pogitive predictive value: 82.28% +/- 4.39% (micro average: 82.08%) (positive class: 1)
ConfusionMatrix:
True: 0 1
4230 114
s 98 449

Sekil 23. RO Algoritmasi Sicaklik Degisimi Modeli Karmasikhik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

Sicaklik degisimi modeli i¢in Random Forest algoritmasi c¢alistirilmis olup
Sekil.23’te de verilen karmasiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda sicaklik
degisimi olarak nitelendirilen toplam 563 alarm varken algoritma 449 tanesini dogru
olarak siniflandirmistir. Random Forest algoritmasi sicaklik degisimi modelinin basar1

orani %82,28 olarak hesaplanmistir.

positive predictive value: 97.11% +/- 3.24% (micro average: 97.05%) (positive class: 1)
ConfusionMatrix:

True: 0 1
0 4360 124
1: 12 395

Sekil 24. RO Algoritmasi Ariza Modeli Karmasiklik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

Ariza modeli i¢in Random Forest algoritmasi ¢alistirilmis olup Sekil.24’te de
verilen karmagiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda ariza olarak nitelendirilen
toplam 519 alarm varken algoritma 395 tanesini dogru olarak siniflandirmistir.

Random Forest algoritmasi ariza modelinin basari oran1 %97,24 olarak hesaplanmustir.

4.4.3. Gradient Boosted Trees Algoritmasi Uygulamasi

Gradient Boosted Trees algoritmasi, RAPIDMINER programi igerisinde
tahminleme modelleri altinda yer alan karar agaclari algoritmalar1 icerisinde yer
almaktadir. Algoritma Random Forest algoritmasinda oldugu gibi karar agaci temeline
dayanan bir algoritmadir. Algoritmanin her kosulda iyi sonuglar verebilmesi yontemin

en avantajli 6zelliklerinden biridir. Analize baglamadan 6nce Gradient Boosted Trees

62



algoritmasinin 6zelikleri tanimlanmalidir. Algoritmanin 6zellikleri icerisinde yer alan
olusturulacak olan aga¢ sayis1 50 olarak belirlenmistir. Ozeliklerin belirlenmesinde
literatiirde yapilan c¢aligmalardan faydalanilmistir. Gradient Boosted Tress
algoritmasinda 4 kategori ayr1 ayr1 degerlendirilmis olup secilen 6zellikler 4 kategori
icinde aymi olarak belirlenmistir. Modelin sonuglar1 farkli basar1 olgiitleri (TP,
kesinlik, hassasiyet, F 0lciitii, ROC degeri) hesaplanmis olup sonuglar tablo.9 ‘da

gosterilmistir.

Tablo 10. Gradient Boosted Trees Algoritmasi Basar1 Sonuclari

Gergek Pozitif (TP)  Kesinlik (Precision) Hassasiyet ~ F-Olciitii ROC

(Recall) Degeri
Tank Kalibrasyonu 0,7534 0,7534 0,8957 0,8180  0,9560
Dolum-Tesisat 0,9104 0,9803 0,9953 0,9435  0,9820
Sicaklik Degisimi 0,7521 0,7521 0,7654  0,7578  0,9580
Ariza 0,9350 0,9350 0,7957 0,8575  0,9420

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

positive predictive value: 75.349% +/- 3.80% (micro average: 75.25%) (positive class: 1)

ConfusionMatrix:

Sekil 25. XGBOOST Algoritmasi Kalibrasyon Modeli Karmasikhik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

Kalibrasyon modeli i¢in Gradient Boosted Trees algoritmasi ¢alistirilmis olup
Sekil.25’te de verilen karmasiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda kalibrasyon
olarak nitelendirilen toplam 1266 alarm varken algoritma 1134 tanesini dogru olarak
smiflandirmistir. Gradient Boosted Trees algoritmasi kalibrasyon modelinin basari

orani %75,34 olarak hesaplanmistir.
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p051t1ve_p:ed1ct1ve_val:e: 91.04% +/- 3.47% (micro average: 90.89%) (positive class: 1)
ConfusionMatrix:

True: 0 1

0 50

1: 250 2493

Sekil 26. XGBOOST Algoritmasi Dolum Modeli Karmasiklik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

Dolum-tesisat modeli i¢in Gradient Boosted Trees algoritmasi ¢alistirilmis
olup Sekil.26’de de verilen karmasiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda dolum-
tesisat olarak nitelendirilen toplam 2543 alarm varken algoritma 2493 tanesini dogru
olarak siniflandirmistir. Gradient Boosted Trees algoritmasi dolum-tesisat modelinin

basar1 orant %91,04 olarak hesaplanmustir.

pcs1c1v&_p:&dlcc1ve_val:a: 75.21% +/- 5.51% (micro average: 74.96%) (positive class: 1)
ConfusionMatrix:

True: 0 1

0 4184 132

1: 144 431

Sekil 27. XGBOOST Algoritmasi Sicaklik Degisimi Modeli Karmasiklik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

Sicaklik degisimi modeli i¢in Gradient Boosted Trees algoritmasi galistirilmig
olup Sekil.27°te de verilen karmasiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda sicaklik
degisimi olarak nitelendirilen toplam 563 alarm varken algoritma 431 tanesini dogru
olarak smiflandirmistir. Gradient Boosted Trees algoritmasi sicaklik degisimi

modelinin basar1 oran1 %75,21 olarak hesaplanmustir.

p551t1ve_p:edlctlve_val:&: 93.50% +/- 5.08% (micro average: 93.23%) (positive class: 1)
ConfusionMatrix:
True: 0 1
4342 106
1: 30 413

Sekil 28. XGBOOST Algoritmasi Ariza Modeli Karmasiklik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”
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Ariza modeli i¢in Gradient Boosted Trees algoritmasi calistirilmis olup
Sekil.28’te de verilen karmagiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda ariza olarak
nitelendirilen toplam 519 alarm varken algoritma 413 tanesini dogru olarak
siniflandirmistir. Random Forest algoritmasi ariza modelinin basar1 oram1 %93,50

olarak hesaplanmustir.

