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OZET

Yuksek Lisans Tezi, Kiimeleme Analizi Kullanilarak Benzin Istasyonlarmm
Operasyonel Degerlendirilmesi, T.C. Maltepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitusi,

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali.

Son yillarda bilgi teknolojilerinin hizla biiylimesi ile birlikte saklanan veri
miktarlar siirekli bir artis gostermektedir. Bir anlam ifade etmeyen ¢ok fazla sayida veri
yiginlar1 olugsmaya baglamistir. Sirketler rekabet kosullarini arttirabilmek icin biiylik
boyutlardaki veriler arasindan faydali bilgiler ¢ikarabilme yoluna yonelmislerdir. Veri

madenciligi ile biiyiik veri kiimelerinden yararl bilgiler ¢ikarilabilir hale gelmistir.

Veri madenciligi sayesinde miisterilerin ilgi alanlari, iirlin pazarlama stratejileri
olusturma, performans ve verimlilik analizi yapabilme gibi hususlarda kurumlara

yardimci olunur.

Bu calismada veri madenciligi kavraminin nasil olustugu, bir veri madenciligi
uygulamasinda hangi siirecler oldugu, veri madenciliginde kullanilan metodlar ve
teknikler, k-ortalamalar kiimeleme yontemi ve bir akarkayit firmasina ait satis

verilerinden benzin istasyonlarinin operasyonel degerlendirmesi anlatilmaktadir.
Bu tez 2011 yilinda yapilmistir ve 85 sayfadan olugmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Kiimeleme Analizi, K-ortalamalar

algoritmast



ABSTRACT

Master Thesis, Operational Evaluations of Gas Stations Using Cluster Analysis.
T.C. Maltepe University, Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department
of Computer Engineering.

In recent years, along with the rapid growth of information technology shows a
steady increase in the amount of data is stored. Large amount of data that does not make
sense to the masses began to form. Companies, in order to increase the competitive
conditions in order to obtain useful information from huge data started efforts. Useful

information can be obtained by data mining from large data sets have become.

Data mining is help assistance to corporations about subject which are interest of
customers, marketing product strategies, to make the performance and efficiency

analysis.

In this study of how the concept of data mining, which is a data mining
application that processes occur, methods and techniques used in data mining, k-means
clustering method and the operational assessment of petrol stations from a fuel oil
company's sales data.

This thesis has been completed in 2011 and consists of 85 pages.

Keywords: Data Mining, Clustering Analysis, K-means Algorithm
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1. VERI, BILGi VE OGRENME

1.1. Veri

Veri; tek basma degersiz, bir amaca yonelik bilginin hammaddesidir. Veri sadece
sayilar veya harfler degil; sayilar, harfler, l¢lim degerleri, grafikler, resimler ve onlarin
anlamidir. Bilgi ise bir amaca yonelik islenmis veridir. Bagka bir ifade ile bilgi, bir

soruya yanit vermek i¢in veriden ¢ikardigimiz sonug olarak tanimlanabilir [1].

Veri, olduk¢a esnek bir yapidadir. Temel olarak varligi bilinen, islenmemis, ham
haldeki kayitlar olarak adlandirilirlar. Bu kayitlar iligkilendirilmemis, diizenlenmemis
yani anlamlandirilmamislardir. Islenerek farkli bir boyut kazanan bir veri, daha sonra bu
haliyle kullanilmak tizere kayit altina alindiginda, farkli bir amag icin veri halini

koruyacaktir [2].

1.2. Bilgi

Bilgi, potansiyel olarak ilging ve faydali olan veriler arasindaki iligkidir. Kesif ise,

gizlenmis veya daha dnceden bilinmeyen nesnelerin bulunmasi anlamina gelmektedir

[3].

Veri madenciliginde bilgi, veriden ¢ikariligina gére 4 farkli tipe ayrilir.



1.2.1. Yizeysel Bilgi:

Veri tabanlarindan kolaylikla yapilandirilmis sorgu dili olan SQL, (Structured Query

Language), ile ulasilabilen bilgi tiiriidiir.

1.2.2. Cok Boyutlu Bilgi:

Bu tiir bilgi ¢evrimici analitik isleme (OLAP, Online Analytical Processing) yontemi
araglart ile ¢ozlimlenebilen bilgidir. OLAP araglari ile veriden istenilen bilgileri
kesfetmek ve farkli siralamalar yapma olanagi bulunmaktadir. Fakat OLAP araglari ile
ogrenilecek bir¢ok bilginin SQL kullanilarak da 6grenilebilecegini anlamak énemlidir.
OLAP araglariin avantaji, bu ¢esit arastirmalarin ve ¢alismalarin ¢éziimlemelerini en
iyi (optimal) sekilde yapmasidir. Yinede OLAP; veri madenciligi kadar giiclii degildir,

en iyi ¢ozumleri arayamaz [4].

1.2.3. Sakh Bilgi:

Veri tabanlar lizerinde SQL sorgulari ile yapilan aramalarin ¢ok uzun siireler almasi ile
ulasilan bilgilere sakli bilgi denir. Bu tiir bilgilere ulasmakta SQL sorgu ifadeleri
kullanmak yerine daha hizli sonug¢ verebilen makine 6grenimi (machine-learning) ve
orlintli tanima algoritmalart kullanilmaktadir. SQL sorgular ile yapilacak sorgularda
sonuglarin elde edilebilmesi aylarca surebildigi durumlarda oriintii tanima algoritmalari

ile sonuglara birkag saatte ulagilabilmektedir.



1.2.4. Derin Bilgi:

Veri tabani igerisinde gizlenen bilgidir. Bu tiir bilgileri ortaya c¢ikarmak igin veri
tabanlarinda nereler iizerinde arama yapilacagini gosteren ipuglarina ihtiyag

duyulmaktadir.

1.3. Ogrenme

Ogrenme, kuramsal diisiincelerden uygulama ve tecriibelerden elde edilen bilgilerle
insan inanglarini, degerlerini, tutum ve davraniglarini degistirme siirecidir. Arzulanan
sonuglara erisebilmek amaciyla davranis ve eylemlerin degistirilmesine gotiiren yeni

bilgi ve sezgisel kavrayis kazanma siirecidir [5].

En basit sekilde ifade etmek gerekirse dgrenme, bir seye uyum saglama seklidir. Diger
bir yandan insanlar, 6grenme siireglerini daha kolaylastirmak ve hizlandirmak igin
Ogrenebilir bilgisayar sistemleri olusturmaya bagladilar. Uzmanlar son yillardaki
gelismelere dayanarak bilgisayarlara kendi kendine 6grenme yetkinliginde programlarin
uygulanabilecegini diisiinmektedirler. Bu diisiincelerle birlikte yapay zekadan

yararlanarak bilgisayar programlar: gelistirilmistir.

1970’li yillarin sonlarinda arastirmacilar, jeolojik Orneklerin smiflandirilmas: ya da
hastaliklarin ~ teshisi gibi smirli alanlarda, basit kurallarla uzman sistemler
olusturmuslardir. Uzman sistemler binlerce kuraldan olusur. Basit sistemler i¢in bile
cok fazla dogru kural bulmak gerekir. Akilli uzman sistemler yaratmak i¢in ilgilenilen
alanla ilgili ihtiyag duyulan her veri uzman sistemin temeli olarak kaydedilir ve

uzmanlar tarafindan dogru kurallar bulmak i¢in kullanilir [6].



1980’11 yillarin baglarinda ise aragtirmacilar makine 6grenimi ile birlikte yeni kesifler
yapmiglardir. Bu kesifler ile; Minsky ve Papert tarafindan yeniden degerlendirilen
algilayicilardan daha gii¢lii sinir aglar1 i¢in olusturulan yeni yapilar ve genetik
algoritmalar ile nesnelerin karar agaglariyla rasgele olarak siiflandirilmasi i¢in yapilan
basit algoritmalar gibi yaklasimlari modelleme miimkiin olmustur. Ayni zamanda
bilgisayar ve bilgi teknolojilerinin de ilerlemesinden dolayr daha giiclii hale gelen

bilgisayarlarla, yeni algoritmalar1 gergek problemlere uygulama olanagi bulunmustur

[6].

Makine 6grenimi iizerine yapilan ¢aligmalar devam ederken ¢ok daha ilgic bir gelisme
ortaya ¢ikmistir. Bu gelisme, ¢agdas toplumda ortaya ¢ikan veri patlamasidir. Bu veri
patlamasinin sonucunda ihtiya¢ duyulan faydali bilgiye ulagsmak giin gectikce daha

zorlagmaktadir.



2. VERI TABANI, VERi AMBARI VE SORGU ARACLARI

Giliniimiizde bilgi teknolojilerinde yasanan biiylimenin sonucu olarak saklanan verilerin
biiyiikliigii cok fazla artig gostermektedir. Depolanacak verilerin biiyiikliikleri her gegen
giin katlanarak artis gostermektedir. Giinliik kullanimdaki bilgisayarlarin veri depolama
kapasiteleri bile artik gigabyte seviyelerine gelmis, internet ortaminda tutulan verilerin
ise boyutlar1 terabyte hatta petabyte seviyelerine geldigi goriilmektedir. Bu bilgi
kapasitesinin biiylimesi ile birlikte bu verileri isleyecek yada depolayacak
bilgisayarlarinda geliserek, erisilebilir hale geldigi goriilmektedir. Bunun sonucu olarak
da detayli ve dogru bilgiye ulasabilmek miimkiin hale gelmistir. Ornegin eskiden bir
akaryakit istasyonunda yapilan satislar toplanarak giinliik ne kadar satis yapildigi
bilgisine ulagilabilirdi. Giiniimiizde artitk yapilan satiglarin  anlik kayitlarinin
tutulabilmesi sonucu hangi zaman dilimlerinde ne kadar satis yapilabildigi ya da
miisterilere verilen baglilik kartlar1 sayesinde miisteri kayitlar1 tutularak miisteri
davraniglar1 bile gozlenebilir duruma gelmistir. Bu sayede detayli olarak kayitlar
tutulabilmekte ve ihtiyag duyuldugu takdirde belirli amaglar dogrultusunda bu

kayitlardan dogru sonuglar iiretilebilmektedir.

2.1. Veri Tabam

Veri tabani bir veya daha fazla uygulamaya hizmet vermek icin bir araya toplanmis
birbirleriyle iligkili veriler toplamidir. Veri tabani sadece verinin alinmasi degil ayn
zamanda o veri Uzerinde degisiklik yapilmasina da imkan vermektedir. Veri tabani
bilgisayarda veri depolamak ve islemek amaciyla kullanilmaktadir. Veri tabani, g¢esitli
tiplerdeki varliklara, bu varliklarin Gzniteliklerine ve bunlar arasindaki iliskilere ev
sahipligi yapan bir yapidir. Bir veri tabaninda soyutlama katmanlart kullanilarak gergek

diinyanin kavramlar1 bilgisayar ortamina adapte edilebilmektedir [7].



Fiziksel veri tabani, disk {izerinde bulunan dosya ve indeks koleksiyonu ve bunlara
ulasmak i¢in kullanilan depolama yapilaridir. Kavramsal veri tabani, gergek hayatin bir
soyutlamasidir. Bu soyutlamay1 gerceklestirmek igin veri tabani yonetim sistemi, bir
veri tabani tanimlama dili kullanir. Veri tanimlama dili kavramsal veri tabanini veri
modeli olarak tanimlayabilmemizi saglar. Kavramsal veri tabani, organizasyon

tarafindan kullanilan verinin biitiinii temsil eder [8].

Gorliniim katmani veya alt sema, kavramsal veri tabaninin bir pargasidir. Bu alt semalar
veri duzenleme dili ile olusturulabilir. Goriiniimler, bir veri tabaninda giivenligin
saglanmasi i¢in de dnemlidir. Cilinkii bir gorliniim, kullanicinin veri tabaninin sadece bir

bolumund goérmesine izin vermektedir [13].

Geleneksel dosya yonetim sisteminin dezavantajlari su sekilde siralanabilir:
* Veri tekrarina yol agmasi
* Aym verinin farkli kullanicilar tarafindan ayni anda gilincellenmeye ¢alisilmasi.
Veri biitiinliigl bu durumda tehlikeye girer.
* Veri depolama alaninin gereksiz yere kullanilmasi.
* Veriye ulasmak igin kullanilan dilin kullanilan programa 06zgii olmasi ve

kullaniglt olmamasi [13].

Bir veri tabani sistemi ise;
* Veri tekrarin1 6nler.
* Veri batinlGgund saglar.
* Veri depolama alani ihtiyacini azaltir.

*  SQL gibi bir standart sorgulama dili kullanilarak veriye ulasabilmeyi saglar [9].

Bununla birlikte veri tabani sisteminin dezavantajlari da bulunmaktadir. Bunlar su
sekilde siralanabilir:

* Kurulum ve bakiminin zor ve pahali olmasi

* Biitiinlesik sistemdeki bir bolim veriye ulasamamak tiim sistemin

calismamasina sebep olur.



Isletmeleri veri tabani yaklasimina gotiiren pek c¢ok problem mevcuttur. Bunlardan

bazilar1 sunlardir:

Basit ihtiyaclara ¢abuk yanitlar alinamamasi.

Diistik veri kalitesi ve dogrulugu

Degisime hizli ayak uyduramama

Yiiksek gelisim maliyetleri

Gercek diinya igin gegersiz veri modeli kullanimi [10].

Veri tabani sistemlerinin baglica ii¢ 6zelligi vardir:

Ozerklik: Bir veri taban1 diger veri tabanlariyla etkilesimde olmak icin kendi
kontrol politikasini olusturabilir.

Heterojenlik: Veri modelleri, sorgulama dilleri, veri tabanindan veri tabanina
farklilik gosterebilir.

Dagitim: Fiziksel olarak farkli ortamlarda yerlesmis bulunan veri tabanlari [13].

Veri tabanlarini;

Hiyerarsik veri tabanlari,
Miskisel veri tabanlari,
Nesne yonelimli veri tabanlari, olarak baslica li¢ kisimda incelemek miimkiindiir

[11].

2.1.1. Hiyerarsik veri tabanlar:

IBM'in yOnetim bilisim sistemleri ile popiiler olan hiyerarsik veri tabani yonetim

sistemleri, kullanicilara verileri aga¢ yapisinda modellemesine olanak tanimaktadir. Bu

agac yapisi bir koke bagli bir veya daha fazla daldan olusmaktadir. Hiyerarsik veri

tabanlar1 igindekileri bir agaca benzeyen hiyerarsik model icinde organize eder.

Hiyerarsik agac¢ sadece bir veri tabani i¢indeki veri elemanlarini tanimlamakla kalmaz,



ayin zamanda bu veri elemanlart arasindaki iligskiyi de tanimlar. Cesitli hiyerarsik veri

taban1 modelleri mevcuttur. Bunlar; bire-bir, bire ¢ok ve ¢oklu seklindedir [7].

2.1.2. Tliskisel veri tabanlar

Iliskisel bir veritabami, her birine essiz bir isim atanmis tablolar setidir. Her tablo,

Ozelliklerin bir setinden ve biiylik bir kayitlar setinden meydana gelir. iligkisel bir

tablodaki her kayit, essiz bir anahtar tarafindan 6zdeslestirilen ve bir 6zellikler seti

tarafindan tanimlanan bir nesneyi yansitir [56].

Iliskisel veri tabanlarmin kullanilmasi hiyerarsik veri tabanlarma nispetle bir takim

kolayliklar1 da beraberinde getirmistir. Bu kolayliklar su sekilde siralanabilir:

Yeni veri taban1 kayitlar1 veri tabanina sokulabilir ve bir 6genin herhangi bir
parcasi degistirilebilir veya silinebilir.

Ogenin kayit numarasi ve alan ismine bakmak suretiyle veri taban1 igerisindeki
verinin yerinin bulunmasinin kolaylagsmasi.

Veri kayitlarin1 siralama ve yeniden diizenleyebilme ve veri elemanlarin

birlestirebilme [12].

Iliskisel veri tabanlarmn barindirdig: bazi kisitlarda su sekilde siralanabilir:

Veri tiirlerinin tanimlanmasindaki yetersizlikler nedeni ile uygunsuzluk. Cogu
veri tabani sistemi tamsayi, karakter dizisi, tarih gibi standart tlirdeki veri
tiplerini igerir. Kullanicinin kendisi yeni veri tipleri ve bu veri tipleri arasindaki
yeni islem tiplerini tanimlayamaz.

Karmagik bir veri yapisini, ¢ok yapisal olan hiyerarsik veya iliskisel olarak
gbsterememe.

Ornegin, C gibi programlama dillerine gore verilerin idaresini yapan

yordamlarin zayiflig1.



« Bir yapiyt modellemedeki zayiflik: iliskisel sistem klasik satir siitun
yapisindadir. Bu yaklasimda karmasik sorgulama ve islemlerin yapilamayacagi

aciktir [13].

Iliskisel model ile veri tabanimi tasarlayan kisilerin ve son kullanicilarin islerini
kolaylastirmak amaclanmistir. Veriler basit bir tablo yapisinda tutularak anlagilmasi
rahat, kolay bir yap1 olusturulmaktadir. iliskisel veri tabani ise tablolarin olusturdugu

biitiin bir yap1 olarak géze ¢arpmaktadir.

2.1.3. Nesne yonelimli veri tabanlari

Nesne yonelimli veri tabani, bir veri tabaninin kavramsal modelinin karmasik

nesnelerini olusturan ve kullanabilen bir veri tabanidir [14].

