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ONSOZz

Gliniimiiz isletmeleri acimasiz rekabet sartlarinda ayakta kalmak ig¢in birgok yOntem
kullanmaktadirlar. Kullanilan yontem ne olursa olsun yontemin en dnemli bileseni bilgidir. Bilgi ise
artik ¢ok pahalidir. Isletmeler hem maliyetleri diisirmek, hem de ihtiyac duydugu bilgi tiirii
materyalleri temin etmek zorundadirlar. Hem bu durumu agmak hem de en dogru bilgiye ulagmak igin
isletmeler her tiirlii veriyi veri tabanlar1 ve veri ambarlarina kaydetmeyi; ihtiya¢ duyduklarinda ise
onlart etkin bir sekilde kullanmaya imkan saglayan veri madenciligi yontemini kullanmaya
baslamislardir. Temeli mevcut verilerden anlamli ve kullanilabilir bilgiler ¢ikarmak oldugu i¢in veri
madenciligi misteri iliskileri yonetiminden hilekarlik tespitine kadar ¢ok genis bir yelpazede kullanim

alan1 bulmaktadir.
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OZET

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi, Hilekarlik Tespiti, Kagak Su Kullanimi

Bilginin temel yapisini olusturan veri, son donemde gelisen veri madenciligi kavrami
ile daha bir 6nem kazanmistir. Diinyada ve Tiirkiye’de veri madenciligine olan ilgi
ve yatrim biiyiikk miktarlara ulasmigtir. Diinyada perakendecilik, e-ticaret,
bankacilik, sigortacilik, telekomiinikasyon, saglik ve egitim alanlarinda yaygin
olarak kullanilan veri madenciligi, son donemde Tiirkiye’de de 6zellikle marketgilik,
banka ve sigortacilik, dolandiricilik ve hilekarlik tespiti ile e-devlet alanlarinda
kullanilmaya baslanmistir.

Bu calismada, veri madenciliginin tanimi, kullanim alanlari, model ve algoritmalar1
ayrintili olarak ele almmistir. Uygulama kisminda ise, kagak su kullanimi
engellemek i¢in il yerel yonetiminin ilgili biriminin ger¢ek verileri kullanmilmigtir.
Birinci asamada veriler diizenlenerek bir veri seti olusturulmus, daha sonra bu veri
seti uygun model kurularak analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar istatistik
yontemler kullanilarak test edilip, isletmenin ileride kagak su kullanmasi muhtemel
abonelerini tespit etmesine yonelik bir model olusturulmaya ¢aligilmistir.



DATA MINING APPROACH FOR DETECTION ILLEGAL
USAGE OF WATER

SUMMARY

Key Words: Data Mining, Fraud Detection, Illegal Usage of Water

Being the basic structure of knowledge, data has gained considerable importance
with the emergence of the concept of data mining. Investment and interest in data
mining has been growing and already reached big sums in the world as well as in
Turkey. Data mining is used worldwide in various social and industrial areas such as
retail marketing, e-commerce, banking, insurance, telecommunications, health and
education. In Turkey, in recent years it is being utilized especially in the areas of
retail marketing, banking, insurance, fraud detection and e-state.

In this research, the definition of data mining, the areas of its application, the models
and the algorithms have been examined intensively. In the implementation stage, real
data taken from city government department that work about usage of water. In the
first stage, all data have been restored for creating a data-set then this set has been
analyzed by using an appropriate model. The results obtained, have been tested using
statistical methods and results making good sense and affecting the relations between
the company and members about illegal usage of water.



BOLUM 1: GIRIS

Diinyada ekonomik sinirlarin kaldirilip “Kiiresellesme” ad1 altinda diinya kii¢lik bir
kdy mertebesinde erisime imkan taninmasi isletmeler arasi rekabet, ticaret ve iligkiler
de muazzam boyutlara ulastirmistir. Bu durumdan ¢ok karl ¢ikan isletmeler oldugu
gibi zararl ¢ikan hatta dmriinii tamamlamak zorunda kalan isletmeler de olmustur.
Diinyada olusan bu yeni oyun alaninda var olabilme yarisina giren isletmeler oyunu
kuralina gére oynamak i¢in ¢agin en Onemli kaynagi olan bilgiyi elde etmenin,
bilgiyi saklamanin, etkin bir bicimde onu kullanmanin yollarin1 aramaya
baslamiglardir. Mevcut bircok veri analiz teknikleri oldugu halde incelenecek
verilerin devasa boyutlarda olmasi hem zaman hem de insan kaynagi agisindan
kisitlayict bir faktér olmustur. Fakat teknolojik gelismeler sonucu ucuzlayan,
hizlanan, bir¢ok farli iglemi ayn1 anda tam ve dogru olarak yapabilen bilgisayarlar bu
noktada isletmelerin imdadina yetismistir. Bilgisayarlara ve igletme taleplerine gore
olusturulmus veri analiz tekniklerini kullanan siirece veri madenciligi denmektedir.
Stire¢ sonunda elde edilen veriler igletmeleri o kadar tatmin etmistir ki kamudan
finans sektoriine, miisteri iligkileri yonetiminden hilekarlik tespitine kadar genis bir

alanda tercih edilmekte ve uygulanmaktadir.
1.1. Tezin Amaci

Bu tezin hazirlanma amacit;

— Temel veri kavramlarinin agiklanmast,

— Veri Madenciligi uygulamasi sirasinda olusabilecek problemler, VM kullanim
alanlar1 ve amaglar1 gibi VM ile ilgili temel kavramlarin belirtilmesi,

— VM ile ilgili olarak literatiirdeki ¢alismalarin bir kisminin derlenmesi,

— VM siirecinin agiklanmast,

— Siire¢ adimlarinm kullanilarak kagak su kullaniminin tespitine yonelik bir model

olusturulmasidir.



1.2. Tezin Kapsam

Tez ¢aligmasi beg boliimden olusmaktadir.

Boliim II” de veri ile ilgili kavramlarin tanimi, veri madenciliginin tanimi, amaglari,
kullanim alanlari, gelisme nedenleri, karsilastigi temel problemler, bu konuda
yapilmig caligmalar, veri madencili§i modelleri ve siirecin asamalar1
aciklanmaktadir.

Bolim III’ de siire¢ asamalarindan modelleme asamasina kadar olan kismina yer
verilmistir.

Bolim IV’ de modelleme agamasina yer verilmis ve son boliimde ise modelden elde
edilen sonuglar degerlendirilmis ve ¢alismada yer alan modelin daha sonra

kullanilabilirligini artrmak amactyla bazi dnerilerde bulunulmustur.



BOLUM 2: VERI MADENCILIGi

2.1. Veri Ile Tlgili Temel Kavramlar

2.1.1. Veri kavramm

Veri; kendi basma degersiz, istedigimiz amag¢ dogrultusunda bilgidir. Bilgi ise bir
amaca yonelik islenmis veridir. Bir diger ifade ile bilgi, bir soruya yanit vermek i¢in

veriden ¢ikardigimiz sonug olarak tanimlanabilir[1].

Veri bir kiginin formiillestirmeye veya kayit etmeye deger buldugu her sey olarak da
tarif edilebilir. Veriyi tammlamak icin ¢ok farkli kavram secenegi mevcuttur. Bu
kavramlar asagidaki gibi siralanabilir[2]:

— Veri (Data): Herhangi bir 06zel anlam igermeyen, kayit edilebilen,
smiflandirilabilen, depolanabilen, bir bilgi sistemine girilen, yapisal olmayan,
islenmemis girdiler, nesneler, aktiviteler, islemlerin tiimiine denir. Veri; sayilar,
harfler ve onlarin anlamidir. Veri hakkindaki bu veriye ‘meta data’ denir.

— Byte: En kugcuk adreslenebilir birim olan "bit"in 8 adedinin olusturdugu biitiindiir.

— Veri Pargasi: Alan veya veri elementi olarak da tanimlanabilecek veri pargasi bir
veya birden fazla byte'dan olusan en kii¢iik kimliklendirilmig veridir.

— Veri Toplami: Veri toplami bir kayit igerisindeki veri parcalarinin birlesiminden
olusan bir biitiind{ir.

— Kayit: Kayit, veri toplamlarinin olusturdugu bir biitiindiir.

— Kisim: Kisim terimi kayit ve veri toplami gibi veri bolimiini tarif eden iki
tanimin gereksiz olduguna inanan IBM gibi firmalarm gelistirdigi bir kavramdir. Bu
kavram kayit ve veri toplamini kapsamaktadir.

— Dosya: Dosya, kayitlar biitiiniidiir.

— Veri Tabani: Veri parcalari, veri kayitlar1 ve bu kayitlar arasindaki iliskileri iceren

bir batindur.



— Bilgi (Information): Herhangi birine sdylendiginde bireyin kafasinda sdylenen bu
ifadeye ait bir anlam uyandiran, karar alma asamalarinda verilerin islenip anlamli
hale getirilerek kullaniciya sunulmus halidir. Veri bilginin hammaddesidir. Veriyi
bilgiye ¢evirmeye “veri analizi” denir.

— Kurumsal Bilgi-Cikarim1 (Knowledge): Belirli bir amaca yonelik olarak bilginin
cesitli analiz, smiflama ve gruplama islemlerinden gecirilerek, gerektigi zamanlarda
potansiyel olarak kullanima hazir hale getirilmesidir. Tiirk¢ede giinliik kullanimda
bilgi sozcligi ile hem ‘Information’, hem de ‘Knowledge’ ifade edilmekte
oldugundan ve heniiz kurumsal bilginin (¢ikarimin) o6rgiit i¢inde kullanimi

yaygmlasmadigimdan, kavramlarin ifade edilmesi sirasinda gii¢liikler yasanmaktadir.

2.1.2. Veri kaynaklan

— l¢sel veri: Bu tip veriler insanlar, iiriinler, servisler ve prosesler ile ilgilidir.
Ornegin isgilere ait ddemeler muhasebe boliimiinde, malzeme ve makineler ile ilgili
veriler imalat boliimiinde tutulmaktadir[2].

— Dagsal veri: Bu tip veriler uydular ve algilayicilardan toplanan ticari verilerdir. Cd
strtculerden, internetten, film mizik veya seslerden, resimlerden, televizyondan,
grafik ve diyagramlardan elde edilen veriler bu kategoriye girer. Hiikiimet raporlari,
yerel bankalar, enstitiiler, 6zel sirketler de dnemli dissal veri kaynaklaridir[2].

— Personel Verisi: Nesnel satig tahminleri, rakiplerin neler yapabilecegi ile ilgili
fikirler, sirkete 6zgii haber portallar1 gibi isletmenin kendi uzmanlik bilgileriyle bir
araya getirdikleri verilerdir[2].

2.1.3. Veri modelleri

Veri modeli, veriyi bir kurala gore yapilandirma seklidir. Bu yapilandirma igerisinde
iki unsur bulunur. Bu unsurlar; yap1 ve islemlerdir. Yapi; sistemin veriyi
yapilandirma seklidir. islemler ise kullanicilarin veri tabamndaki veriyi diizenleme
imkanlaridir. Tim ozellikler bir model tarafindan yansitilamaz. Eger bir model
uygun olarak formiillestirilmisse kullanicilarin ihtiyaglarmni karsilayabilir. Modellerin
eksiklikleri iki grup altinda toplanabilir. Birincisi, veri yapismin bir boliimiiniin

temsil edilmemesi ve ikincisi cesitli yollarla veri yapisi lizerinde degisiklik



yapilamamasidir. Bir veri modeli, verinin hangi kurallara gore yapilandirilacagini
belirler. Fakat yapilar verinin anlami ve nasil kullanilacagi hakkinda tam bir fikir
vermezler. Veri modeli veri tabaninda bulunan verilerin mantiksal organizasyonunu

belirleyen kurallar kiimesi olarak tanimlanabilir. Veri modelleri ikiye ayrilir[2];

2.1.3.1. Basit veri modelleri

Basit veri modellerindeki amag, verinin basit, anlasilabilir bir yapiya sokulmasidir.
Bunlar genel yapilardir. Basit veri modelleri daha ¢ok programlamaya dayali bir veri
modelidir. Dosyalama sistemleri olusturmak amaciyla kullanilmaya baslanan veri
modelidir. Ayn1 zamanda bilgisayarlarda veri isleme ihtiyacinin ortaya ¢ikmasi ile
dosyalama sistemleri olusturmak amac1 ile kullanilmaya baslanan veri modelleridir.
Basit veri modelleri; hiyerarsik veri modeli ve ag veri modeli olmak iizere ikiye

ayrilmaktadir[2].

1. Hiyerarsik veri modeli: Hiyerarsik veri modeli bir aga¢ yapist seklindedir.
Ayrica hiyerarsi siralamasinda tistteki varliklar ebeveyn, alttakiler ise ¢ocuklar olarak
isimlendirilir. Hiyerarsik modelleme teknigi varliklar arasinda bire ¢oklu iligki
tiplerinin bulundugu verilerin modellenmesi esnasinda kullanilir. Bu teknikteki 1
kismindaki kayit tiplerine baba, n kismindaki kayit tiplerine ogul adi verilir.

Ogullarinda ogullar1 tanimlanabiliyorsa diigiim adin1 alir.

2. Ag veri modeli: Hiyerarsik veri modelinin basit yapili olmasina ragmen tek
bir kokiin olmadigi durumlarda modellemede sorunlar ¢ikmaktadir. Ayni zamanda
iliski tipleri ikili, yani varlik arasinda kurulan birebir iligki s6z konusudur. Ag veri
modeli iki varlik arasinda bire ¢oklu iligkiden olusan kiime kavramini kullanir. "Bir"
tarafinda olan varlik kiimenin sahibi, "Cok" tarafinda olan varlik ise kiimenin
uyesidir. Bir iiye bagka bir kiimenin sahibi olabilir. Fakat bir varlik ayn1 tipte iki
kiimeye birden iiye olamaz. Buna karsilik bir liye ayni tipte olmayan veya daha fazla
kiimeye sahip olabilir. Ag veri modelleri, tablo ve grafik temellidir. Grafikteki
diiglimler varlik tiplerine karsilik gelir ve tablolar seklinde temsil edilir. Grafigin

oklari, iligkileri temsil eder ve tabloda baglantilar olarak temsil edilir.



2.1.3.2. Gelistirilmig veri modelleri

Var olan bir verinin iizerinde bilgisayar kullanarak islem yapabilmek i¢in o verinin
bilgisayarda islenmesi yeterli degildir. Burada ayn1 zamanda kullanicilarin ve veri
iizerindeki islem yapacak analistlerin bakis agilar1 da ¢ok Onemlidir. Tim
kullanicilarin farkli bakis agilarinin biitiinlesik bir model ile veri tabanina
yansitilmasi veri modeli olusturmaktadir. Gelistirilmis veri modelleri; varlik-iliski
veri modelleri, iligkisel veri modelleri ve nesne yonelimli veri modelleri seklinde

siralanabilir[2].

Varlik-iliski veri modeli: Varlik-iliski islemi, analizler ve semalandirma i¢in énemli
bir tekniktir. Organizasyonun veri ve gereksinimlerinin yukaridan asagiya
planlamasinda kullanilir. Bu sema, isletme agisindan 6nemli olan ig varliklarinin
gosterildigi bir grafiktir. Varlik gercek veya soyut, kesin, goriilebilir veya gdriilemez
olabilir. Goriilebilir varliklara miisteri, calisan, fatura ve bdoliim ornek olarak
verilebilir. Goriilemez varliklara ise olay, is adi, zaman periyodu ve kazan¢ merkezi
ornek verilebilir. Kayit etmek istenilen bir varlik, renk, boyut, maddi deger, yiizdelik
degerlendirme, adres, maas, tarih, kod veya cinsiyet gibi 6zniteliklere sahip olabilir.
Varliklar arasindaki iliskilerin ti¢ 6nemli ¢esidi vardir. Bunlar[2];

Bire bir iliski: Bir varliktan digerine bire bir iligkiler, birinci varhigm her bir degeri
ikinci varligin sadece bir degeri ile eslesir.

Bire ¢oklu iliski: A varligindan B varligina bire ¢oklu iligki, A varliginin bir degeri B
varliginin sifir bir veya bircok degerleriyle herhangi bir zamanda iliskilendirilmis
oldugu anlamina gelir.

Coklu iligki: Bazi durumlarda, bir varlik-iliski semasinda g¢oklu iligkilere ihtiyag

duyulur.

Iliskisel veri modeli: iliskisel veri modeli tablolardan olusur. Tablolar iliski olarak
isimlendirilir. Tablolar arasinda ortak olan siitunlar ile iliskiler saglanmis olur.
Tablolar iki boyutludur, satir ve siitunlardan olusur. Tablolarla ilgili bir takim
kurallar vardir; her siitunun kendine 6zgii bir ismi olmaldir ve o siitundaki veriler
stitun ismi ile uyumlu olmalidir. Ayni sekilde her satirda bir digerinden farkl
olmalidrr. Iliskisel modelde her sey dzellikleri tanimlayan siitunlar ve nesneleri veya

kisileri tantmlayan bilgilerin yer aldig1 satirlardan olusan basit bir tablodur[2].



Nesne yonelimli veri modeli: Nesne yonelimli veri modeli iliskisel modelle
karsilastirildiginda yiiksek seviyeli bir modeldir. Cilink{i nesne yonelimli veri modeli
iliskisel modelde zor olan hiyerarsiler gibi yapilandirilmalar1 hizlandirmaktadir.
Nesne yonelimli veri modelini 6nemli kilan bir baska Ozellik ise verilerin
harmanlanmasi i¢in 6zel bir yap1 sunmasidir. Nesne yonelimli veri modelinde her sey
bir nesnedir. Nesne yoOnelimli sistemler farkli sistemler ve metodolojiler i¢in
kullanilmigtir. Genel olarak bu sistemler gercek diinyadaki objeleri nesne denilen
varlik seklinde modellemeyi temel almaktadir. Nesneler ortak karakteristikler iceren

nesnelerin bulundugu siiflar icerisinde gruplandirilirlar[2].

2.1.4. Veri tabanlan

Veri tabani sistemleri, bir veya daha fazla uygulamaya hizmet vermek i¢in bir araya
toplanmis birbirleriyle iliskili veriler toplamidir[5]. Veri tabani, sistematik erigim
imkan1 olan, yonetilebilir, giincellenebilir, tasmabilir, birbirleri arasinda tanimli

iligkiler bulunabilen bilgiler kiimesidir[3].

Veri taban1 (VT) sadece verinin alinmasi degil ayn1 zamanda o veri lizerinde
degisiklik yapilmasina da imkdn vermektedir. Veri tabani bilgisayarda veri
depolamak ve islemek amaciyla kullanilmaktadir. VT, ¢esitli tiplerdeki varliklara, bu
varliklarm Ozniteliklerine ve bunlar arasindaki iliskilere ev sahipligi yapan bir
yapidir. Bir veri tabaninda soyutlama katmalar1 kullanilarak gergek diinyanin
kavramlar1 bilgisayar ortamina adapte edilebilmektedir. Fiziksel veri tabani, disk
iizerinde bulunan dosya ve indeks koleksiyonu ve bunlara ulagmak i¢in kullanilan
depolama yapilaridir. Kavramsal veri tabani, gercek hayatin bir soyutlamasidir. Bu
soyutlamay1 gerceklestirmek icin 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 biitlinii temsil eder[2].

Bununla birlikte veri tabani sisteminin kurulum ve bakiminin zor ve pahali olmasi ve
biitiinlesik  sistemdeki bir bolim veriye ulagilamamasmin tiim sistemin

caligmamasina sebep olmasi gibi dezavantajlari da bulunmaktadir. Isletmeleri veri



taban1 yaklasimmna gotiiren pek ¢ok problem mevcuttur. Bunlardan bazilari
sunlardir[2]:

— Basit ihtiyaglara ¢abuk yanmitlar alinamamasi.

— Diistik veri kalitesi ve dogrulugu

— Degisime hizli ayak uyduramama

— Yiiksek gelisim maliyetleri

— Gergek diinya i¢in gegersiz veri modeli kullanima.
Veri tabani sistemlerinin baglica ii¢ 6zelligi vardir:
Ozerklik: Bir veri tabam diger veri tabanlaryla 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 tabanlar1.