4.4.4. ADABOOST Algoritmasi Uygulamasi

ADABOOST algoritmasi, RAPIDMINER programi igerisinde tahminleme
modelleri altinda yer alan karar agaglar1 algoritmalar1 igerisinde yer almaktadir.
Algoritma en 1yi sonuca ulagmak i¢in olusturdugu her karar agaci turunda yanlis olarak
smiflandirilan verileri toplayarak bir sonraki karar agaci turunda geri beslemek icin
kullanildig1 bir modele dayanmaktadir. Algoritmanin her kosulda iyi sonuglar
verebilmesi yontemin en avantajli 6zelliklerinden biridir. Analize baslamadan 6nce
ADABOOST algoritmas1 icin belirlenen degisken Ozelikleri tanimlanmalidir.
ADABOOST algoritmasint RAPIDMINER programi icerisinde kullanabilmemiz i¢in
ADABOOST algoritmast igerisinde farkli bir siniflandirma  algoritmasi
kullanilmalidir. Analizimizde kullanilacak olan bu algoritma Gradient Boosted Trees
algoritmasi1 olarak belirlenmistir. Modelin sonuclar1 farkli basar1 Olgiitleri (TP,
kesinlik, hassasiyet, F 6l¢iitii, ROC degeri) hesaplanmis olup sonuglar tablo.11 ‘da

gosterilmistir.

Tablo 11. ADABOOST Algoritmasi Basar: Sonuclar

Gergek Pozitif (TP)  Kesinlik (Precision) Hassasiyet  F-Olciitii ROC

(Recall) Degeri
Tank Kalibrasyonu 0,8260 0,8260 0,8831  0,8530  0,9720
Dolum-Tesisat 0,9680 0,9680 0,9862 09770  0,9960
Sicakhik Degisimi 0,7791 0,7791 0,8080  0,7921  0,9670
Ariza 0,9222 0,9222 0,8187  0,8668  0,9650

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”
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positive predictive value: 82.60% +/- 3.44% (micro average: 82.51%) (positive class: 1)
ConfusionMatrix:
True: 0 1

3388 148

1: 237 1118

Sekil 29. ADABOOST Kalibrasyon Modeli Karmasiklik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

Kalibrasyon modeli icin ADABOOST algoritmasi ¢alistirilmis olup Sekil.29°te
de verilen karmasiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda kalibrasyon olarak
nitelendirilen toplam 1266 alarm varken algoritma 1118 tanesini dogru olarak
siiflandirmigtir. ADABOOST algoritmasi kalibrasyon modelinin basar1 oran1 %82,60

olarak hesaplanmustir.

positive predictive value: 96.80% +/- 0.70% (micro average: 96.80%) (positive class: 1)
ConfusionMatrix:
True:

2265 35

1: a3 508

Sekil 30. ADABOOST Dolum-Tesisat Modeli Karmasiklik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

Dolum-tesisat modeli icin ADABOOST algoritmast ¢alistirilmis olup
Sekil.30°de de verilen karmasiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda dolum-tesisat
olarak nitelendirilen toplam 2543 alarm varken algoritma 2508 tanesini dogru olarak
smiflandirmistir. ADABOOST algoritmasi dolum-tesisat modelinin basar1 orani

%96,80 olarak hesaplanmuistir.

positive predictive value: 77.91% +/- 5.94% (micro average: 77.51%) (positive class: 1)
ConfusionMatrix:
True: 0 1
4196 108
1l: 132 455

Sekil 31. ADABOOST Sicaklik Degisimi Modeli Karmasiklik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”
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Sicaklik degisimi modeli icin ADABOOST algoritmasi ¢alistirilmig olup
Sekil.31’te de verilen karmasiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda sicaklik
degisimi olarak nitelendirilen toplam 563 alarm varken algoritma 455 tanesini dogru
olarak smiflandirmistir. ADABOOST algoritmasi sicaklik degisimi modelinin bagari

orani %77,91 olarak hesaplanmistir.

positive predictive value: 92.22% +/- 3.22% (micro average: 92.19%) (positive class: 1)
ConfusionMatrix:
True: 0 1
4336 94
1: 36 425

Sekil 32. ADABOOST Ariza Modeli Karmasiklik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

Arniza modeli icin ADABOOST algoritmast ¢alistirilmis olup Sekil.32’te de
verilen karmasiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda ariza olarak nitelendirilen
toplam 519 alarm varken algoritma 425 tanesini dogru olarak siniflandirmistir.

ADABOOST algoritmasi ariza modelinin basar1 oran1 %92,22 olarak hesaplanmistir.