Nesneye dayali veri tabani se¢iminin ve kullanimmin sebebi, veri tabaninin
yeterliliginin arttirilmis olmasidir. Bunlar; yiiksek yeterlilige sahip yiksek diizeyde
sorgu dili, giris ve diizeltme islemleri, ayn1 zamanda olabilirlik kontrolii ve geri alma,

karmasik nesnelerin saklanmasi, indeksler ve hizli erisim imkanlaridir [13].

Nesneye dayali bir veri tabaninda, yapist geregi arama islemleri ¢ok hizli yapilabilir.
Ozellikle biiyiik tablolarla ugrasirken iliskisel veri tabanlarindan ¢ok daha hizli sonuca

ulagirlar. Ancak ¢alisma mantig tiimiiyle degisir [63].



2.2. Veri Amban

Veri ambarcilig1 ¢esitli sekillerde tanimlanmistir. Veri ambarciliginin babasi sayilan
Bill Inmon veri ambarint 1992'de su sekilde tanimlamistir: Veri ambari, yonetimin karar
stirecini desteklemede kullanilan, konuya yonelik, entegre, zamana bagli, kalic1 veri

toplulugudur [15].

Baska bir tanima gore ise veri ambari, basitlestirilmis bicimde hareket sistemlerinden
Ozetlenen ve kiimelenen verinin saklandigi yerdir. Son kullanicilar i¢in yapilan veri
erisimi ve raporlama araglar1 kullanicilarin karar destegi igin veriyi elde etmelerini
saglamaktadir [16].

Veri ambarlarimin ii¢ ¢esidi vardir:
* Tiim kuruma hizmet eden kurumsal (geleneksel) veri ambari,
« Isletmedeki belirli bir is birimini veya boliimii desteklemek iizere tasarlanmis
minyatlir bir veri ambar1 olan veri pazari (data mart),
* Veri ambar1 tekniklerinin hareket sistemlerine uyarlandigi operasyonel veri

deposu [17].

2.2.1. Veri ambarinin karakteristik ozellikleri

Veri ambarinin karakteristik 6zellikleri su sekildedir:

* Konuya Yonelik Olma: Operasyonel veri ihtiyaci, uygulamanin anlik ihtiyaglar
ile ilgilidir ve o anda gegerli is kurallarina dayanir. Veri ambari diinyas1 ise
miisteri, mal veren, iirlin ve etkinlik gibi temel konular etrafinda organize olur.
Veri ambarindaki veri karar vermeye yoneliktir ve zaman derinligi ¢ok daha

fazla oldugundan daha karmasik iligkilere olanak tanir.
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* Veri Entegrasyonu: Sistemlerden veri ambarina veri aktarilirken veri entegre
edilir ve hepsi ayn1 formata getirilir. Boylece degisik kaynaklardan gelen veri,
veri ambarinda tek ve genel olarak iizerinde anlasmaya varilmis bir sekilde yer
alir. Veri ambarindaki veri, temiz, gegerliligi onaylanmisg ve uygun bigimde
kiimelenmis olmalidir. Benzer bigimde verinin dogru olmasi da gerekmektedir.

* Kalic1 Ortam: Veri ambarinda veri her zaman eklenir, iizerine yazilmaz. Veri
tabani siirekli olarak yeni veri alir ve eskisiyle entegre eder. Veri ambarlarinda
veri yiikleme belirli zamanlarda yapilir ve kullanicilar ancak bundan sonra
veriye erigebilirler.

* Zamana Bagli Olma: Veri ambarindaki veri referans alinan zaman birimi ile
birlikte kaydedilir ve veri bir kez dogru bi¢imde kaydedildikten sonra
kullanicilar tarafindan gilincellenemez. Veri ambarindaki veri tipik olarak 3-10

yillik bir zaman dilimini kapsar [18].

2.2.2. Veri ambarinin yapisi

Veri ambarinda dort tip veri bulunur. Bunlar;

* Su Anda Gegerli Detay Veri: Su anda gegerli detay veri en son olan olaylari
igerir. Bu veri en alt diizey tanelikte saklanirsa ¢ok yer tutabilir. Bu yiizden bu
veri genellikle su anda gecerli hareket verisinin temizlenip veri ambarina
yuklenmis bi¢imidir.

* Eski Detay Veri: Cogu veri ambarinda detay verinin belirli bir zaman sonra
diskten bir biiylik veri saklama ortamina aktarilmasini ongdren kurallar vardir.
Detay veriye hala erisilebilir, ancak daha yavas bir ortamda oldugu i¢in erigim
hiz1 yavagtir.

«  Ogzetlenmis Veri: Standart rakamlar1 6nceden tahmin edip veriyi buna gore
Ozetlemek veri ambarmin sorgulamalara daha hizli cevap vermesini ve daha ¢ok
kullanilmasini saglar. Ayrica 6zetlemeler sayesinde hesaplamalar tekrar tekrar

yapilmak zorunda kalmaz, ancak daha fazla veri saklama kapasitesi gerekir.
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* Meta Data: Veri ambarinin en 6nemli bilesenlerinden biri meta datadir. Veri
ambarinda verilerin tanimlandigi kisimdir. Meta data "veri hakkinda veri"
anlamindadir. Meta data her veri elementinin anlamini, hangi elementlerin
hangileriyle nasil iligkili oldugunu ve kaynak verisi ile erisilecek veri gibi

bilgileri icermektedir [19].

Yukarida belirtilen veri tiplerinin hepsinin aym kayit ortaminda saklanma zorunlulugu
bulunmamaktadir. Ancak kullanilacak olan yazilimin hepsine erisebilmesi

gerekmektedir.

2.2.3. Veri ambari projelerinde kacimilmasi gereken hatalar

Veri ambarlari, isletmelerin birden fazla departmaninmi ile iligkili maliyeti yiiksek
yatirimlardir. Bir veri ambari projesinin basarisi i¢in veri ambari projelerinde yoneticilik

yapmis tecriibeli yoneticilerin uyarilarini dikkate almak faydali olabilecektir.

Veri ambari enstitiisii bir yayminda, veri ambar1 projelerinde kaginilmas: gereken pek
cok hatadan birkag¢ini su sekilde siralamaktadir:

*  Yanlis sponsorluk zinciriyle ise baglamak,

* Ulasilamayacak hedefler koymak ve gercekler ortaya c¢iktiginda iist diizey
yoneticileri hiisrana ugratmak,

* Yalnizca elde oldugu i¢in veri ambarina enformasyon yiiklemek,

* Veri ambari veri taban1 tasarimini, hareket veri tabani tasarimiyla bir tutmak,

* Kullaniciya degil, teknolojiye 6nem veren bir veri ambar1 yoneticisi segmek,

* Geleneksel olarak isletme iginde iiretilen veriye odaklanip, veri, metin, resim ve
hatta ses ve video goriintiilerinden olusan harici verinin potansiyel degerini
ithmal etmek,

« Ust iiste cakisan veya kafa karistirici sekilde tanimlanmis veri saglamak,

performans, kapasite ve dlgeklenebilirlik sdzlerine inanmak,
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Veri ambari bir kez kurulduktan sonra tiim sorunlarimizin hallolduguna inanmak
[20].

2.2.4. Veri ambari ihtiyaci

Bir isletmenin biiyiikl{igii veri ambari ihtiyacinin bir 6lgiisii degildir. Isletmenin bir veri

ambarina ihtiyaci olup olmadigina karar verirken ise bazi anahtar gostergelere bakarak

baslanabilir [21].

Bu gostergelerden bazilari sunlardir:

Isletme degisen, rekabetin ¢ok yogun oldugu bir pazarda faaliyet gosteriyorsa,
Miisteriler hakkinda saglikli enformasyon elde etme ihtiyaci varsa,

Kazang saglayacak ve/veya verimliligi arttiracak enformasyona dayali tirlinler
veya hizmetler olusturma firsatlar1 varsa,

Sik kullanilan ve birbiriyle iligkili kurumsal veri bir¢cok degisik yerde ve farkl
sistemlerde bulunuyorsa,

"Ayn1 veri ama farkli sonug" seklindeki sorun isletmede stirekli bir rahatsizlik
haline gelmisse,

Gercek karar destek sistemlerine ihtiyac varsa,

Kullanicilar daha etkili ve anlik sorgulama ve raporlama yapmak istiyorlarsa,

Bir enformasyon dagitimi alt yapisina ihtiyag varsa [13].

Veri ambar1 kurmaya karar veren firmalar1 su 6zellikleri goze ¢arpmaktadir:

Yonetimde enformasyona dayali bir yaklasim,

Rekabetin yogun oldugu, hizla degisen pazarlarda bulunmak,

Cok sayida ve farkli 6zelliklerde miisterilere sahip olmak,

Verinin farkli sistemlerde bulunuyor olmast,

Ayni verinin farkl sistemlerde degisik bicimlerde gosteriliyor olmasi,

Verinin ¢ok teknik ve desifresi zor bi¢imde kayitli olmasi [21].
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2.3. Veri Ambari ile Veritaban1 Arasindaki Farklar

Veritabani igerisindeki bilgiler genelde anlik bilgilerdir. Yani belirli bir siire sonunda
giincelligini kaybedecek olan bilgilerdir. Ancak veri ambar icerisinde veriler genelde
yigilarak birikirler ve verilerin gegerliligi cok daha uzun siirmektedir. Veri ambari
icerisinde ne kadar ¢ok kayit olursa, yapilan incelemelerin sonucu da o kadar dogru
olacaktir. Oysa veritabani igerisindeki kayit sayisinin ¢ok fazla olmasi durumunda,
veritabanini kullanan canli sistemlerin performanslari diisecek ve bu da verilere erisimi

cok yavaglatacaktir. Bu durum, canli sistemlerde en istenmeyen durumdur [22].

2.4. Sorgu Araclar

Bir veri tabani igerisinde istenilen bilgiye ulagsmak i¢in sorgu dilleri kullanilmaktadir.
Yapilandirilmis sorgu dili (SQL), verileri yonetmek ve tasarlamak i¢in kullanilmaktadir.
Bir veri madenciligi araci bir sorgu aracinin yerini alamaz fakat veri madenciligi aract
kullaniciya ilave imkanlar saglar. Veri madenciligi ve SQL ile ilgili; tam olarak ne
arandig1 biliniyorsa SQL, ne arandigi belli belirsiz biliniyorsa veri madenciligi
kullanilir. Genellikle ne arandig: belli belirsiz oldugu durumlar, ne arandigi bilindigi
durumlardan ¢ok daha fazladir. Bu durum da son zamanlarda veri madenciligine olan

ilginin sebebini agiklamaktadir [4].
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3. VERI MADENCILIGIi KAVRAMI

Veri madenciligi kavramini anlamak i¢in veri madenciligi tanimini ve tarihgesini

anlamak gerekir.

3.1. Veri Madenciligi Tanimi

Asagida bir c¢ok kaynaktan alimmis veri madenciligini tanimlayan ifadeler

bulunmaktadir.

Veri madenciligi, veri tabani bilgi kesfi siirecinde bir adimdir ve verideki Oriintiileri
ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilan algoritmalari kapsar. Ortaya ¢ikarilan bilgi daha sonra
bir dngori (prediction) veya siniflandirma (classification) modeli kurmak, egilimleri ve
birliktelikleri belirlemek, mevcut bir modeli yenilemek veya (izerinde madencilik

calismasi yapilmis bir veri tabaninin 6zetini ¢ikarmak igin kullanilabilir [23].
Veri madenciligi, Onceleri bilinmeyen, gegerli ve etkin bilginin blyiuk veri
tabanlarindan cekilmesi ve daha sonra bu bilginin son is kararlarin1 almak i¢in

kullanilmasini kapsayan bir siiregtir [24].

Veri madenciligi, aksi halde kesfedilemeyebilecek olan egilimleri ve Oriintiileri bulmak

icin, cok miktardaki verinin otomatiklestirilmis analizidir [25].

Veri madenciligini amaci, mevcut veri i¢indeki gecerli, alisilmamis, kullanish ve

anlasilir korelasyonlar1 ve oriintiileri saptamaktir [26].
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Veri madenciligi, muazzam boyuttaki veriden sirketlerin daha iyi kararlar almalarina
yardimer olup, pazarda rekabetgi olarak kalmalarini saglayabilecek ilging bilgileri

kesfetme siirecidir [27].

Veri madenciligi, anlamli oriintiiler ve kurallar kesfetmek i¢in biiylik miktardaki veriyi,

otomatik veya yar1 otomatik yontemlerle arastirma ve analiz etme siirecidir [28].

Veri madenciligi, eldeki verilerden iistii kapali, ¢ok net olmayan, 6nceden bilinmeyen
ancak potansiyel olarak kullanigh bilginin ¢ikarilmasidir. Bu da; kiimeleme, veri
Ozetleme, degisikliklerin analizi, sapmalarin tespiti gibi belirli sayida teknik

yaklagimlari igerir [29].

Veri Madenciligi genel anlamda; biiyiik miktarda veri igerisinden, gizli kalmis, degerli,
kullanilabilir bilgilerin agiga c¢ikarilmasi bigciminde ifade edilmektedir. Veri
madenciliginin temelinde klasik istatistiksel teknikler vardir, fakat bu istatistiksel
teknikleri dogrudan veri madenciligi olarak tanimlamamak gereklidir. Veri madenciligi,
istatistiksel yontemlerin gelismis halinini yan1 sira diger yontemlerden 6zgiin farklar

bulunmaktadir [30].

Veri Madenciligi, makine Ogrenimi, istatistik, veri tabani yonetim sistemleri, veri
ambarlama, gorsellestirmeler gibi farkli disiplinlerde kullanilan yaklagimlari birlestiren

veri analiz yaklagimidir [31].

Veri madenciligi biiyiik miktardaki verinin analiz edilerek anlamli bilgiler ve kurallar

kesfetmek amaciyla gelistirilen bir yaklagimdir [32].

Veri madenciligi, biiyiik veri yiginlarinin igersinden onceden bilinmeyen, gecerli
kurallar ve iligkiler bulmaya yarayan veri analiz aracidir. Bu yaklasim, istatistiksel
modeller, matematiksel algoritmalar ve makine 6grenme metodlarini igerir (denemelerle
otomotik performaslarini gelistiren algoritmalar; yapay sinir aglar1 ve karar agaglar1 vb.)
Sonug olarak veri madenciligi verinin toplanmasi ve yonetilmesinin yaninda analizi ve

tahminini de icerir [32,33].
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3.2. Veri Madenciliginin Tarihgesi

Istatistik sozciigii *’statista’> (Italyancada devlet isleriyle ugrasan kisi) ile >’stato’’

devlet ve durum anlamina gelen sozciiklerden tiiretilmistir [64].

Istatistik, 16. yiizyilda once Italya’da, sonralar1 Fransa, Hollanda ve Almanya’ya
yayilarak kullanilmistir. 17. ve 18. yiizyillarda iiniversitelerde 6gretilmeye baslanarak,
19. yiizyilin baslarina kadar devletlerin cografya, ekonomi ve niifus gibi 6nemli
belirleyici niteliklerinin analizinde kullanilmustir [34]. Onceleri, teknik bir disiplin
olarak ele alinirken giiniimiizde bir bilim dali olarak kendini kabul ettirmistir. Ulusal ve
uluslararasi verilerin analizinde, devletlerin sonuglarinin birbiri ile karsilastirilmasinda,

sonuglarin izlenmesinde giincellik, giivenilirlik istatistik bilim dali ile saglanmaktadir
[64].

Istatistik, verileri degerlendirmek ve analiz etmek amagl ydntemlerden olusmaktadir.
Bilgisayarlarin verileri analiz etmek igin kullanilmaya baglamasinin ardindan istatiksel
calismalar artis gostermistir. Bilgisayarlar sayesinde, yapilmasi daha dnce miimkiin
olmayan istatistiksel aragtirmalar yapilabilir hale gelmistir. Veri madenciligi ile
istatistik  birlikte kullanilmaya baglanarak veri yiginlarindan istenilen bilginin

¢ikarilmasi ve analizinin yapilmasi daha kolaylagmistir.

Veri madenciliginin kokeni ilk sayisal bilgisayar olan ENIAC (Electrical Numerical
Integrator And Calculator)’a kadar dayanmaktadir. [35] Bilgisayarlarin efektif kullanim1
verilerin depolanmas: ile baslamaktadir. Ik haliyle karmasik hesaplamalar1 yapmaya
yonelik gelistirilen bilgisayarlar, kullanici ihtiyaglar1 dogrultusunda veri depolama
islemleri i¢in de kullanilmaya baslanarak veri tabanlari ortaya c¢ikmistir. Veri
tabanlarmin geniglemesiyle birlikte donanimsal olarak bu verilerin tutulacaklar
ortamlarin da genislemesi gerekecegi icin veri ambart kavraminin ortaya ¢ikisi bu
donemde olmustur. Saklanmak istenen veriler, bir ambar gibi fiziksel siiriiclilerde tekrar
kullanilmak {izere saklanarak gittikge biiyliyen veri tabanlarmmin organizasyonu,

duzenlenmesi ve yonetimi de buna paralel olarak gii¢ bir hal almaya baslamistir [64].
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Veri modelleme kavrami ilk olarak basit veri modelleri olan “Hiyerarsik ve Sebeke”
veri modelleri ortaya ¢ikmistir [35]. Ancak bu kavram kullanicilarin ihtiyaglarini

biitlinliyle karsilayamamistir ve gelistirilmis veri modelleri ortaya ¢ikmistir.