VT kullandiklar1 veri modellerine gore hiyerarsik veri modellerini kullanan
hiyerarsik veri tabanlari, iligkisel veri modellerini kullanan iliskisel veri tabanlar1 ve
nesne yonelimli veri modellerini kullanan nesne yonelimli veri tabanlar1 olmak tizere

iic kisma ayrilir[2].

2.1.5. Veri ambarlan

Gunumiz yoneticileri ¢cok degisken olan is diinyasinda satiglardan rakiplerine,
misterilerden yiiriitiilen projelere kadar her tiirlii bilgiye her zamankinden daha hizli
ve dogru olarak ihtiya¢ duymaktadirlar. Hi¢bir sey tam zamaninda elde edilmis
verinin yerini tutamamaktadir. Bu bilgiyi elinde tutan, giice de sahip demektir. Iste
veri ambarlar1 bilginin giice doniistiiriilmesinde bir aracidir. Veri Madenciligi sik sik
veri ambarlartyla karistirilmaktadir. En basit anlamda veri madenciligi ve veri
ambarlari, birbirlerinin tamamlayicisidir. Veri ambarlar1 verinin belli bir yapida
saklanmasi i¢in kurulurken, veri madenciligi bu saklanan verinin bilgiye
dontsturulmesini saglar. Kisaca veri ambarlari, veri madenciliginin omurgasi
gibidir[4]. Bu iliski Sekil 2.1.’de gorsellestirilmistir.
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Sekil 2.1. Veri Ambar1 (VA) mimarisi[7]

Veri ambarcilig1 ¢esitli sekillerde tanimlanmistir. Veri ambarciliginin babasi sayilan
Bill Inmon veri ambarint 1992'de “Veri ambar1 (VA), yonetimin karar siirecini
desteklemede kullanilan, konuya ydnelik, entegre, zamana bagli, kalict veri
toplulugudur.” seklinde tanimlamigtir. Baska bir tanima gore ise veri ambari,
basitlestirilmis bi¢cimde hareket sistemlerinden Ozetlenen ve kiimelenen verinin

saklandig1 yerdir[2,4].

VA, is diinyasinda bilgiye hemen ulagsmak amaciyla karar vericiler i¢in tasarlanmig

bir bilgisayar sistemidir[3].

VA, operasyonel, kalici, entegre ve tarihsel derinligi olan verilerin, karar destek
sisteminin islevini desteklemek, verilerden anlamli iliskiler kurarak sonuglar
cikarmak iizere modellenmis siireglerin  toplamidir.  Boylelikle  veriler,
organizasyondaki karar vericilerin faydalanmalar1 i¢in saklanarak veriye hizli ve tek
kaynaktan ulagmalar1 imkani saglanmaktir. En basit tanimiyla veri ambari, OLTP
(Online Transaction Processing - Cevrimici Islem Siireci) veri tabanindan ¢ikarilan

operasyonel verinin depolandig1 merkezdir[5].

Bir bagka tanima gére VA; operasyonel veri tabanindan, i¢gsel ve digsal kaynaklardan
gelen, entegre edilmis, temiz, arsivlenmis, biiylikk hacimli verilerin yOnetim

tarafindan karar vermeyi destekleyecek ve kullamima olanak saglayacak sekilde



derlendigi depolama alanlaridir[5].

VA, bir igsletmenin veya kamusal bir kurumun degisik bolumleri tarafindan toplanan
bilgilerin, gelecekte  degerlendirilmek {izere arka plandaki sistemlerde
birlestirilmesinden olusan genis 6lgekli veri deposudur. Veri ambarlar1 miisteri,
tedarikgi, Urun bilgisi, stok, alis ve satis verisi gibi 6nemli 6zneler Uzerine kurulur ve

veriler veri ambarlarina tarihi bir bakis agisindan bilgi saglamak i¢in depolanir[6].

Teknoloji boyutu 6ne ¢ikarilarak yapilan bir tanimda VA; bilgiyi kullananlarin daha
iyi ve daha hizli karar vermelerini amaglayan teknolojilerin biitiinii olarak
tanimlanmigtir. Bir baska tanimda ise VA; bir kurumda gergeklesen tim operasyonel
islemlerin, en alt dlzeydeki verilerine kadar inebilen, etkili analizler yapabilmesi
amaciyla 6zel olarak modellenen, tarihsel derinligi olan ve operasyonel sistemlerden
fiziksel olarak farkli ortamlardaki yapilar iizerinde gergeklesen siirecler toplami

olarak tanimlanmistir[4].

Veri ambari, bir isletmenin ya da kurumun ¢esitli birimleri tarafindan canli sistemler
aracilig1 ile toplanan verilerin, ileride degerlendirmeye alinabilecek olanlarinin geri
planda yer alan bir sistemde birlestirilmesinden olusan biiyiik 6lgekli bir veri
deposudur. Gunimiiziin ticari igsletmelerinde bilgi sistemleri iki ayr1 baglik altinda
toplanmaktadir. Bunlar[1];

— Canl Sistemler: Bu sistemlerde giincel veriler bulunur. Giinliik yapilan isleri
ve islemleri gerceklestirmek, sonuglari saklamak bu sistemlerin gorevidir. Bu
sistemler, marketlerde ya da magazalarda stok takibi, iiye borglari, satis
islemleri, 6deme kayitlar1 gibi bilgilerin islendigi ve tutuldugu bilgi sistemleri
olabilir[1].

— Karar Destek Sistemleri: isletmelerde yer alan ikinci tiir bilgi sistemleri ise
karar destek sistemleridir. Bu sistemlerde yer alan bilgiler, c¢esitli
incelemelerden ve aragtirmalardan gegerek, isletmelerin ileride karini ya da
verimliligini arttirmasi, gelecekte izlenecek politikalarmin belirlenmesi gibi
yonetimsel kararlarin alinmasina yardimci olur ve bu kararlarin daha dogru
verilmesini kolaylastirir. Bu sistemlerde verilerin erigimi asil amag¢ degildir.
Karar destek sistemlerinin onceligi performanstir. Karar destek sistemlerinde

veriler, canli sistemlere oranla ¢ok daha biiyiik boyutlardadir. Verilerin biyuk



boyutundan dolayi, verilerin incelenmesi ve incelemelerden sonuglar
cikartilmasi, sistem kaynaklarimi asir1 kullanmakta ve uzun siire almaktadir.

Veri ambari, karar destek sistemi olarak nitelendirilebilir[1].

Isletmelerde kullanilan ii¢ gesit Veri ambari1 vardir[2]:

Tiim kuruma hizmet eden kurumsal (geleneksel) veri ambari,

Isletmedeki belirli bir i birimini veya boliimii desteklemek iizere tasarlanmis
minyatiir bir veri ambar1 olan veri pazar1 (data mart),

Veri ambari tekniklerinin hareket sistemlerine uyarlandig1 operasyonel veri

deposu.

2.1.5.1. Veri ambarinin karakteristik ozellikleri

Konuya Yonelik Olma: Operasyonel veri ihtiyaci, uygulamanin anlik
ihtiyaglar1 ile ilgilidir ve o anda gecerli is kurallarina dayanir. Veri ambar1
diinyas1 ise miisteri, mal veren, iiriin ve etkinlik gibi temel konular etrafinda
organize olur. Veri ambarindaki veri karar vermeye yoOneliktir ve zaman
derinligi ¢ok daha fazla oldugundan daha karmasik iliskilere imkan tanir[2].
Biitiinlesik yap1: Sitemlerden veri ambarina veri aktarilirken veri entegre
edilir ve hepsi ayn1 formata getirilir. Boylece degisik kaynaklardan gelen
veri, veri ambarinda tek ve genel olarak iizerinde anlagsmaya varilmis bir
sekilde yer alir. Veri ambarindaki veri, temiz, gegerliligi onaylanmis ve
uygun bi¢imde kiimelenmis olmalidir[2].

Kalic1 Ortam: Operasyonel veri tabanlarindan gelen veriler giincellenmeden
veri ambarina giremezler, giincellenip veri ambarina girdikten sonra ise eski
verinin giincellendigi anlamini tagimazlar sadece veri ambarinda kronolojik
olarak yerlerini alirlar. Eski veriler ise yerlerini muhafaza etmeye devam
ederler[5].

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

10 yillik bir zaman dilimini kapsar[2].



2.1.5.2. Veri ambarinin yapisit ve hedefleri

Veri ambarlar1 farkli tipte verilerden ve Tablo 2.1.’de belirtilen hedeflerden
olusmaktadir.
Gegcerli Detay Veri: Gegerli (giincel) detay veri, en ¢ok ilgilenilen en son olaylar1
gOsterir. Bu veri en dlsiik atomiklik seviyesinde depolandigindan oldukga blyuk
hacimlidir. Gegerli detay veri ¢cogu zaman erisimi olduk¢a hizli fakat pahali ve
yonetimi oldukga karigik olan disk depolarinda depolanmaktadir. Gegerli detay veri
genellikle operasyonel sistemlerde su anda mevcut olan operasyon verilerinin uygun
bi¢imde veri ambarma aktarilmig halidir[4].
Eski Detay Veri: Eski detay veri, ayn1 seviyede depolanan gecerli detay veri ile
tutarli fakat daha az erisilen veridir. Veri ambarlarinin ¢ogunda, tutulan detayli
veriler belli bir yasa ulastiklar1 zaman diskten daha biiyiik bir veri saklama ortamina
gonderilmesini 6ngodren kurallar bulunmaktadir[4].
Az Ozetlenmis Veri: Veri ambari kullanicilarinin yapabilecegi bazi analiz ve
sorgular icin istenebilecek standart degerleri dnceden 6zetlemek veri ambarmdan
daha hizli cevap almmasint ve performansin iyilesmesi ile birlikte daha fazla
kullanilmasini saglamaktadir[4].
Cok Ozetlenmis Veri: Cok 6zetlenmis veri yogundur ve kolayca erisilebilir. Karar
vermek igin gerekli veri cogunlukla cok ozetlenmis veriler kullanilarak elde
edilmektedir. Ust diizey yoneticilerin ihtiyag duyduklar1 bazi bilgiler yogun ve
kolayca erisilebilir olmalidir[4].
Meta data (Veri Bilgisi):Veri hakkinda veri anlamina gelen meta data; belirli bir grup
verinin, kim tarafindan, ne zaman, nasil toplandigmi ve verinin nasil
bigimlendirildigini tanimlar. VA’ da toplanan bilginin anlagilabilmesi i¢cin meta veri
gereklidir. Veri ambarmnin en 6nemli bilesenlerinden birisidir ve veri ambarini
tanimlayan veridir. Meta data su sekilde siniflandirilabilir[4]:

— Teknik meta veri: Veri ambari tasarimcilarinin ve yoneticilerinin iglemlerini

yerine getirirken kullandiklar1 veridir.
— Ticari meta veri: Kullaniciya veri ambarindaki verinin kullanilmasinda

kolaylik saglayan veridir.



Veri ambarmin kendi islemleriyle ilgili meta veri: Bunlar veri ambar1

versiyonlari, denetim iglemleri, yedekleme ile elde edilen verilerdir.

Tablo 2.1. Veri Ambarinin Hedefleri[4]

Uygulama Hedefleri | Bilgi Hedefleri Meta Data Hedefleri

Karar Destek Erisebilirlik Is tammlarimin yapilmasi

Tahmin Modelleme Tutarlilik Is kurallarmin tanimlanmasi

Planlama Guvenlik Bilgi uyumunun yirGtilmesi
Sartlara ve gevreye uyma yetenegi

2.1.5.3. Veri ambar: ihtiyact

Bir isletmenin biiyiikliigii veri ambari ihtiyacinin bir dlgiisii degildir. Isletmenin bir

veri ambarma ihtiyaci olup olmadigna karar verirken ise bazi anahtar gostergelere

bakarak baslanabilir. Bu gostergelerden bazilar1 sunlardir[2]:

Isletme degisken ve rekabetin ¢ok yogun oldugu bir pazarda faaliyet
gostermesi,

Miisteriler hakkinda saglikl bilgi elde etme ihtiyacinin olmasi,

Kazang saglayacak ve/veya verimliligi arttiracak bilgiye dayali iirlinler veya
hizmetler olusturma firsatlarmin olmas,

Sik kullanilan ve birbiriyle iliskili kurumsal verinin bir¢ok degisik yerde ve
farkl: sistemlerde bulunmasi,

"Aym veri ama farkli sonu¢" seklindeki sorunun isletmede siirekli bir
rahatsizlik haline gelmis olmasi,

Gergek karar destek sistemlerine ihtiyacin olmast,

Kullanicilari daha etkili ve anlik sorgulama ve raporlama istemeleri,

Bir bilgi dagitimi alt yapisina ihtiya¢ olmasi.

VA finans(bankalar, sigorta sirketleri, leasing, factoring ve borsa sirketleri), tiretim,

ulagim, iletisim, perakendecilik ve kamu (vergi dairelerinde) sektorii gibi pek ¢ok

sektorde kullanilmaktadir[2].

Gelecek kusak VA uygulamalarinda ise her diizeyde miisteri iligkisini diizenlemek

icin gercek zamanl analiz yontemleri gerekecektir. Bugiiniin rekabet¢i ortamindaki

miisteri iliskileri yonetimi veri ambar1 uygulamalarmi bire-bir iligkileri diizenlemek



icin yapilanma yoOniine kaydiracaktir. Miisteriyle etkilesim analitik karar destek

sistemleriyle birleserek 'etkin veri ambart' ¢éziimlerine olgunluk kazandiracaktir[2].

2.1.5.4. Veri ambar: yOnetimi

Veri ambarlar1 gegmise yonelik birgok yillik veriyi kapsadiklari igin iglevsel veri
tabanlarmdan yaklasik olarak 4 kat daha biiytiktiir. Bu yiizden ger¢ek zamanli olarak
giincellenmesi ¢ok zordur. Ancak iizerinde ¢alisilan uygulamalarin durumuna goére
ginde en az bir kez yenilenmelidir. Bir veri ambarmin ydnetimi sunlari
kapsamaktadir[4];

— Guvenlik ve onceliklerin belirlenmesi

— Cesitli kaynaklardan gelen verinin incelenmesi

— Veri kalitesinin kontroli

— Meta verinin yonetimi ve veri glincellenmesi

— Veri ambarmin durumunun kontrol edilmesi ve raporlanmasi

— Verinin dlizenlenmesi

— Verinin yedeklenmesi (backup) ve baslangica dondiirme (restore) islemleri

— Veri ambarmin depolama yonetimi

2.1.6. Veri ambarn ile veri tabaninin karsilastirilmasi

Veritabani igerisindeki bilgiler genelde anlik bilgilerdir. Yani belirli bir siire sonunda

guncelligini kaybedecek olan bilgilerdir[1].

Veri tabanlarindan beslenen veri ambarlar ise, verileri depolamaktadir. Depolanan
veriler giincel olmasalar dahi gegerlilikleri daha uzun siirmektedir. Veri tabanlari ile
veri ambarlarini tutuklar1 kayit sayisimma gore degerlendirmek gerekirse, veri
ambarlarinda ne kadar ¢ok veri tutulursa yapilan analizler o kadar gergege yakin

cikacaktir[7].

Diger taraftan, veri tabanindaki kaydin artmasi canli sistemlerin kullanimini
etkileyecek ve verilere erisim yavaglayacaktir. Canli sistemlerin yavaglamasi hi¢bir

isletmenin istemedigi bir durumdur[1,7].



2.2. Veri Madenciliginin Tanim

Isletmelerde ve devlet kurumlarinda 90’li yillarin bagindan itibaren bilgisayar
sistemlerinin yayginlagmasi ile her tiirlii veri farkli depolama alanlar1 i¢cinde hizla
biiyliyen boyutlarda saklanmaya baglamistir. Zamanla kurum ve igletmelerin mevcut
veriler iizerinde yaptiklar1 caligmalar ile elde edilen sonuclar gelecege yonelik
planlamada kullanilarak kazang¢ elde etme ¢alismalar1 artmistir. Daha fazla degerli

veriyi toplama c¢aligmalar1 6nde gelen amaclardan biri olmustur[6].

Onceden istatiksel veriler ile devasa biiyiikliikteki veri tabanlarindan ise yarayacak
ortintiiler bulmak icin istatiksel metot ve yontemler kullamilirdi ki bunlarin
sonucunda olusan verilerin incelenmesi igin uzman kisilere gerek vardi. Istatistiksel
yaklagimlarin kullaniminda bu paketlerin dezavantajlar1 ortaya ¢ikmaktaydi. Baska

bir dezavantaji ise her farkli ihtiyag icin bu islemlerin tekrarlanmasiydi[8].

Veri Madenciligini (VM) istatistik yontemlere tistiin kilan 6zelligi, cok fazla
miktarda veriyle ¢alisabilir olmasidir. Istatistikte, ana kiitleden segilen bir érneklem
Uzerinde galisarak genellestirme yapilmaya calisilir. Fakat bu durumun gelecekteki
isletme ihtiyaclarin1 tam olarak karsilayamama, is c¢evresindeki gelismelere ve
degisimlere cevap verememe gibi eksik yonleri vardir. Bazen veri madenciligi

teknikleriyle daha basit, ayrintili ve uygulanabilir kararlar alinabilmektedir[3].

Otomatik veri toplama araglar1 ve veri tabami teknolojilerindeki geligme,
veritabanlarinda, veri ambarlarinda ve diger bilgi depolarinda ¢ok miktarda bilgi
depolanmasina sebep olmaktadir. Biiylik miktarlardaki veri icindeki gizli érintulere,
degerli bilgilere geleneksel c¢oziimleme araclariyla ulasmak olduk¢a zordur.
Dolayisiyla toplanan veri miktar1 biiyiidikkge ve toplanan verilerdeki karmagiklik
arttikca, daha iyi ¢oziimleme tekniklerine olan gereksinim artmakta ve veri
madenciligi uygulamalar1 alternatif bir ¢oziim olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Veri
madenciligi uygulamalari; iliskisel veritabanlari, veri ambarlary, gelismis
veritabanlar1 ve bilgi depolar1 (nesne kaynakli, nesne iligkili, uzamsal, metin, ¢oklu

ortam, heterojen veritabanlari, zamansal veriler ve WWW) iizerindeki veriler



iizerinde gercgeklestirilmektedir. Bu baglamda veri madenciliginin ii¢ tiiriinden s6z
etmek mumkdaindir[9]:

— Dogrudan veri madenciligi: Veri ambarmdaki verilerin dogrudan kullanildig:
yontemdir. Bir doktorun hastasinin kapali damarlarm1  bulmak ig¢in
goriintiileme cihazlarindan faydalanmasit dogrudan veri madenciligine bir
ornektir.

— Varsayim deneme ve varsayimi daha iyi hale getirme: Bu yontemle kullanici
calistigr konuya iliskin bazi varsayimlar iiretir ve bu varsayimlarin sistem
tarafindan dogrulanmasini, degistirilmesini veya daha uygun hale
getirilmesini amaglar.

— Dolayh ya da saf veri madenciligi: Veri madenciligi tiirlerinin igerisindeki en
genel yontemdir. Higbir kisitlama ve kullanicilarm bulacagi bilginin tiirii

hakkinda belli bir beklenti yoktur. Bu ayni zamanda en gii¢ yontemdir.

Veri madenciligi; verideki trendleri, iligkileri ve profilleri belirlemek igin veriyi
smiflandiran bir analitik arag ve bilgisayar yazilim paketidir. Spesifik veri
madenciligi yazilimlari; kiimeleme, dogrusal regresyon, sinir aglari, Bayes aglari,
gorsellestirme ve agag¢ tabanli modeller gibi pek ¢ok modeli icerir. Veri madenciligi
uygulamalarinda yillar boyu istatistiksel yontemler kullanilmistir. Bununla birlikte,
bugiliniin veri madenciligi teknolojisinde eski yontemlerin tersine biiylik veri
kiimelerindeki egilim ve iligkileri kisa zamanda saptayabilmek i¢in yiiksek hizli
bilgisayarlar kullanilmaktadir. Boylece veri madenciligi, gizli trendleri minimum

caba ve emekle ortaya ¢ikarmaktadir[10].