4.4.5.Karar Agaci (J48) Algoritmasi1 Uygulamasi

Uygulamada kullanilacak olan karar agaci algoritmas1 J48 algoritmasi olarak
belirlenmistir. J48 algoritmas1 C 4.5 algoritmasi olarak da bilinmektedir. Algoritma
analiz sirasinda kayip deger olmayan verilerden yararlanmaktadir. Algoritma karar
agacin olustururken siniflandirilacak olan verinin hangi 6zelliginden dallanacagina
karar veren Ozellik se¢cim Olgiitlerinden kazanim orani Olgiitiinii dikkate alarak
dallandirma islemini ger¢eklestirmektedir. Analizimize baglamadan 6nce algoritmanin
degisken 6zelliklerinin belirlenmesi gerekmektedir. Degisken 6zellikleri icerisinde yer
alan giliven degeri 0,25 olarak belirlenmistir. Dort farkli model igin karar agaglar
yapist ayr1 ayri olarak gosterilmistir. Modelin sonuglar1 farkli basar 6lgiitleri (TP,
kesinlik, hassasiyet, F 6l¢iitii, ROC degeri) hesaplanmis olup sonuglar tablo.12 ‘da

gosterilmistir.
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Tablo 12.Karar Agaci (J48) Algoritmasi Basar1 Sonuglari

0,8713 0,8713
0,9844 0,9844
0,8088 0,8088
0,9332 0,9332

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

0,8776
0,9858
0,8117

0,8285

0,8740
0,9851
0,8090

0,8768

0,9250
0,9890
0,9130

0,9160

positive predictive value: 87.13% +/- 2.25% (micro average: 87.07%) (positive class: 1)

ConfusionMatrix:
True: 0 1

0: 3460 155
1: 165 1111

Sekil 33. Karar Agaci (J48) Kalibrasyon Modeli Karmasikhik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmug/derlenmistir”

Kalibrasyon modeli icin karar agaci (J48) algoritmasi calistirilmis olup

Sekil.33’te de verilen karmasiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda kalibrasyon

olarak nitelendirilen 1266 alarm varken algoritma 1111 tanesini dogru olarak

simiflandirmigtir. Karar agaci (J48) algoritmasi kalibrasyon modelinin basar1 orani

%87,13 olarak hesaplanmigtir. Karar agaci (J48) Algoritmasinda karar agaci

olustururken siniflandirilacak olan verinin hangi 6zellikten dallanacagina karar veren

ol¢iit bilgi kazanim oranidir. Bilgi kazanim oranina gore sekil 34’te goriildiigii gibi

kalibrasyon modeli i¢in kok diiglimiin rate % (oran) oldugu goriilmiistir.
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Rate (%) <= 1.722134

| Rate (%) <=-1.272844

| Difference <=-20.7211

| | Close <=224.75: 0 (54.0)

| | Close>224.75

| | | Difference <=-52.3268

| Rate (%) <=-25.319752

Close <= 19451.4004

| Difference <=-1810.5673: 0 (9.0)
| Difference > -1810.5673

| | Refuel <=0

| | | TankNo <=5:1(22.0/7.0)

| | | Tank No > 5:0 (2.0)

| | Refuel >0

| | | Tank No <=4:0 (4.0)

| | | Tank No>4:1(2.0)

Close > 19451.4004: 1 (13.0/1.0)

| Rate (%) > -25.319752: 1 (376.0/32.0)

Difference > -52.3268

| Close <=4675.2963

| | Refuel <=0:1 (114.0/4.0)

| | Refuel >0

| | | Open <=683.9027: 0 (5.0)

| | | Open > 683.9027

| | | | Difference <=-27.5027: 1 (6.0)
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| | | Difference > -27.5027

| | | | Reduction <=381.3198:1 (2.0)

| Reduction >381.3198: 0 (5.0)

Close > 4675.2963

| Difference <=-40.0329

| Refuel <=0

Oil Type = MOTORIN: 0 (52.0/24.0)
Oil Type = MotorinEkst

| Reduction <=2234.0061: 1 (7.0)

| Reduction >2234.0061: 0 (3.0)
Oil Type = KUR95

| Open <=9633.1377

| | Open <=8661.0488: 0 (2.0)

| | Open > 8661.0488: 1 (2.0)

| Open > 9633.1377: 0 (5.0)

Refuel > 0

Oil Type = MOTORIN

| Difference <= -44.6737

| | Tank No <=1:0 (3.0)

| | Tank No > 1

| | | Tank No <=3:1(6.0)

| | | Tank No >3

| | | | Close <=10505.6376: 1 (2.0)
| | | | Close> 10505.6376: 0 (3.0)

| Difference > -44.6737: 1 (10.0)
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Oil Type = MotorinEkst

| Open <=2938.2798: 1 (2.0)

| Open >2938.2798: 0 (2.0)

Oil Type = KUR95

| Close <=9696.9898: 1 (3.0/1.0)

| Close > 9696.9898: 0 (2.0)

Difference > -40.0329

| Rate (%) <=-1.962117

Rate (%) <= -5.497698: 0 (85.0/12.0)