Veri madenciligi, kavramsal olarak 1960’11 yillarda, bilgisayalarin veri analiz
problemlerini ¢bzmek igin kullanilmaya baslamasiyla ortaya g¢ikmistir. Bilgisayar
yardimiyla, kisa zamanda istenilen verilere ulagsmak yeterli hale gelmemeye baglamistir.
Bu yonteme Onceleri veri taramasi (data dredging), veri yakalanmasi (data fishing) gibi
isimler verilse de 1990’11 yillara gelindiginde bilgisayar miihendisleri tarafindan veri

madenciligi ismi konulmustur [64].

T ——r
Ventabam ..
T&m@ @‘"“"“D

Diger
.ugma@ Disiplinler

Sekil 3.1: Veri Madenciligine Katkida Bulunan Disiplinler [70]

Veri madenciligi Sekil 3.1°de goriilen istatistik, makine 6grenimi (machine learning),
veritabanlari, otomasyon, pazarlama, arastirma gibi disiplinler ve kavramlardan

esinlenilerek ¢esitli yaklasimlar gelistirilmistir [36].
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4. VERI TABANLARINDA BIiLGI KESFI SURECI

Ne kadar etkin olursa olsun hi¢ bir veri madenciligi algoritmasi, Uzerinde inceleme
yapilan isin ve verilerin Ozelliklerinin bilinmemesi durumunda fayda saglamasi
miimkiin degildir. Bu nedenle yukarida tanimlanan tiim asamalardan 6nce, is ve veri
Ozelliklerinin 6grenilmesi / anlasilmasi basarmin ilk sartt olacaktir. Basarili bir veri

madenciligi projelerinde izlenmesi gereken adimlar asagidadir [37].

Problemin tanimlanmasi,
Verilerin hazirlanmasi,
Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi,

Modelin kullanilmasi,

o B~ w D P

Modelin izlenmesi.

Veri madenciligi siireci Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Bilgi Ihtiyac Werl Kaynaklan
AMAL Yerl Inceleme
Wer
<:> Hazirlama
VERI
Kullanma
bodelleme

Dederlendirme

Sekil 4.1 Veri Madenciligi Siireci [38]
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Veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinde yer alan temel adimlar Sekil 4.2°de

gosterilmistir.

Yorumlama ve
DoErulama

EV&I‘I Modelleme

[ indirgeme J
On isleme
Veri Segimi
Uriinler
. I
‘ Indlrgenm1$
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Sekil 4.2 Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siirecinde Yer Alan Adimlar [23]

4.1. Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciligi ¢aligmalarinin birinci ve en dnemli adim1 problemin tanimlanmasidir.
Projenin hangi amaca yonelik yapilacaginin ve elde edilecek sonucglarin bagar
diizeylerinin nasil ol¢iileceginin belirlenmesi veri madenciligi ¢alismalarinin basarili
olmasinin en énemli sartidir. Ayrica dogru tahminlerin getirecegi kazanimlar ve yanlis
tahminlerin getirecegi maliyetlere iligkin tahminlere de bu asamada yer verilmelidir. Bu
asamada mevcut i probleminin nasil bir sonug¢ iiretilmesi durumunda ¢oziileceginin,
uretilecek olan sonucun fayda-maliyet analizinin bagka bir ifadeyle iiretilen bilginin

isletme igin degerinin dogru analiz edilmesi gerekmektedir [38,39].
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4.2. Verilerin Hazirlanmasi

Veri madenciliginin en 6nemli asamalarindan biri olan verinin hazirlanmasi asamasi,
analistin toplam zaman ve enerjisinin %50 - %85’ini harcamasina neden olmaktadir. Bu
asamada firmanimn mevcut bilgi sistemleri lizerinde lrettigi sayisal bilginin iyi analiz
edilmesi, veriler ile mevcut is problemi arasinda iligki olmast gerektigi
unutulmamalidir. Proje kapsaminda kullanilacak sayisal verilerin, hangi is siirecleri ile
olusturuldugu da bu veriler kullanilmadan analiz edilmelidir. Bu sayede analist veri

kalitesi hakkinda fikir sahibi olabilir [38,39].

Verilerin hazirlanmasi1 verilerin toplanmasi, deger bicilmesi, birlestirmesi ve

temizlenmesi, sec¢ilmesi ve doniistiirme adimlarindan olusmaktadir.

4.2.1. Toplama

Tanimlanan problem i¢in gerekli oldugu diisiiniilen verilerin ve bu verilerin toplanacagi
veri kaynaklarinin belirlenmesi adimidir. Verilerin toplanmasinda kurulusun kendi veri
kaynaklarinin disinda, niifus sayimi, hava durumu, merkez bankasi kara listesi gibi veri
tabanlarindan veya veri pazarlayan kuruluslarin veri tabanlarindan faydalanilabilir

[38,39].

4.2.2. Deger bicme

Veri madenciliginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan toplanmasi, dogal olarak

veri uyumsuzluklarina neden olacaktir. Bu uyumsuzluklarin baslica olanlar1 farkli
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zamanlara ait olmalari, kodlama farkliliklar1 (6rnegin bir veri tabaninda cinsiyet
ozelliginin e/k, diger bir veri tabaninda 0/1 olarak kodlanmasi), farkli 6l¢ii birimleridir.
Ayrica verilerin nasil, nerede ve hangi kosullar altinda toplandig1 da 6nem tasimaktadir.
Bu nedenlerle, iyi sonug¢ alinacak modeller ancak iyi verilerin iizerine kurulabilecegi
icin, toplanan verilerin ne Ol¢iide uyumlu olduklart bu adimda incelenerek

degerlendirilmelidir [40].

4.2.3. Birlestirme ve temizleme

Bu adimda farkli kaynaklardan toplanan verilerde bulunan ve bir Onceki adimda
belirlenen sorunlar miimkiin oldugu o6l¢iide giderilerek veriler tek bir veri tabaninda
toplanir. Ancak basit yontemlerle ve bastan savma olarak yapilacak sorun giderme
islemlerinin, ileriki asamalarda daha biiyilik sorunlarin kaynagi olacagi unutulmamalidir
[39,40]. Hatali veya analizin yanlis yoOnlenmesine sebep olabilecek verilerin
temizlenmesine c¢alisilir. Genellikle yanlis veri girisinden veya bir kereye ozgii bir
olaym gergeklesmesinden kaynaklanan verilerin, dnemli bir uyarici enformasyon igerip

icermedigi kontrol edildikten sonra veri kiimesinden atilmasi tercih edilir [38,40].

Veri tabaninda yer alan tutarsiz ve hatali veriler giiriiltii olarak degerlendirilmektedir.
Bu gibi durumlarda verinin s6z konusu sorunlardan temizlenmesi gerekecektir [41].
Ayrica yanlis ve asir1 ucta bulunan verilerin ortadan kaldirilmasi da verilerin

temizlenmesi konusuna girer [42].

Bu kayip verilerin yaratacagi sorunlar1 ortadan kaldirmak i¢in kullanilan teknikler su

sekilde 6zetlenebilir:
*  Eksik deger iceren kayitlar veri kiimesinden atilabilir: Eger kayip verilerin kayit
sayisi, toplam kayit sayisina oranlandiginda sonucglarin  hassasiyetini

etkilemeyecek kadar kiigiikse bu yontem kullanilabilir.
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s Kayp degerlerin yerine genel bir sabit kullanilabilir: Oregin egitim seviyesi
eksik olan bilgiler yerine “X” gibi bir sabit atanabilir. Bu ¢alisma sonucunda
egitim durumunun X olmasi anlamli bir sonugmus gibi ¢ikabilir yada egitim
durumunun X olmas1 belirleyici ve ayirt edici bir 6zellikmis gibi ¢ikabilir. Yani
bu bilgiler veri madenciligini yaniltabilir. Bununla beraber bu ydntemin
kullanilmasi, bazi durumlarda veri madenciliginin ger¢ek amacina hizmet ederek
bilinmeyeni ortaya ¢ikarabilir.

* Degiskenin tiim verilerinin ortalamasi veya sadece bir sinifa alinarak eksik
degerin yerine bu deger kullanilabilir: Ornegin elimizde sigorta hasar ihbar
verileri olsun. Teminat tutar1 eksik olan kisma teminat tutarlarinin ortalamasi
alinip atanabilir.

*  Verilere uygun bir tahmin yapilarak eksik degerin yerine konabilir: Eldeki eksik
olmayan veriler kullanilarak bir regresyon denklemi ve regresyon katsayilari
elde edilerek kayip veriler tahmin edilebilir. Regresyon disinda zaman serileri
analizi, Bayesyen siniflandirma, karar agaclari, maksimum beklenti gibi veri
madenciliginde kullanilan diger yontem ve teknikler de kayip verilerin tahmin

edilmesinde kullanilabilir [41,42].

4.2.4. Veri Segimi ve Ornekleme

Bu adimda kurulacak modele bagli olarak veri se¢imi yapilir. Ornegin tahmin edici bir
model icin, bu adim bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ve modelin egitiminde
kullanilacak veri kiimesinin secilmesi anlamini tagimaktadir. Sira numarasi, kimlik
numarasi gibi anlamli olmayan ve diger degiskenlerin modeldeki agirliginin azalmasina
da neden olabilecek degiskenlerin modele girmemesi gerekmektedir. Bazi veri
madenciligi algoritmalar1 konu ile ilgisi olmayan bu tip degiskenleri otomatik olarak
elese de, pratikte bu islemin kullanilan yazilima birakilmamas1 daha akilci olacaktir.
Modelde kullanilan veri tabanmin c¢ok biiyilk olmasi durumunda tesadiifiligi

bozmayacak sekilde oOrnekleme yapilmasi uygun olabilir. Giliniimiizde hesaplama
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olanaklar1 ne kadar geligsmis olursa olsun, ¢ok biiyiik veri tabanlari {izerinde ¢ok sayida
modelin denenmesi zaman kisiti nedeni ile miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle tiim
veri tabanini kullanarak bir kag model denemek yerine, tesadiifi olarak 6rneklenmis bir
veri tabani pargasi tizerinde birgok modelin denenmesi ve bunlar arasindan en gilivenilir

ve giiclii modelin segilmesi daha uygun olacaktir [40].

4.2.5. Doniistiirme

Verilere aldiklar1 degerlere gore doniistiirme islemi yapilir. Ornegin yapilan harcamalar
verisi, harcama>1000 ve harcama<=1000 olarak gruplanarak model icerisinde
kullanilabilir veya u¢ degerler varsa bunlarin modele aynen katilmast uygun
olmayabilir. Bu durumda veriler iizerinde standartlastirma veya normalizasyon islemleri

uygulamak uygun olacaktir [41,43].

Ayrica modelde kullanilan algoritma, verilerin gosteriminde 6nemli rol oynayacaktir.
Omegin bir uygulamada bir yapay sinir ag1 algoritmasinin kullanilmas1 durumunda
kategorik degisken degerlerinin evet/hayir olmasi; bir karar agaci algoritmasinin
kullanilmast durumunda ise Ornegin gelir degisken degerlerinin yliksek/orta/diisiik

olarak gruplanmig olmas1 modelin etkinligini artiracaktir [44].

4.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida
modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve model
kurma asamalari, en iyi oldugu diisliniilen modele varilincaya kadar yinelenen bir
strectir. Model kurulus siireci denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised)

ogrenimin kullanildigi modellere gore farklilik gostermektedir [45].
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Ornekten 6grenme olarak da isimlendirilen denetimli 6grenimde, bir denetci tarafindan
ilgili siflar 6nceden belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her sinif i¢in g¢esitli 6rnekler
verilir. Sistemin amaci verilen Orneklerden hareket ederek her bir siifa iliskin

ozelliklerin bulunmasidir [38].

Ogrenme siireci biter ve daha sonrasinda verilmis olan yeni 6rnekler {izerine tanimlanan
kurallar uygulanir. Bunun sonucunda olusturulan model yardimi ile yeni érneklerin

hangi sinifa dahil oldugu bilgisi elde edilir.

Denetimli 6grenmede hedef, girdi Olgiilerinin sayisin1 temel alarak c¢ikti 6lglsinin
degerini tahmin etmektir [65]. Ornekten dgrenme olarak da isimlendirilen denetimli
Ogrenimde, bir denet¢i tarafindan ilgili siniflar 6nceden belirlenen bir kritere gore
ayrilarak, her sinif i¢in ¢esitli Ornekler verilir. Sistemin amaci verilen 6rneklerden
hareket ederek her bir simifa iliskin Ozelliklerin bulunmas: ve bu 6zelliklerin kural
ciimleleri ile ifade edilmesidir. Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kural
climleleri verilen yeni 6rneklere uygulanir ve yeni 6rneklerin hangi smifa ait oldugu

kurulan model tarafindan belirlenir [66].

Denetimsiz 6grenmede ise ¢ikt1 l¢iisti yoktur ve hedef girdi dlgiileri kiimesi arasindaki
birliktelik ve orlntlleri betimlemektir [65]. Denetimsiz 6grenmede, kiimeleme
analizinde oldugu gibi ilgili Orneklerin goézlenmesi ve bu Orneklerin 6zellikleri
arasindaki benzerliklerden hareket ederek smniflarin tanimlanmasi amaclanmaktadir

[66].

Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yontem basit gegerlilik
(simple validation) testidir. Bu yontemde tipik olarak verilerin %5 ile %33 arasindaki
bir kismi test verileri olarak ayrilir ve kalan kisim iizerinde modelin 6grenimi
gerceklestirildikten sonra, bu veriler iizerinde test iglemi yapilir. Bir smiflama
modelinde yanlis olarak siniflanan olay sayisinin, tiim olay sayisina bdliinmesi ile hata
orani, dogru olarak siniflanan olay sayisinin tiim olay sayisina bdliinmesi ile ise

dogruluk orani hesaplanir. (Dogruluk Orani=1-Hata Orani) [39,46].
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Az sayida veriye sahip olundugu durumda, kullanilabilecek baska bir yontem ise ¢apraz
gecerlilik (cross validation) testidir. Bu yontemde ilk olarak veri kiimesi iki esit par¢aya
ayilir. Sonrasinda ilk adim olarak A pargasi ilizerinde model egitimi ve B pargasi
iizerinde test islemi gerceklestirilir. ikinci adimda ayni islemler tam tersi yonde yani B
pargasi lizerinde model egitimi ve A pargasi lizerinde test islemi gerceklestirilir. Bu

islemlerden elde edilen hata oranlarinin ortalamasi kullanilir.

Bir kag¢ bin veya daha az satirdan meydana gelen kiigiik veri tabanlarinda, verilerin n
gruba ayrildig1 n kath capraz gecerlilik (n-fold cross validation) testi tercih edilebilir.
Verilerin 6rnegin 10 gruba ayrildigi bu yontemde, ilk asamada birinci grup test, diger
gruplar 6grenim i¢in kullanilir. Bu siire¢ her defasinda bir grubun test, diger gruplarin
O0grenim amaclh kullanilmas: ile siirdiiriiliir. Sonugta elde edilen on hata oraninin

ortalamasi, kurulan modelin tahmini hata oran1 olacaktir [67].

Bootstrapping kuctk veri kiimeleri icin modelin hata diizeyinin tahmininde kullanilan
bir baska tekniktir. Capraz gegerlilikte oldugu gibi model biitiin veri kiimesi Uzerine
kurulur. Daha sonra en az 200, bazen binin lzerinde olmak Uzere ¢ok fazla sayida
Ogrenim kiimesi tekrarli orneklemelerle veri kiimesinden olusturularak hata orani

hesaplanir [38].

Bir model olusturulmaya ¢aligilirken, ayni tip teknikle farkli degiskenlerin kullanildig:
veya farkli algoritma ve araclarin denendi8i birbirinden farkli modeller kurulabilir.
Model olusturulurken hangi teknigin kullanacagina karar vermek oldukga giictiir. Bu
nedenle model olusturulmaya calisilirken farkli teknikler ile denemeler yapilarak en

uygun modelin bulunmasinda fayda bulunmaktadir.

Onemli diger bir degerlendirme kriteri modelin anlasilabilirligidir. Baz1 uygulamalarda
dogruluk oranlarindaki kiigiik artiglar ¢ok dnemli olsa da, bir¢ok isletme uygulamasinda
ilgili kararin nigin verildiginin yorumlanabilmesi ¢ok daha biiyiik 6nem tasiyabilir. Cok
ender olarak yorumlanamayacak kadar karmasiklagsalar da, genel olarak karar agaci ve
kural temelli sistemler model tahmininin altinda yatan nedenleri ¢ok iyi ortaya

koyabilmektedir [38].
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Kurulan modelin dogruluk derecesi ne denli yiiksek olursa olsun, ger¢ek diinyayr tam
anlami ile modelledigini garanti edebilmek miimkiin degildir. Yapilan testler sonucunda
gecerli bir modelin dogru olmamasindaki baslica nedenler, model kurulusunda kabul

edilen varsayimlar ve modelde kullanilan verilerin dogru olmamasidir [38].

4.4. Modelin Kullanilmasi

Kurulan ve gecerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi, bir
baska uygulamanin alt pargasi olarak kullanilabilir. Kurulan modeller risk analizi, kredi
degerlendirme, dolandiricilik tespiti  gibi igletme uygulamalarinda dogrudan
kullanilabilecegi gibi, promosyon planlamasi simiilasyonuna entegre edilebilir veya
tahmini envanter dizeyleri yeniden siparis noktasinin altina diistiigiinde, otomatik

olarak siparis verilmesini saglayacak bir uygulamanin i¢ine gomiilebilir [37].