Farkli calismalarda Veri madenciligine (VM) iliskin temelde ayni olmakla birlikte
farkli tanimlar yapilmistir. Asagida veri madenciliginin farkli tanimlarindan bazilar1

belirtilmistir.

Hand (1998), veri madenciligini istatistik, veritabani teknolojisi, Oriintii tanima,
makine 6grenme ile etkilesimli yeni bir disiplin ve genis veritabanlarinda dnceden

tahmin edilemeyen iliskilerin ikincil analizi olarak tanimlamstir[ 10].



Veri Madenciligi; genis veritabanlarindan bilgi c¢ikartabilmek amaciyla makine
Ogrenmesi, Orlintli tanima, istatistik, gorsellestirme gibi alanlarin tekniklerini bir

araya getiren disiplinler aras1 bir alandir[11].

Veri Madenciligi(VM), biiyiik miktarlardaki verinin i¢inden gelecegin tahmin
edilmesinde yardimci olacak anlamli ve yararli baglant1 ve kurallarin bilgisayar

programlarinin araciligryla aranmasi ve analizidir[12].

Gartner Grup tarafindan yapilan tanimda ise veri madenciligi, istatistik ve matematik
tekniklerle birlikte iligki tanima teknolojilerini kullanarak, depolama ortamlarinda
saklanmig bulunan veri yigmlarmin elenmesi ile anlamli yeni iligki ve egilimlerin

kesfedilmesi siirecidir[11,12].

Diger bir tanimlama ise “Veri ambarlarinda tutulan ¢ok ¢esitli ve ¢ok miktarda
veriye dayanarak daha once kesfedilmemis bilgileri ortaya ¢ikarmak, bunlar1 karar

verme ve eylem planini gergeklestirmek i¢in kullanma stirecidir’[2].

Veri madenciligi, temel olarak bilgisayar destekli bir bilgi ¢ozimleme islemidir. VM,
ayr1 sorgular vererek biiyiik miktarda olan veriden yararlh bilgi, desenler ve egilimler
cikarabilmektir. VM, verinin sahibine anlamli ve yararli olacak sekilde wveri
kiimesinin iginde siiphe uyandirmayan iliskileri bulmak ve veriyi yeni bir sekilde

Ozetlemek igin veri kiimelerinin incelenmesidir[12].

Jacobs (1999), veri madenciligini, ham datanin tek basina sunamadigi bilgiyi ¢ikaran
veri analizi siireci olarak tamimlamistir. David (1999), veri madenciliginin biiyiik
hacimli datalardaki Oriintiileri arastiran matematiksel algoritmalar1 kullandigini
sOylemistir. DuMouchel (1999), veri madenciliginin genis veri tabanlarindaki
birliktelikleri arastirdigmi belirtmistir. Kitler ve Wang (1998), veri madenciligini
oldukca tahminci anahtar degiskenlerin binlerce potansiyel degiskenden izole
edilmesini saglama yetenegi olarak tammlamiglardir. Bransten (1999), veri
madenciliginin insanin asla bulmayr hayal bile edemeyecegi trendlerin

kesfedilmesini sagladigini belirtmistir[ 10].



Tiim bu tanimlardan sonra veri madenciligini istatistiksel yontemler serisi olarak

gormek mimkiin olabilir. Ancak veri madenciligi, geleneksel istatistikten birkac

yonde farklilik gosterir. Veri madenciliginde amag, kolaylikla mantiksal kurallara ya

da gorsel sunumlara ¢evrilebilecek nitel modellerin ¢ikarilmasidir. Bu baglamda, veri

madenciligi insan merkezlidir ve bazen insan-bilgisayar ara yiizlinii birlestirir. Veri

madenciligi sahasi, istatistik, makine bilgisi, veri tabanlar1 ve yiliksek performanslh

islemler gibi temelleri de igerir[2].

Genel olarak veri madenciligi, bir veri ambarma ve bir yazilim paketine gereksinim

duyar. Diger temel gereksinimleri su sekilde siralanabilir:

Veriye erisilebilirlik

Etkin erigim yontemleri

Veri problemlerinde dinamiklik

Etkin algoritmalar

Yiiksek performansli uygulama sunucusu (server)

Sonu¢ dagitiminda esneklik

Verinin temizlenmesi[10,13].

Cok miktarda, giivenilir veri 6n sarttir. Coziimiin kalitesi dncelikle verinin
kalitesine baghdir.

Uygulama ile ilgili ve yararli olabilecek her tiir bilginin 6grenmeye yardim
icin sisteme verilmesi gerekmektedir.

Sonuglarin tutarliliginin uzmanlar tarafindan denetlenmesi gerekir.

Veri madenciligi tek asamali bir calisma degildir, tekrarlhidir. Sistem

ayarlanana dek bircok deneme gerektirir[5].

Etkin bir veri madenciligi uygulayabilmek i¢in dikkat edilmesi gereken noktalar

asagidaki gibi 0zetlenebilir[2];

Farkl tipteki verileri ele alma

Veri madenciligi algoritmasinin etkinligi ve dl¢eklenebilirligi
Sonuglarin yararlilik, kesinlik ve anlamlilik kistaslarini saglamasi
Kesfedilen kurallarin ¢esitli bicimlerde gosterimi

Farkli bir ka¢ soyutlama diizeyi ve etkilesimli veri madenciligi
Farkli ortamlarda yer alan veri iizerinde islem yapabilme

Gizlilik ve veri giivenliginin saglanmast



Sonug olarak veri madenciligi, isletmelerdeki mevcut veri ambarlarinin kullanilarak
farkl disiplinlerdeki yontemler yardimiyla VM siireci oncesinde goriilemeyen hatta
ongoriillemeyen bilgi ve iliskilerin karar vericiler tarafindan kullanilmak {iizere
kesfidir. Sekil 2.2.°’de gosterildigi lizere aslinda veri madenciligi Veri Tabanlarinda
Bilgi Kesfi (VTBK) siirecinde bir adimdir. Fakat VTBK siirecinin en 6nemli islevini
gérmesinden olsa gerek bir¢ok calismada tiim siireci belirtmek i¢in kullanilmistir. Bu
tez boyunca da Veri Madenciligi kavrami siirecin tamamini belirtmek ic¢in

kullanilacaktur.
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Sekil 2.2. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi [6]

2.3. Literatiirde Veri Madenciligi

Coban, VM’yi yaygm kullanim alanlarmin disginda bir alanda imalat sanayinde
tedarik¢i se¢imi siirecinde kullanmistir[2].
Ozgnar, KPSS sonuglarmin tahmin edilmesinde VM tekniklerinden olan regresyon

analizi kullanilmistir[11].

Kalikov, caligmasinda Veri Madenciligi tekniklerini kullanarak e-ticaret amacli
kurulan bir yaymevi web sitesinin veri tabaninda tutulan verilerin analizlerini

yapmustir. Bu tekniklerin uygulanmasi sonucunda, veri tabaninda bulunan sanal



irtinlerin(kitaplarin) kategorilerine gore dogru yerlestirilmesinde yardimci olacak

bilgiler kesfetmistir[12].

Altintag, c¢alismasinda veri madenciligi yOntemlerinden olan kiimeleme
algoritmalarmi bir bankanin miisteri bilgilerini barindiran bir veri tabam iizerinde
uygulayarak bankanin misterilerini kredilerini 6deme durumlarma gore kiimelere

ayrrmasini saglamigtir| 14].

Gazi, calismasinda GSM operatorleri tarafindan yapilan kampanyalarin, cep telefonu
kullanicilart  iizerindeki etkisini analiz etmek amaciyla VM tekniklerini

kullanmistir[7].

Akbulut, yaptig1 calismada bir kozmetik markasinin miisteri gruplarini ve ayrilma
egilimi gosteren miisteri profilini belirleyerek; bu miisterilere 6zel pazarlama
stratejileri gelistirilmesini hedeflemis ve segmantasyon icin kiimeleme teknikleri,

ayrilacak miisteri profilini belirlemek icin ise siniflama teknikleri kullanmigtir[10].

Aydm, c¢aligmasinda asenkron motorlarin stator, rotor ve mil yatag1 gibi
bilesenlerinde olusan arizalar1 yumusak hesaplama ve veri madenciligi teknikleri ile
teshis etmistir. VM tekniklerinden olan yapay sinir aglar1 gibi yumusak hesaplama
teknikleri kullanarak kirik rotor, sarim, mil yatag siirtiinmesi ve eksantriklik arizalar1

basaril1 bir sekilde teshis etmistir[15].

Tiryaki, VM tekniklerinden olan smiflandirma algoritmasini bir lojistik firmasmin

verilerine uygulamistir[16].

Dolgun, calismasinda birliktelik kurallar1 yontemi ile pazar sepeti analizi

yapmustir[1].

Goral, calismasinda kredi karti bagvuru asamasinda sahtecilik tespiti icin VM
yardimiyla 6ngoriisel bir model olusturmustur. Tiim basvurular1 skorlamakta olan
modelin sonucunda ortaya ¢ikan rapor, tiim basvurular i¢in bir sahtekarlik skoru

icermektedir[17].



Glintiirkiin, VMyi kalite iyilestirme ¢alismalar1 tizerinde kullanmistir[ 18].

Tezcanlar, VM’yi Petro-kimya sektoriinde bir isletmede bir yillik donemdeki musteri
profili ve satig verilerini inceleyip pazarlama stratejilerine tavsiye niteliginde

sonuclara ulasma amaciyla kullanmistir[4].

Yimaz, Kiitahya ilinde sosyal siniflarm belirlenmesi ve tiiketici profilinin

cikarilmasi amacima yonelik uygulamasinda VM kullanmigtir[ 19].

Kasap, sigortacilik sektoriinde miisteri iligkileri yOnetimi yaklasimiyla veri

madenciligi teknikleri birlikte kullanmistir[20].

Ozbay, internet bankaciliginda yapilan dolandiricilik islemlerinin, veri madenciligi
teknik ve metotlar1 kullanilarak belli 6lgiide Onlenmesini temin eden bir model

geligtirmistir[8].

Yilmaz Koltan, calismasinda Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi Ulusal 100
endeksinde sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet gosteren 173 isletmenin 2004-
2006 yillarma ait yillik finansal gostergelerinden yararlanarak veri madenciligi

tekniklerinden birisi olan karar agaclar1 teknigi uygulamistir[3].

Ceran, VM’yi esnek akig tipi c¢izelgeleme problemlerinin ¢oziminde genetik

algoritma ile birlikte kullanmigtir[21].

Caligkan, soguk hava tesislerinde optimum sogutma grubu se¢iminde VM

kullanmistir[22].

Tosun, VM teknikleriyle kredi kartlarinda miisteri kaybetme analizi yapmigtir[23].

Akturk, borsa ile ilgilenen kigiler ftizerindeki risk diizeyini asagr yonde

indirgeyebilmek amaciyla yaptig1 calismasinda VM teknikleri kullanmigtir[24].

Baysal ise bayi degerlendirmesi amaciyla yaptig1 calismasinda VM uygulamigtir[25].



Martens ve arkadaslar1 lojistik regresyon, C4.5 karar agaci ve yapay sinir agi
kullanarak sirketlerin gelecege yonelik endigelerini gidermek i¢in bir model

olusturmaya ¢alismislar[29].

Sinha ve arkadaslar1 veri madenciligi siniflandirma algoritmalar1 ile tanim kiimesi
birlestirmesine yonelik caligmalarini dolayli bor¢ verme yani kredi iizerinde
uygulamiglar. Uygulamada lojistik regresyon, karar agaci, k-en yakin komsu
algoritmasi1 ve yapay sinir ag1 gibi VM yontemleri kullanilmistir. Kredi verilecek
miisterilerin bilgileri smiflandirilarak risk durumuna gore gruplar olusturan bir model

iizerinde ¢aligmiglardir[30].

Jie Sun ve Hui Li finansal tehlikelerin tahmini {izerine yaptiklar1 ¢aligmalarinda Cin
Hisse Senedi Piyasasi ve muhasebe arastirmalar1 veri tabani verilerine karar agact

uygulayarak bir model olusturmuslar[31].

Shah ve Zhong kotii niyetli kisilerden mahremiyeti koruma amaciyla veri
madenciligi tekniklerinden k-en yakin komsu kiimeleme algoritmasini kullanarak bir

model olusturmaya calismislar[32].

Chu ve arkadaslar1 var olan miisterileri kaybetmemek icin hibrit bir veri madenciligi
calismast yapmuglar. Calismalarinda C5.0, ve bir yapay sinir ag1 algoritmasindan

olusan bir model gelistirmeye ¢aligmislar[33].

Hung ve arkadaslar1 telekomiinikasyon sirketlerinde miisteri iliskileri yonetimi veri
madenciligi uygulamasi i¢gin VM algoritmalarindan C5.0 karar agaci ve yapay sinir

ag1 kullanarak bir model uygulamasi yapmislar[34].

Hsu pazarlama, iiretim artirma ve endiistriyel standartlar1 gelistirme amaciyla veri
madenciligini giysi endiistrisinden bir isletmede uygulamigs ve c¢alismasinda

kiimeleme algoritmalarini kullanmigtir[35].

Sugumaran ve arkadaglar1 titresen prizmatik govde iizerinde giivenlik analizini veri
madenciligi  tekniklerinden C5.0 karar agaci algoritmasmi  kullanarak

yapmuslardir[36].



Huang ve arkadaslar1 tedarik¢i miisteri deger analizinde VM tekniklerinden k-

ortalamalar algoritmasini kullanarak bir model iizerinde ¢alismiglar[37].

Wu ve Yen izinsiz girmeleri tespit icin VM tabanli ¢caligmasinda C4.5 karar agaci

algoritmasini kullanmiglardir[38].

Delen ve arkadaslar1 saglik hizmetleri sigorta kapsami analizinde yapay sinir ag1 ve

karar agaci tekniklerini kullanmiglardir[39].

Lu ve Chen Tayvan borsa yatwimcilar: icin bilgi ifsast icin VM uygulamasi

yapmislar ve calismalarinda karar agaglari kullanmislardir[40].

Chang ve Shyue Tayvan niifus sayiminda magdur sosyal smiflarmi inceledikleri

calismalarinda karar agaci ve kiimeleme algoritmalarmi kullanmiglardir[41].

Turhan ve arkadaglar1 yazilim viriislerini tespit icin VM kaynak kodu c¢aligmalarini
telekomiinikasyon sektdriinde naive bayes algoritmasi kullanarak uygulamislar[42].

Chien ve Chen ileri teknoloji endustrisinde personel se¢imi ve insan sermayesini
gelistirmeye yonelik bir VM c¢alismas1 yapmislar ve ¢alismalarinda farkl karar agaci

algoritmalarini denemis nihai modelde ise CHAID karar agaci kullanmiglardir[43].

Chang gec gelisim gosteren ¢ocuklara erken miidahalede bulunma amaciyla bir VM

uygulamasi yapmustir. Calismada farkli karar agaci algoritmalar1 denenmistir[44].

Chien ve arkadaslar1 yar1 iletken iiretiminde verim artirma amaciyla yaptiklari
calismalarinda VM tekniklerinden k-ortalamalar algoritmast ve karar agaci

algoritmalarini kullanmiglardir[45].

Chen ve Lin ¢aligmalarinda iiriin ¢esitliligi ve bos raf dagitimi probleminde VM

yaklagimii kullanmiglardir[46].

Kirkos ve arkadaslar1 sahte finansal beyanlar tespit etmek i¢cin VM tekniklerinden

yapay sinir ag1, Bayes giiven aglar1 ve karar agac1 kullanmiglardir[47].



Yen ve Lee miisteri islemlerinden ilging bilgiler kesfetmek icgin etkin bir VM
yaklagimi gelistirmeye ¢alismislar[48].

Enke ve Thawornwong yapay sinir ag1 ve VM kullanarak borsada hisse senedi

iadelerini tahmin i¢in bir model lizerinde ¢alismislardir[49].

Bayam ve arkadaslar1 yash siiriiciiler ve kazalar arasindaki iliskiyi tespit etmek i¢in
karar agaci ve yapay sinir agi tekniklerini kullanan bir model (izerinde

calismislar[50].

2.4. Veri Madenciliginin Amaclar

Veri madencisinin geleneksel yontemlerde oldugunun aksine baslangicta herhangi
bir amac1 ya da varmak istedigi bir kavram yoktur. Yapilacak analizlerden sonra elde
edilen verilerin bir istatistikci gozii ile incelenip daha Onceden diisiiniilmemis
kavramlarin ortaya ¢ikarilmasi, basarili bir VM siireci olarak kabul edilmektedir[3].

Buradaki temel amag, degiskenler arasindaki iligkilerden ¢ok, gelecege yonelik
saglikli Ongoriilerin iiretilmesidir. Bu anlamda VM, 06z bilginin kesfedilmesi
anlaminda bir “kara kutu” bulma yaklasimi olarak kabul edilmektedir ve bu
dogrultuda yalnizca kesifsel veri analizi tekniklerini degil, sinir ag1 tekniklerinden
hareketle gecerli ongoriiler yapmak ve Ongoriilen degiskenler arasindaki iligkilerin
belirlenmesi miimkiin oldugu icin aynm1 zamanda sinir ag1 tekniklerini de

kullanmaktadir[14].

Biraz daha detaylandirmak gerekirse veri madenciliginin amaglarin1 agagidaki
basliklar altinda toplamak miimkiindiir;
— Ongorii: Hangi {iriinlerin, hangi donemlerde, hangi sartlarda, hangi
miktarlarda satilacaga iligkin 6ngdriilerde bulunmak[2,13]
— Tanima: Aldig: iirlinlerden bir miisterinin taninmasi, kullandig1 programlar ve
yaptig1 islemlerden bir kullanicinin taninmasi[2,13]
— Smiflandirma: Birgok parametrenin birlesimi kullanilarak {iriinlerin,

miisterilerin vb. siniflandirilmasi[2,13]



— En iyileme: Belirli kisitlamalar cercevesinde zaman, yer, para ya da ham
madde gibi sinirli kaynaklarm kullanimini en iyilime ve {iretim miktari, satis
miktar1 ya da kazan¢ gibi degerleri biiyiitme de veri madenciligi
amaclarindandir[2,13].

—  On tahmin

— Benzer gruplama

— Kilmeleme

— Tanimlama[26]

2.5. Neden Veri Madenciligi

Otomatik wveri toplama araglar1 ve veri tabanmi teknolojilerindeki gelisme,
veritabanlarinda, veri ambarlarinda ve diger bilgi depolarinda ¢ok miktarda bilgi
depolanmasi sonucunu dogurmustur. Cok fazla veri var, ancak bilgi yok... Veri
ambarlar1 ve veri madenciligi biiyiik miktarlardaki veriler icindeki gizli orunttler,
geleneksel ¢oziimleme araglartyla bulunamaz. Toplanan veri miktar1 biiyiidiikce ve
toplanan verilerdeki karmasiklik arttikca, daha iyi ¢oziimleme tekniklerine olan
gereksinim de artmaktadir. Bu tiir bilgiler, bilgi bulma/kesfetme (knowledge
discovery) ya da veri madenciligi (data mining) olarak bilinen teknikler yardimiyla

cozimlenebilir[27].

Veri madenciligi asagidaki karakteristiklere sahip problemlerin ¢6ziimiinde daha ¢ok
tercih edilir[13]:

— Buylk miktarlarda veriye erigilebildigi zaman,

— Veri birgok degiskene sahipse,

— Veri karmasik, ¢ok degiskenli ve dogrusal degil ise,

— Ciktilar1 ya da davranig1 tahmin etmek gerekiyorsa,

— Heniiz anlagilmayan birliktelik ve iligkileri bulmak gerekiyorsa,
Veri tabani hacimlerinin veri madenciligi gerektirecek diizeye ulagmasi, pazarlama,
reklam ve imalatta kiiclik miisteri gruplarma ve bireylere kadar ulasilmasi

gerekiyorsa[2].