Rate (%) > -5.497698

| Refuel <=0

| | Tank No <=1: 0 (30.0/6.0)

| | Tank No > 1

| | | Oil Type = MOTORIN

| | | | Open <=10709.3686: 1 (18.0/4.0)

| | | | Open> 10709.3686

| | | | | Reduction<=1194.0963

| | | | | | Difference <=-29.6542

| | | | | | | Difference <=-39.0603: 0 (2.0)
| | | | | | | Difference > -39.0603

| ||| |1 || Rate(%)<=-3.477129: 1 (4.0)
| 11 || ||| Rate(%)>-3.477129: 0 (3.0/1.0)
| | | | | | Difference > -29.6542: 0 (6.0)

| | | | | Reduction> 1194.0963: 0 (16.0)

| | | Oil Type = MotorinEkst: 1 (25.0/9.0)
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| | Oil Type = KUR95

| | | Reduction <=940.0411: 0 (15.0/1.0)
| | | Reduction>940.0411

| | | | Tank No <=4:1(10.0/1.0)

| | | | Tank No >4

| | | | | Open<=13286.9118:0 (3.0)
| | | | | Open> 13286.9118: 1 (2.0)
Refuel > 0

| Oil Type = MOTORIN

| | Rate (%) <=-2.44396

| | | Reduction<=1161.1601

| | | | Close <=8683.5928: 1 (4.0/1.0)
| | | | Close> 8683.5928: 0 (10.0)

| | | Reduction>1161.1601:1 (3.0)

| | Rate (%) > -2.44396: 0 (10.0)

| Oil Type = MotorinEkst

| | Tank No <=1:1 (2.0)

| | Tank No > 1: 0 (5.0)

| Oil Type = KUR95

| | Tank No <=2:0 (6.0)

| | Tank No > 2

| | | Rate (%) <=-2.492317

| | | | Open<=1654.072:1 (3.0/1.0)
| | | | Open> 1654.072: 0 (8.0)

| | | Rate (%) >-2.492317:1 (2.0)
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| 11| 1] | Rate(%)>-1.962117: 0 (36.0)

| | Difference > -20.7211: 0 (227.0/2.0)

Rate (%) > -1.272844

Difference <=47.7546: 0 (2484.0/5.0)

Difference > 47.7546

Rate (%) <= 1.18634: 0 (117.0/2.0)
Rate (%) > 1.18634

| Rate (%) <=1.351015

| | Difference <=75.5837:0 (9.0)
| | Difference > 75.5837

| | | Tank No <=4: 1 (9.0/1.0)

| | | Tank No > 4:0 (2.0)

| Rate (%) > 1.351015: 1 (54.0/5.0)

Rate (%) > 1.722134

Difference <= 19.5627: 0 (166.0/2.0)

Difference > 19.5627

| Rate (%) <=38.275719

Difference <= 30.9651

| Refuel <=0: 1 (67.0/6.0)

| Refuel >0

| | Reduction <=439.4482: 1 (16.0/3.0)
| | Reduction >439.4482: 0 (60.0/8.0)
Difference > 30.9651

| Difference <=247.6391: 1 (456.0/26.0)

| Difference > 247.6391
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| | | | | Difference <=1249.0319: 1 (67.0/14.0)
| | | | | Difference > 1249.0319

| | | | | | Open<=30757.7825: 0 (13.0/2.0)

| | | | | | Open>30757.7825: 1 (4.0)

| | Rate (%) > 38.275719: 0 (114.0/4.0)

Sekil 34.Karar Agaci (J48) Algoritmasi1 Kalibrasyon Modeli Karar Ciktisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

positive predictive value: 98.44% +/- 0.91% (micro average: 98.43%) (positive class: 1)
ConfusionMatrix:

True: 0 1

0: 2308 36

1: 40 2507

Sekil 35. Karar Agaci (J48) Dolum Modeli Karmasiklik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

Dolum-tesisat modeli i¢in karar agaci (J48) algoritmasi calistirilmis olup

Sekil.35’de de verilen karmasiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda dolum-tesisat

olarak nitelendirilen toplam 2543 alarm varken algoritma 2507 tanesini dogru olarak

siiflandirmigtir. Karar agaci (J48) algoritmasi dolum-tesisat modelinin basar1 orani

%98, olarak hesaplanmistir. Bilgi kazanim oranina gore sekil 36’te goriildiigl gibi

dolum tesisat modeli i¢in kok diiglimiin refuel (dolum) oldugu goriilmiistiir.
Refuel <=0: 0 (1661.0)
Refuel > 0
| Difference <=-21.3402
| | Rate (%) <=-1.895693
| | | Difference <=-24.6402: 0 (233.0/1.0)
| | | Difference > -24.6402
| | | | Reduction <=887.2656: 0 (16.0/1.0)

| | | | Reduction>887.2656: 1 (5.0)
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Rate (%) > -1.895693

Rate (%) <= -0.066165

| Rate (%) <=-1.224838

| | Difference <=-42.2778

| | | Difference <=-77.223: 0 (23.0)

| | | Difference >-77.223

| | | | Rate (%) <=-1.365766: 0 (12.0/2.0)
| | | | Rate(%)>-1.365766: 1 (6.0)

| | Difference > -42.2778: 1 (22.0)

| Rate (%) > -1.224838: 1 (162.0)

Rate (%) > -0.066165: 0 (43.0/1.0)