4.5. Modelin izlenmesi

Zaman igerisinde biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla iirettikleri verilerde
ortaya c¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve gerekiyorsa
yeniden diizenlenmesini gerektirecektir. Tahmin edilen ve gozlenen degiskenler
arasindaki farklilig1 gosteren grafikler model sonuglarinin izlenmesinde kullanilan

yararli bir yontemdir [37].
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5. VERI MADENCILIGIi METODLARI VE TEKNiKLERI

Veri madenciliginde uygulamalarindaki yiiksek derecede dncelikli iki amag¢ tahmin ve
tanimladir. Tahmin, veri tabanindaki bazi degiskenleri veya alanlari kullanarak
bilinmeyen ya da ileriki donemlere iliskin tahminlerinin yapilmasini igerir. Tanimlama
ise, veriyl tanimlayan ve insanlarin verileri degerlendirebilecegi desenleri bulmalar

tizerine odaklanir [23].

Veri madencilg@i metodlari, tahmin edici ve tanimlayici olmak iizere iki ana baslik

altinda toplanmaktadir.

Veri Madenciligi
Tahmin Edici Modeller Tammlayic1 Modeller
Simflama Regresyon Birliktelik Kurallari Kiimeleme Modelleri

Sekil 5.1 Veri Madenciligi Modelleri [68]

5.1. Tahmin Edici Modeller

Tahmin edici modellerde, sonuglar1 bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri
icin sonuc degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Ornegin bir banka &nceki
donemlerde vermis oldugu kredilere iliskin gerekli tiim verilere sahip olabilir. Bu
verilerde bagimsiz degiskenler kredi alan miisterinin 6zellikleri, bagimli degisken ise

kredinin geri 6denip 6denmedigidir. Bu verilere uygun olarak kurulan model, daha
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sonraki kredi taleplerinde miisteri 6zelliklerine gore verilecek olan kredinin geri 6denip

6denmeyeceginin tahmininde kullanilmaktadir [47].

Siniflama ve Regresyon modelleri tahmin edici modellerdir.

5.1.1. Siniflama ve Regresyon Teknikleri

Smiflandirma ve regresyon, onemli veri smiflarini ortaya koyan veya gelecek veri
egilimlerini tahmin eden modelleri kurabilen veri analiz modelleridir. Mevcut verilerden
hareket ederek gelecegin tahmin edilmesinde faydalanilan ve veri madenciligi teknikleri
icerisinde en yaygin kullanima sahip olan siniflama ve regresyon modelleri arasindaki
temel fark, tahmin edilen bagimli degiskenin kategorik (kesikli) veya siireklilik gdsteren
bir degere sahip olmasidir. Kesikli degerler siniflandirma, siirekli degerler ise regresyon
yontemleriyle kullanilirlar. Siniflandirma iki adimdan olusur; egitim veri setinden
model kurulmasi ve bu modelin siniflar1 bilinmeyen diger veri setinde uygulanmasidir.
Siniflandirma ve regresyon modellerinde kullanilabilen baglica teknikler asagida

aciklanmustir [47].

5.1.1.1. Karar agaclan

Karar agaci, karar diiglimii, dal ve yaprak yapilarindan olusan agaca benzer bir yapidir.
Kategorik degerli hedef fonksiyonlar i¢in gorsel olarak bazi1 kurallar, sartlar
tanimlayarak, kararin verilmesine imkan saglamaktadir. Karar agaglar1 bircok test
uygular ve hedefin tahmini i¢in en uygun siraya ulasmayi dener. Her test, yaprak
diiglimiine ulasana kadar daha fazla test yapmay1 saglayan dallar1 olusturur. Kokten

hedef yapraga dogru giden yol, kurali ifade eder ve bu hedefi siniflandirir [47].

Kuruluslarinin ucuz, yorumlanmalarinin kolay olmasi, veri tabanlari sistemleri ile

kolayca biitiinlestirilmeleri ve gilivenirliklerinin 1yi olmasi1 nedenleriyle yaygin
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kullanilmaktadirlar. Karar agaci, karar vericiye hangi faktorlerin 6nemli oldugunu ve bu
faktorlerin kararin farkli ¢iktilariyla nasil iliskilendirilecegini anlamasinda yardimci olur

[48].

5.1.1.2. Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 siniflandirma ve regresyon algoritmalarinin en karmagik olanidir.
Genellikle kara kutu olarak diisiiniiliir. Ciinkii iliskilerin bulunmasini agiklayamaz. Sinir
ag1 egitimi i¢in ¢ok sayida veri gerektirir, bu da zaman kaybina neden olur. Ancak bir
kere egitildikten sonra yeni olaylar i¢in tahminleri ¢ok hizli, neredeyse gergek zamanl
gerceklestirir. Sinir aglar1 dogrudan sayilarla islem yaptigi i¢in bagimli ya da bagimsiz
tiim niimerik olmayan veriler sayilara dontistiiriilmelidir. Bu sistemin sinir aglar1 olarak

nitelendirilmesinin nedeni, ¢alisma mekanizmasinin insan beynine benzemesidir [47].

5.1.1.3. Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar evrimsel hesaplama (evolutionary computing) metotlarinin
ornekleridir ve optimizasyon tipli algoritmalardir [49]. Genetik algoritmalar da yapay
sinir aglar1 gibi biyolojik islemlerden kaynagimi almistir. Yiizyillar boyu siiren
adaptasyonlar ve dogal seleksiyon sonucunda ¢evre kosullarina en fazla uyum
saglayanlar hayatta kalmislardir. Genetik algoritmalarinda benzer bir ¢alisma bi¢imi

vardir.
Algoritma ilk olarak popiilasyon adi verilen bir ¢oziim kiimesi (6grenme veri kiimesi)

ile baglatilir. Bir popiilasyondan alinan sonuglar bir oncekinden daha iyi olacag:

beklenen yeni bir popiilasyon olusturmak i¢in kullanilir. Evrim siireci (yeni
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popllasyonlar yaratma iterasyonu) tamamlandiginda bagimlilik kurallart veya sinif

modelleri ortaya konmus olur [50].

5.1.1.4. K-En yakin komsu

Bir nesnenin niteliklerini inceleyerek bir sinif veya gruba yerlestirerek ona en yakin
olan nitelikleri ayn1 gruba dahil etme prensibine gore ¢alisir. K, olay ya da gruptaki
benzer unsurlar ifade etmekte olup, rakamsal verilerdeki iligkileri ve dizileri tespit
etmek icin kullanilir. Diger tahmin modellerinden farkli olarak egitim seti modelin
kendisidir. K-NN, uzaklik kavramina baglidir ve uzakliklarin belirlenmesi igin 6l¢ii
gerektirir. Uygun Ol¢ilinlin se¢imi en hassas noktadir, ¢iinkil egitim verisinde kullanilan

farkli 6l¢iiler tamamen farkli tahminlere neden olabilir [47].
K-NN algoritmasinda iki temel parametre vardir:
* Kaullanilan en yakin olayin sayisi
* Benzerligi dlgecek bir olcii
Bu teknolojilerin ¢ogu, uzun zamandir kullanimda olmakla beraber kiicilik veri hacimleri

icin uygulanmiglardir. Ancak, veri ambarlar1 ve OLAP uygulamalar ile analiz edilen

veri hacimleri arttirilmistir [51].

5.2. Tanmimlayic1 Modeller

Tanimlayic1 modellerde, karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut

verilerdeki Oriintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir. Veri setindeki bagint1 ve profilleri
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belirleyen ve yorumu kullaniciya birakan modellerdir. Dolayisiyla karar vermeye
rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki bagintilarin  tanimlanmasi
saglanmaktadir. X/Y araliginda geliri, evi ve arabasi olan, ayrica ¢ocuklar1 okul ¢aginda
olan aileler ile, ¢ocugu olmayan ve geliri X/Y araligindan diisiik olan ailelerin satin
alma Orilintlilerinin birbirlerine benzerlik gosterdiginin belirlenmesi tanimlayici

modellere bir 6rnektir [46].

5.2.1. Birliktelik Kurallar1

Birliktelik kurallari, biiyiik veri kiimeleri arasinda birliktelik iligkileri bulurlar [52].
Depolanan verilerin giin gectikge biiyiimesinden oOtiirli, sirketler veritabanlarindaki
birliktelik kurallarimi ortaya c¢ikarmak istemektedirler. Biiylik miktardaki kayitlardan
faydali birliktelik iliskileri kesfetmek, sirketlerin karar alma islemlerini kolaylagtirarak
daha verimli hale getirmektedir.

Birliktelik kurallarinin kullanildigi en tipik 6rnek market sepeti uygulamasidir. Bu
islem, miisterilerin yaptiklar1 alisverislerdeki iirlinler arasindaki birliktelikleri bularak
miisterilerin satin alma aligkanliklarini analiz eder. Bu tip birlikteliklerin kesfedilmesi,
miisterilerin hangi {irlinleri bir arada aldiklar1 bilgisini ortaya cikarir ve market
yoneticileri de bu bilgi 1s1ginda daha etkili satis stratejileri gelistirebilirler. Ornegin bir
misteri siit satin aliyorsa, ayni aligveriste siitiin yaninda ekmek alma olasiligi nedir? Bu
tip bir bilgi 151ginda raflar1 diizenleyen market yoneticileri tirlinlerindeki satig oranini
arttirabilirler. Ornegin bir marketin miisterilerinin siit ile birlikte ekmek satin alan oran
yiiksekse, market yoneticileri siit ile ekmek raflarin1 yan yana koyarak ekmek satiglarini

arttirabilirler [53].
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5.2.2. Kiimeleme Modelleri

Kimeleme, veri tabanindan ilging ortintiilerin kesfedildigi bir madencilik teknigidir.
Kimelemenin genel diisiincesi, veri tabanini ¢ok sayida kiimeye ayirmak ve ayni
kiimeye ait verilerin miimkiin oldugu kadar yakm iliskide olmalarinin saglanmasidir
[54].

Veri madenciliginde kiimeleme yaygin sekilde kullanilan, verileri siniflar veya kiimeler
icinde gruplayan, bu sayede ayni kiime igindeki verilerin diger kiimedekilere gére daha

benzer oldugu bir tekniktir [1].

Kimeleme analizi, nesnelerin birbiri ile benzer olan altdizinlere gruplanmasini yapan
isleme denir. BOylece nesneler, drneklenen grubun ozelliklerini iyi yansitan etkili bir

temsil giiciine sahip olmus olur. Kiimeleme, bir denetimsiz 6grenme yontemidir.

Kiimeleme analizi i¢in bagka bir tanim da su bi¢imde yapilmaktadir; kiimeleme analizi,
temel amaci nesneleri (birimleri) sahip olduklar1 karakteristik Gzellikleri baz alarak
gruplamak olan ¢ok degiskenli teknikler grubudur. Kiimeleme analizi, nesneleri kiime
icerisinde ¢ok benzer bicimde, kiimeler arasinda farkli olacak bi¢imde kiimeler.
Kiimeleme islemi basarili olursa, bir geometrik ¢izim yapildiginda nesneler kime

igerisinde birbirine ¢ok yakin, kiimeler ise birbirinden uzak olacaktir [55].

Klimeleme analizinin 6zellikleri asagida kisaca 6zetlenmistir:
* Denetimsiz 6grenmedir.
¢ Onceden tanimlanan smif ve smf-etiketli 6grenme  Ornekleriyle
caligsmamaktadir.
* Kimeleme veri dagilimini anlamada fayda saglar.

* Bir veri madenciligi fonksiyonudur [56].
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Asagidaki Sekil 5.2°de basit bir kiimeleme Ornegi gosterilmistir. Bu ornekte soldaki
grafikte yer alan veriler giris olarak verilmis ve kiimeleme iglemi sonucunda ortaya

¢ikan 7 adet kiime sagda gosterilmistir.

e
[ ] . [ ] %.
." L ] :" -' *
. .

Sekil 5.2 Veri Kiimele Ornegi [56]

Veri kiimeleme giiclii bir gelisme gostermektedir. Veri tabanlarinda toplanan veri
miktarinin artmasiyla orantili olarak, kiimeleme analizi son zamanlarda veri madenciligi

arastirmalarinda aktif bir konu haline gelmistir.

Literatiirde pek cok kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Kullanilacak olan kiimeleme
algoritmasinin se¢imi, veri tipine ve amaca baglidir. Genel olarak baslica kiimeleme
yontemleri su sekilde siniflandirilabilir:

1-Yogunluk Tabanli Yontemler

2-Hiyerarsik Yontemler

3-Model Tabanl1 Yontemler

4-Bolimleme Yontemleri
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5.2.2.1. Yogunluk Tabanh Yoéntemler

Yogunluk tabanli kiimelemede alanlar veri yogunlugunun fazla ve az olmasina gore
belirlenir. Uretilen demetler birbirinden farkli sekillerde olabilir. Yogunluk tabanl
kiimeleme gii¢lii bir yontem olmasindan 6tiirii istisna verilerden ve giiriiltiilii verilerden
etkilenmez. Yogunluk tabanli kiimeleme islemi belirlenen veri demetine son veri
eklenene kadar devam eder bu asamalar siirecinde yogunluk parametresinin verilmesi
gerekmektedir [57]. Bir¢cok kiimeleme yontemi nesnelerin birbirleri arasindaki
farkliliklarina gore kimeleme yaparken, bu yontem nesnelerin yogunluguna gore
gruplama yapar. Yogunluktan kasit, analiz edilen nesnelerin sayisidir. Yogunluk tabanl
yontemlere 6rnek olarak DBscan verilebilir. Asagida Sekil 5.3’de bir veri setine

DBSCAN algoritmasi uygulandiktan sonrasi olusturulan kiimeler gosterilmektedir.

Sekil 5.3 DBSCAN Algoritmasi ile Kiimeleme [57]

5.2.2.2. Hiyerarsik Yontemler

Hiyerarsik kiimeleme nesnelerin yakinlik iligkisine gore olusturulan kiimelerden bir
agac inga eder. Hiyerarsik kiimeleme asagidaki 6zelliklere sahiptir:

* Bir veri tabanin bir kag kiimeye ayristirir.
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* Bu aynstirma dendogram adi verilen bir aga¢ sayesinde yapilir. Sekil 5.4’de
ornek bir dendogram gosterilmektedir.

* Bu agag, yapraklardan govdeye dogru veya goévdeden yapraklara dogru
kurulabilir. Dendogram istenen seviyede kesilerek kiimeler elde edilir [56].

0.15F

0.1

0.05F

Sekil 5.4 Dendogram Yapisina Bir Ornek [56]

Bir hiyerarsik kimeleme metodu veri nesnelerini bir kiime agacina gruplayarak g¢alisir.
Hiyerarsik kimeleme yontemleri, hiyerarsik ayrismanin yukaridan-asagiya veya
asagidan-yukartya olusturulmasma bagli olarak biitiinlestirici ve boliicii hiyerarsik
kiimeleme olarak smiflandirilabilir (Bkz. Sekil 5.5.). Saf hiyerarsik kimeleme
yontemlerinin kalitesi, bir kez birlestirme veya ayirma karart isletildiginde uyum

gosterememesinden etkilenmektedir.

Asagidan yukariya ya da bir diger ifadeyle biitiinlestirici yaklasima gore hiyerarsik
kiimeleme su sekildedir:
* Her bir nesne igin farkli bir grup olusturarak basla,

» Bazi kurallara gore gruplar1 birlestir. Ornegin, merkezler arasindaki

uzaklik,ortalama vb.,
* Bir sonlandirma durumuna ulasilincaya kadar devam et. Yani, butlin nesneler

tek bir kiime iginde kalana kadar ya da istenen sayida kiime elde edene kadar

birlestirme islemi devam eder.
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Yukaridan asagiya ya da bir diger ifadeyle boliicii yaklasima gore hiyerarsik kiimeleme
su sekildedir:
* Aynm kiimedeki biitiin nesnelerle basla,

+ Bir kimeyi daha kiigtk kiimelere bol,

Bir sonlandirma durumuna ulasilincaya kadar devam et. Yani, her nesne ayr1 bir

kiime olusturana ya da istenilen kiime sayisi elde edilene kadar ayrilma islemi

devam eder [56].

adim 0 adim 1 adim 2 adim 3 adim 4
Biitiinlestirici ' ' | I I

L J

OO

+
|

I | | I Baliicii
adim 4 adim 3 adim 2 adim 1 adim 0

Sekil 5.5 Butlinlestirici ve Boliicii Hiyerarsik Kiimelemenin {a,b,c,d,e} Veri

Nesneleri Uzerinde Gosterimi [56]

5.2.2.3. Model Tabanh Yontemler

Model tabanli kiimeleme metotlari, verilen veri ile bazi matematiksel modellerin

arasindaki uygunlugu optimize etmeye ¢alisir. Bu metotlar verinin olasilik
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dagilimlarinin bir karisimindan elde edildigini varsayar. Model tabanli kiimeleme
metotlari iki yaklasimdan olusur:
+ Istatistiksel Yaklasim

* Sinir Aglan Yaklagimi

Istatistiksel Yaklasim: Kavramsal kiimeleme iki adimli bir islemdir: ilk olarak
kiimeleme yapilir sonrasinda bunu tanimlama takip eder. Kavramsal kiimelemedeki bir
cok metot, kavram veya kiimelerin belirlenmesinde olasilik O6l¢timlerini kullanan

istatistiksel yaklagimi benimser.

COBWEB, artimli kavramsal kiimelemede popller ve basit bir metottur. Bu metotta
girdi nesneleri kategorik alan deger ciftleri olarak tanimlanir. COBWEB siiflama agaci
formunda bir hiyerarsik kiimeleme olusturur. Siniflama agacindaki her bir nokta bir
kavrama karsilik gelmektedir ve bu nokta altinda smiflama nesneleri Ozetleyen

kavramin olasilikli tanimlamasini igerir.