2.6. Veri Madenciliginin Kullanim Alanlan



Gilinlimiizde veri madenciligi teknikleri basta isletmeler olmak iizere ¢esitli alanlarda

basar1 ile kullanilmaktadir. Veri madenciliginin asil amaci, veri yigmlarindan anlaml

bilgiler elde etmek ve bunu eyleme doniistiirecek kararlar i¢in kullanmaktir[27]. Son

yillarda Ulkemizde de genis bir kullanim alan1 bulan veri madenciliginin kullamldig1

alanlar ve kullanim amagclar1 agagida belirtilmistir:

Pazarlama alaninda;

Miisterilerin satin alma oriintiilerinin belirlenmesi

Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi
Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmast

Pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis)

Miisteri iliskileri yonetimi (Customer Relationship Management)
Miisteri degerlendirme (Customer Value Analysis)

Satig tahmini (Sales Forecasting)

Miisteri dagilimi

Cesitli pazarlama kampanyalar1

Mevcut miisterilerin elde tutulmasi i¢in gelistirilecek pazarlama stratejilerinin
olusturulmasi

Capraz satis analizleri

Cesitli miigteri analizleri[12]

Miisteri sikayetlerinin incelenmesi,

Satis kampanyalarinin verimlilik analizlerinin yapilmasi[14]

Bankacilik alaninda;

Farkli finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi
Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti

Kredi kart1 harcamalarina gore miisteri gruplarmin belirlenmesi
Kredi taleplerinin degerlendirilmesi

Miisteri dagilimi

Usulstzlik tespiti

Risk analizleri

Risk yonetimi[12]



Sigortacilik alaninda;
— Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi
— Sigorta dolandiriciliklarmin tespiti

— Riskli miisteri oriintiilerinin belirlenmesi[12]

Perakendecilik alaninda;
— Satis noktasi veri analizleri
— Alig-veris sepeti analizleri

— Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu[12]

Borsa alaninda;

— Hisse senedi fiyat tahmini,

— Genel piyasa analizleri,

— Hisse tespitleri,

— Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu[11]
Telekomiinikasyon alaninda;

— Kalite ve iyilestirme analizleri

— Hatlarm yogunluk tahminleri[12]

— Cagr1 ayrint1 analizleri[2].

— Miisteri bagliligi[2].

Saghk ve Ila¢ Sektdriinde;
— Test sonuglarinin tahmini
—  Uriin gelistirme
— Tibbi teshiste
— Tedavi strecinin belirlenmesi[12]

— MR verileri ile sinir sistemi bolge iliskilerinin belirlenmesinde[27].

Endustri alaninda;
— Kalite kontrol analizleri
— Lojistik
— Uretim siireglerinin optimizasyonu[12]

— Operasyonel siirecte olugabilecek olasi kayiplarin veya suiistimallerin tespiti



— Kurum teknik kaynaklarinin optimal sekilde kullanilmasini saglamak
— Firmanm finansal yapisiin, makro ekonomik degismeler karsisindaki
duyarlilig1

— Gegmis ve mevcut yap1 analiz edilerek gelecege yonelik tahminler[14].

Egitim alaninda;
—  Ogrenci davramslarinin dngériilmesi

— Ogrencilerin ders segme egilimlerinin belirlenmesi[11].

Hilekarlik Tespitinde; ge¢mise ait veriler kullanilarak, ge¢miste hilekarlik yapmis
kisilere ait veriler incelenebilir ve bunlara ait bir model kurulabilir. Gelistirilen bu
model kullanilarak hilekarliga meyilli olanlar tespit edilebilir. Hilekarlik
belirlemenin en yaygin kullanim alanlar1 sigortacilik sektorti, finans sektoriinde kredi
kart1 servisleri, perakendecilik sektorii ve telekomiinikasyon sektoriidiir[2]. Bunun
disinda ev veya igyerlerinde kullanilan elektrik, su ve telefon gibi abonelik gerektiren
durumlarda mevcut kullanim1 diisiik gésterme ya da tamamen kagak kullanma gibi

yasa dis1 durumlarin tespitinde de VM kullanilmaktadir.

Web uygulamalar1 alaninda;

— Kullanici tarafl bilgiler (tarayic, dil vb..) 151¢mda altyap: diizenlemeleri.

— Kullanict profillerine uygun iirlinlerin reklam kampanyalar1 en ¢ok ziyaret
ettikleri sayfalara koyulabilir.

— Farkli web sablonlari, temalar1 arasinda kullanic istekleri degerlendirilebilir.

— Koti niyetli kullanicr istekleri belirlenip bunlara kars1 alinmasit gereken dnlemler

belirlenebilir[27].

Kamu uygulamalar1 alaninda;

— Kaynaklarin dogru olarak kullanimini saglama ve planlama.

— Kamu giivenligini saglama amact ile giivenlik problemlerini 6nceden tahmin
etmek.

— Rastlantisal olaylardaki sorunlarin ¢Ozlimiine dair izleri kesfetme ve olasi

giivenlik sorunlarimi es zamanli olarak tespit edebilme ve ¢oziim tiretebilme.



— Vergi ile ilgili yolsuzluklar1 ve izlerini belirleme, yolsuzluklar1 es zamanli olarak
belirleme.

— Saglik 6demeleri.

— Kamu kurumlarinda programlarin uygulanmast gibi konularda siipheli
durumlarin tespiti, suiistimal ve israflar1 belirleme ve milyonlarca dolarlik zarar1
engelleme.

— Emniyet birimleri igin suc istatistiklerine dair online raporlama, hangi profildeki
insanlarin ne tiir su¢lara meyilli olduklarini belirleme, es zamanli su¢ engelleme

politikalar1 olusturmak[9].

Tablo 2.2.’de 2003 yilinda yapilan bir arastirma sonucuna gore veri madenciliginin

sektorler bazinda kullanimina iliskin sonuglar yer almaktadir[27].

Tablo 2.2. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari1[27]

131 KiSiDEN TOPLAM 279 OY
Bankacilik (37) 13%
Bioteknoloji / Genetik (27) 10%
Pazarlama / Organizasyon (29) 10%
Web (15) 5%
Eglence / Haber (4) 1%
Sahtekarlk Tespiti (24) 9%
Sigortacilik (23) 8%
Yatirim / Hisse Senedi (8) 3%
imalat (5) 2%
Medikal (16) 6%
Perakende (17) 6%
Bilimsel Calismalar (24) 9%
Guvenlik (6) 2%
Tedarik Zinciri Analizi (3) 1%
Telekomiinikasyon (21) 8%
Seyahat (5) 2%
Diger (12) 4%
Bilinmeyen (3) 1%

2.7. Veri Madenciligi Surecinde Karsilasilan Problemler



Veri madenciligi girdi olarak kullanilacak ham veriyi veritabanlarindan alir. Bu da
veritabanlarmin dinamik, eksiksiz, genis ve net veri igermemesi durumunda sorunlar

dogurur.

Diger sorunlar da verinin konu ile uyumsuzlugundan dogabilir[10]. Kiigiik veri
kiimelerinde hizli ve dogru bir bi¢cimde calisan bir sistem, ¢ok biiylik veri tabanlarina
uygulandiginda tamamen farkli davranabilir. Veri madenciligi siirecinde karsilasilan

baslica problemler asagida belirtilmistir[2].

— Veri tabami boyutu: Veritabanlar1 genel olarak veri madenciligi digsindaki amaglar
icin tasarlanmiglardir. Bu yiizden, 6grenme goérevini kolaylastiracak bazi ozellikler
bulunmayabilir[10]. Gunimiizde kullanilan veritabani boyutlar1 hizla arttigindan, bu
veritabanlar1 ilizerinde calistirilacak makine Ogrenmesi algoritmalar1 ¢ok yavas
calismaktadir. Kiiciik veri kiimeleri lizerinde hizli ¢alisan algoritmalar yliz binlerce
hatta milyonlarca veri izerinde uygulandiginda yetersiz sonuglar verirler. Dolayisiyla
veri madenciligi yontemleri ya sezgisel bir yaklagimla arama uzayini taramalidir ya
da Orneklemi yatay/dikey olarak indirgemelidir[15]. Yatay indirgeme, nitelik
degerlerinin dnceden belirlenmis genelleme sira diizenine gore, bir iist nitelik degeri
ile degistirilme islemi yapildiktan sonra ayni olan satirlarin ¢ikarilmasi islemidir.
Dikey indirgeme, artik niteliklerin indirgenmesi islemidir. Ozellik segimi yontemleri

ya da nitelik bagimlilik ¢izelgesi uygulanarak yapilir[15, 27].

Veri tabanlarinda tutulan verilerin iki boyutu vardir[27]:
1. Yatay boyut: VT’lerde tutulan bilgilerin 6zelliklerini ifade eden satirlarin
stitunsal detaylaridir.

2. Dikey boyut: VT lerde tutulan kayit sayisini ifade etmektedir.

— Guraltali veri: Biyiik veri tabanlarinda pek ¢ok niteligin degeri yanlig olabilir. Bu
hata, veri girisi swrasinda yapilan insan hatalar1 veya girilen degerin yanlis
Ol¢lilmesinden kaynaklanir. Veri girisi ya da veri toplanmasi sirasinda olusan sistem
dis1 hatalara “giiriiltii” adi verilir. Ancak giiniimiizde kullanilan ticari iligkisel veri
tabanlar1 veri girisi sirasinda olusan hatalar1 otomatik bigimde gidermek konusunda
az bir destek saglamaktadir. Hatali veri gercek diinya veri tabanlarinda ciddi problem

olusturabilir. Bu durum, bir veri madenciligi yonteminin kullanilan veri kiimesinde



bulunan giiriiltiilii verilere kars1 daha az duyarli olmasim gerektirir. Giiriiltiilii verinin
yol a¢t1g1 problemler tiimevarimsal karar agaclarinda uygulanan metotlar balgaminda
kapsamli bir bigimde arastirilmigtir. Eger veri kiimesi giiriiltiilii ise sistem bozuk
veriyi tanimali ve ihmal etmelidir[2,13,16]. Quinlan, giiriiltiiniin siniflama iizerindeki
etkisini arastirmak i¢in bir dizi deney yapmistir. Deneysel sonuglar, etiketli
ogrenmede etiket lizerindeki giiriiltii 6grenme algoritmasinin performansini dogrudan
etkileyerek diigmesine sebep olmustur. Buna karsin egitim kiimesindeki nesnelerin
ozellikleri/nitelikleri ~ iizerindeki en c¢ok %  10'luk  giiriilti  miktar1
ayiklanabilmektedir[2,13].

— Eksik veri: Orneklem kiimesindeki kayitlarm eksik olmasi ya da bazi kayitlar igin
bazi niteliklerin veya nitelik degerlerinin olmamasidir. Bu eksiklik; hatali 6l¢iim
araglarindan, veri toplama siirecinde deneyin tasariminda yapilan degisiklikten ya da
birbirine benzer ancak 06zdes olmayan veri kiimelerinin birlestirilmesinden
kaynaklaniyor olabilir[13].

— Bos (null) degerler: Veritabanlarinda gecersiz veri, degeri birincil anahtarda yer
almayan herhangi bir niteligin degeri olabilir. Bir kayitta eger bir nitelik degeri
gecersiz ise o nitelik bilinmeyen ve uygulanamaz bir degere sahiptir. Bu durum,
iliskisel veritabanlarinda sik¢a karsimiza c¢ikmaktadir. Bir iliskide yer alan tiim
kayitlar ayni sayida nitelige, niteligin degeri gegersiz olsa bile, sahip olmalidir.
Ornegin kisisel bilgisayarlarm 6zelliklerini tutan bir iliskide bazi model bilgisayarlar

icin ses kart1 modeli niteliginin degeri gegersiz olabilir[15].

Veri kiimelerinde yer alan bos degerler icin ¢esitli ¢oziimler s6z konusudur. Bunlar;
bos degerli kayitlar tamamiyla ihmal edilebilir, bos degerler yerine olast bir deger
atanabilir. Bu degerler o nitelikteki en fazla frekansa sahip bir deger veya ortalama
bir deger olabilir, varsayilan bir deger olabilir, bos degerin kendisine en yakin deger
olabilir[13].

— Artik veri: Verilen veri kiimesi, eldeki probleme uygun olmayan veya artik
nitelikler igerebilir. Bu durum pek ¢ok islem sirasinda karsimiza cikabilir. Artik
nitelikleri elemek icin gelistirilmis algoritmalar 6zellik se¢imi olarak adlandirilir.
Ozellik se¢imi, tiimevarima dayali grenmede budama 6ncesi yapilan bir islemdir.

Bagka bir deyisle, 0zellik secimi, verilen bir iligkinin i¢sel tanimini, digsal tanimin



tasidig1 (veya icerdigi) bilgiyi bozmadan onu eldeki niteliklerden daha az sayidaki
niteliklerle (yeterli ve gerekli) ifadeleyebilmektir. Ozellik se¢imi yalnizca arama

uzaymu kiigiiltmekle kalmayip, smiflama isleminin kalitesini de arttirir[2,16].

— Dinamik veri: Veri tabanlarindaki bilgiler, veri eklendik¢e ya da silindikge
degisebilir. Veri madenciligi perspektifinden bakildiginda, kurallarin hala ayn1 kalip
kalmadig ve istikrarlilig1 problemi ortaya ¢ikar[10].

Kurumsal ¢evrim-i¢i veri tabanlar1 dinamiktir, yani igerigi siirekli olarak degisir. Bu
durum, bilgi kesfi metotlar1 icin dnemli sakincalar dogurmaktadir. ik olarak sadece
okuma yapan ve uzun siire ¢alisan bilgi kesfi metodu bir veri tabani uygulamasi
olarak mevcut veri tabani ile birlikte c¢alistirildiginda mevcut uygulamanin da
performanst ciddi Olclide diiser. Diger bir sakinca ise, veri tabaninda bulunan
verilerin kalict oldugu varsayilip, cevrimdisi veri iizerinde bilgi kesif metodu
calistirildiginda, degisen verinin elde edilen Oriintiilere yansimasi gerekmektedir. Bu
islem, bilgi kesfi metodunun tirettigi Oriintiileri zaman i¢inde degisen veriye gore
sadece ilgili oriintiileri yigmali olarak glinleme yetenegine sahip olmasini gerektirir.
Aktif veri tabanlar1 tetikleme mekanizmalarina sahiptir ve bu 6zellik bilgi kesif

metotlari ile birlikte kullanilabilir[2].

— Farkl tipteki verilerin ele alinmasi: Gergek hayattaki uygulamalar makine
ogreniminde oldugu gibi yalnizca sembolik veya kategorik veri tiirleri degil, fakat
ayn1 zamanda tamsayi, kesirli sayilar, ¢coklu ortam verisi, cografi bilgi igeren veri
gibi farkli tipteki veriler iizerinde islem yapilmasini gerektirir[16]. Kullanilan verinin
saklandig1 ortam, diiz bir kiitiik veya iliskisel veri tabaninda yer alan tablolar olacagi
gibi, nesneye yoOnelik veri tabanlari, c¢oklu ortam veri tabanlari, cografik veri
tabanlar1 vb. olabilir. Saklandigi ortama gore veri, basit tipte olabilecegi gibi
karmagik veri tipleri (coklu ortam verisi, zaman igeren veri, yardimli metin, cografi,
vb.) de olabilir. Bununla birlikte veri tipi cesitliliginin fazla olmast bir VM
algoritmasinin tiim veri tiplerini ele alabilmesini olanaksizlastirmaktadir. Bu yiizden

veri tipine 6zgii adanmig VM algoritmalar1 gelistirilmektedir[16,27].



— Smurh Bilgi: Veri tabanlar1 genel olarak veri madenciligi disindaki amaglar i¢in
tasarlanmiglardir. Bu yiizden, 6grenme gorevini kolaylastiracak bazi 6zellikler

bulunmayabilir[16].

— Belirsizlik: Yanlighklarin siddeti ve verideki giiriiltiiniin derecesi ile ilgilidir. Veri

tahmini bir kesif sisteminde 6nemli bir husustur[16].

2.8. Veri Madenciliginde Kullanilan Modeller

Gerek tanimlayici gerekse tahmin edici modellerde yogun olarak kullanilan belli
baslt teknikler; Hipotez Testi Sorgusu, Smiflama ve Regresyon Sorgusu, Kiimeleme
Sorgusu, Ardisik Oriintiiler, Birliktelik Kurullar1 olarak siralanabilir. Smiflama ve
Hipotez Testi modelleri tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik
Oruntd modelleri tanimlayic1 modellerdir [27]. Veri madenciligi modelleri verilerde
var olan gizli bilgiyi ortaya ¢ikartmaya yarayan metotlar olup genel olarak iki ana

gruba ayrilir:

2.8.1. Tanimlayici (descriptive) modeller

Dogrulamaya dayali modellerde; kullanici tarafindan ispatlanmak istenen bir hipotez
ortaya siiriiliir ve VM algoritmalariyla bu hipotez ispatlanmaya ¢alisilir. Cok boyutlu
analizlerde ve istatistiksel analizlerde tercih edilen metottur. Hipotez testi buna guzel
bir 6rnektir[8].

Tanimlayic1 modeller analiste daha Onceden bir hipoteze sahip olmaksizin, veri
kiimesinin i¢inde ne tiir iligkiler oldugunu anlama imkani sunar. Analizcinin ¢ok
genis veri tabanlarindaki bilgileri incelemek, oriintiileri kesfetmek i¢cin dogru sorulari
sorup hipotezler gelistirmesi pratikte zor oldugundan, ilging Oriintiileri kesfetme
onceligi veri madenciligi programma birakilir. Kesfedilen bilginin kalitesi ve
zenginligi, uygulamanin kullanighiligim ve giiclinii olusturur. Kiimeleme, birliktelik

kurallari, ¢ok kullanilan tanimlayict modellerdir[27].



Tahmin edici modeller kiimeleme modelini, homojen veri gruplar1 olusturmasi i¢in
veri On isleme asamasi olarak ta kullanmaktadirlar. Birliktelik kurallari, bir arada
olan olaylarin ya da &zelliklerin kesfedilmesi siirecidir, iliski analizi ya da pazar
sepet analizi olarak da adlandirilir. Birliktelik kurallar1 genellikle “eger su olursa
daha sonra bu olur” seklindedir. Birliktelik kurallari olusturmada en ¢ok kullanilan
algoritmalar Apriori ve GRI’dir. Ozetleme tammlayic1 istatistikleri Kullanarak
verinin  betimlenmesidir, genellikle aciklayict veri analizi i¢in uygulanir.
Gorsellestirme, verinin grafik 6geleri yardimiyla betimlenmesidir, genellikle ayrik
degerleri tespit etmede, veri On islemede, trend ve iligkilerin bulunmasinda

kullanilir[11].

Tanimlayic1 modellerde amag, biiylik veri kiimelerindeki desen ve iligkileri tespit
ederek, incelenen sistemin anlamini kavramaktir. “25 yas alt1 bekar kisiler ile 25 yas
istii evli kisiler lizerinde yapilan ve ddeme performanslarini gosteren bir analiz

tanimlayict modellere 6rnek olarak verilebilir”[12].

VM’ de kullanilan bazi algoritma ve teknikler hem tahmin edici hem de tanimlayict
modellerde kullanim alani buldugundan bu ¢aligmada ya tanimlayic1t model grubunun

icinde ya da tahmin edici model grubunun i¢inde belirtilecektir.

2.8.1.1. Kiimeleme analizi

Kiimeleme analizi denetimsiz §grenme kategorisine giren bir algoritmadir. Siiflama
algoritmasinda oldugu gibi ortak ozellikleri olan veriler bir kiimeye girer. Alt
kiimelere ayrilmak i¢in kesfedilen kurallar yardimiyla bir kaydin hangi alt kiimeye
girdigi kiimeleme algoritmasi1 sayesinde bulunur. Kiimeleme algoritmasi genelde
astronomi, niifus bilimi, bankacilik uygulamalar1 gibi uygulamalarda kullanilir[8].