Difference > -21.3402

| Rate (%) <= 1.722134

Reduction <=-16.9028: 0 (35.0/1.0)
Reduction > -16.9028

| Difference <= 123.8454

| | Difference <=-16.7379

| | | Sell <=296.87:0 (21.0)

| | | Sell >296.87: 1 (69.0/2.0)

| | Difference > -16.7379

| | | Rate (%) <=1.285786: 1 (1916.0/4.0)
| | | Rate (%) > 1.285786

| | | | Difference <=63.43: 1 (146.0/3.0)
| | | | Difference > 63.43

| | | | | Tank No <=2
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| 1111111 | Open<=6778:0(2.0)

L1 11111 | Open>6778: 1(2.0)

|1 11| | TankNo>2:0(5.0)

| | | | Difference > 123.8454

| | || | Rate(%)<=1.11502: 1 (4.0)

| | | | | Rate(%)>1.11502: 0 (22.0)

| | Rate (%) > 1.722134

| | | Difference <=31.0741

Difference <= 18.2107: 1 (142.0)

Difference > 18.2107

| Rate (%) <=5.210174

Difference <= 26.188

| Open <=8912.299: 1 (45.0)

| Open > 8912.299

| | Reduction <=712.7111: 0 (3.0)

| | Reduction>712.7111: 1 (8.0)
Difference > 26.188

| Rate (%) <=2.275751: 1 (14.0/1.0)

| Rate (%) > 2.275751: 0 (9.0/1.0)

Rate (%) > 5.210174: 0 (15.0/1.0)

Difference > 31.0741: 0 (250.0/4.0)

Sekil 36. Karar Agaci (J48) Dolum Modeli Karar Ciktisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”
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positive predictive wvalue: 80.88% +/- 5.99% (micro average: 80.60%) (positive class: 1)
ConfusionMatrix:

lrue: U 1

1l: 110 457

Sekil 37. Karar Agaci (J4) Sicaklik Degisimi Modeli Karmasiklik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

Sicaklik degisimi modeli i¢in karar agaci (J48) algoritmasi c¢alistirilmis olup
Sekil.37°te de verilen karmasiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda sicaklik
degisimi olarak nitelendirilen toplam 563 alarm varken algoritma 457 tanesini dogru
olarak smiflandirmistir. Karar agaci (J48) algoritmasit sicaklik degisimi modelinin
basar1 oran1 %80,88 olarak hesaplanmistir. Bilgi kazanim oranina gore sekil 38’te
goriildiigli gibi dolum tesisat modeli i¢in kok diigiimiin different (fark) oldugu

gorilmustiir

Difference <=-16.4223

| Reduction <= 154.7327

| | Difference <= -52.4206

| | | Reduction <=83.5195:1 (6.0)

| | | Reduction>83.5195:0 (7.0/1.0)

| | Difference > -52.4206: 1 (229.0/3.0)
| Reduction > 154.7327

| | Difference <=-61.4538: 0 (542.0/6.0)
| | Difference > -61.4538

| | | Rate (%) <=-1.661702

| | | | Close <=3917:0 (127.0/1.0)

| | | | Close> 3917

| | | | | Difference <=-19.1352

| || | | | Sell<=459.82

| 11| Oil Type=MOTORIN
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| | Tank No <=4

| | | Refuel <=0

| | | | Tank No <=1

| | | | | Open <=22815.9805: 1 (9.0)

| | | | | Open>22815.9805

| | | | | | Difference <=-30.9804: 0 (4.0)
| | | | | | Difference > -30.9804: 1 (2.0)

| | | | Tank No> 1

| | | | | Reduction<=401.668: 1 (8.0)

| | | | | Reduction>401.668

| 1 | | | | Reduction <=434.2636: 0 (4.0/1.0)
| | | | | | Reduction>434.2636: 1 (4.0/1.0)
| | | Refuel>0

| | | | Rate (%) <=-8.721367: 0 (2.0)

| | | | Rate (%) > -8.721367: 1 (7.0/1.0)

| | Tank No >4

| | | Reduction <=331.22:1 (3.0/1.0)

| | | Reduction>331.22:0 (4.0)

| Oil Type = MotorinEkst: 1 (11.0/1.0)

| Oil Type = KUR95: 1 (41.0/6.0)

Sell > 459.82

| Close <=6421.0111

| | Oil Type = MOTORIN

| | | Difference <=-39.0879: 0 (16.0)

| | | Difference > -39.0879
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| | | Difference <=-26.8272

| | | | Refuel <=0

| | | | | Rate (%) <=-2.436956: 0 (10.0/2.0)
| | | | | Rate(%)>-2.436956: 1 (2.0)

| | | | Refuel>0:1(2.0)

| | | Difference > -26.8272: 0 (7.0)

| Oil Type = MotorinEkst: 0 (18.0/1.0)

| Oil Type = KUR95

| | Tank No <=4:0 (3.0/1.0)

| | Tank No > 4: 1 (6.0/1.0)

Close > 6421.0111

| Tank No <=1

| | Refuel <=0

| | | Difference <=-44.51:0 (17.0/7.0)

| | | Difference > -44.51

| | | | Open <=26706.2942: 1 (38.0/1.0)
| | | | Open>26706.2942: 0 (3.0)

| | Refuel >0

| | | Open <=1099.3786: 1 (5.0)

| | | Open > 1099.3786

| | | | Open<=10735.1143: 0 (12.0/3.0)
| | | | Open>10735.1143: 1 (3.0)

| Tank No > 1

| | Oil Type = MOTORIN

| | | Close <=8683.5928: 0 (25.0/4.0)
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Close > 8683.5928