Sinir Aglart Yaklagimi: Sinir aglart yaklasimi ile kiimeleme her bir kiimeyi bir
“temsilci” olarak sunma egilimindedir. Bir temsilci, kiimenin bir prototipi olarak rol
oynar ve belli bir veri drnegine veya nesneye karsilik gelmek zorunda degildir. Yeni
nesneler, baz1 uzaklik Ol¢iitlerine bagli olarak temsilcisi en benzer olan kiimeye
dagitilabilirler. Bir kiimeye atanan bir nesnenin alanlari, kiimenin temsilcisinin

alanlarindan tahmin edilebilir [56].

5.2.2.4. Bolme Yodntemleri

B6lme yontemlerinde, n veri tabanindaki nesne sayisi ve k olusturulacak kiime sayisi
olarak kabul edilir. B6lme algoritmasi n adet nesneyi, k adet kiimeye boler (k < n).

Kiimeler tarafsiz bolme kriteri olarak nitelendirilen bir kritere uygun olusturuldugu igin
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ayn1 kiimedeki nesneler birbirlerine benzerken, farkli kiimedeki nesnelerden farklidirlar

[1].

Bolmeli yontemlerde islemler su sira ile yapilmaktadir:
» Ik olarak baslangicta kullanilacak kiime merkezleri gelisi giizel olarak segilir.
* Nesnelerin, belirlenen kiimelerin merkezlerine olan uzakliklarima gore yeni
kiime merkezleri olusturulur.
* Bu islemler birbirinden farkli, kendi icerinde homojen, birbirleri arasinda

benzerlik bulunmayan k adet kiime olusturuluncaya kadar surdirdlir.

En iyi bilinen ve en yaygm kullanilan bolimleme yontemleri k-ortalamalar (k-means)
yontemi, k-medoids yontemi ve bunlarin varyasyonlaridir. 1967 yilinda Mac Queen
tarafindan bulunan k-ortalamalar algoritmasi, kiimeleme problemini ¢dzen en basit
gbzetimsiz 6grenme algoritmalarindan biridir. Boéliimleyici kiimeleme tekniklerinden
birisi olan k-ortalamalar kimeleme yontemi, endustriyel ve bilimsel uygulamalarda en
yaygin olarak kullanilan kiimeleme algoritmalari arasinda yer alir. Bu tezde k-

ortalamalar kiimeleme yontemi kullanilmistir.

Bolmeli kiimeleme yontemlerinde, benzerlik 6l¢limiidiinde en ¢ok kullanilan uzaklik

Olculeri asagida gosterilmistir.

1-Oklit uzaklik dlgiisii: Oklit uzaklik &lgiisii kullanilarak iki birim arasmndaki uzaklik

formill asagidaki gibidir. En ¢ok kullanilan 6l¢ii birimidir.

d(i, j):\/(xi1 —le)2 +(xi2 —sz)z +...+(xip —xjp)2

(5.1)

Eger kiimeleme analizinde kullanilacak olan degiskenler belirli bir 6nem derecesinde

agirliklandirilmigsa, oklit uzaklik 6l¢iisii formiilii asagidaki gibi olur.

d(i, J)= \/Wl(Xil - le)2 +W2(Xi2 - )(1'2)2 +'”+Wp(xip ~Xip )2 (5.2)
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2-Pearson uzaklik olgiisii: Pearson uzaklik Olglisii kullanilarak iki birim arasindaki
uzaklik formiilii asagidaki gibidir.

d(i1 j):\/(xil _Xj1)2/812 +(Xi2 _ij)/822 +"'+(Xip _ij)2/82

P (5.3)

Bu formiilde kullanilan Sp, uzakliin hesaplandigi degiskene ait varyanstir. Bununla
birlikte farkli gruplar hakkinda o©nceden bilgi sahibi olunmadigr ig¢in, uzaklik
hesaplanmasinda S degerinin kullanilmasi dogru olmaz. Bu nedenle pearson uzaklik

Olcusl yerine genellikle 6klit uzaklik 6lglsi tercih edilir.
3-Manhattan uzaklik 6l¢iisii: Manhattan uzaklik 6l¢iisii kullanilarak iki birim arasindaki

uzaklik formiilii asagidaki gibidir. Bu Ol¢ii de birimler arasindaki mutlak uzaklik

kullanilir.

d(i, J'):(in1 —xj1‘+‘xi2 —Xj2‘+...+‘xip —ij‘) 5.4

4-Minkowski uzakligi: Minkowski uzaklik ol¢iisii genel bir formiildiir. Formiilde yer
alan m degerinin alacag: farkli degerlere gore yeni formiiller tiiretir. Minkowski uzaklik

Olctisii kullanilarak iki birim arasindaki uzaklik fomiili asagidaki gibidir.

- - m m m m
d(l,j)= xil—le‘ +‘Xi2—Xj2‘ +"'+‘Xip_xjp‘ (5.5)

5.2.2.4.1. K-Ortalamalar Kiimeleme Yodntemi

En iyi bilinen ve yaygin kullanilan algoritmalardan biri olan k-ortalamalar kiimeleme

yontemi, verileri siniflandiran bir kiimeleme algoritmasidir. Verilen nesneleri nitelik
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veya Ozelliklerine gore k adet simifa ayirmak amaciyla kullanilir. Smiflandirma,
verilerin en yakin veya benzer olduklar1 kiime merkezleri (centroid) etrafina

yerlestirilmesi ile ger¢eklestirilir [58].

Bu ¢alismada kullanilan k-ortalamalar algoritmasi, J. MacQueen [59] tarafindan 1967
yilinda tanitilmistir. Calisma yonteminde, Oklit uzakhigi temel alinarak kiimeleme
yapilmaktadir. Bu yontem yillardir endiistriyel ve bilimsel uygulamalarda en yogun

kullanilan kiimeleme algoritmasi haline gelmistir.

Algoritmaya k-ortalamalar adi verilmesinin nedeni, algoritmanin ¢alismasindan Once
sabit bir kiime sayisina ihtiya¢ duyulmasidir. Kiime sayisi k ile gosterilir ve
elemanlarinin birbirlerine olan yakinliklarima goére olusacak grup sayisimi ifade eder.
Buna gore k dnceden bilinen ve kiimeleme islemi bitene kadar degeri degismeyen sabit

bir pozitif tamsayidir [58].

Cok yaygin kullanimi olan bu algoritmanin asagida belirtildigi gibi bir takim zayif
yanlar1 da bulunmaktadir:

* Algoritmanin basinda giris parametresi olarak bir k sayisina ihtiyaci vardir. Elde
edilecek olan sonuglar k sayisina gore degiskenlik gosterebilir. Eger kiime sayisi
belirli degil ise deneme yoluyla en uygun say1 bulunur.

* Agin giiriiltii ve istisna veriler algoritmayla hesaplanan ortalamay1 degistirdigi
icin k-ortalamalar algoritmas1 giiriiltii ve istisnaya karst ¢ok duyarlidir.
Algoritma
uygulanmadan 6énce veriler gurultii veya istisnadan temizlenebilir.

* Cakisan kimelerde iyi sonug vermez.

* Her eleman ayn1 anda verilen bir kiimenin i¢indedir veya disindadir.

» K-ortalamalar algoritmas1 sadece sayisal veriler ile kullanilabilmektedir.
Kategorik verilerin kiimelenmesi icin k-ortalamalar algoritmasi bir ¢6ziim

sunmaz [60].

Asagida Sekil 5.6’da K-ortalamalar algoritmasinin ¢alisma sekline bir 6rnek verilmistir.

Asagidaki Ornekte k degeri 3 olarak segilmistir. Beyaz renkle belirtilen A,0,0
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simgeleride Sekil 5.6 (a)’da baslangigta rastgele segilen kiime merkezlerini temsil
etmektedir. Sekil 5.6 (b)’de noktalarin hangi kiime merkezine yakinsa onun simgesini
aldig1 goriilmektedir. Ayrica ilk olusan bu ii¢ kiimenin ortalamalar1 alinarak yeni
merkez noktalarinin belirlenmesi gosterilmektedir. Degisen kiime merkezleri Sekil 5.6
(b)’de oklarla gosterilmektedir. Sekil 5.6 (c)’de ayni islemin tekrar edildiginde kiime
merkezlerinin degisimi goriilmektedir. Bu sekilde baslangi¢ durumunda rastgele segilen
kiime merkezleri, stirekli yinelemeler ile ger¢ek kiimelenme alanlarinin ortasina dogru
yaklasir. Bu isleme merkeze yakinsama (convergence) denir. Merkeze yakinsama

minimum seviyeye geldiginde veya durdugunda kiimeleme islemi sona erer [58].
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(@) Tlk kiime merkezleri (b) 11k ortalama hesab1 (c) Merkeze yakinsama

Sekil 5.6 K-ortalamalar Kiimele Algoritmasi [69]

5.2.2.4.1.1. K-Ortalamalar Algoritmasinin Adimlari

Algoritmanin ilk adiminda oncelikle kiime merkezlerini veya diger bir deyisle kiime
ortalamasii temsil edecek k adet eleman belirlenir. MacQueen algoritmasinda kiime
merkezleri ilk k adet elemandan segilir. Ancak elemanlarin degerleri birbirine ¢ok yakin
Ise, secim rastgele yapilir veya birbirinden uzak elemanlar segilir. Bu noktalarin her biri
prototip olarak adlandirilir. Belirlenen bu elemanlar tek elemanli baslangi¢ kiimeleridir
ve ilk kiime merkezlerini olustururlar. Kiimenin agirlikli ortalama degerine sahip olan

ya da bu degere en yakin olan elemani kiime merkezi olarak adlandirilir [58].
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Ikinci adimda, okunan elemanlar kendilerine en yakin k adet kiime merkezinden birine
dahil edilir. Elemanlarin kiime merkezine olan yakinlik derecesini bulmak amaciyla
cesitli geometrik yontemler kullanilir. Bunlardan bir tanesi, kiimeler arasindaki sinirlar
belirleyerek, elemanlarin hangi kiime merkezine daha yakin olduklarini tespit eder.
Bunun i¢in once iki kiime merkezi bir dogruyla birlestirilir. Bu dogrunun orta
noktasindan gecen ve dogruyu dik kesen baska bir dogru daha gecirildiginde, bu dogru
iki kiimenin sinir1 olarak kabul edilir. Bulunan sinir ¢izgisi dikkate alinarak, elemanlarin

hangi kiimeye dahil edilecegi ortaya ¢ikar [58].

Noktalar aras1 uzakligin hesaplanmasinda en ¢ok kullanilan ydéntem Oklit bagintisidir.
Iki boyutlu bilgilerde, iki kiime merkezinin birlestirilmesinde dogru kullanilirken, boyut
sayist arttifinda dogru yerine diizlem kullanilir. Cok boyutlu bilgilerde ¢ok boyutlu
diizlemler kullanilir. Algoritmanin geometrik gosteriminde kiime sinirlar1 yukarida
anlatildig1 sekilde belirlenmektedir. Bilgisayar programlari ile gelistirilen k-ortalamalar
algoritmalarinda ise, diizlemler yerine noktalar arasindaki uzakliklar hesaplanarak,

noktalarin merkeze yakinligi dikkate alinmaktadir [28].

Uciincii adimda her bir kiimeye eklenen yeni eleman ile, kiime elemanlarinin agirlikl
ortalamasi tekrar hesaplanarak yeni bir kiime merkezi bulunur. Agirlikli ortalama
kiimenin her bir boyutundaki biitiin elemanlarin ortalama degerlerinin alinmas: ile
hesaplanir. Algoritmanin basinda segilen elemanlar kiime merkezini olustururken, ikinci
dongii sonucunda bulunan yeni kiime merkezleri artik bir kiime eleman1 degil, sadece
bir ortalama degerdir. Bundan sonraki se¢im islemlerinde kiime merkezini bu yeni

eleman temsil eder. Her bir dongiide elemanlar farkli bir kiimeye dahil edilebilirler [58].

Kiimeleme islemi, tiim elemanlarin tekrar ayni veya farkli bir kiimeye dahil edilmesiyle
devam eder. Elemanlarin bir kiimeye dahil edilmesi ve kiime merkezlerinin tekrar
hesaplanmasi islemlerine ait dongii, kiime simirlarinin degisimi bitene kadar devam
eder. K-ortalamalar algoritmasi ile uygulamalarda genellikle birka¢ diizine dongi

sonrasi kararli bir kiime grubu ortaya ¢ikar [58].
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K-ortalamalar algoritmasi bilgisayar programina uygulanirken asagidaki adimlar izlenir:
1. Kiime sayis1 (K) okunur. Bu deger algoritmaya disardan verilir.

2. K adet rastgele kiime merkezi belirlenir.Ilk K eleman merkez olabilir.

3. Elemanlarin merkezlere yakinliklar1 hesaplanir.

4. Elemanlar, yakin olduklari merkezlere gore kiimelenir.

5. Kiimelerin ortalamalar1 hesaplanarak yeni kiime merkezleri belirlenir.

6. Kiimelenecek baska eleman var mi1? Hayir ise (3)’e git.Evet ise dur [58].

Algoritmanin akis diyagrami Sekil 5.7°de gorilmektedir.

Kiime
Say151Mm1
oku (k)

Elemanlarnn
merkeze
uzakliklarin
hesapla

Baska kiimelenecek
nesne var mi?

Sekil 5.7 K-ortalamalar Algoritmasinin Adimlar: [58]
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Baz1 uygulamalarda k-ortalamalar algoritmasinin calistirilmasi sonucunda, verilerin
biiylik ¢cogunlugunun ayn1 kiimeye dahil edildikleri goriiliir. Biiylik kiimenin ¢evresinde
bir ka¢ kuclk kiime de yer alir. Bunun nedeni verilerin biiyiikk ¢ogunlugunun birbirine
yakin Ozellikler tasimasi ve az sayida verinin farkli 6zellikte olmasidir. Bu tipteki
uygulamalara 6rnek olarak, sahtekarlik tespiti ve liretim hatalar1 verilebilir. Her iki
uygulamada da 0nemli sayida veri, istenen ozellikleri tasimaktadir. Girtiltii/istisna adi
verilen az sayida veri, istenilen Ozelliklerin disinda kaldiklar1 igin biiyiik kiimenin

disinda konumlanmisglardir [58].

K-ortalamalar algoritmasi ile verileri kiimelere ayirmak i¢in geometrik veya aritmetik

hesaplama yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemler asagida 6rneklerle tanitilmistir.

5.2.2.4.1.2. Geometrik Hesaplama

Bu yontemde, kiimelenecek veriler koordinat sisteminde birer nokta olarak ele alinir.
Noktalar aras1 uzakligin hesaplanmasinda en ¢ok kullanilan yontem Oklit bagintisidr.
Kiime simirlarinin belirlenmesi i¢in iki boyutlu sistemde dogru, boyut sayis1 arttiginda
ise dogru yerine dizlem kullanilir. Cok boyutlu bilgilerde ¢ok boyutlu dizlemler
kullanilir. Geometrik hesaplama yontemini bir Ornek iizerinden agiklamak igin, 20

elemanin ti¢ kiimeye boliinmesi asagida sekillerle anlatilmistir [58].

[k adimda baslangic kiime merkezlerini temsil edecek 3 eleman segilir. Sekil 5.8°de ici
dolu ¢ember sekliyle gosterilen noktalar ilk kiime merkezleridir. Ikinci adimda, diger
biitiin elemanlar1 yakin olduklar1 bir kiime merkezlerine dahil etmek i¢in her bir
kiimenin siir1 belirlenir. Kiime merkezlerinden esit uzaklikta bulunan noktalar kiime
sinirint olusturur. Bu noktalar1 belirlemek i¢in kiime merkezleri birer dogruyla
birlestirilir. Dogrularin orta noktalarindan gegen ve dogrular dik kesen baska dogrular
cizildiginde, kiimelerin sinirlar1 ortaya c¢ikarilir. Sekil 5.8’de ilk kiime merkezleri

noktal1 ¢izgiler ile birlestirilmistir. Bunlar1 dik kesen kalin ¢izgiler kiime sinirlaridir.
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Klmelerin sinir ¢izgilerine bakilarak diger elemanlarin hangi kiimeye dahil edilecegi

goraldr [58].

Ugiincii adimda, her bir kiimedeki elemanlarin ortalama degerleri alinarak kiime
merkezleri yeniden hesaplanir. Sekil 5.9’da yeni kiime merkezleri arti semboliiniin
icinde yer almaktadir. Onceki kiime merkezlerinin g¢evresine cember gizilerek,
merkezlerin nereden nereye degistigi gosterilmistir. Sekil 5.8’de kare i¢ine alinarak
isaretlenen eleman, ilk déngii sonrasinda ikinci kiimeye dahil olmustur. Ikinci déngii

sonrasinda ise Sekil 5.9’da goriildiigii gibi birinci kiimeye dahil edilmistir [58].

>

4

Sekil 5.9 Noktalarin Kiimelere Dahil Edilmesi Sonrasinda Yeni Kiime Merkezleri [58]
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Dongii icinde ikinci adim tekrarlandiktan sonra, biitiin elemanlar en yakin olduklar
kiime merkezlerine yeniden dahil edilirler. Her doéngide kiume merkezlerinin
degisimiyle kiime smirlari da degismektedir. Sekil 5.10°da yeni kiime simirlar

gosterilmektedir. Islem dongiisii, kiime smirlarinin degisimi durana kadar siirer [58].