Kimeleme modellerinde amag, Uyelerinin birbirlerine ¢ok benzedigi, ancak
ozellikleri birbirlerinden ¢ok farkli olan kiimelerin bulunmasi ve veri tabanindaki
kayitlarin bu farkli kiimelere boliinmesidir. Smiflandirmaya benzemekle birlikte
gruplarin 6nceden belirlenmesi bakimindan ondan farkhidir. Temel ozellikleri
olusacak kiime sayismnin belirsiz olmasi, kiime sonuglarmnin dinamik olmasi ve
kiimelerle ilgili bir 6n bilgi olmayabilecegidir. Kiimeleme algoritmasi veritabanini alt

kiimelere ayirir. Her bir kiimede yer alan elemanlar dahil olduklar1 grubu diger



gruplardan ayiran ortak ozelliklere sahiptir. Kiimeleme modellerinde amag, kiime
iiyelerinin birbirlerine ¢ok benzedigi, ancak 6zellikleri birbirlerinden ¢ok farkli olan
kiimelerin bulunmas1 ve veri tabanindaki kayitlarin bu farkli kiimelere bdliinmesidir.
Klmeleme analizinde; veri tabanindaki kayitlarin hangi kiimelere ayrilacagi veya
kiimelemenin hangi degisken 6zelliklerine gore yapilacagi konunun uzmani olan bir
kisi tarafindan belirtilebilecegi gibi veri tabanindaki kayitlarm hangi kiimelere

ayrilacagini, gelistirilen bilgisayar programlar1 da yapabilmektedir[16].

Klmelemede, genellikle k-ortalamalar algoritmasi ya da Kohonen sebekesi gibi
istatistiksel yontemler kullanilmaktadir. Hangi yontem kullanilirsa kullanilsin siireg
aym sekilde isler. Her kayit var olan kiimelerle karsilastirilir. Bir kayit kendisine en
yakin kiimeye atanir ve bu kiimeyi tanimlayan degeri degistirir. Optimum ¢6ziim
bulununcaya kadar kayitlar yeniden atanir ve kiime merkezleri ayarlanir. En yaygin

kullanilan kiimeleme algoritmas1 “k ortalamalar algoritmast”dir[10].

Klimeleme islemi, heterojen yapiya sahip bir kitleyi daha homojen birkag alt gruba
ya da kimeye bolme islemidir. Siniflama ile kiimelemeyi birbirinden ayiran en
onemli fark, kimeleme isleminin smiflama igleminde oldugu gibi ©Onceden
belirlenmis bir takim siniflara gére bolme yapmamasidir. Siiflamada her bir veri,
onceden smiflandirilmis bir takim siniflar iizerinde yapilan bir egitim neticesinde
ortaya ¢ikan bir modele gore onceden belirlenmis olan bir smifa atanmaktadir.
Klmeleme isleminde ise oOnceden tanimlanmis smiflar ya da Ornek smiflar
bulunmamaktadir. Verilerin kiimelenmesi iglemi, verilerin birbirlerine olan
benzerliklerine gore yapilmaktadir. Olusan smniflarin hangi anlamlar1 tasidigmmin
belirlenmesi tamamen c¢Oziimlemeyi yapan Kisiye kalmistir. Kiimeleme islemi
cogunlukla bir baska VM uygulamasi i¢in bir ilk islem olarak kullanilir. Kiimeleme
modellerinde amag, kiime uUyelerinin birbirlerine ¢ok benzedigi, ancak ozellikleri
birbirlerinden ¢ok farkli olan kiimelerin bulunmasi ve veritabanindaki kayitlarin bu
farkli  kiimelere bdliinmesidir. Literatliirde birgok kiimeleme algoritmasi
bulunmaktadir. Kullanilacak olan kiimeleme algoritmasmin se¢imi, veri tipine ve
caligmanin amacma baghdir. Kiimeleme analizinde genel olarak bdlme, hiyerarsik,

yogunluk tabanli, 1zgara tabanli ve model tabanli yontemler kullanilmaktadir[1].



2.8.1.2. Birliktelik kurallar:

Iliski analizi ya da birliktelik kurallari, bir veri kiimesinde kendiliginden, siklikla
gerceklesen, birlikte ya da aym siire i¢inde alinma, yapilma, olusma gibi etkileri
kesfetme temeline dayanir. Bu yontem bankacilik islemlerinin analizinde ya da sepet
analizi tekniginde yaygin olarak kullanilir. Sepet analizi, bir aligveris sirasinda veya
birbirini izleyen aligverislerde miisterinin hangi mal veya hizmetleri satin alma
egiliminde oldugunun belirlenmesiyle miisteriye daha fazla {iriin satilmasi

yollarindan biridir[16].

Birliktelik kurallari, bir arada olan olaylarin ya da 6zelliklerin kesfedilmesi stirecidir.
Birliktelik kurallar1 genellikle “eger su olursa daha sonra bu olur” seklindedir.
Genellikle agiklayict veri analizinde, ayrik degerleri tespit etmede, veri 6n islemede,
egilim ve iligkilerin bulunmasinda kullanilir. Bir aligveris sirasinda veya birbirini
izleyen aligverislerde miisterinin hangi mal veya hizmetleri satin almaya egilimli
oldugunun belirlenmesi, miisteriye daha fazla iiriiniin satilmasini saglama yollarindan
biridir. Bununla birlikte bu teknikler, tip, finans ve farkli olaylarin birbirleri ile
iliskili oldugunun belirlenmesi sonucunda degerli bilgi kazaniminin séz konusu
oldugu ortamlarda da 6nem tasimaktadir. Bir birliktelik algoritmasi olusturmadan
once kurallar belirlenmelidir. Biiylik veri tabaninda iligkileri bulacak algoritmalar
gelistirmek ¢ok zor degildir. Fakat gelistirilen algoritmalar dnemli iligkileri ortaya
cikaracagi gibi Oonemsiz bir¢ok iliskiyi de ortaya ¢ikarir. Bu yilizden, biiyiik veri
tabanlarmda kiigiik alt kiimeler bulunmalidir. Biiylik veri tabanlarinda birliktelik
kurallar1 bulunurken, su iki islem basamagi takip edilir[27]:

1- Sik tekrarlanan 6geler bulunur. Bu 6gelerin her biri en az, dnceden belirlenen
minimum destek sayis1 kadar sik tekrarlanirlar.

2- Sik tekrarlanan oOgelerden giiglii birliktelik kurallari olusturulur. Bu kurallar
minimum destek ve minimum giiven degerlerini karsilamalidir.

Ayrica, biiyiik veri tabanlarinda c¢ok sayida iligki bulunabileceginden, birliktelik
kurallar1 sayis1 da sinwrsiz olabilir. Dolayisiyla ilging iligkilerle 6nemsiz iligkilerin
ayrilmas1 gerekir. Birliktelik kurallar1 olusturmada en ¢ok kullanilan algoritmalar
Apriori, GRI, AIS ve SETM’dir[27].



Birliktelik kurallari; ticaret, miihendislik, fen ve saglik sektorlerinin iginde
bulundugu bir¢ok alanda uygulanmaktadir. Birliktelik kurallari, VM arastirmalarinda
cok biyiik yatirimlar yapilan, VM’nin 6zel bir uygulama alamidir. Birliktelik
kurallar1 ayn1 iglem i¢inde ¢ogunlukla beraber goriilen nesneleri iceren kurallardir.
Birliktelik kurallarinin bulunmasinda bir¢ok yontem vardir. Biiylik veritabanlarinda
birliktelik kurallar1 bulmak icin algoritma gelistirmek ¢ok zor degildir, buradaki
zorluk bu tiir algoritmalarin ¢ok kiigiik degerli diger bir¢ok birliktelik kuralini1 da
meydana ¢ikarmasidir. Bulabilecegimiz olast birliktelik kurallar1 sayisi1 sonsuzdur.
Birliktelik kurallariyla ilgili problem, birliktelik kurallarin1 bulmada bir esik degeri
bulmaktir. Onemsiz giiriiltiiden, degerli bilgiyi ayrabilmek ve bu esik degerini
bulabilmek ¢ok zordur. Bu yiizden ilging birliktelik kurallarindan ilging olmayanlar1
ayirt edebilmek icin bazi Olgiitlerin belirlenmesi gereklidir. Bu 6lgitler destek ve
glven degerleridir. Birliktelik kurali madenciligin amaci, kullanic1 tarafindan
belirlenen minimum destek ve guven degerlerini saglayan kurallarin bulunmasidir.
Anlamlilig1 destek ve giiven degerleri ile 6lgllen birliktelik kurallari, "X nesnesini
alan bir miigterinin muhtemelen Y nesnesini de almasi" tipindeki kurallarin

tanimlanmasini1 amaglamaktadir[1].

Bu kriterler su sekilde hesaplanmaktadir. Burada X ve Y iriinleri arasindaki iliski

incelenmektedir[20].

P(XNY) =X ve Y firiinlerini almis miisteri sayis1 / toplam miisteri sayist

P(XNY) , destek kriteri ad1 verilmektedir. Destek kriteri X drliniinii alan bir
miisterinin Y iirliniinii alma olasiligint yani X {iriiniinii alip sonra Y {irlinlinii alma
olasiligin1 gosteren bir degerdir. Bu deger bire yaklastik¢a gliclenmektedir.

P(X/Y) =P(XNY)/P(Y)

P(X/Y) , gliven kriteri olarak tanimlanmaktadir. Bu kriter Y {riiniinii alan bir
miisterinin X Uriiniinii alma olasiligin1 gostermektedir. Ayn1 destek kriteri gibi,
giiven kriteri de bire yaklastikca giliclenmektedir. Birliktelik kurallarma 6rnek
vermek gerekirse, tatil i¢in ugak bileti alan bir kimsenin, belli bir olasilikla araba
kiralamasi verilebilir[20]. Ya da “Diisiik yagli peynir ve yagsiz siit alan miisteriler

%85 olasilikla diyet siit alirlar’[10].



2.8.1.3. Ardisik zamanli 6runtuler

Ardisik Oriintli kesfi, bir zaman araliginda siklikla gerceklesen olaylar kiimelerini
bulmay1 amaglar. Bir ardigik oriintii 6rnegi sdyle olabilir: Bir yil i¢inde A yazarmin
“X” romanini satin alan insanlarm %70°i B yazarinin “Y” adli kitabin1 da satin
almistir. Bu tip oriintiiler perakende satis, telekomiinikasyon ve tip alanlarinda yogun

bicimde kullanilmaktadir[8].

Ardisik Oriintli kesfi, bir zaman araliginda siklikla gerceklesen olaylar kiimelerini
bulmayr amaglar. Bu tip Orintiler perakende satis, telekomiinikasyon ve tip

alanlarinda yararhdir[16].

Ardisik analiz ise birbiriyle iliskisi olan ancak birbirini izleyen ddnemlerde

gerceklesen iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir[10].

Belli bir donem boyunca nesneler arasindaki birlikteliklerin incelenmesi olan ardisik
oriintii kesfi baz1 kaynaklarda "ardisik zamanli Oriintii ¢6zliimlemesi" olarak da

isimlendirilmistir[1].

2.8.2. Tahmin edici (predictive) modeller

Kesfe dayali modellerde herhangi ispatlanmak istenen bir hipotez yoktur. VT
kesfedici olarak arastirilarak, gizli olan bilgiler agiga ¢ikarilir. Dogrulamaya dayali
algoritmalarin tersine bu algoritmalarda ortada ispatlanmasi istenen hipotezler
yoktur. Tam tersine bu algoritmalar otomatik kesfe dayanmaktadir. Istisnai
durumlarin kesfi, karar agaci, kiimeleme gibi algoritmalar bu yaklagima gore

kurulmustur[8].

Tahmin edici modellerin amaci sonuglar1 bilinen verilerden hareket edilerek bir
model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri
kiimeleri i¢in sonu¢ degerlerin tahmin edilmesidir. Burada tahmin etme, yargiya
varma, smiflandirma v.s benzer iglevleri gorecek sekilde ve calistirilabilir kod olacak

bir model iiretme amaclanmaktadir. “Ornegin bir banka 6nceki donemlerde vermis



oldugu kredilere iliskin gerekli tiim verilere sahip olabilir. Bu verilerde bagimsiz
degiskenler kredi alan miisterinin 6zellikleri, bagimli degisken degeri ise kredinin
geri 6denip 6denmedigidir. Bu verilere uygun olarak kurulan model, daha sonraki
kredi taleplerinde miisteri Ozelliklerine gore verilecek olan kredinin geri ddenip

O0denmeyeceginin tahmininde kullanilmaktadir™[12].

Tahmin, ge¢mis tecriibelerden elde edilen bilgiler ve mantik kullanilarak, gelecekte
olmas1 muhtemel durumlar hakkinda 6ngoriide bulunmaktir. Tahmin edici modeller
karar alma siire¢lerinde 6nemli bir rol oynar. Tahmin edici modellerde sonuglar1
bilinen verilerden hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden
yararlanilarak sonuglari bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonu¢ degerlerinin tahmin
edilmesi amaglanir. Tahmin edici modellerin temel iki tiirii smiflandirma ve
regresyondur. Siniflandirma, veri nesnesini daha Onceden belirlenen siniflardan
biriyle eslestirme siirecidir. Verileri ve kars1 gelen siniflar1 iceren egitim kiimesi ile
egitilen sistem, sonraki asamalarda smif bilgisine sahip olunmayan verilerin ait
oldugu smiflarin bulunmasi i¢in kullanilir. Miisteri Segmentasyonu, kredi analizi, is
modellemesi ve benzeri bir¢ok alanda kullanilan siniflandirma yontemi giiniimiizde
en c¢ok kullanilan veri madenciligi yOntemidir. Regresyon, siirekli sayisal bir
degiskenin, aralarinda dogrusal ya da dogrusal olmayan bir iligki bulundugu
varsayilan diger degiskenler yardimiyla tahmin edilmesi yontemidir. Regresyon
modeli, sayisal degerleri tahmin etmeye yonelik olmasi diginda siniflandirma
yontemine benzetilebilir. Cok terimli lojistik regresyon gibi kategorik degerlerin de
tahmin edilmesine olanak saglayan tekniklerin gelistirilmesi ile smiflandirma ve
regresyon modelleri giderek birbirine yaklasmakta ve dolayisiyla ayni tekniklerden

yararlanilmasi miimkiin olmaktadir[11].

2.8.2.1. Siniflandirma ve regresyon modelleri

Istenilen bir degisken bagimli degisken ve digerleri tahmin edici (bagimsiz)
degiskenler olarak adlandirilir. Amag, girdi olarak tahmin edici degiskenlerin yer
aldig1 modelde, ¢iktinin bagiml degiskenin degerinin bulundugu anlamli bir model
kurmaktir. Bagimli degisken sayisal degil ise problem siniflama problemidir. Eger
bagimli degisken sayisal ise problem regresyon problemi olarak adlandirilir. Mevcut

verilerden hareket ederek gelecegin tahmin edilmesinde faydalanilan ve VM



yontemleri igerisinde en yaygin kullanima sahip olan siniflama ve regresyon
modelleri arasindaki temel fark, tahmin edilen bagimli degiskenin kategorik veya

stireklilik gosteren bir degere sahip olmasidir[1].

Smif olmak i¢in her kaydmn belli ortak 6zellikleri olmas1 gerekir. Ortak 6zelliklere
sahip olan kayitlarin hangi 6zellikleriyle bu smifa girdigini belirleyen algoritma,
smiflama algoritmasidir. Smiflama algoritmasi, denetimli 6grenme kategorisine giren
bir 6grenme bi¢imidir. Denetimli 6grenme, 6grenme ve test verilerinin hem girdi
hem de ¢iktiy1 icerecek sekilde olan verileri kullanmasidir. Smiflama sorgusuyla, bir
kaydin onceden belirlenmis bir sinifa girmesi amaglanmaktadrr. Bir kaydin dnceden
belirlenmis bir gruba girebilmesi i¢in smniflama algoritmasi ile 6grenme verileri
kullanilarak hangi smniflarin var oldugu ve bu smiflara girmek i¢in bir kaydin hangi
ozelliklere sahip olmasi gerektigi otomatik olarak kesfedilir. Test verileriyle de bu
Ogrenmenin testi yapilarak ortaya ¢ikan kurallar optimum sayisina getirilir. Siniflama
algoritmasmin kullanim alanlar1 sigorta risk analizi, banka kredi kart1 smiflamasi,

sahtecilik tespiti gibi alanlardir[8].

Smiflama sorgusu yeni bir veri elemanint daha 6nceden belirlenmis siniflara atamay1
amaclar. Veri tabaninda yer alan g¢oklular, bir smiflama fonksiyonu yardimiyla
kullanic1 tarafindan belirlenir veya karar niteliginin bazi degerlerine gore anlamli
ayrik alt smiflara ayrilir. Bu ylizden siniflama, denetimli 6grenmeye (supervised
learning) girer. Smniflama algoritmasi bir sinifi digerinden aywran Oriintiileri kesfeder
ve iki sekilde kullanilir[16]:

— Karar Degiskeni ile Smiflama: Segilen bir niteligin aldig1 degerlere gore
smiflama islemi yapilir. Segilen nitelik karar degigskeni admi alir ve veri
tabanindaki ¢oklular karar degiskeninin degerlerine gore smiflara ayrilir. Bir
smifta yer alan ¢oklular, karar degiskeninin degeri agisindan 6zdestir.

—  Ornek ile Smiflama: Bu bigimdeki siniflamada veri tabanindaki ¢oklular iki

kiimeye ayrilir. Kiimelerden biri pozitif, digeri negatif ¢oklular1 igerir.

Siniflama, verinin dnceden belirlenen ¢iktilara uygun olarak ayristirilmasini saglayan
bir tekniktir. Ciktilar, dnceden bilindigi i¢cin siniflama, veri kiimesini denetimli
(supervised) olarak dgrenir. Ornegin; A finans hizmetleri sirketi; miisterilerinin yeni

bir yatirim firsatiyla ilgilenip ilgilenmedigini 6grenmek istemektedir. Daha 6nceden



benzer bir iirlin satmistir ve gegmis veriler hangi miisterilerin dnceki teklife cevap
verdigini gostermektedir. Amag; bu teklife cevap veren miisterilerin 6zelliklerini
belirlemek ve bdylece pazarlama ve satis ¢alismalarmi daha etkin yiirtitmektir.
Miisteri kayitlarinda miisterinin onceki teklife cevap verip vermedigini gosteren
“evet”/ “hayir” seklinde bir alan bulunur. Bu alan “hedef ” ya da “bagimli” degisken
olarak adlandirilir. Amag, miisterilerin diger niteliklerinin (gelir diizeyi, is tiirt, yas,
medeni durum, kag¢ yildir miisteri oldugu, satmn aldig1 diger {iriin ve yatirim tiirleri)
hedef degisken iizerindeki etkilerini analiz etmektir. Analizde yer alan diger
nitelikler “bagimsiz” ya da * tahminci” degisken adini alir. Regresyon, siirekli sayisal
bir degiskenin, aralarinda dogrusal ya da dogrusal olmayan bir iligki bulundugu

varsayilan diger degiskenler yardimiyla tahmin edilmesi yontemidir[16].

Regresyon modeli, sayisal degerleri tahmin etmeye yonelik olmasi disinda
smiflandrma yOntemine benzetilebilir. Smiflama gruplanacak verileri tahmin
ederken, regresyon stireklilik gosteren degerlerin tahmin edilmesinde kullanilir. Cok
terimli lojistik regresyon gibi kategorik degerlerin de tahmin edilmesine olanakli
tekniklerin gelistirilmesi ile siniflandirma ve regresyon modelleri giderek birbirine
yaklasmakta ve dolayisiyla ayni tekniklerden yararlanilmasi  miimkiin

olmaktadir[27].

1. Diskriminant (ayrimlama) analizi: Veri setini tanimlama siirecinde amag, veri
hakkinda 6zet bir bilgi elde etmektedir. Ayrimlama ise, veri setindeki farkliliklar1
ortaya koymak i¢in yapilan bir islemden ibarettir. Ayrimlama isleminde kullanilan en

onemli yontemlerden birisi Diskriminant analizidir[20].