Refuel <=0: 1 (60.0/21.0)

Refuel > 0

Tank No <=5

| Tank No <=2

| | Reduction <=1645.7303

| | | Difference <=-28.6762

| | | | Rate (%) <=-4.236611: 0 (2.0)
| | | | Rate (%) > -4.236611: 1 (6.0)
| | | Difference > -28.6762: 0 (3.0)

| | Reduction > 1645.7303: 0 (5.0)

| Tank No > 2

| | Reduction <=1314.4257: 1 (6.0)

| | Reduction > 1314.4257

| | | Open <=9056.999: 0 (3.0)

| | | Open>9056.999: 1 (3.0)

Tank No > 5: 0 (2.0)

| Oil Type = MotorinEkst

| | Refuel <=0

| Reduction <=1575.5129

| | Open <=16134.6453

| | | Difference <=-33.8304: 0 (4.0)

| | | Difference > -33.8304: 1 (6.0/1.0)

| | Open> 16134.6453: 0 (12.0)

| Reduction > 1575.5129: 1 (4.0)

80



| 1T L1 T[] | Refuel>0

111111 ] | Open<=2876.1132:0 (4.0/1.0)
[T 11T 1] | Open>2876.1132:1 (6.0)

| 11111111 Oil Type=KUR95

| 1T LT T[] | Refuel <=0

| 1111111111 | Reduction<=940.0411: 1 (14.0/1.0)
L'l 1111|111 | Reduction>940.0411

I'T 111111111 ] Reduction<=1043.4609: 0 (5.0)
111111111 ] | Reduction>1043.4609: 1 (14.0/6.0)
| 1T P11 [ ]| Refuel>0

111111111 ] Close<=14908.625
111111111 ] | Open<=4764.6053: 1 (4.0/1.0)
L1111 1] ]| | Open>4764.6053:0 (4.0)
11111111 | Close>14908.625: 1 (3.0)

| | | | | Difference > -19.1352

| | | | | | Refuel <=0:1 (2.0)

| | | 1] | Refuel>0:0(22.0/1.0)

| | | Rate (%) > -1.661702: 0 (207.0/2.0)

Difference > -16.4223

| Reduction <=-16.5313

| | Reduction <=-89: 0 (55.0)

| | Reduction>-89:1 (56.0/4.0)

| Reduction >-16.5313: 0 (3202.0/21.0)

Sekil 38. Karar Agaci (J48) Sicaklik Degisimi Modeli Karar Ciktisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”
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positive predictive_wvalue: 93.32% +/- 5.04% (micro average: 93.07%) (positive class: 1)
ConfusionMatrix:
True: 0 1
4340 89
1: 32 430

Sekil 39. Karar Agaci (J48) Ariza Modeli Karmasikhik Matrisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

Ariza modeli icin karar agaci (J48) algoritmasi ¢alistirilmis olup Sekil.39’te de
verilen karmasiklik matrisi olusturulmustur. Toplamda ariza olarak nitelendirilen
toplam 519 alarm varken algoritma 430 tanesini dogru olarak simiflandirmigtir. Karar
agaci (J48) algoritmasi ariza modelinin basart orant %93,32 olarak hesaplanmistir.
Bilgi kazanim oranina gore sekil 40°te goriildiigi gibi ariza modeli igin kok diigiimiin

open (acilis) oldugu goriilmiistiir.
Open <= 0: 1 (235.0/1.0)
Open > 0
| Close <=32.2:1(75.0)
| Close >32.2
| | Rate (%) <=30.602737
| | | Difference <=-322.76
| | | | Sell <=35.84: 1 (46.0/2.0)
| | | | Sell>35.84
| | | | | Close <=20890.6009
[ ||| || Oil Type = MOTORIN
| LI T[] | Sell <=5093.12
| | | | | | | | Difference <=-456.4038: 1 (14.0)
[ 11| ] || Difference >-456.4038
1111111 Close<=9951.1309: 0 (4.0)
1111111 | Close>9951.1309: 1 (5.0)

|1 ||| ]| Sell>5093.12: 0 (16.0/3.0)
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| | | Oil Type = MotorinEkst: 0 (6.0/1.0)

| | | Oil Type = KUR95: 1 (2.0/1.0)

| | Close > 20890.6009: 0 (14.0)

Difference > -322.76

| Close <=1238.2407

Reduction <= 255.6604

| Refuel <=0

| | Sell <=67.88:1(7.0)

| | Sell >67.88: 0 (3.0/1.0)
| Refuel > 0: 0 (2.0)

Reduction > 255.6604: 0 (191.0/11.0)

Close > 1238.2407

Difference <=-51.5059

| Reduction <=614.9215

| | Open <= 8249.0927

| | | Close <=3377.0591: 0 (4.0)

| | | Close >3377.0591: 1 (12.0/1.0)
| | Open > 8249.0927: 0 (17.0/2.0)

| Reduction > 614.9215: 0 (356.0/9.0)

Difference > -51.5059: 0 (3806.0/42.0)