>

Sekil 5.10 Her DOngl Sonrasinda Kiime Simirlart Degismektedir [58]

5.2.2.4.1.3. Aritmetik Hesaplama

Bilgisayar programlar1 ile gelistirilen k-ortalamalar algoritmalarinda aritmetik
hesaplama yoOntemlere basvurulmaktadir. Aritmetik hesaplamada, dogrular veya
diizlemler yerine eleman degerleri arasindaki uzakliklar hesaplanarak, elemanlarin

merkezlere yakinligi bulunmaktadir [28].

Aritmetik hesaplama yontemini bir 6rnek {izerinden agiklamak i¢in, tablo 5.1°de goriilen

veriler kullanilmistir. Tabloda 4 ¢esit ilaca ait veriler yer almaktadir. Her bir ila¢ nesne
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olarak, ilaglarin etki endeksi ve ph degeri nitelik degerleri olarak ele alinmistir. Bu

ornekte veriler iki kiimeye (k=2) ayrilacaktir [58].

Aritmetik hesaplamada, tablodaki her bir ilaca (nesneye) ait nitelikler, nitelik uzayinda
(x,y) ile bir koordinat noktasini gdstermektedir. Her bir nitelik bir koordinat boyutuna
karsilik gelmektedir. Buna gore, A ilaci (1,1), B ilac1 (2,1), C ilac1 (4,3) ve D ilac1 (5,4)
noktas ile temsil edilmektedir. Ilaglarm iki boyutlu koordinat sistemindeki goriuntiisti

Sekil 5.11de yer almaktadir [58].

1. Nitelik (x) etki 2. Nitelik (y)
Nesne | endeksi pH
flagA |1 1
flacB |2 1
flacC |4 3
flagD |5 4

Tablo 5.1 Kiimeleme i¢in Kullanilacak Veriler [61]

____________________________________

____________________________________

2.Nitelik {Y) pH

Q 2 + ]

1. Nitelik (X) Etki endeksi

Sekil 5.11 Aritmetik Hesaplamaya Uygulanacak Veriler [61]
Birinci adimda, ilk kiime merkezleri olarak, (0,0) noktasina yakinliklar1 nedeniyle A ve

B ilaglar1 secilmistir. Kiime merkezlerinin koordinatlar1 (1,1) ve (2,1)’dir. ilk kiime

merkezleri Sekil 5.12°de gosterilmistir [58].
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ilk dingii sonucu

2.Nitelik (¥) pH
L]

1. Nitelik (X} Etki endeksi

Sekil 5.12 Aritmetik Hesaplamada Secilen Ilk Kiime Merkezleri [61]

Ikinci adimda, secilen ilk kiime merkezleri ile diger elemanlar arasindaki uzaklik
hesaplanir. Oklit bagintis1 kullanilarak hesaplanan uzaklik matrisindeki her siitun bir
ilac1 (nesneyi) temsil etmektedir. Uzaklik matrisinin ilk satirinda nesnelerin ilk kiime
merkezine olan uzakliklari, ikinci satirinda ayni sekilde, nesnelerin ikinci kiime
merkezine olan uzakliklar1 yer alir. Ornegin ilk satirda A ilacinin koordinat noktast ile,
B, C ve D ilaglarinin koordinat noktalar1 arasinda hesaplanan uzaklik degerleri yer
almaktadir. Ikinci satirda B ilacinin koordinat noktasi ile, A, C ve D ilaglarmnim
ilaglarinin koordinat noktalar1 arasinda hesaplanan degerler yer almaktadir. Hesaplanan

ilk uzaklik matrisi D asagidaki gibidir [58];

DD:{U 1 361 5} e, =(11)

1 0 283 424| ¢, =(20
4 B C

12 4 X

11 3 } ¥

Ucgiincii adimda, uzaklik matrisinde bulunan degerlere gore nesneler bir kiimeye dahil
edilir. Her nesne igin matrisin satirlar1 arasindaki degerlerin en kiiciigii bulunur. Ornegin
D nesnesi i¢in birinci ve ikinci satir degerleri 5 ve 4.24°diir. En kiiglik deger 4.24
oldugu icin D nesnesi ikinci kiimeye dahil edilir. Aymi sekilde, C nesnesinin satir
degerleri 3.62 ve 2.83’diir. En kiiciik deger 2.83 oldugu i¢in C nesnesi ikinci kiimeye
dahil edilir. A ve B nesneleri, bu asamada merkezleri olduklari kiimelerin iginde
kalirlar. Nesnelerin dahil edildikleri kiimeler, ayr1 bir kiime matrisinde gosterilir.

Asagidaki G isimli kiime matrisinde, ilk satir birinci kiimeyi, ikinci satir da ikinci
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kiimeyi gostermektedir. Nesneler kiimeye dahil ise 1, degil ise 0 degerini alirlar.
Matristen de gorildiigii gibi, A nesnesi birinci kiimenin hem merkezi hem de tek
elemanidir. B nesnesi ise ikinci kiimenin merkezidir ve bu kiimede C ve D nesneleri

diger kiime elemanlaridir [58].

o [T 000
00111

A E C D

Kiime matrisinin olusturulmasiyla ilk dongii sona erer. Ikinci dongii yeni kiime
merkezlerinin belirlenmesi islemi ile baslar. Birinci kiimede tek eleman oldugu igin
kiime merkezinin degeri (1,1) degismez. Ikinci kiimenin yeni kiime merkezini
hesaplamak icin her bir nesnenin x ve y degerlerinin aritmetik ortalamasi alinir. Elde
edilen ortalama x ve y degeri, yeni kiime merkezinin koordinat degeridir. ikinci

kiimenin li¢ elemani ile ortalama x ve y degerleri asagidaki gibi hesaplanir [58];

2+4+5 1+3+4 11 8

¢y = 3 3 ):(?g)

ikinci déngii sonucn

2.Nitelik (v) pH

1. Nitelik {X} Etki endeksi

Sekil 5.13 Aritmetik Hesaplamada Ikinci Déngiide Olusan Kiime Merkezleri [61]
Ikinci dongiide hesaplanan yeni kiime merkezleri ile ortaya ¢ikan kiimeler Sekil 5.13°de

gosterilmektedir. Sekilde de goriildiigii gibi ikinci kiimenin merkezi bir nesne degil bir

noktadir. Yeni kiime merkezleri olusturulduktan sonra, diger nesnelerin yeni merkezlere
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olan uzakliklar tekrar hesaplanir. Hesaplama birinci dongiiniin ikinci adiminda oldugu
gibi Oklit bagintisin1 kullanarak yapilir. Ikinci dongiide olusan uzaklik matrisi asagidaki
gibidir [58];

314 236 047 189 =032
A B o o

1 2 4 5 X
1 1 i 4 ¥

Uzaklik matrisinde bulunan en kiiciik degerlere gore nesneler bir kiimeye dahil edilir.

DI:{U 1 361 5} ¢, =(11)

Bunun i¢in ilk dongiide oldugu gibi her nesne i¢in matrisin birinci ve ikinci
satirlarindaki degerlerin en kii¢lik olan1 bulunur. En kiiciik uzakliga gore her bir nesne
en yakin oldugu kiimeye dahil edilir. Kiime matrisinin olusturulmasiyla, yeni
klimelenme ortaya ¢ikar. Bu sefer A ve B nesneleri birinci kiimenin elemanlari haline

gelirler, C ve D nesneleri ise ikinci kiimeyi olustururlar. G kiime matrisi soyledir [58];

Gl_]lUU
o011

A 5 C D

Uclinct dongii yeni kiime merkezlerinin belirlenmesi islemi ile baslar. Yeni merkezlerin
koordinatlarini hesaplamak i¢in, her bir kiimeyi olusturan nesnelerin x ve y degerlerinin

aritmetik ortalamasi alinir. Birinci ve ikinci kiimelerin yeni kiime merkezleri sOyledir

[58];

1 4+5 3+4
=(1-.1 Cy = (——,
)=12D) =l

1+2 1+1
272

1.1
e =( )=(4532)

Bu dongiide her iki kiime merkezi de nesne degil, nokta olmustur. Sekil 5.14 tguncl

dongude ortaya ¢ikan kiimelenmeyi gostermektedir [58].
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2.Nitelik () pH
[}
A}

1. Nitelik (X} Etki endeksi

Sekil 5.14 Aritmetik Hesaplamada Uciincii Déngiide Olusan Kiime Merkezleri [61]

Kiime nesnelerinin yeni kiime merkezlerine olan uzakliklar1 tekrar hesaplanir. Olusan

uzaklik matrisi soyledir;

; [05 05 320 481] ¢=0LD
Tl430 354 071 071 e =(41,3h
A4 B3 C D

1 2 4 5 X
1 1 3 4 ¥

Uzaklik matrisinden, en kiiclik uzakliga gore her bir nesne en yakin oldugu kiimeye

dahil edilir. Boylece ortaya ¢ikan kiime matrisi soyledir [58];

o 1 100
oo 11

A B < D

Kiime matrisinden goriildiigii gibi A ve B nesneleri birinci, C ve D nesneleri ise ikinci
kiimenin elemanlar1 olarak kalmislardir. ikinci ve iigiincii dongii sonucunda elde edilen
kiime matrisleri birbirinin ayni olmus ve tglinci doéngl sonucunda kiumeleme
degismemistir. Bu sonugla, nesnelerin artik kiimeler arasinda hareket etmeyecegi
anlasilmaktadir. BOylece k-ortalamalar ile kiimeleme islemi kararli bir noktaya
gelmistir. Yeni bir dongiiye ihtiya¢ bulunmamaktadir. Ilaglarin kiimeleme sonucu tablo

5.2°de goriilmektedir [58].
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1. Nitelik (x) etki 2. Nitelik (y) | Sonug
Nesne | endeksi pH kiimeleme
flacA |1 1 1
flacB |2 1 1
flagC |4 3 2
flagD |5 4 2

Tablo 5.2 Kiimeleme Sonucunda Olusan Gruplama [61]

53




6. K-ORTALAMALAR YONTEMi ILE BENZIN iSTASYONLARININ
OPERASYONEL DEGERLENDIRILMESI

Gunimduzde bilgi teknolojilerinin gelisimi ile birlikte saklanan veri miktari siirekli
biiyiimektedir. Sirketlerin ileriye doniik planlama yapabilmesi ve karar alma
siireclerinde bu biiyilk miktardaki veri igerisinden fayda saglayabilecekleri anlamli

bilgiler ¢ikarmalar1 6nemli yer tutmaktadir.

Rekabetin  yogun yasandigi akaryakit sirketleri iginde yapacagi yatirimlari

planlayabilmek ve gbzlemleyebilmek i¢in veri madenciligi 6nemli bir yer tutmaktadir.

Bir akaryakit sirketi i¢in yatirim gerektiren en dnemli alanlardan birisi son kullaniciya
hizmet satabildikleri benzin istasyonlaridir. Ulkemizdeki benzin istasyonlarinmn biiyiik
cogunlugu sahis sirketleri olup akaryakit sirketleri ile bayilik anlagsmalar
yapmaktadirlar. Bu anlagsmanin sonucunda akaryakit sirketleri, benzin istasyonunun
kendi marka degerini tasiyacagi i¢in bazi yatirimlar yaparlar. Bu yatirnmlara 6rnek
olarak otomasyon altyapisi, iletisim altyapisi, sirket standardinda ¢evre diizenlemesi vb.
yatirimlar verilebilir. Bu yatirimlarin yanirisira, altyapilarinda belirli araliklarla
bakimlar1 ve onarimi gerekmektedir. Binlerce benzin istasyonu oldugu diisiiniildiigiinde,

akaryakit sirketine istasyonlarin yiiksek maliyet getirdigi ortaya ¢ikmaktadir.
Gerek bu maliyetlerden 6turt gerekse ileriye donuk stratejik planlar yapabilmek igin

akaryakit sirketlerinin, benzin istasyonlar1 hakkinda operasyonel degerlendirme

yapabilme ihtiyact dogmustur.
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6.1. Problem Tanim

Tez kapsaminda yapilan veri madenciligi ¢calismasi i¢in lilkemizde faaliyet gosteren bir
akaryakit sirketine ait benzin istasyonlarindan elde edilen akaryakit satis verileri
alinmistir. Elde edilen veriler neticesinde, akaryakit sirketine bagli olan benzin
istasyonlarindan operasyonel olarak verimi diisiik olan istasyonlarin tesbiti
amaclanmistir. Yapilan bu ¢alisma ile benzin istasyonlarinin operasyonel verimliliginin
tesbiti, ileriye doniik bayilik anlagmalarinda karar alma siireclerine fayda saglanmasi

amaglanmstir.

6.2. Verilerin Hazirlanmasi

Veri madenciligi adimlarinda en fazla zamani veri hazirlama asamasi tutmaktadir.
Modelin kurulmasi asamasinda yasanacak problemlerde tekrar uzun zaman alan bu
asamaya doniilmesi gerekebilir. Problem taniminda belirtilen amaca yonelik verilerin
hazirlanmasinda veri toplama, birlestirme, temizleme, se¢cim ve doniistiirme asamalari

izlenmistir.

6.2.1. Bir Akaryakit Firmasina Ait Benzin Istasyonlarimin Akaryakit Sati

Bilgilerinin Toplanmasi

Bu calismada, tilkemizde 6nde gelen bir akaryakit sirketine ait kayitlar kullanilmistir.
2011 yili itibariyle akaryakit sirketine bagli anlagmali istasyon sayisi yaklagik olarak

2500 civarindadir. 2008 yilindan bu yana istasyonlardan yapilan tiim satislarin kayitlari,
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uydu iletisimi yardimi ile anlik olarak merkezdeki bir veritabaninda kayit altina

alinmaktadir.

Tez kapsaminda 2008 ve 2009 yillarindaki istasyonlara ait satis kayitlari, istasyonlara

ait kayitlar, satilan {iriin tiirlerine ait kayitlar ve misteri kayitlar1 kullantlmistir. TUm

kayitlar tek bir veri tabani lizerinden alinmistir ve c¢alisma igin yeni olusturulan veri

tabanina aktarilmistir. Toplanilan bu tablolarda ne tiir kayitlar tutuldugu bilgisi asagida

gosterilmistir.

Satis Kayitlari Tablosu

Satis ID
Misteri ID
islem tarihi

istasyon ID
Uriin ID
Miktar
Tutar

Plaka

Tablo 6.1 Satis Kayitlar1 Tablosu

Satis kayitlar1 tablosu istasyonlardan gelen satislarin anlik olarak kayit altina alindigi

tablodur. Tablo 6.1°de

gosterilmektedir.

satig  kayitlar

tablosunda ne

istasyon Tablosu

istasyon ID

istasyon Adi

ilce

Adres

Telefon

Email

Plaka

Kontak Kisi

Kontak Kisi Tel

Aktif-Pasif

Kayit zamani

Tablo 6.2 Istasyon Tablosu
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Benzin istasyonlarina ait bilgiler istasyon tablosunda yer almaktadir. Tablo 6.2°de

istasyon tablosunda ne tiir bilgiler tutuldugu gosterilmektedir.

Miisteri Tablosu
Mdagsteri ID
Ad
Soyad
Cinsiyet

Dogum glni

Dogum vyeri

islem zamani
Ev tel
GSM tel
Email
Adres
ilce
il

Tablo 6.3 Miisteri Tablosu

Benzin satisinin yapildigi misterilere ait kayitlar miisteri tablosunda yer almaktadir.

Tablo 6.3’de miisteri tablosunda ne tiir bilgiler tutuldugu gosterilmektedir.

Uriin Tablosu
Uriin ID
Uriin Adi

Uriin Grup ID

Tablo 6.4 Uriin Tablosu

Istasyonlarda satis1 yapilan {iriin bilgileri iiriin tablosunda yer almaktadir. Tablo 6.4°de

urtin tablosunda ne tir bilgiler tutuldugu gosterilmektedir.
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6.2.2. Deger Bicme

Veriler, tek bir veri kaynagindan temin edildiginden verilerin birbiri ile uyumunda bir

sikint1 yasanmamustir.

6.2.3. Verileri Birlestirme ve Temizleme

Satis kayitlar: tablosu incelendiginde kayitlar arasindaki bazi kayitlarin yanlis yada test
amagl girilmig olabilecegi disiiniilerek, bu kayitlarin c¢aligmayi etkilememesi igin
tablodan silinmesine karar verildi. Satin alinan iiriine ait miktar bilgisi alanina 0 olarak

deger girilmis tiim kayitlar tablodan silindi.

Tablo 6.5°de gosterilen lirlin tablosuna ait veriler incelendiginde 9 adet {iriniin oldugu
gortlmektedir. Bu iirlinler birbirlerinden farkli olmasina karsin aslinda 5 adet iiriin
grubunda yer almaktadir. Ayni grup altinda yer alip farkli olmasinin sebebi {iiriin
cesitliligi olusturmaktir. Tablo incelendiginde, “Uriin Grup ID’si 1 olan iiriinlerin
kirsal dizel tipinde iiriinler oldugu goriilmektedir. “Uriin Grup ID*’si 2 olan iiriinlerin
normal benzin tipinde iiriinler oldugu goriilmektedir. “Uriin Grup ID’si 3 olan tek bir
{iriin bulunmaktadir, bu iiriinde Ipg’dir. “Uriin Grup ID*’si 4 olan iiriinlerin euro dizel
tipinde iiriinler oldugu gériilmektedir ve son olarak “Uriin Grup ID”’si 5 olan bir tek

stiper benzin tipinde {irlin yer almaktadir.
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Uriin Tablosu

Urdin Uriin Adi Uriin Grup ID

M7000 PRODZLPLUS
KBN95 V/MAX 95
LPG

M50 V/MAXE-DZL
KKBN95 SUPEREXTR
KBN95 V/MAX 97
M2000 PRODZLPLUS
MOT V/MAXE-DZL10
KIRMOTPRODZLPLUS

V(N | WIN |-
RPNV IWIN |

Tablo 6.5 Urtin Tablosu Verileri

Ayni grupta yer alan iiriinlerin ayni tip irlinler oldugu goriilerek daha az veri tipi ile
ugrasmak icin birlestirilmesine karar verilmistir. Uriin tablosunun son hali tablo 6.6’da
gosterilmektedir. Satis kayitlar1 tablosundaki “Uriin ID” siitunundaki verilerde yeni

olusturulan {iriin tablosuna gore giincellenmistir.