Diskriminant analizi, bir dizi gozlemi Onceden tanimlanmis siniflara atayan bir
tekniktir. Model, ait olduklar1 sinif bilinen gézlem kiimesi tizerine kurulur. Bu kiime,
ogrenme kiimesi olarak da adlandirilir. Ogrenme kiimesine dayali olarak,
diskriminant fonksiyonu olarak bilinen dogrusal fonksiyonlarm bir kiimesi
olusturulur. Diskriminant fonksiyonu, yeni gozlemlerin ait oldugu smnifi belirlemek
icin kullanilir. Yeni bir gozlem soz konusu oldugunda igin tiim diskriminant
fonksiyonlar1 hesaplanir ve yeni gozlem diskriminant fonksiyonunun degerinin en

yiiksek oldugu simnifa atanir[10].



Genel olarak birimlerin gruplamasinda bazi matematiksel esitliklerden faydalanilir.

Diskriminant fonksiyonu olarak adlandirilan bu esitlikler birbirine en ¢ok benzeyen

Gruplar1 belirlemeye olanak saglayacak sekilde gruplarin ortak 6zelliklerini

belirlemek amaciyla kullanilmaktadir. Gruplar1 aymrmak amaciyla kullanilan

karakteristikler ise diskriminant degiskenleri olarak adlandirilmaktadir. Kisaca

diskriminant analizi, iki veya daha fazla sayidaki grubun farkliliklarinin diskriminant

degiskenleri vasitasiyla ortaya konmasi islemidir. Arastiricinin, p tane Ozelligi

bilinen gozlemleri belli 6zelliklerine gore bazi gruplara ayirmak istemesi, elde

edilecek somut ve Ozetleyici bilgiler acisindan istatistiksel degerlendirmede onemli

bir konudur. Diskriminant analizinin amaglarmi dort grupta toplanabilir[20]:

Analiz 6ncesi tanimlanmis iki ya da daha fazla grubun (6rnegin, mali agidan
basarili ve basarisiz isletmeler) ortalama Ozellikleri arasinda 6nemli farklar
olup olmadiginin, bagimsiz degiskenlere (agiklayici degisken) bagli olarak
istatistiksel olarak test edilmesi,

Her bir degiskenin, gruplar arasindaki farka katkisinin saptanmasi,

Grup i¢i degisime oranla, gruplar arasindaki aywrimi maksimize eden tahmin
degiskenleri kombinasyonunun belirlenmesi ve bu sayede baslangigtaki
aciklayict degigsken sayisindan daha az sayida degisken ile gruplar arasindaki
onemli farkliliklarin agiklanmast,

Analiz Oncesi tanimlanmis gruplarin atanmasi ile ilgili yOntemlerin

gelistirilmesi, yeni bireylerin hangi gruba ait olduklarinin saptanmasidir.

Tiim istatistiksel ve matematiksel modellerde oldugu gibi, diskriminant analizi de

bazi varsayimlara dayanmaktadir. Bunlar[20]:

Ana kiitle belli 6zelliklere gore gruplanabilir. Birbirinden farkl iki veya daha
fazla grup s6z konusu olmalidir.

Veriler ana kiitleden rastsal olarak se¢ilmistir.

Bagimsiz degiskenler cok boyutlu normal dagilima sahiptirler.

Gruplara ait ortalamalar ve kovaryans matrisi 6nceden bilinir. Gruplarin
kovaryans (sapma) matrisleri esittir. Bu varsayimin saglanamadigi
durumlarda, diskriminant analizinin karesel formu kullanilabilir.

Gruplarin esit sayida birimden olusmadigr durumlarda, iiyelerin Onsel
olasiliklarinin bilindigi varsayilir.

Herhangi bir birimin yanlis siniflandirmanin maliyeti 6nceden bellidir.



Diskriminant (ayirma) analizi, iki veya daha fazla sayidaki grubun ayrimi ile
ilgilenen ¢ok degiskenli bir istatistik analiz teknigidir. Diskriminant analizi bagimli
degiskenin nominal (metrik olmayan veya kategorik), bagimsiz degiskenlerin ise
metrik oldugu hallerde kullanilan en uygun tekniktir. iki gruplu bagimli degisken sdz
konusu oldugunda analiz diskriminant analizi olarak ifade edilirken; grup sayisi ii¢
veya daha fazla oldugunda analiz ¢oklu diskriminant analizi adini1 almaktadir.
Diskriminant analizinde amag, ¢ok degiskenli problemin tek degiskenli bicime
doniistiiriilmesidir. Yani tiim degiskenlerin uygun agirliklarla katilacagi tek bir
degiskenin (fonksiyon) elde edilmesidir. Pek c¢ok analizde bagimli degisken iki
gruptan olusur. Kadn-erkek, ylksek-diisiik gibi. Diskriminant analizi ile iki veya
daha cok (U¢c veya daha fazla) grup analiz edilebilir. Yiksek dereceli terimleri
kapsayan fonksiyonlarda oldugu gibi degiskenlerden bazilarmnin siirekli, bazilarinin
kesikli olmas1 durumlarinda diskriminant analizine alternatif olarak lojistik regresyon

analizi 6nerilmektedir[28].

2. Naive-Bayes algoritmast: Naive-Bayes; hem tahmin edici hem de tanimlayici bir
smiflama teknigidir. Her iliskide kosullu bir olasilik tiiretmek i¢in bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi analiz eder[13].

Naive Bayes, siirekli veri ile ¢aligmaz. Bu nedenle siirekli degerleri iceren bagimli ya
da bagimsiz degiskenler kategorik hale getirilmelidir. Ornegin; bagimsiz
degiskenlerden biri yas ise, siirekli degerler “<20” “21-30”, “31-40” gibi yas
araliklarna doniistiiriilmelidir. Naive Bayes, modelin 6grenilmesi esnasinda, her
¢iktinin 6grenme kiimesinde kag kere meydana geldigini hesaplar. Bulunan bu deger,
oncelikli olasilik olarak adlandirilir. Naive Bayes ayni zamanda her bagimsiz
degisken/bagimli degisken kombinasyonunun meydana gelme sikligini bulur. Bu

sikliklar 6ncelikli olasiliklarla birlestirilmek suretiyle tahminde kullanilir[ 10].

3. Karar agaclari: Karar verici, tiirlii segeneklerin gergeklesmesinin belirli ya da
belirsiz oldugu bir problemle ilgili en iyi karara ulasmak amaciyla, baz1 iglemlerin
yerine getirilmesi i¢in birtakim yontemlere veya araglara ihtiya¢ duyar. Segenek
sayisinin fazla oldugu ve/veya ardisik asamalarda karar almanin s6z konusu oldugu
problemlerin analizi, modellerin kurulmasi ve c¢oziimlenmesi islemlerinde karar

vericiler bu araglardan birisi olan “Karar Agac1 Analizi’ni kullanabilirler[28].



Karar agaclar1 (KA), yaygin olarak kullanilan siniflama algoritmalarindan biridir.
Karar agaci yapilarinda, her diigiim bir nitelik iizerinde gergeklestirilen testi, her dal
bu testin ¢iktisini, her yaprak diigiim ise simiflar1 temsil eder. En iistteki diiglim kok
diiglim olarak adlandirilir. Karar agaclari, kok diiglimden yaprak diigiime dogru

calisir[10].

Karar Agaci olasi tiim eylemlerin yonlerini, eylemlerin yonlerine etkisi olabilecek
tiim olas1 faktorleri ve tiim bu faktorlere dayanan her bir olas1 sonucu, verilere bagl
olarak degerlendiren, ¢izgi, kare, daire gibi geometrik semboller kullanimi yoluyla
karar vericiye sorunu anlamada kolaylik saglayan diizenleme bigiminde
tanimlanabilir. Bu tanima gore karar agacmn tiirlii eylem seceneklerini, farkli olast

etkenlerin ve eylemlerin sonuglarini icerdigi sdylenebilir[28].

Karar agac1 yontemini kullanarak verinin smiflanmasi iki basamakl1 bir islemdir. ilk
basamak 6grenme basamagidir. Ogrenme basamaginda 6nceden bilinen bir egitim
verisi, model olusturmak amaci ile siniflama algoritmasi tarafindan ¢dziimlenir.
Ogrenilen model, smiflama kurallar1 veya karar agaci olarak gdsterilir. Ikinci
basamak ise smiflama basamagidir. Siniflama basamaginda test verisi, siniflama
kurallarinin veya karar agacimm dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilir. Eger
dogruluk kabul edilebilir oranda ise, kurallar yeni verilerin siniflanmasi1 amaciyla

kullanilir[1].

Istatistiksel yontemlerde veya yapay sinir aglarinda veriden bir fonksiyon
Ogrenildikten sonra bu fonksiyonun insanlar tarafindan anlagilabilecek bir kural
olarak yorumlanmasi zordur. Karar agaglar1 ise veriden olusturulduktan sonra agag
kokten yapraga dogru inilerek kurallar yazilabilir. Bu sekilde kural ¢ikarma veri
madenciligi ¢aliymasmin sonucunun dogrulanmasim saglar. Bu kurallar uygulama
konusunda uzman bir kigiye gosterilerek sonucun anlamli olup olmadig:
denetlenebilir. Sonradan bagka bir teknik kullanilacak bile olsa karar agaci ile 6nce
bir kisa ¢alisma yapmak, 6nemli degiskenler ve yaklasik kurallar konusunda analiste

bilgi verir ve daha sonraki analizler i¢in yol gésterici olabilir[16].



Karar agaci, ¢oklu regresyondaki smirliliklar1 agsmak amaciyla gelistirilmistir. Bu
yontemde karar agaglar1 kullanilarak veri kiimesi sonlu sayida smifa ayrilir. Karar
agacindaki diiglimler nitelik isimleriyle, dallar nitelik degerleriyle, yapraklar da farkli
smif isimleriyle etiketlenir. Kok diigim olarak da adlandirilan ilk eleman en yiiksek
karar diigiimiidiir, kullanilan algoritmaya bagli olarak her diigiim iki veya daha fazla
dala sahip olur. Iki dala sahip olan karar agaclar: ikili agag, daha fazla dala sahip
olanlar ise ¢ok yollu agac¢ olarak adlandirilir. Her dal bir baska karar diigiimiiyle, ya
da agacin sonuyla yani yaprak diiglimle sonlanwr. Karar diiglimlerinde
gerceklestirilen her boliinmede olusturulan gruplar arasindaki mesafenin maksimum
olmas1 bir bagka deyisle elde edilen gruplarin miimkiin oldugu kadar saf olmasi
istenir. Kategorik degerleri smiflandirmak icin olusturulan karar agaclarina
smiflandirma agaci, siirekli sayisal degiskenleri tahmin etmek i¢in kullanilan karar

agaclarina ise regresyon agaci denilmektedir[11].

Karar agaci, karar vericinin en iyi karara ulagilabilmesi icin yapilan gerek olasilik
gerekse maksimum fayda esas alinarak diizenlenen bir tekniktir. Karar agaci analizi,
genellikle segenekler {izerinde yapilan bir analiz tiirtidiir. Bu analizin veri
madenciliginde kullanilma sebepleri sunlardir[20].

— Maliyeti azdir.

— Anlasilmasi ve yorumlanmasi kolaydir.

— Veri tabanina kolay entegre edilebilmektedir.

— Giivenirliligi ytiksektir.
Bu analizin uygulamasinda veri seti iki kisma ayrilir. {lk veri seti karar agacini
olusturmak, ikinci kisim ise karar agacini kontrol etmek amacli kullanilmaktadir[20].
Aga¢ meydana getirilirken kurulan sistemin ¢alisip ¢alismadigi belirlenir. Eger agac
istenen dilizeyde calisiyorsa, dallanma sonlandirilir. Bu durum “durdurma” olarak
adlandirilir. Durdurma kriteri agacin hassasiyetini gosterir. Ge¢ durdurulan bir agag
daha fazla dallanacak, bu da istenmeyen sonuglarin ortaya ¢ikmasina sebep olacaktir.
Erken durdurulan agag¢ ise tam 6grenmenin gerceklesmemesi olasiligini tagiyacaktir.

Sekil 2.3.”de basit bir karar agaci1 yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 2.3. Ornek Bir Karar Agaci[28]

Karar agaci analizinde kullanilan algoritmalar sunlardir:

CART veya C&RT: CART veya C&RT (Classification and Regression
Trees) Breiman, Friedman, Olshen ve Stone tarafindan 1984 yilinda
gelistirilmis ikili agac olarak biiyiiyen bir algoritmadir. C&RT veriyi iki alt
kiimeye ayirir. Boylece bir sonraki adimda olusacak olan alt kiime, bir
oncekinden daha homojen olacaktir. Bu siire¢ sonu¢ bulunana kadar devam
eden, kendini tekrarlayan bir siiregtir. C&RT algoritmas: karmasik bir
algoritmadir. Biiylik verilerle ¢alisildiginda sonug¢ bulmasi uzun stirmektedir.
C&RT smiflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan bir algoritmadir[28].
CHAID: CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector) algoritmasi
adindan da anlasilacagi gibi ayirma kriteri olarak Ki-kareyi kullanir. CHAID
algoritmasi, tahmin edici degiskenin tiim degerlerini dikkate alarak analiz
yapar. Hedef degiskeni dikkate alarak istatistik olarak benzer olan
degiskenleri birlestirir ve farkli olan degiskenlerle islemi siirdiiriir. Daha
sonra karar agacinin ilk dalini olusturmak i¢in en iyi tahmin edici degiskeni
secer. Her bir diigiim, se¢ilen degiskenin benzer degerlerinden olusur. Bu
stire¢ aga¢ tamamiyla biiyiiyene kadar tekrarlanarak devam eder. Yapilacak
testler hedef degiskenin tiiriine gore degismektedir. Eger degisken siirekli bir
degisken ise F testi, kategorik (nominal/ordinal) bir degisken ise Ki- kare testi
kullanilir[20,28]. CHAID en popiiler karar agaci metotlarindan biridir.
CHAID algoritmast ikili bir algoritma degildir, ki bu agagta herhangi bir
seviyede ikiden ¢ok kategori iiretmesi anlamina gelir. Bu nedenle daha genis
agac olusturmaya egilimlidir. Her tiir degisken icin kullanilabilen bir

tekniktir[28].



— C4.5: C4.5 algoritmast 1993 yilinda Quinlan tarafindan ortaya atilmistir.
Karar agaci olusturulurken kayip veriler hesaba katilmaz. C4.5 algoritmast,
kalitatif degiskenleri dikkate alir. Ayrica kayip verileri diger veri ve
degiskenler yardimi ile tahmin ederek, daha hassas ve daha anlamli kurallar
cikartabilen bir agag tiretebilir[28].

— (C5.0: C5.0 algoritmas1 6rnek iizerindeki alan bdliimlendirmelerinden en fazla
bilgi saglayacak sekilde calisir ve alanlar boliinemeyecek duruma gelene
kadar her bir alt 6rnek béllinmeye devam eder[19].

— QUEST: QUEST(Quick, Unbiased, Efficient, Statistical Tree) 1997 yilinda
Loh ve Shih tarafindan gelistirilmis olan yeni bir tekniktir. Ikili biiyiiyen bir
agac algoritmasidir. Ayr1 ayr1 degisken secimi ve aywrim noktast se¢imi ile
ilgilenir. QUEST’deki birim degisken ayiraci, tahmini olarak tarafsiz
degisken se¢imini gerceklestirir. QUEST algoritmasmin C&RT algoritmasina
benzer avantajlar1 vardir, ancak agaclar yavag biiyiiyebilir ve ikili oldugu i¢in
karar agaci ¢ok genis olabilir[28].

— ID3(Induction of Decision Trees)[1]

— Exhaustive CHAID[1]

— MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines)[1]

— SLIQ (Supervised Learning in Quest)[1]

SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees)[1].

4. Kaba kimeler: Kaba kiime teorisi 1970’li yillarda Pawlak tarafindan
gelistirilmistir. Kaba kiime teorisinde bir yaklastirma uzay1 ve bir kimenin alt ve (st
yaklastrmalar1 vardir. Yaklastrma uzayi, ilgilenilen alami ayr1 kategorilerde
smiflandirir. Alt yakinlastirma belirli bir altkiimeye ait oldugu kesin olarak bilinen
nesnelerin tamnudir. Ust yakinlastirma ise alt kiimeye ait olmasi olas1 nesnelerin
tanimidir. Alt ve st siirlar arasinda tanimlanan herhangi bir nesne ise “kaba kiime”

olarak adlandirilir[ 10].

Kaba kiime teorisi smiflandirmada, kesin olmayan ya da giiriiltiilii veri igindeki
yapisal iligkileri kesfetmek i¢in kullanilmaktadwr. Kesikli degerli niteliklere
uygulanir.  Stirekli  degerli nitelikler, kaba kiime uygulanmadan once

kesiklilestirilmelidir[13].



5. Genetik algoritmalar: Genetik algoritmalarin (GA) literatiirde ¢ok genis bir
kullanim alan1 vardwr, ancak teknik burada kisaca ele alinacaktirr. Genetik
algoritmalar ¢ok degiskenli fonksiyonlarin optimizasyonu amaciyla kullanilan
niimerik aragtirma araglaridir. Olasilik kurallarina gore ¢aligan genetik algoritmalar,
yalnizca amag fonksiyonuna ihtiya¢ duyarlar. Geleneksel optimizasyon yontemlerine
gore farkliliklar1 olan genetik algoritmalar, parametre kiimesini degil kodlanmis
bicimlerini kullanirlar. Genetik algoritmalarda, baslangic olarak bir ¢oziim seti
olusturulur ve bu ¢oziimii gelistirmek i¢in biyolojik evrimi esas alan bir siireg
kullanilir. Bu sii ecin sonund ad aen iy i k omozoma ulagmak amagctir. Coziim
uzaymin tamami degil bir kismi taranir. Etkin arama yapilarak ¢ok daha kisa bir

zamanda ¢0ziime ulasilir[28].

GA, Darwin tarafindan gelistirilen “evrim teorisini’ne dayalidir. Algoritma ilk olarak
popiilasyon adi verilen bir ¢6ziim kiimesi (6grenme veri kiimesi) ile baglatilir. Bir
popiilasyondan alinan sonuglar bir dncekinden daha iyi olacagi beklenen yeni bir
popiilasyon olusturmak i¢in kullanilir. Evrim siireci (yeni popiilasyonlar yaratma

iterasyonu) tamamlandiginda bagimlilik kurallar1 veya smif modelleri ortaya konmus

olur[10].

GA, optimizasyon problemlerinde oldugu gibi siniflandirma i¢in de kullanilabilir.

Veri madenciliginde, diger algoritmalarm uygunlugunu degerlendirmek igin

kullanilabilirler[12].

GA, biyoloji biliminden yararlanilarak gelistirilmis 6nemli makine 6grenimi
yontemlerinden birisidir. Ilk olarak 1960 ve 1970’li yillarda ¢alisilmis ve 1980’li
yillarin sonuna dogru kabul edilmis bir yontemdir. Genetik algoritmalar iki konuda
dogadan esinlenmistir. Bunlardan birincisi, ¢ok sayida canli tiirlerinden gevreye
uyum saglayanin yasamasi ve uyum saglayamayanlarin yok olmasidir. Bu yaklagim,
problem ¢oziimlerine esin kaynagi olmustur. Ikincisi ise, canlilarm DNA yapisidir.
Bu yaklagim ise, kodlama problemleri icin esin kaynagi olmustur. GA agiklanabilir
sonuclar dretirler. Degisik tiplerdeki verileri isleme Ozelligine sahip olan genetik
algoritmalar en iyileme (optimization) amaci ile kullanilabilirler. Ayrica genetik

algoritmalar yapay sinir aglar1 ile ortaklasa ¢alisarak basarili sonuglar



uretmektedirler. GA yapay sinir aglarmm egitilmesi, bellek tabanli yontemlerde
kombinasyon fonksiyonunun olusturulmasi gibi islerde de kullanilmiglardir. Tiim bu
olumlu yonlerine ragmen genetik algoritmalarin kullanimlarinda bazi sikintilar da
yasanmaktadir. Bunlardan en belirgin olam1  karmasik sorunlarin  genetik
kodlanmasinin ¢ok zor olmasidir. Ayrica en iyi (optimal) sonucun firetildigine dair

bir garanti de bulunmamaktadir[1].