Rate (%) > 30.602737

| Difference <=23.1367: 0 (8.0)

| Difference > 23.1367

| | Reduction <=316.7425: 1 (46.0/1.0)

| | Reduction>316.7425
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| || || Sell <=928.85:0 (4.0)

| | || | Sell>92885

| | | | | | Tank No <=2:1 (7.0)

| | | | | | Tank No>?2

| [ 1 [ 1] | Rate(%)<=48505226
11111 || Open<=9729.0161:1 (5.0)
111111 | Open>9729.0161

I 1111 | Open<=2082587:0(2.0)
[ 1111 ] | Open>2082587:1(2.0)
| | | | | | | Rate(%)> 48.505226: 0 (2.0)

Sekil 40. Karar Agaci (J48) Ariza Modeli Karar Ciktisi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

4.5. Kullanilan Siniflandirma Algoritmalarinin Karsilastirilmasi

Uygulamamizda dort ayr1 kategoriye ayri ayri olarak K-En Yakin Komsu
algoritmasi, Gradient Boosted Trees Algoritmasi, ADABOOST Algoritmasi, Rastgele
Orman Algoritmas1 ve Karar Agaci (J48) Algoritmasi yontemleri uygulanmistir. Her
modelin basarimini 6lgmek i¢in farkli siniflandirma yontemleri basarim 6l¢iitlerinden
yararlanilmistir. Sekil 41°de tank kalibrasyonu dort farkli modele gore siniflandirma
basar1 performanslar1 gosterilmistir. Tank kalibrasyonu modelinde gercek pozitif,
kesinlik, duyarlilik ve F-Olgiitii basarim degerlerine gore yapilan karsilastirmada karar
agaclar1 (J48) algoritmasi diger yontemlerden daha iyi olsa da random forest
algoritmasi ve ADABOOST algoritmasina yakin degerler gostermektedir. ROC
degerine gore karsilastirma saglandiginda en 1yi sonucu Random Forest algoritmasi ve

ADABOOST algoritmalarinin verdigi goriilmiistiir.
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Sekil 41. Tank Kalibrasyonun Siniflandirma Kriterlerine Gore
Performanslarimin Karsilastirilmasi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmug/derlenmistir”

Dolum-Tesisat modelinde gercek pozitif, kesinlik, duyarliik ve F-Olgiitii
basarim degerlerine gore yapilan karsilagtirmada karar agaclar1 (J48) algoritmasi diger
yontemlerden daha iyi olsa da random forest algoritmasi, ADABOOST algoritmas1 ve
Gradient Boosted Trees Algoritmasi yakin degerler gostermektedir. ROC degerine
gore karsilagtirma saglandiginda en iyi sonucu Random Forest algoritmasi ve

ADABOOST algoritmalarimin verdigi goriilmiistiir.
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Sekil 42. Dolum-Tesisat Siniflandirma Kriterlerine Gore Performanslarinin
Karsilastirilmasi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmug/derlenmistir”

Sicaklik Degisimi modelinde gercek pozitif, kesinlik, duyarlilik ve F-Olgiitii
basarim degerlerine gore yapilan karsilastirmada Random Forest Algoritmasi diger
yontemlerden daha iyi olsa da karar agaci (J48) Algoritmasi, ADABOOST algoritmasi
ve Gradient Boosted Trees Algoritmasi yakin degerler gostermektedir. Diger
modellere gore sicaklik degisim modelinin daha az basarili sonuglar vermesinin sebebi
ne kadarlik sicaklik degisiminin ne kadar fark yaratacaginin tam olarak
bilinmemesidir. ROC degerine gore karsilagtirma saglandiginda en iyi sonucu Random

Forest algoritmas: ve ADABOOST algoritmalarinin verdigi goriilmiistiir.
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Sekil 43. Sicaklik Degisimi Simiflandirma Kriterlerine Gore Performanslarinin
Karsilastirilmasi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”

Ariza modelinde gercek pozitif, kesinlik, duyarlilik ve F-Olgiitii basarim
degerlerine gore yapilan karsilastirmada K-En Yakin Komsu algoritmasinin diger
yontemlerden daha iyi olsa da random forest algoritmasi, ADABOOST algoritmas1 ve
Gradient Boosted Trees Algoritmasi yakin degerler gostermektedir. ROC degerine
gore karsilastirma saglandiginda en iyl sonucu Random Forest algoritmasi ve

ADABOOST algoritmalarinin verdigi goriilmiistir.

87



Ariza

1,2

0,930,93

0,97
Gore Performanslarinin

0.944,920,92

0,940,94

0,970,97%220,980,97

1,00
1 0,960,96 _ 098

0,92
8 |

0,8
3 I

0,8

0,87

0,82

0,86

0,80

||.::|||||

0,8

0,6

0,4

0,2

0

149320 D0y
nnd|0-4

(j1e02y) 19AISesseH
(uoisioaud) A1uisad
(d1) J1uzod 395199
149890 D0y
nInd|Qo-4

(11e09y) 12AISESSRH
(uoisioaud) Niuisay
(d1) $1Mz0d 325199
149820 D0Y
nnd|0-4

(j1e09Yy) 19AISeSSEH
(uorsa1d) ijuisay
(d1) J1uzod 395199
119890 D0y
nnd|0-4

(11e99y) 19AISeSseH
(uoisiaid) Niuisayl
(d1) J1zod 95199
149820 20y
mnd|0-4

(I1evay) 32A1sesse
(uorsa1d) ijuisa)