Uriin Tablosu
Urdn ID Urdn Ad Urin Grup ID

M7000 PRODZLPLUS _ Urin Tabl_gsu
KBN95 V/MAX 95 \ Uriin ID Uriin Adi
LPG =1 KIRSAL DIZEL
y 2 NORMAL BENZIN
3 LPG
4
5

M50 V/MAXE-DZL

KKBMN9S SUPEREXTR -
EURO DIZEL
SUPER BENZIN

KBNI5 V/MAX 97
M2000 PRODZLPLUS
MOT V/MAXE-DZL10
KIRMOTPRODZLPLUS

WO |00 [ | LA L R

b= = R0 e | R

Tablo 6.6 Uriin Tablosu Verilerinin Birlestirimesi
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6.2.4. Kullanilacak Verilerin Secimi ve Doniistiiriilmesi

2008 ve 2009 yillarina ait benzin istasyonlarinin satig bilgilerinin tutuldugu satis
kayitlar1 tablosu incelendiginde veri miktarimin ¢ok biiylik oldugu goriildii. Aylik
kayitlar olarak bakildiginda ortalama her ay 2 milyon kayit oldugu gorildi. Tim
kayitlarin iki seneyi kapsadigi distiniildiigiinde toplam satis kaydi sayisinin yaklasik
olarak 48 milyon civarinda oldugu gorildi. Uygulanacak veri madenciligi
tekniklerinden k-ortalamalar kumeleme yontemi ile 48 milyon veri ile kimeleme
yapmanin, c¢alisma kapsaminda kullanilan bilgisayarlar diisiiniildiiginde miimkiin

olamayacagi gorildi.

Satis  kayitlart  tablosundaki veriler istasyon tablosundaki verilerle birlikte
incelendiginde satis kayitlarinda 2171 istasyona ait kayit oldugu goriilmiistiir. Gerek
satis tablosundaki verilerin sayisin1 diisiirmek, gerekse  kiimeleme analizinde
kullanilacak olan veri kiimesinde yer alan verilerin istasyon basina ayni veya yakin
degerlerde olmasini saglamak amaciyla satis kayitlari tablosundan asagidaki gibi gilinliik

satig tablosuna indirgeme yapilmistir.

Satis Kayitlan Tablosu
Satis ID
- 2 - Ganlik Satis Tablosu
Mosteri ID -
. — Istasyon 1D
Islem tarihi -
. :——; Giln
Istasyon 1D —
- Urin ID
Urin ID -
- Miktar
Miktar - -
Misteri Sayisi
Tutar
Plaka

Tablo 6.7 Satis Kayitlar1 Tablosunundan Giinliik Satis Tablosu Olusturulmasi
Giinliik satis tablosunda hangi veri tiplerinin olmas1 gerektigi diisiiniildiigiinde,

oncelikle hangi istasyona ait satis bilgisi geldigini anlayabilmek icin “Istasyon ID”

siitunu segilmistir. Istasyonun hangi iiriinden ne kadar satis yaptigini gdrebilmek igin
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“Uriin ID” ve “Miktar” verileride yeni tabloya dahil edilmistir. Istasyonun giin
icerisinde bir {irlinden ne kadar sattig1 bilgisini elde edebilmek i¢in o giin igerisindeki
belirlenmis {irtine ait satis miktarlar1 toplanarak giinliikk satis tablosundaki “Miktar”
alanma girilmistir, ayn1 zamanda kaydin hangi giine ait oldugu bilgisi i¢in “Giin”
alanina giin bilgisi girilmistir. Son olarak k-ortalamalar kimeleme yonteminde
kullanabilmek amaciyla istasyona gelen giinliik miisteri sayilarini hesaplayabilmek i¢in

miisteri tablosundan da yararlanilarak “Miisteri Sayis1” alan1 eklenmistir.

Satis kayitlar1 tablosundaki “Tutar” bilgilerinin iki senelik suregte zamlardan
etkilenerek degiskenlik gdstermesinden Otiirii yeni tabloda yer almasina gerek
goriilmemistir. Ayrica satisin hangi plakali araca satildigr bilgisi istasyon ikmal
personeli tarafindan elle giris yapildigindan yanlis veri gelme olasiligi bulunmaktadir.

Bu yiizden “Plaka” alanina da yeni tabloda yer verilmemistir.

Istasyonlarin operasyonel verimlilik analizinde kullanilacak olan k-ortalamalar
kiimeleme yonteminde segilecek verilerin sayisal veriler olmast gerekmektedir.
Istasyonlarin operasyonel degerlendirmesinde kullamlmak {izere niteliklerine gore
veriler istasyona ait gilinliik “Normal Benzin”, “Siiper Benzin”, “Kirsal Dizel”, “Euro

Dizel”, “LPG” miktarlar1 ve “Miisteri Sayis1” olarak secilmistir.

Giinliik satis tablosunun istasyon bagina giinliik verilerin bir kismin1 gosteren veri tabani

goruntisi Tablo 6.8’de gosterilmektedir.
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STATIOM_ID MNORMAL _BENZIN SUPER_BENZIN KIRSAL DIZEL EURO_DIZEL LPG  GUN MUSTERI_SAYISI

000033 40.01 6.53 0.00 97653 0.00 20080118
000035 0.00 3694 79.98 0.00 1445 20080118
000045 0.00 16.28 0.00 0.00 0.00 20080118
000047 0.00 0.00 19.92 15.01 0.00 20020118

000006 0.00 0.00 0.00 4235 000 2002013 1
000016 0.00 967 0.00 0.00 000 20020113 1
000244 0.00 2411 0.00 0.00 000 2002013 1
000305 0.00 15.82 0.00 18.79 0.00 2008013 2
000317 0.00 53.00 0.00 0.00 000 20020113 1
000334 0.00 2411 0.00 0.00 000 2002013 1
000073 0.00 24711 0.00 0.00 0.00 2003014 1
000162 0.00 67.22 0.00 0.00 000 20080114 2
000213 0.00 0.00 0.00 3753 000 2003014 1
001283 0.00 0.00 0.00 3773 0.00 2003014 1
000015 0.00 0.00 0.00 5445 000 2002015 1
000154 0.00 16.34 0.00 0.00 000 2003015 1
000104 0.00 0.00 0.00 7875 000 2002017 1
000001 0.00 35031 45017 6580.36 0.00 20080118 &6
000002 26.10 22318 0.00 76.33 0.00 20080118 13
000004 0.00 2623 0.00 0.00 2518 20080118 2
000006 0.00 27381 0.00 173.03 0.00 20080118 12
000003 0.00 128.52 3814 3817 31.87 20080118 9
000010 0.00 3268 0.00 0.00 000 20020118 1
000014 0.00 0.00 5815 43.04 0.00 20080118 2
000015 0.00 12252 012 181.16 £5.84 20080118 12
000016 36.63 65.43 0.00 28.30 3567 20080118 6
000017 0.00 491 0.00 4583 31.03 20080118 4
onooz2 367 0.00 0.00 0.00 000 20020118 1
000026 0.00 305.80 83081 26133 596.. 20080118 86
000022 0.00 1.65 0.00 0.00 000 2002018 1
000037 3259 0.00 0.00 0.00 000 2003018 1
3
[
1
2

Tablo 6.8 Giinliik Satis Tablosu Verileri

Gunliik satis tablosunun son halindeki kayit sayisi incelendiginde tablo icerisinde
1220444 kaydin oldugu gortilmistiir. K-ortalamalar kiimeleme yonteminde kullanilmak
icin bu kayit sayisininda yiiksek oldugu goriilmiistiir. Kayit sayisini diistirebilmek icin
her istasyondan gelisigiizel 50 kayit olacak sekilde 6rnekleme yapilmistir. Ornekleme
sonucunda k-ortalamalar kiimeleme yonteminde kullanilacak olan veri setinin kayit

sayisinin 105374 oldugu goriilmiistiir.
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6.3. K-Ortalamalar Kuimeleme Yonteminin Verilere Uygulanmasi ve Modelin

Olusturulmasi

K-ortalamalar kiimeleme yonteminin kii¢iik k degerleri se¢ildigi durumlarda ¢ok biiyiik

veri kiimelerine uygulanabilirligi ve hiz1 bu ¢alismada sec¢ilmesine etken olmustur.

Calismada kullanilan veri kiimesi SQL Server veri tabaninda saklanmaktadir. K-
ortalamalar kiimeleme yontemi ile kiime merkezlerinin bulunmasinda KNIME

programindan yararlanilmistir.

6.3.1. KNIME

Konstanz Information Miner (KNIME) adli ara¢ Konstanz Universitesi gorsel veri
madenciligi aragtirma grubu tarafindan Eclipse Rich Client Platform UGzerinde

gelistirilmistir [62].
KNIME, Eclipse tabanli olmasiin sagladig1 avantaj sayesinde modiiler ve gorsel veri

akis sistemi gelistirme ortami sunmasinin yani sira egitim ve arastirma amaglh ortak

caligma ortami da sunmaktadir [62].
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KNIME [E=5 =R =)
File Edit ‘“iew Search  Run  Mode Help
C-EH& - AL N ~LECCDO0BE =H2 By
A wo.. (A Mo.| T 0| A *0: KNIME_project 52 = O || 7\ Node Description 22 =0
Ll = 0
hd Scatter Plot -
CSY Reader Color Manager k Means |
| k-Means E
@ P bey F- This node outputs the cluster
10 — L] — 7 centers  for &  predefined
=1 number of clusters {(ho dynamic
+ B Database Mode 1 Node 3 Mode 4 Mede & nurnber of clusters), K-means
. E' Data M at oce CSY Writer Interactive Table -
Sa Uata Manipulation performs a crisp clustering that
- C, Data Views assigns a data vector o exactly
- X Statistics one cluster. The algaritim
. @ Mining == terminates when the cluster
B Meta Mode 2 MNode 5 assignments do not  change
> 13 Flow Control anymare.
Wi If the optional PMML inpart is
' ¢ Misc connected and contains
g w Time Series preprocessing operations in the
TransformationDictionary those
are added to the learned
model, The node can be 7
El Console &2 lImE| = ~ri-—0
KMIME Console
T -
#%%  Welcome to EWNINE wi&.4.1.0030379 - the Fonstanz Information Miner *#%
EEE Memrred mrhe el R B e B Mimd Venstames =n A _TRTHR  Zwds T Marmanrr TEE S
4 (M b
g o=

Sekil 6.1 KNIME Program Ekran Goriintiisii

Bu program Eclipse platformunun destekledigi tim isletim sistemlerinde kurulum
gerektirmeden c¢alisabilmektedir. Kendi i¢inde bir JRE barindirmaktadir. Bu sayede

isletim sisteminde Java kurulu olmasina gerek yoktur [62].

4 pey 10
4 5P Read
| 3 File Reader
B3 ARFF Reader
FH C5V Reader
5 Line Reader
3 Table Reader
ot PMML Reader
£% Model Reader
4 B Write
] CSV Writer
BET ARFF Writer
E  Table Writer
& PMML Writer
# Model Writer
. =% Other
=] Cache
. ] Database

Sekil 6.2 KNIME Programinda Veri Kaynag Ekleme ve Cikis Alabilme Nesneleri
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KNIME programinda Sekil 6.2°de de goriildiigii gibi farkli formatlarda veri girisi ve
veri ¢ikist yapabilen nesneler bulunmaktadir. Alinan verilerin ne kadarinm1 bellekte
tutabilecegini, ne kadarimi diskte tutabilecegini ayarlamaya da olanak saglamaktadir. Bu
ozellik bliylik veritabanlarinda ¢alisirken bellek bitmesi sorunu ile karsilasma ihtimalini

diistirmektedir [62].

4 g Mining
. 1= Bayes
4 =5 Clustering
IZ:'.-\ Cluster Assigner
%:' Fuzzy c-Means
ﬁll Hierarchical Clustering
EE'& SOTA Learner
B3 SOTA Predictor
ﬁ k-Means
. =% Rule Induction
. =% Meural Metwark
- == Decision Tree
- 1= Misc Classifiers
. =% Item Sets / Association Rules
- = MD5
. = PCA
- = SVM
. T=F Scoring
- =% Meta

Sekil 6.3 KNIME Programinda Veri Madenciligi Algoritmalari Se¢cim Paneli

Sekil 6.3’de de gosterildigi lizere KNIME igerisinde veri onisleme i¢in kullanilabilecek

bir ¢ok veri madenciligi algoritmas1 bulunmaktadir.

“Node Repository” sekmesinde altinda yer alan nesneler siiriikkle birak yontemi ile orta
alanda yer alan proje alania birakilir. Sonrasinda nesnelerin giris ve ¢ikis yoniindeki
oklarin fare araciligi ile birlestirerek bir veri akis tasarimi yapilabilmektedir. Veri akis

diyagraminin ¢alisma yapisi tiim nesnelerin tek-tek galistirilmasina dayanir [62].
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Sekil 6.4°’de  KNIME programi igerisinde gorsellestirmede kullanilan nesneler
gosterilmistir. Uygulanan veri madenciligi algoritmalar1 bu nesneler sayesinde

gorsellestirilerek daha anlasilir sonuglarin ¢ikarimi yapilabilir.

a ' Data Views
a HD Property
.r Color Manager
"oy Size Manager
B4 Shape Manager
t Color Appender
-o_ Size Appender
Ba Shape Appender
- 4 Utility

EI Box Plot

ﬁ Conditional Box Plot

@l Histogram

[i]_h Histogram (interactive)

EH Interactive Table

B Lift Chart

A/ Line Plot

3 Parallel Coordinates

a Pie chart

W Pie chart (interactive)

%Fl‘::' Scatter Matrix

A, Scatter Plot

Sekil 6.4 KNIME Programinda Gorsellestirme Araclar:

6.3.2. Modelin Olusturulmasi

Daha onceki veri madenciligi adimlarinda uygulamada kullanilacak olan veri setine ait
nesneler belirlenmisti. Tekrar etmek gerekirse kisaca bu nesneler; normal benzin, siiper

benzin, kirsal dizel, euro dizel, Ipg kullanim miktarlar1 ve miisteri sayis1 olarak

belirlenmisti.
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Scatter Plot

CSV Reader Color Manager
k-Means
ap " - o
= e = odet
=8 =9 Node 6
Node 1 Node 4 oce
Node 3
Interactive Table
CSV Writer
Node 5
(=0}
MNode 2

Sekil 6.5 KNIME Programinda K-ortalamalar Kiimeleme Yontemi I¢in
Olusturulan Veri Akisi

- ~
. Dialog - 0:3 - k-Means ‘ | 5

File

K-Means Properties | Flow Variables | Memory Folicy |

number of clusters: s B I
max. number of iterations: 991
i
Exclude ————————————  Select Include
Column(s): Column(s):
] Select al search hits 7] Select al search hits
| CLUSTER addal >> D NORMAL_BENZIN

D SUPER_BENZIN
D KIRSAL DIZEL
D EURO_DIZEL
D PG

] Always include all columns

[ ok ][ apy |[ Concal |

Sekil 6.6 K-ortalamalar Nesnesinin Ozellikleri

Her bir istasyonun ortalama degeri KNIME sayesinde olusturulmus olan kiime
merkezlerinin degerlerine olan uzakliklar1 hesaplanarak, bir istasyonun hangi kiime
merkezine yakin oldugu bilgisine ulagilmaktadir. Uzaklik hesabinda 6klit uzaklik dl¢iist
kullanilmigtir. Tiim istasyonlar en yakin olduklari kiime merkezinin bulundugu kiimeye

dahil olurlar.
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KNIME ile kiime merkez degerlerini hesaplamak i¢in ilk basta k degerine sirasiyla 3,4,5

degerleri veriler ii¢ farkli kiimeleme yapildi. Sonrasinda istasyon ortalama degerleri ile

olusan kiime merkez degerleri arasindaki uzakliklar hesaplanarak istasyonlara en yakin

kiimeler bulunarak istasyonlarin hangi kiimede oldugu bulundu.