Genetik ortamin, programlama teknikleri kullanilarak kodlanmas1 genetik algoritma
olarak adlandirilir. En iyinin korunumu ve dogal se¢ilim ilkesinin benzetim yoluyla
bilgisayarlara uygulanmasi ile elde edilen bir arama yontemidir. Genetik algoritma
(GA), bir problemin olas1 ¢ozliimlerinden olusan sabit biiyiikliikte bir ¢6ziim grubu

icinde tekrarlanarak yiiriitiilen iglemlerden olusan bir yontemdir[13].

6. K-en yakin komsu algoritmasi: Bellek tabanli yontemler istatistikte 1950’11
yillarda Onerilmis olmasina ragmen o yillarda gerektirdigi hesaplama ve bellek
yiziinden kullanilamamis ama giiniimiizde bilgisayarlarin  ucuzlamasi ve
kapasitelerinin artmasiyla, 6zellikle de ¢ok islemcili sistemlerin yayginlagsmasiyla,
kullanilabilir olmustur. Bu yonteme en iyi 6rnek, k-en yakin komsu algoritmasidir

(k-nearest neighbor)[16].

K-en yakin komsu algoritmasi, veri madenciliginde kiimeleme amaciyla kullanilan
tekniklerden birisidir. Bu teknik ile kiumeleme analizi tahmin yapmak igin
kullanilabilir. Algoritma, bilinmeyen bir gozlem degerinin hangi sinifa dahil
oldugunu belirlemek i¢in, Oriintii uzayini arastirarak bilinmeyen gozlem degerine en
yakin olan k adet kiime sayisini bulur. Yakinlik 6klid uzaklig: ile belirlenir. Daha
sonra bilinmeyen deger, k- en yakin komsu i¢inden en ¢ok benzedigi kiimeye atanir.
K-en yakin komsu algoritmast ayni zamanda bilinmeyen gozlem degeri icin bir

gercek degerin tahmininde de kullanilabilir[28].

Komguluk hesaplamalar1 yapilirken, daha yakin komsulara daha biiylik agirlik
degerleri atanabilir. K-en yakin komsuluk yonteminde siniflandirilmak istenen olay
sayist arttikca hesaplamalar i¢in gereken siirede hizli bir sekilde artar, k en yakin
komguluk modelinin islem hizin1 artrmak i¢in genellikle biitiin veri hafizada

tutulur[11].



K-ortalamalar algoritmasi oldukg¢a etkin bir algoritma olmakla birlikte; sadece
niimerik veri ile ¢aligir fakat veri madenciligi uygulamalar1 siklikla kategorik verileri
de igermektedir. K-ortalamalar algoritmasinin gelistirilmesi ile elde edilen k-modlar
algoritmasi ise kategorik veriler lizerinde ¢alisabilen bir algoritmadir. K-ortalamalar
algoritmasinda kiime merkezleri, kiime ortalamasi alinarak hesaplanirken; k-modlar
algoritmasinda kiime merkezlerinin belirlenmesinde kiimede en sik tekrarlanan
degerler (mod) dikkate alinir [10].

7. Yapay sinir aglari: Sinir aglari, tamimlayici ve tahminci veri madenciligi
algoritmalarindandir. insan beyninin fizyolojisini taklit ederler. Komplike ve belirsiz
veriden bilgi iiretirler. Kesfettikleri driintli ve trendler, insanlar ya da bilgisayarlarca
kolay kesfedilemez. Bu tiir karmagik problemlerde birbirleriyle etkilesimli yiizlerce
degisken bulunur. Bu teknik, veritabanindaki oriintiileri, siniflandirma ve tahminde
kullanilmak {izere genellestirir. Sinir aglar1 algoritmalar1 sayisal veriler {izerinde

calisirlar[10].

Sinir aglari, insan beyninden esinlenilerek sekillendirilmistir. insan beyni cok
karmasik bir yapiya sahiptir. Insan beyninin karmasik yapis1 daha karmasik 6grenme
makinelerinin olusturulmasinda model olarak alinmig ve yapay sinir aglart (YSA)
olarak adlandirilmistir. YSA icin farkl yapilar vardir ve bunlarin her biri verilen
isleri yapmak i¢in farkli yol ve 6grenme yontemleri kullanirlar. Yapay sinir aginin,
belirli bir isi yapmak igin egitildigi evreye sifreleme evresi, siniflama ya da kestirim
yapma evresine ise sifre ¢0zme evresi adi verilir. YSA, VM i¢in ¢ok kullanigh bir
yontem olmasinin yaninda anlagilmaz modeller de ortaya ¢ikardig i¢cin uygulamasi
¢ok uzun zaman gerektirebilir. YSA, verideki egilimleri ve ¢rintuleri belirlemek igin
¢cok uygundur. Bu yizden tahmin yapmak i¢in de kullanilir. YSA, insanlarin
deneyimlerinden bir takim bilgiler ¢ikartmasi gibi kendisine verilen drneklerden bir
takim bilgiler ¢ikartma yetenegine sahiptir. YSA Oncelikle sonuglar1 bilinen belirli
bir veri kiimesi Uzerinde Ogrenme algoritmalar1 c¢alistirilarak egitilir. Bu egitim
neticesinde yapay sinir aginmn igerisindeki agirhiklar belirlenir. Bu agirhiklar
kullanilarak yeni gelen veriler islenir ve bir sonug Uretilir. Yapay sinir aglarinin en
olumsuz tarafi ise bu agirliklarn neden ilgili degeri aldiginin bilinmemesi ya da
cikan sonucun neden gegerli bir sonu¢ oldugunu agiklayamamasidir. Yapay sinir

aglarini kullanmak i¢in en iyi yaklagim onlar1 i¢i bilinmeyen bir sekilde ¢alisan kara



kutular olarak diisiinmek olacaktir. YSA; smiflama, kiimeleme ve tahmin amaglari
ile kolaylikla kullanilabilecek genel amacli ve gliglii araclardir. Ekonomik alanlardan
tibbi konulara, degerli misterilerin belirlenmesi i¢in yapilan kiimeleme islemlerinden
kredi kartlarinda sahtekarliklarin belirlenmesine kadar ¢ok genis bir alanda

uygulanabilmektedir[1].

Sekil 2.4.’de bir yapay sinir hiicresinin yapis1 yer almaktadir. Sekil 2.5.’de yer aldig:
gibi YSA’ nin {i¢ katmani vardur. Ilk olarak giris katmani, karar vermede kullanilacak
verilerin sisteme aktarildigi katmandir. Bu katman, agin i¢inde goriinmeyen bir
katmana baghidir. Bu katmanda birden ¢ok birbirine bagli "néronlar" vardir. Bunlar
girig degerine gore bir ¢ikis degeri liretir ve bir sonraki ndrona gdnderir. Her bir
noron kendi tizerindeki karmagik fonksiyonu kullanarak bir sonu¢ Uretir ve sonunda
bu sonuglar ¢ikig katmani tarafindan toplanir ve modelin sonucu olarak disar1 verilir.
Yap1 kurulduktan sonra sinir aginin egitilmesine swra gelir. Girig verileri verilir ve
cikis degeri alinir. Bu deger gercek deger ile karsilastirilir ve agin igerisindeki ndron
fonksiyonlariin bu sonugtaki hata miktarina gore ayarlanmasi saglanir. Bu sekilde
birgok deger aga verilir ve agin elimizdeki verinin yapisin1 6grenmesi saglanir.

Ogrenme islemi tamamlandiktan sonra sinir agimiz kullamima hazir hale gelir[19].
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Sekil 2.4. Yapay sinir hiicresinin yapisi [51]
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Sekil 2.5. Bir yapay sinir ag1 6rnegi [51]

Smiflama amaglh kullanilan yapay sinir aglari, geri yayilim algoritmas: ve RBF
(Radial Basis Function) aglaridir. Kiimeleme amagh kullanilan yapay sinir aglari,
80’lerin basinda Kohonen tarafindan gelistirilen 6z diizenlemeli haritadir. Yapay
sinir aglarmin VM agisindan kuvvetli yonleri sunlardir[1]:

— Cok genis agidaki (spektrum) sorunlarin ¢dziimiinde kullanilabilirler,

— Cok karmasik durumlarda dahi iyi sonuclar tGretmektedirler,

— Hem sayisal hem de kategorik veriler iizerinde iglem yapabilirler.

Yapay sinir aglarmin VM agisindan zayif yonleri de sunlardir[1];
— Oile 1 arasinda giris verileri olmasi zorunludur,

—  Urettikleri sonuglarm agiklamasini yapamaz|ar.

Yapay sinir aglarmda kullanilan 6grenme algoritmalar1 veriden, iiniteler arasindaki
baglant1 agrliklarini hesaplar. YSA istatistiksel yontemler gibi veri hakkinda
parametrik bir model varsaymaz yani uygulama alan1 daha genistir ve bellek tabanli

yontemler kadar yiiksek islem ve bellek gerektirmez[16].

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar
sistemleridir. Bu yetenekleri geleneksel programlama yontemleri ile ger¢eklestirmek

olduk¢a zordur veya miimkiin degildir. Bu nedenle yapay sinir aglarinm,



programlanmast ¢ok zor veya miimkiin olmayan olaylar i¢in gelistirilmis adaptif

bilgi isleme ile ilgilenen bir bilgisayar bilim dali oldugu sdylenebilir[28].

8. Istisna analizi: Bir veri tabani, tiim veri modelinin davramsini sergilemeyen
veriler igeriyor olabilir. Bu tir veriler istisna (outliers) olarak adlandirilirlar. Birgok
veri madenciligi teknigi istisnalar1 giiriiltii olarak adlandirir. Buna ragmen bazi
uygulamalarda 6rnegin hile tespitinde (fraud detection), daha seyrek olugsmus olan
olaylar sik olusmus olanlara gore daha ilging ve 6nemli olabilirler. Outlier verinin

analizi, outlier analiz olarak adlandirilir[1,16].

9. Faktor analizi: Faktor analizi, veriler arasindaki iligkilere dayanan, verilerin daha
anlamli ve 6zet bi¢imde sunulmasini saglayan ¢ok degiskenli bir istatistik analiz
teknigidir. Faktor analizinin amaci esas olarak degiskenler arasindaki karsilikli
bagimliligin kokenini arastrrmaktir. Faktor analizi fazla sayidaki veri setinin
azaltilmas1 ve basitlestirilmesi amaciyla yaygm olarak kullanilmaktadir. Faktor
analizinin baslica varsayimlari, veri matrisinin analiz Oncesi kriter ve tahmin
degiskenleri alt matrislerine boliistiiriilmemesi ve degiskenler arasindaki iligkinin
dogrusal oldugudur. Basta sosyal bilimler olmak iizere pek ¢ok alanda sikga
kullanilan faktor analizi, ¢ok degiskenli analiz tekniklerinden biridir. Arastirmact
gozlenemeyen bazi dzellikler i¢in (imaj, kisilik, zeka, vatanseverlik gibi) bir takim
Olgekler gelistirmek durumundadir. Faktor analizi bu durumda kullanilir. Faktor
analizi, Ozellikle tiiketici egilimleri, tiiketici tercihleri, tiiketici davramiglari gibi
davranigsal konular basta olmak {izere cesitli pazarlama sorunlarinda da sik sik

basvurulan bir tekniktir[28].

10. Dogrusal regresyon, lojistik regresyon: Dogrusal regresyonda, veriler diiz bir
cizgi kullanilarak modellenir. Dogrusal regresyon (DR), kestirim ¢esitlerinden en
basit olamdrr. Iki degiskenli (bivariate) dogrusal regresyon rastgele degerler

uretir[12].

Regresyon analizi, bir ya da daha fazla bagimsiz degisken ile hedef degisken
arasindaki iligkiyi matematiksel olarak modelleyen bir yontemdir. Veri

madenciliginde yaygin olarak kullanilan regresyon modellerinden dogrusal



regresyonda tahmin edilecek olan hedef degisken siirekli deger alirken; lojistik
regresyonda hedef degisken kesikli bir deger almaktadir. Dogrusal regresyonda hedef
degiskenin degeri; lojistik regresyonda ise hedef degiskenin alabilecegi degerlerden

birinin ger¢eklesme olasiligi tahmin edilmektedir[ 10].

Lojistik regresyon (LR) son yillarda iinlenmis ve coklu regresyon analizi ile
benzestigi i¢in, analiz yapan kisilerce yogun bir bicimde kullanilmaya baslanmistir.
Bu yontem, c¢esitli varsayimlardan sapma (normallik, ortak kovaryansa sahip olma
gibi) durumunda diskriminant analizi ve ¢apraz tablolara bir alternatif olmaktadir.
Bagimli degiskenin 0/1 gibi ikili (binary) ya da ikiden ¢ok diizey iceren kesikli
degisken olmast durumunda, normallik kisiti olmamasi nedeniyle kullanim
rahathginin yani sira, ¢éziimlemeden elde edilen modelin matematiksel olarak ¢ok
esnek olmasi ve kolay yorumlanabilir olmasi sebebiyle gin gectikce daha cok ilgi
gormektedir. Lojistik regresyon analizinin kullamlabilecegi iki ornek asagida
verilmistir. Bir kablolu yayin sirketinin pazarlama yoneticisi; 6zel bir TV
programlar1 paketine liye olabilecek kisilerin bu pakete iiye olma olasiliklari ile; bu
kisilerin geliri, egitimi, meslegi, yasi, medeni durumu ve ¢ocuk sayisi arasinda bir
iliski olup olmadigini incelemek istemektedir. Bir denet¢i, inceleme yaptigi bir
firmanin basarisiz olma olasiligmin, firmanin finansal oranlar1 ve firma

biiyiikliigiiyle ilgili olup olmadigimi tespit etmek istemektedir[28].

11. Kanonik korelasyon analizi: Coklu regresyon analizinde bir bagimli ve birden
fazla bagimsiz degisken arasindaki iliski tahmin edilirken; kanonik korelasyon
analizinde birden fazla bagimli ve birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iliski
tahmin edilmeye ¢alisilir. Kanonik korelasyon analizi, bagimli degiskenler seti ile
bagimsiz degiskenler seti arasindaki korelasyonu belirlemeyi amaglayan ¢ok

degiskenli bir istatistik teknigidir[28].

2.8.2.2. Tahmin modelleri

— Bellek tabanli yontemler: Insanlar kararlarim genellikle daha énce yasadiklari
deneyimlere gore verirler. Ornegin doktorlar bir hastayr incelerken, elde ettigi

bulgular1 daha once tedavi ettigi benzer hastaliga yakalanmig hastalar Gzerindeki



deneyimlerini kullanarak degerlendirirler. Bellek tabanli yontemler de benzer sekilde
deneyimleri kullanmaktadir. Bu yontemlerde, bilinen kayitlarmm bulundugu bir
veritabani olusturulur ve sistem yeni gelen bir kayda komsu olan diger kayitlar1
belirler ve bu kayitlar1 kullanarak tahminde bulunur ya da bir siniflama islemi
uygular. Bellek tabanli yontemlerin en Onemli Ozelligi veriyi oldugu gibi
kullanabilme yetenegidir. Diger VM yontemlerinin aksine bellek tabanli yontemler,
kayitlarin sekli (format) yerine sadece iki islemin varligi ile ilgilenir. Bu islemler, iki
kayit arasindaki uzakligi belirleyen bir uzaklik fonksiyonu ve komsu kayitlari
isleyerek bir sonug iireten kombinasyon fonksiyonudur. Bellek tabanli yontemler
sahtekarlik tespiti ve klinik islemler gibi alanlarda kullanilmaktadir. Bellek tabanli
yontemlerin giicli oldugu noktalar[1];

— Kolayca anlasilabilir sonuglar iiretir,

— Rasgele secilen, hatta birbiri ile ilgisiz olabilen verilere bile uygulanabilir,

— (Coziimleme alanlarmin ¢ok oldugu durumlarda dahi etkili olarak ¢aligabilir,

— Egitim kiimesinin olusturulmasi basittir.

Bellek tabanli yontemlerin zayif oldugu noktalar ise[1]:
— Smiflama ve tahmin islemleri i¢in kullanildiginda islem maliyeti yiksektir,

— Egitim kiimesi i¢in blyuk miktarlarda alana ihtiya¢ vardir.

— Hipotez testi: Hipotez testi algoritmalar1 dogrulamaya dayali algoritmalardir.
Dogrulanacak hipotez VT iizerindeki verilerle belli dogruluk ve destek degerlerine
gore smanir. Smama iglemi uzman tarafindan bir varsayim kural olarak ortaya
cikarilmak istendiginde ve ortaya ¢ikmis bir kuralin budanmasi ve genisletilmesi

durumunda yap1lir[8].

Hipotez ya mantiksal bir kural ya da mantiksal bir ifade ile gosterilir. Her iki bicimde

de segilen veritabanindaki nitelik alanlar1 kullanilir[27].

Hipotez testi algoritmasinda one siiriilen hipotez genellikle belirli bir riintiiniin veri
tabanindaki varligiyla ilgili bir tahmindir. Bu tip bir analiz 6zellikle kesfedilmis

bilginin genisletilmesi veya damitilmasi islemleri sirasinda yararhdir[16,27].



Etkin bir VM algoritmasi gelistirebilmek icin asagidaki hususlara dikkat edilmesi
gerekmektedir[16]:

1. Veri gizliligi ve glivenliginin saglanmasi: Bir VTBK sisteminde kesfedilen bilgi
pek ¢ok farkli agidan ve soyutlama diizeyinden izlenebildigi icin, gizlilik ve veri
giivenligi, VM sistemini kullanan kullanicinin haklarina ve erigim yetkilerine gore
saglanmalidir.

2. Sonuglarm yararlilik, kesinlik ve anlamlilik kistaslarii saglamasi: Elde edilen
sonuglar analiz i¢in kullanilan VT’yi dogru bicimde yansitmalidir. Bunun yani sira
giiriiltiili ve aykir1 veriler islenmelidir. Bu islem elde edilen kurallarin kalitesini
belirlemede énemli bir rol oynar.

3. Farkl tipteki verileri ele alma: Gergek hayattaki uygulamalar makine 6greniminde
oldugu gibi yalnizca sembolik veya kategorik veri tiirleri ilizerinde degil, ayni
zamanda tamsayi, kesirli say1, ¢oklu ortam verisi ve cografi veri gibi farkl tipteki
veriler lizerinde de islem yapilmasini gerektirir. Kullanilan verinin saklandig1 ortam,
diiz bir kiitlik veya iligkisel VT de yer alan tablolar olabilecegi gibi, nesneye yonelik
VT ler, ¢oklu ortam VT leri ve cografi VT ler vb. de olabilir. Saklandig1 ortama gore
veri, basit tipte olabilecegi gibi karmasik veri tipleri (¢oklu ortam verisi, zaman
boyutlu veri, yardimli metin, cografi veri vb.) de olabilir. Bununla birlikte veri tipi
cesitliliginin fazla olmast bir VM algoritmasmin tiim veri tiplerini ele alabilmesini
olanaksizlastirmaktadir. Bu ylizden veri tipine 6zgii adannug VM algoritmalari
gelistirilmektedir.

4. Farkli ortamlarda yer alan veri lizerinde iglem yapabilme: Kurumlar yerel aglar
iizerinden pek cok dagitik ve heterojen VT {izerinde islem yapmaktadir. Bu VM'nin
farkli kaynaklarda birikmis bicimli ya da big¢imsiz veriler ilizerinde analiz
yapabilmesini gerektirir. Veri blyUkligiiniin yan sira verinin dagitik olmasi, yeni
arastirma alanlarinin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Bunlar, kosut ve dagitik VM
algoritmalaridir.

5. Veri madenciligi algoritmasinin etkinligi ve dlgeklenebilirligi: Cok biiyiik hacimli
veri iginden bilgi elde etmek i¢in kullanilan VM algoritmasinin etkin ve
Olceklenebilir olmasi gerekir. Bu, VM algoritmasmin ¢alisma zamanmin tahmin
edilebilir ve kabul edilebilir bir siire olmasmi gerektirir. Ussel veya ¢ok terimli bir
karmagikliga sahip bir VM algoritmasinin uygulanmasi kullaniglt degildir.