(d1) $131z0d %23439

Gradient Boosted ADABOOST Karar Agaci (J48)
Algoritmasi

Random Forest

K-En Yakin Komsu

Algoritmasi

Algoritmasi Trees Algoritmasi

Algoritmasi

me

Siniflandirma Kriterleri

imi

Sekil 44. Ariza Degis

Karsilastirilmasi

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmus/derlenmistir”
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BULGULAR

Bu c¢alismada kullanilacak olan siiflandirma algoritmalar1 belirlenirken
literatiirde en ¢ok tercih edilen bes algoritma belirlenmistir. Bu algoritmalar K-En
Yakin Komsu Algoritmasi, Rastgele Orman Algoritmasi, Gradient Boosted Tress
Algoritmasi, ADABOOST Algoritmas1 ve Karar Agaci (J48) Algoritmast olarak
belirlenmistir. Caligmada siniflandirma yontemlerinin karsilagtirilmasinin yani sira

siniflandirma olgiitleri de karsilastirilmistir

Yontemlerin  modeller bazinda smiflandirma basarilarina bakildiginda
Simiflandirma yapilan veri seti dengesiz olmasina ragmen siniflandirma bagarilarinin
tablo.13’te oldugu gibi basarili oldugu goriilmektedir. En iyi simniflandirma
yontemlerinin karar agaci (J48) algoritmasi, ADABOOST Algoritmasi, Gradient
Boosted Trees Algoritmasi ve Rastgele Orman Algoritmasi oldugu goriilmistiir. K-en

yakin komsu algoritmasinin ise siniflandirma i¢in yeterli olmadig goriilmiistiir.

Gelecek caligmalarda, gelistirilecek yazilim programlari sayesinde veri
tabanlarina yansiyan verilerin bilgisayar ortaminda sorunsuz ve hizli bir sekilde
analizlerin gerceklestirilerek daha hizli aksiyonlarin alinmasi saglanilabilir. Hizl
aliman aksiyonlar sayesinde ¢evre kirliliginin ve maliyetlerin azalmasina katki

saglayacaktir.

Tablo 13. Algoritmalarin Basar1 Oranlar:

Kalibrasyon | Dolum [?;%?:il::i Ariza
Siniflandirma Algoritmasi Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk
Basari Orani | Basari Basari Basari Orani
o, 0, [+)
(%) Orani (%) Orani (%) (%)
K En Yakin Komsu Algoritmasi 0,677 0,801 0,618 0,961
Rastgele Orman Algoritmasi 0,803 0,908 0,822 0,972
Gradient Boosted Tress Algoritmasi 0,753 0,914 0,752 0,935
ADABOOST Algoritmasi 0,826 0,968 0,779 0,922
Karar Adaci (J48) Algoritmasi 0,871 0,984 0,808 0,933

Kaynak: “yazar tarafindan olusturulmusg/derlenmistir
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SONUC

Akaryakit sektoriinde veri madenciligi uygulamalar1 giin gectik¢e gelismekte
ve uygulamalar yayginlagsmaktadir. Akaryakit sektoriinde kullanilan yontemler ve
cesitli analizler ile beraber akaryakit hirsizligi, sizinti, dolum aninda miktar agimlari,
asir1 dolum sonrasi tagma gibi dnemli konular takip edilerek aksiyonlar alinmaktadir.
Ulkemizde de son yillar ile birlikte veri madenciligi yontemleri sayesinde akaryakit
veriler lizerinden bir¢ok akaryakit hirsizlig1 ve sizint1 gibi 6nemli tespit yapilmis ve
aksiyonlar alinarak ¢esitli yaptirimlar gerceklestirilmistir. Akaryakit sizintilar1 cevreye
zarar verebilecegi gibi akaryakit firmalarint da maliyet yoniinden zarara
ugratabilmektedir. Ulkemizde akaryakit firmalarmin otomasyon sistemlerinin teknik
ve veri tabam1 kapsaminda takibini ve mutabakatini yaparak EPDK tarafindan
gorevlendirerek denetleyen birka¢ firma bulunmaktadir. Bu isletmelerde anlik olarak
veriler veri tabanina yansidigindan sorunlar1 veri analizi ile tespit ederek kategori
bazinda siniflandirmak zor bir siiregtir. Bu ¢aligmada bir otomasyon takip firmasindan
bir petrol sirketine ait 2022-2023 yillarina ait veri seti kullanilarak daha 6nce analiz
edilmis ve kategori bazinda siniflandirilmis olan veri setlerinin ¢esitli veri madenciligi
yontemleri kullanilarak siniflandirilmis ve yontemlerin smiflandirma basarist ve
yapilan analizlerin dogrulugu degerlendirilmistir. Veri setinde daha 6nceden analizleri
gerceklestirilmis akaryakit sektorii icin 6nemli olan 4 ana kategori olan dolum-tesisat,
kalibrasyon, ariza ve sicaklik degisimi kategorileri se¢ilmistir. Siniflandirma islemleri
Oncesinde veri setleri uygun hale getirilmek icin cesitli adimlar izlenmistir.
Siiflandirma yapilan veri seti dengesiz olmasina ragmen siniflandirma basarilarinin

tablo.13’te oldugu gibi basarili oldugu goriilmektedir.
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