191.54 256.78 958.58 322.73 | 197.56 47 0
3768.26 341.5 44.87 477.41 | 386.42 107 1
31.21 317.54 5070.9 547.48 | 256.36 93 2
277.05 239.83 578.12 294.05 | 185.73 41 0
4013.65 349.1 46.99 497.09 | 395.52 111 1
30.26 317.53 2902.13 467.64 | 256.77 77 2
29.33 335.13 7716.25 589.77 | 238.51 108 3

2203.97 308.27 47.57 357.42 | 376.38 83 0
6214.8 453.21 45.98 710.77 | 466.64 152 1
95.71 233.47 711.22 294.42 | 160.92 37 2
28.06 335.73 7985.7 590.26 | 240.21 110 3
31.37 317.16 3077.62 479.68 | 257.38 79 4

Tablo 6.9 K=3,4,5 icin Kiime Merkez Degerleri

Tablo 6.9’da k=3,4,5 i¢in elde edilen kiime merkez degerleri goriilmektedir. Turuncu

renkle isaretlenen kiimelerin, bulundugu kiimeler arasinda verimliligi en az olan kiime

oldugu goriilmektedir. Tiim istasyon ortalama degerlerinin en yakin oldugu kiime

merkezleri hesaplanarak ait olduklar1 kiimeler tesbit edildi. Tablo 6.10’da hangi kiimede

ka¢ istasyon oldugu goriilebilmektedir. Tabloda verimliligi en az kiimeler turuncu

renkle belirtilmistir. Satig bakimindan en kotii kiimeler K=3 i¢in 1. kiime, K=4 i¢in 1.

kime, K=5 icin 3. kiimedir. Satis bakimmndan en koti kiimelerin istasyon sayilart

incelendiginde istasyon sayilarinin yiiksek oldugu goriilmektedir. Toplamda 2171
istasyon oldugu diistiniildiigiinde K=3 i¢in 1929/2171=%88, K=4 i¢in 1503/2171=%069,
K=5 i¢in 1432/2171=%65 gibi degerler elde edilmektedir.
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1929 1503 214 | 1.KUME
8 122 30 | 2.KUME
234 482 1432 | 3.KUME
64 59 | 4.KUME

436 | 5.KUME

Tablo 6.10 K=3,4,5 Icin Kiimelerde Yer Alan istasyon Sayisi

Tiim istasyonlarin %88’1, %69’u veya %651 satis olarak diisiik kiimede yer aldiklar
icin bu istasyonlara operasyonel olarak verimi diisiik istasyonlar denilmesi dogru
olmayacaktir. Daha anlamli degerler elde etmek i¢cin K degerinin biiyiitiilmesine karar
verildi. Ayni islemlerin K=10,15,49,86 degerleri ile yapilmasi sonucunda kiimelerin

aldigi istasyon sayilari tablo 6.11°de gosterilmektedir.

Tablo 6.11 de K=10,15,49,86 degerleri i¢in satis verimliligi en diisiik olan kiimeler
turuncu renkle gosterildi. En kot kiime istasyon sayisi ile toplam istasyon sayisi orani
strast ile %43, %34, %17, %10 oldugu goriilmektedir. En diisiik verimli istasyonlarin
oldugu diisiiniilen kiimelerin sayilar1 karar alma siirecleri i¢in istenilen seviyelere gelmis
olmasina ragmen bazi olumsuzluklar gdze g¢arpmaktadir. Oncelikle k-ortalamalar
algoritmasinda kullanilan K degerinin yiiksek degerlere ¢ikmis olmasi algoritmanin
calisma hizim1 diisiirmektedir. Ayrica K=86 ile elde edilen kiimelerdeki istasyon sayilari
incelendiginde bazi kiimelerin istasyon sayilarmmin ¢ok diisikk olmasi bazilarinda
istasyon dahi olmamasi bu kiimelerin giriiltiilii veriler igerdigini gdstermektedir.
Giriltilii verilerin veri setinden temizlenmesi ile birlikte yapilacak k-ortalamalar

kiimeleme algoritmasinin daha dogru sonuglar verecegi diistiniilmiistiir.
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K=10 K=15 K=49 K=86

941 37 10 | 0.KUME
10 190 3 3 | 1.KUME
566 0 95 51 | 2.KUME
15 744 3 1 | 3.KUME
50 5 2 6 | 4.KUME
64 119 12 9 | 5.KUME
232 9 31 23 | 6.KUME
69 92 7 6 | 7.KUME
25 36 22 18 | 8.KUME
199 254 18 14 | 9.KUME
97 1 12 | 10.KUME

34 371 23 | 11.KUME

538 32 26 | 12.KUME

27 1 1 | 13.KUME

18 14 7 | 14.KUME

8 0 0 | 15.KUME

0 0 | 16.KUME

91 54 | 17.KUME

95 126 | 18.KUME

5 12 | 19.KUME

117 16 | 20.KUME

18 19 | 21.KUME

3 5 | 22.KUME

7 6 | 23.KUME

8 26 | 24.KUME

4 5 | 25.KUME

13 9 | 26.KUME

28 8 | 27.KUME

3 6 | 28.KUME

15 1 | 29.KUME

60 10 | 30.KUME

4 3 | 31.KUME

11 2 | 32.KUME

13 1 | 33.KUME

15 10 | 34.KUME

7 10 | 35.KUME

6 6 | 36.KUME

35 13 | 37.KUME

135 238 | 38.KUME

31 8 | 39.KUME

310 69 | 40.KUME

70 69 | 41.KUME

81 59 | 42.KUME

9 12 | 43.KUME

23 17 | 44.KUME

214 7 | 45.KUME

32 16 | 46.KUME
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4 3 | 47.KUME
55 48 | 48.KUME
7 | 49.KUME
3 | 50.KUME
8 | 51.KUME
16 | 52.KUME
3 | 53.KUME
3 | 54.KUME
2 | 55.KUME
113 | 56.KUME
46 | 57.KUME
7 | 58.KUME
65 | 59.KUME
11 | 60.KUME
8 | 61.KUME
0 | 62.KUME
195 | 63.KUME
21 | 64.KUME
7 | 65.KUME
1 | 66.KUME
1| 67.KUME
26 | 68.KUME
5 | 69.KUME
0 | 70.KUME
5 | 71.KUME
44 | 72.KUME
14 | 73.KUME
155 | 74.KUME
11 | 75.KUME
90 | 76.KUME
4 | 77.KUME
37 | 78.KUME
78 | 79.KUME
21 | 80.KUME
12 | 81.KUME
30 | 82.KUME
83.KUME
84.KUME
85.KUME

OIN (N

Tablo 6.11 K=10,15,49,86 icin Kiimelerde Yer Alan Istasyon Sayist
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Ik olarak kiimelerdeki istasyon sayis1 10 ve altinda olan kiimelere ait kayitlar veri
setinden silindi ve K=5 ve K=10 igin k-ortlamalar kiimeleme algoritmasi uygulandi.
Sonrasinda kiimelerdeki istasyon sayisi 20 ve altinda olan kiimelere ait kayitlar veri
setinden silinerek K=5 ve K=10 i¢in k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi uygulandi ve
son olarak kumelerdeki istasyon sayusu 30 ve altinda olan kiimelere ait kayitlar veri

setinden silinerek K=5 ve K=10 igin k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi uygulandi.

Tablo 6.12°de girtltilii oldugu diistintilen verilerin silinmesi sonrasi olusturulan
kiimeler gortlmektedir. Tabloda turuncu renkle belirtilen kimeler bulunan en kot
kiimelerdir. Son olarak yapilan istasyon sayist 30’un altindaki kiimelere ait istasyonlara
ait verilerin silinmesi neticesinde ¢ikan kiimelede verimi en diisiik olan kiime 4.
kiimenin istasyon sayisinin 422 oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda diger kiimelerdeki
istasyon sayilarminda daha orantili dagildig1 goriilmektedir. istasyonun operasyonel
veriminin diisiik oldugu diisiiniilen kiimenin istasyon sayisinin tim istasyonlarin
sayisina orant 422/2171 = %19 gibi bir deger cikmasi sirket icin ihtiya¢ duyulan

planlama ve karar verme asamalarina katki saglayabilecegini gostermektedir.

<10 <10 <15 <15 <20 <20 <30 <30
K=5 K=10 K=5 K=10 K=5 K=10 K=5 K=10
302 132 308 121 399 186 328 113 | 0.KUME
125 78 123 78 119 67 245 171 | 1.KUME
599 133 584 108 607 143 268 120 | 2.KUME
838 133 840 138 746 382 810 188 | 3.KUME
307 593 316 582 300 511 520 422 | 4.KUME
448 426 231 304 | 5.KUME
166 174 262 223 | 6.KUME
176 190 104 275 | 7.KUME
220 136 95 124 | 8.KUME
92 218 190 231 | 9.KUME

Tablo 6.12 Giiriiltiilii Verilerin Silinmesi Sonrasi Kiimeleme
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8.82 317.56 1284.21 723.76| 102.76 77 0
24.44 152.01 4051.06 21947 3261 50 1
13.76 146.36 J0E5.63 221.36| 7755 45 2

13 108.52 1502.39 133.33| 34.17 28 3
2043 89,83 173.24 83.83 31.93 10 4
14.97 78.05 g10.4 91.04| 416.05 17 5

1392.54 137.88 1555.46 151.6 125.8 35 ]
607.68 7242 49,92 65.79 54.62 16 7
15.27 103.05 1232.23 122.09| 39.63 32 3
10.27 253 1078.02 5386.34| 158.05 54 9

Tablo 6.13 Giiriiltiilii Verilerin Silinmesi Sonras1 Kiime Merkez Degerleri

Tablo 6.13’de son olarak hesaplanan kiimeleye ait kiime merkez degerleri gosterilmistir.

Turuncu renkle aranilan satis degerleri diisiik olan en kotu kiime isaretlenmistir.

Sekil 6.7°de KNIME programu ile k-ortalamalar algoritmas1 sonrast olusan kiimelere ait

merkez noktalarin degerleri gosterilmistir.

Sekil 6.8°de KNIME programinda “Color Manager” ve “Interactive Table” nesneleri

kullanilarak kiimeler renklere ayrilarak tabloda gosterilmistir.

73



4 Cluster View - 0:3 - k-Means NN
File Hilite

10 Clusters

<\ duster_0 (coverage: 2785)

<\ duster_1 (coverage: 3515)

<1 duster_2 (coverage: 5558)

MORMAL_BEMZIM = 23,762957163426947
SIUPER._BENZIM = 145,28196184305256
FIRSAL_DIZEL = 30&85.3104323614067
EURO_DIZEL = 221,75883549316006
LPG = 77.55030597552198
MUSTERI_SAYISI = 45,12598992080633
uster_3 (coverage: 10337)
MNORMAL_BEMZIM = 13.003760273610818
SIUPER._BENZIM = 108,48398563250016
KIRSAL_DIZEL = 1501.9874318612816
EURO_DIZEL = 133.960035675114361
LPG =94, 27554996614093
MUSTERI_SAYISI = 28,566992357550546
uster_4 (coverage: 14391)
MORMAL_BEMZIM = 20,48719963366307
SUPER._BENZIM = 89,81682301433423
FKIRSAL_DIZEL = 173, 14165867556056
EURO_DIZEL = 83.82739767910458

LPG = 31.90444513932321
MUSTERI_SAYISI = 10, 781877562365366
| duster_5 (coverage: 11654)

) duster_& (coverage: 633)

) duster_7 (coverage: 3588)

) duster_& (coverage: 7025)

) duster_9 (coverage: 3928)

Cesssse

Cesssse

ssssse

R I 8 W TR N AT
e e e e

Sekil 6.7 KNIME ile Kiime Merkez Degerlerinin Hesaplanmasi

File Hilite Mavigation View Output

Row ID D NORMA...| D SUPER... | D KIRSAL...| D ERO_.. | D PG | MSTE... | § Custer |
33255 0] o 3,041L.87 0 ] 11 duster_2
33257 0 o 2,594,739 0 183,17 17 duster_2
33258 0] 14,58 3,662.99 18.19 ] 18 chuster_1
33259 1] 72,36 305391 200 538,33 a7 [chuster_2
33280 ] o 3,300 0} i [7 duster_2
33261 0] 14249 3,252.72 B4l 210.06 a7 duster_2
33262 0 51,48 3,409.06 214.83 108, 1 + custer_2
33263 565 5 712,87 a ] 15 cluster 5
33264 (1] 9.8 436,41 22.91 0 12 -'Ch.BtH_‘i
33265 0] 35,74 55,19 16.17 a 4 cluster_4
33265 0] 42,78 637,32 a7.55 34,26 FE] duster_S
33267 0 50,12 382,58 166, 34 ] 15 chuster_4
33263 0] 163.47 28.2 349,25 ] 35 chuster S
33269 (1] 230.87 7.6 17,1 0 31 -dl.BI:H_S

Sekil 6.8 KNIME Interactive Table
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6.4. Modelin Degerlendirilmesi

K-ortalamalar kiimeleme yontemi ile yapilan ¢alismada olusturulan model ile hangi
istasyonlarin satis acisindan verimlerinin diisiik oldugunu tesbit edemilmek miimkiin
hale gelmistir. Akaryakit firmasmin, tesbit edilen kiimedeki istasyonlarla yapilacak
muhtemel yeni anlasmalarda bu veriler géz Oniine alinacaktir. Belkide bir kismi ile

anlagsma yenilemiyerek, istasyonlar kapatilacaktir.

Bu boéliimde tesbit edilen kiimenin ne derece giivenilir oldugunu sayisal degerler ile

incelenecektir.

Veri tabaninda yer alan istasyon tablosunda istasyonlarin sirkete dahil olduklari tarih ile
anlagsmalariin bittigi tarih bilgileri bulunmaktadir. Tabloda 2009 yilina ait kapatilan
istasyonlar tesbit edildi. Daha sonrasinda bu istasyonlara ait ortalama kullanim
miktarlar1 bulunarak son yapilan k-ortlamalar kiimeleme algoritmasi sonucu

istasyonlarin hangi kiimeye ait oldugu bilgilerine ulagiimistir.

Kapatilan istasyonlarin toplam sayisi 40°dir. Bu istasyonlardan 62 istasyon ID’li
istasyonun 9. kiimede, 87 istasyon ID’li istasyonun 5. kiimede, 2513 istasyon ID’li
istasyonunda 0. kiimede yer aldig1 goriilmiistiir. Bunlar haricinde kalan 37 istasyonun 4.

kiimede oldugu goriilmiistiir.

K-ortalamalar kiimeleme yontemi ile olusturulan modelde de en kéti kiimenin 4. kiime

olmasi olusturulan modelin 37/40 yani %92.5 dogru sonug iirettigi gézlenmistir.
Kapatilan istasyon bilgileri ve kiime degerleri tablo 6.14’de gosterilmistir. Yesil olarak

belirtilen istasyonlar 4. kiime igerisinde yer almayan istasyonlardir. Yani bu istasyonlar

en kotu kiime icerisinde yer almayan istasyonlardir.
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7. SONUC

Gelisen ve degisen cevre kosullari, sinirlarin kalkmasi ile kiiresellesen diinya, farkli
pazarlama ve ar-ge (arastirma gelistirme) yontemleri “veri”’nin degil “bilgi”’nin 6nemini
her gecen giin daha da artacak sekilde ortaya koymaktadir. Giiniimiizde yararli bilgiye
ulagsmak giderek 6nem kazanmis, verilerin yararl bilgiye doniistiiriilmesi ihtiyaci ile
birlikte veri madenciligi giderek Onem kazanmaya baslamistir. Birbirinden farkli

bankacilik, saglik, sigortacilik gibi bir cok alanda veri madenciligi uygulanmaktadir.

Rekabet avantajini saglamak icin firmalar, daha iyi pazarlama yapabilme, daha iyi {iriin
elde edebilme, daha iyi yatirimlar yapabilme, daha iyi planlama yapabilme gibi
alanlarda yararli bilgiye ihtiyag duymaktadirlar. Bu c¢alismada veri madenciligi
yontemlerinden k-ortalamalar kiimeleme yontemi ile bir akaryakit firmasina ait istasyon
satis kayitlar1 kullanilarak, yatirim yapilan istasyonlarin verimliliklerinin analizi
yapilarak verimi diisiik istasyonlar belirlenerek, yapilan yatirimlar hakkinda karar alma

stireglerine faydali bilgi saglamak amaglanmustir.

Veri seti olarak tilkemizde 6nde gelen bir akaryakit sirketine ait istasyon satis kayitlar
kullanmilmistir. Veri seti iizerinde kiimeleme yonteminde kullanilabilecek sayisal
oOzellikler segildi. Sonrasinda gereksiz veriler temizlendi ve kiimeleme igin uygun
olabilecek formata dondstiriildi. Veri setinin buyiikliigiinden o&tird 6rnekleme
yapilarak kiimelemede kullanilacak veri seti hazirlandi. Farkli sayida K degerleri i¢in k-
ortalamalar yontemi uygulandi. K-ortalamalar kiimeleme yontemlerinde KNIME
programindan yararlanildi. Kiimeleme yontemi sonucunda bir adet ¢ok biiytlik kiime ve
yaninda ufak kiimelerin olustugu goriildii. Ufak kiimelerin veri seti izerindeki gurultili
veriler olduguna karar verildi ve kiimeleme sonuglarini olumsuz etkiledigi diisiintilerek
ufak sayida istasyon igeren kiimelerdeki istasyon verileri kiime merkezi
hesaplamasindan ¢ikarildi. K-ortalamalar kimeleme yontemi tekrar uygulanarak
kiimeler olusturuldu. Kiime merkez degerleri 6zellikleri incelendiginde en az satig

degerlerine sahip kiimedeki istasyonlarin, verimi en diisiik istasyonlar olduguna karar
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verildi. Son olarak gercekten kapanan istasyonlar ile segilen kiimedeki istasyonlarin

biiyiik bir yiizde ile ortiistiigii goriildi.

Sonug olarak k-ortalamalar kiimeleme yontemi ile olusturulan model ile bir akaryakit
firmasina ait istasyonlarin operasyonel degerlendirmesi yapilarak ¢ikarilan analizlerin,
ileriye doniik yatirimlara ve istasyonlar hakkindaki karar alma siire¢lerinde yol haritasi

olusturulabilecegi goriilmiistiir.
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