6. Kesfedilen kurallarin cesitli bigimlerde gosterimi: Bu 6zellik kesfedilen bilginin

gosterim biciminin segilebilmesini saglayan yiiksek diizeyli bir dil tanimmin



yapilmasini ve grafik arayliziinii gerektirir.

7. Farkli bir ka¢ soyutlama diizeyi ve etkilesimli veri madenciligi: Biiyiilk VT lerden
VM sorgulariyla elde edilecek bilginin edinilmesi giigtiir. Bu yiizden VM sorgusu,
elde edilen bilgilere gore kullaniciya etkilesimli olarak sorgusunu degistirebilmeyi,
farkl acgilardan ve farkli soyutlama diizeylerinden kesfedilen bilgiyi inceleyebilme

esnekligini saglamalidir.

2.9. Veri Madenciligi Siirecinin Asamalari

Bir¢cok kurum kendi problemlerine, verilerine ve sahip olduklar1 diger kaynaklara
gore kendi veri madenciligi siirecini olusturmaktadir ancak veri madenciligi
stirecinin olusturulmasinda yapilan yanlisliklar, siirecin etkinligine zarar vermektedir.
Veri madenciligi siirecinin standartlagtirilmasi konusunda farkli grup, kurum ve
sirketler ¢esitli standartlar olusturmuslardir bunlardan en ¢ok takip edileni Daimler
Chrysler ve SPSS tarafindan 1996 yilinda olusturulan Veri Madenciligi i¢cin Sektorler
Aras1 Standart Siirecidir (CRISP-DM). CRISP-DM siireci alti asamadan olusan
etkilesimli ve yinelemeli bir siirectir. Sekil 2.6’da gdsterilen akis semasimin herhangi
bir asamasinda elde edilen sonuglara gore sonraki asamaya ya da onceki bir asamaya
gecilip yeni belirlenen problemlere, ilgi alanlarna gore iyilestirmeler ya da farkl

islemler yapilabilir[11].
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2.9.1. Arastirma probleminin tanimlanmasi



Veri madenciligi ¢aligmalarinda basarili olmanin en 6nemli sarti, projenin hangi
isletme amaci i¢in yapilacaginin ve elde edilecek sonuclarin basari diizeylerinin nasil
Olclileceginin tanimlanmasidir. Ayrica yanlis tahminlerde katlanilacak olan
maliyetlere ve dogru tahminlerde kazanilacak faydalara iliskin tahminlere de bu
asamada yer verilmelidir. Bu asamada mevcut is probleminin nasil bir sonug
tretilmesi durumunda ¢oziileceginin, {iretilecek olan sonucun fayda-maliyet
analizinin bagka bir ifadeyle iiretilen bilginin isletme i¢in degerinin dogru analiz

edilmesi gerekmektedir[10,16].

2.9.2. Verileri tanima asamasi

Veri anlama asamasi veri toplamakla baslamaktadir. Daha sonra benzer verileri bir
araya getirme, veri niteliklerini tanimlama, verileri kesfetme, gizli bilgileri
smiflandirma ile siirece devam etmektedir. Diger bir anlatimla bu agama ilk verilerin
toplanmasi, verinin tamimlanmasi, verilerin kesfedilmesi ve verilerin kalitesinin

incelenmesi faaliyetlerini icerir[3].

2.9.3. Veri hazirlama asamasi

Veri madenciliginin en 6nemli agamalarindan biri olan verinin hazirlanmasi asamast,
analistin toplam zaman ve enerjisinin %50 - %85 ini harcamasina neden olmaktadir.
Bu agamada firmanin mevcut bilgi sistemleri iizerinde {irettigi sayisal bilginin iyi
analiz edilmesi, veriler ile mevcut ig problemi arasinda iligki olmasi gerektigi
unutulmamalidir. Proje kapsaminda kullanilacak sayisal verilerin, hangi is siiregleri
ile olusturuldugu da bu veriler kullanilmadan analiz edilmelidir. Bu sayede analist
veri kalitesi hakkinda fikir sahibi olabilir[10,16].

Veri hazirlama asamasit kendi icinde veri toplama, deger bi¢cme, birlestirme-
temizleme, secim ve doniistiirme adimlarindan olusur.

— Veri toplama: Tanimlanan problem igin gerekli oldugu disiiniilen verilerin ve

bu verilerin toplanacagi veri kaynaklarmin belirlenmesi adimidir. Verilerin

toplanmasinda kurulusun kendi veri kaynaklarinin disinda, niifus sayima,



hava durumu, merkez bankasi kara listesi gibi veri tabanlarindan veya veri
pazarlayan kuruluslarin veri tabanlarindan faydalanilabilir[10,16].

— Deger bigme: Veri madenciliginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan
toplanmasi, dogal olarak veri uyumsuzluklarina neden olacaktir. Bu
uyumsuzluklarm baglica olanlar1 farkli zamanlara ait olmalari, kodlama
farkliliklar1 (6rnegin bir veri tabaninda cinsiyet 6zelliginin e/k, diger bir veri
tabaninda 0/1 olarak kodlanmasi), farkli 6l¢ii birimleridir. Ayrica verilerin
nasil, nerede ve hangi kosullar altinda toplandigi da 6nem tasimaktadir. Bu
nedenlerle, 1iyi sonu¢ almacak modeller ancak iyi verilerin {izerine
kurulabilecegi i¢in, toplanan verilerin ne 6l¢iide uyumlu olduklar: bu adimda
incelenerek degerlendirilmelidir[27].

— Birlestirme ve temizleme: Bu adimda farkli kaynaklardan toplanan verilerde
bulunan ve bir onceki adimda belirlenen sorunlar miimkiin oldugu dlgiide
giderilerek veriler tek bir veri tabaninda toplanir. Ancak basit yontemlerle ve
bastan savma olarak yapilacak sorun giderme islemlerinin, ileriki asamalarda
daha buyuk sorunlarin kaynagi olacagi unutulmamahdir[16,27]. Hatali veya
analizin yanlis yOonlenmesine sebep olabilecek verilerin temizlenmesine
caligilir. Genellikle yanlis veri girisinden veya bir kereye 6zgii bir olayin
gerceklesmesinden kaynaklanan verilerin, dnemli bir uyarict enformasyon
icerip igermedigi kontrol edildikten sonra veri kiimesinden atilmasi tercih
edilir[10,27].

— Secim: Bu adimda kurulacak modele bagl olarak veri se¢imi yapilir. Ornegin
tahmin edici bir model i¢in, bu adim bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ve
modelin egitiminde kullanilacak veri kiimesinin seg¢ilmesi anlamini
tagimaktadir. Sira numarasi, kimlik numarasi gibi anlamli olmayan ve diger
degiskenlerin modeldeki agirhiginin 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 birakilmamasi daha akilci
olacaktir. Modelde kullanilan veri tabanmin ¢ok biiylik olmasi durumunda
tesadlfiligi bozmayacak sekilde Ornekleme yapilmasi uygun olabilir.
Glinlimiizde hesaplama olanaklar1 ne kadar gelismis olursa olsun, ¢ok biiyiik
veri tabanlar1 iizerinde ¢ok sayida modelin denenmesi zaman kisit1 nedeni ile

miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle tiim veri tabanin1 kullanarak bir kag



model denemek yerine, tesadiifi olarak 6rneklenmis bir veri tabani parcasi
tizerinde bir¢ok modelin denenmesi ve bunlar arasindan en giivenilir ve gii¢li
modelin se¢ilmesi daha uygun olacaktir[27].

— Veri doniistirme: Kullanilacak model ve algoritma cercevesinde verilerin
tammlama veya gosterim seklinde degistirilmesi gerekebilir. Ornegin kredi
riski uygulamasinda is tiplerinin, gelir seviyesi ve yas gibi degiskenlerin

kodlanarak gruplanmasinin faydali olacagi diisiiniilmektedir [10,16].

2.9.4. Modelin kurulmasi

Bu asamada, verilerden bilgi c¢ekmek icin ileri ¢Oziimleme yOntemleri
kullanildigindan VM siirecinin en gosterisli agamasidir. Bu asama uygun modelleme
tekniginin sec¢imi, test tasariminin liretimi, model gelistirme ve tahmin iglemlerini
icermektedir. Uygun modellerin seg¢ilip uygulanmasiyla birlikte parametreler en
uygun degiskenlere doniistiiriilmektedir. VM, her problem tipi i¢in farkli yontemler
icermektedir. Baz1 yontemler, veri tipi i¢in uygun degildir ya da 6zel tanimlamalar
gerektirmektedir. Bu nedenle gerekli oldugunda veri hazirlama asamasina geri

donalir3].

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 diisiiniilen modele varilincaya kadar yinelenen bir
stiregtir. Model kurulus siireci denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised)
ogrenimin kullamldigi modellere gére farklilik gdstermektedir. Ornekten dgrenme
olarak da isimlendirilen denetimli 6grenimde, bir denetci tarafindan ilgili siniflar
onceden belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her smif i¢in ¢esitli 6rnekler verilir.
Sistemin amaci verilen drneklerden hareket ederek her bir sinifa iligkin 6zelliklerin
bulunmasidir. Ogrenme siireci tamamlandiginda, tammlanan kurallar verilen yeni
orneklere uygulanir ve yeni Orneklerin hangi smifa ait oldugu kurulan model
tarafindan belirlenir. Denetimsiz 6grenmede, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili
orneklerin gbzlenmesi ve bu 6rneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden hareket
ederek smiflarin tanimlanmasi amaglanmaktadir. Denetimli 6grenimde secilen

algoritmaya uygun olarak ilgili veriler hazirlandiktan sonra, ilk asamada verinin bir



kism1 modelin 6grenimi, diger kismi ise modelin gegerliliginin test edilmesi igin
ayrilir. Modelin 6grenimi 6grenim kiimesi kullanilarak gergeklestirildikten sonra, test
kiimesi ile modelin dogruluk derecesi (accuracy) belirlenir[10]. Bir modelin
dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yontem basit gecerlilik (simle
validation) testidir. Bu yontemde tipik olarak verilerin %5 ile %33 arasindaki bir
kism1 test verileri olarak ayrilir ve kalan kisim iizerinde modelin 6grenimi
gerceklestirildikten sonra, bu veriler iizerinde test iglemi yapilir. Bir siniflama
modelinde yanlis olarak smiflanan olay sayisinin, tiim olay sayisma boliinmesi ile
hata orani, dogru olarak simniflanan olay sayisinin tiim olay sayisina bdliinmesi ile ise

dogruluk orani hesaplanir(Dogruluk Orani=1-Hata Oran1)[10,16].

Sinirl miktarda veriye sahip olunmasi durumunda, kullanilabilecek diger bir yontem
capraz gecerlilik (cross validation) testidir. Bu yontemde veri kiimesi tesadiifi olarak
iki esit parcaya ayrilir. ilk asamada a parcasi iizerinde model egitimi ve b parcasi
izerinde test islemi; ikinci asamada ise b pargasi lizerinde model egitimi ve a parcast
iizerinde test islemi yapilarak elde edilen hata oranlarinin ortalamasi kullanilir. Bir
ka¢ bin veya daha az satirdan meydana gelen kiigiik veri tabanlarinda, verilerin n
gruba ayrildig1 n katli capraz gecerlilik (n-fold cross validation) testi tercih edilebilir.
Verilerin 6rnegin 10 gruba ayrildig1 bu yontemde, ilk asamada birinci grup test, diger
gruplar 6grenim i¢in kullanilir. Bu siire¢ her defasinda bir grubun test, diger
gruplarm 6grenim amagh kullanilmasi ile siirdiiriiliir. Sonugta elde edilen on hata
oranmin ortalamasi, kurulan modelin tahmini hata orani olacaktir. Model kurulusu
caligmalarinin sonucuna bagh olarak, ayni teknikle farkli parametrelerin kullanildigi
veya baska algoritma ve araglarin denendigi degisik modeller kurulabilir. Model
kurulus caligmalarina baslamazdan once, imkansiz olmasa da hangi teknigin en
uygun olduguna karar verebilmek giictiir. Bu nedenle farkli modeller kurarak,
dogruluk derecelerine gore en uygun modeli bulmak {izere sayisiz deneme
yapilmasinda yarar bulunmaktadir. Ozellikle siniflama problemleri i¢in kurulan
modellerin dogruluk derecelerinin degerlendirilmesinde basit ancak faydali bir arag
olan risk (yakmsaklik) matrisi kullanilmaktadir. Asagida bir 6rnegi goriilen bu
matriste siitunlarda fiili, satirlarda ise tahmini simiflama degerleri yer almaktadir.
Bazi uygulamalarda dogruluk oranlarmdaki kii¢iik artiglar ¢ok 6nemli olsa da, bircok
isletme uygulamasinda ilgili kararin nigin verildiginin yorumlanabilmesi ¢ok daha

biiyiik 6nem tasiyabilir. Cok ender olarak yorumlanamayacak kadar karmasiklagsalar



da, genel olarak karar agac1 ve kural temelli sistemler model tahmininin altinda yatan
nedenleri ¢ok iyi ortaya koyabilmektedir. Kurulan modelin degerinin belirlenmesinde
kullanilan diger bir 6l¢ii, model tarafindan onerilen uygulamadan elde edilecek
kazancin bu uygulamanin gergeklestirilmesi i¢in katlanilacak maliyete bdliinmesi ile
edilecek olan yatirimin geri doniis (return on investment) oranidir. Kurulan modelin
dogruluk derecesi ne denli yiiksek olursa olsun, gergek diinyayr tam anlami ile
modelledigini garanti edebilmek miimkiin degildir. Yapilan testler sonucunda gecerli
bir modelin dogru olmamasindaki baglica nedenler, model kurulusunda kabul edilen
varsayimlar ve modelde kullanilan verilerin dogru olmamasidir. Ornegin modelin
kurulmasi sirasmda varsayilan enflasyon oraninin zaman igerisinde degigmesi,

bireyin satin alma davranisini belirgin olarak etkileyecektir[ 10].

Onemli diger bir degerlendirme kriteri modelin anlasilabilirligidir. Bazi
uygulamalarda dogruluk oranlarindaki kiigiik artiglar cok 6nemli olsa da, bir¢ok
isletme uygulamasinda ilgili kararin nig¢in verildiginin yorumlanabilmesi ¢ok daha
biiyiik 6nem tasiyabilir. Cok ender olarak yorumlanamayacak kadar karmasiklassalar
da, genel olarak karar agaci ve kural temelli sistemler model tahmininin altinda yatan

nedenleri ¢ok iyi ortaya koyabilmektedir[16].

2.9.5. Degerlendirme asamasi

Degerlendirme asamasinda, uygun model ya da modeller kurulduktan sonra, VM
sonuglarinin arastirma probleminin amaglarin1 gerceklestirip gerceklestirmedigi
degerlendirilir. Bu asama sonuglarmn degerlendirilmesi, veri madenciligi siirecinin
gézden gecirilmesi ve sonraki adimlarin ne olacagi hususlarini icermektedir. Bu

asamanin sonunda VM sonugclarinin kullanimi {izerindeki karara varilmaktadir[3].

2.9.6. Uygulama asamasi

Kurulan ve gegerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi,
bir bagka uygulamanin alt parcasi olarak kullanilabilir. Kurulan modeller risk analizi,
kredi degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi isletme uygulamalarinda dogrudan

kullanilabilecegi gibi, promosyon planlamasi simiilasyonuna entegre edilebilir veya



tahmini envanter diizeyleri yeniden siparis noktasinin altma diistiigiinde, otomatik
olarak siparig verilmesini saglayacak bir uygulamanin i¢ine gdmiilebilir. Zaman
icerisinde biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla iirettikleri verilerde ortaya
cikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve gerekiyorsa
yeniden duzenlenmesini gerektirecektir. Tahmin edilen ve gozlenen degiskenler
arasindaki farklili§1 gosteren grafikler model sonuglarinin izlenmesinde kullanilan

yararl bir yontemdir [10,16].



BOLUM 3: UYGULAMA SURECI

Bu calismada Sakarya Biiyiiksehir Belediyesi Adapazar1 Su ve Kanalizasyon Idaresi
(ADASU) abonelerinin %10’unun 01.01.2007-20.08.2009 tarihleri arasmni kapsayan
verilerinden bir kismi kullanilarak VM uygulamasi yapilmistir. Uygulama siirecinde
VTBK siireci takip edilmis ve uygulama asamasina kadar olan agsamalar bu bolimde
yer almistir. Yapilan analiz ve modellemelerde Ms-Office Excel 2007, Ms-Office
Acces 2007 ve SPSS Clementine 11.1 paket programlar1 kullanilmastir.

3.1. Arastirma Probleminin Tanimlanmasi

Topluma abonelik sistemi ile hizmet veren elektrik, dogalgaz, telefon ve su gibi
alanlarda hizmet saglayicilar en biiyiik problemlerinden biri kagak kullanimdir. Bu
tip kullanimlar hizmet saglayicilara 6zellikle de c¢ogunlukla yerel yonetimlerin
kontroliindeki igme suyu dagitim sistemlerini yonetenlere ciddi maddi kilfet
getirmektedirler. Bu calismada ADASU veri tabanindaki abone verilerinden bir
kism1 veri madenciligi teknikleriyle analiz edilerek kagak kullananlar ve

kullanmayanlarin karsilagtirilmasi amaglanmistir.
3.2. Verileri Anlama
Bu ¢alismada kullanilacak olan veriler ADASU veri tabanindan alinmistir. Bu

kapsamda analiz edilmek Gzere Ul Ms-Office Excel 2003 dosyasi ve iki tanesi de

text dosyasi olmak {izere bes adet dosya alinmaistir.
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Sekil 3.1. Kagak cezalar1

Bu dosyada 01.01.2007 ile 20.08.209 tarihleri arasinda kagak su kullandig1 tutanak
ile tespit edilen abonelerin maruz kaldiklar1 ceza tutarlar1 yer almaktadir. Ceza
tutarinin haricinde abonenin sicil numarasi, abonelik tiirli, cezanin yili, ay1, giinii ve
cezanin tiirli yer almaktadir. Dosyada bir defadan daha fazla ceza yemis abonelerin

her cezasi ayr1 satirda yer almistir. Bu tekrarlarla birlikte dosya 7.432 satirdan
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Sekil 3.2. Kagak kullananlarin tahsilatlar1

Tahsilatlar dosyasinda tutanakla tespit edilmis kacak kullanicilarindan ilgili tarih
icinde yapilmis tiim tahsilat tutarlari ile birlikte abone sicil no, tahsilata ait tahakkuk
donemi (giin, ay, yil olarak), tip(tahsilat sekli), tlir(tahsilat tiirii), gecikme tutari ve

Odeme tarihi bilgileri yer almaktadir. Her bir tahsilat tutarma iligkin veri ayr1 bir

satirda yer almaktadir. Tahsilat dosyas1 143.511 satirdan olugsmaktadir.



o)
= kie | Sayfa Dozeni | Formaller | Veri | Gozden Gagir | Goranam | Dklentiler | Acrobat | 8@ — = =
- M| ME Sans San & - | SF Sanat ~ = - r-
Lo T A A AT |- |- Y . s . GE - oA -
" B - R . i g || 22 - Tl 2 - v - =
T < ¥t , = 5 Doderilenie
=S £ |
E - H
1 L AmOME we_aw AT S SATAC_DURLIM
2 0001 KOMUT-T 1 EVOE 0K
3z S0000T KOMUT-1 ) 2 EVOE YOk
4 "3 SO0O0T KOMLT- ] b FLILLAMILMATARN AR
5 ma SO0001 KONLT-1 ] e FLILLARMILMATARN ABCINE
6 5 SUCOUT LML -1 i i FLILLAMILMATARN ABLIFL
r e SOOO0T KON T-1 “ 3" LA MATAR AL LI
{ W d 1 “ &0 LA MATAR AR
2 "o A “ 7" LRI AN AD DN
10 "o 1 4 oD ILLAMIL A AR ADCNE
11 Mo 1 4 @ ILLAMILMAAR ARDIME
12 M 1 ' 15D ARAROAL
(EN«E] 1 > > ARAROAL
14 M3 1 3 3Ne
15 M4 1 4 4
16 M5 1 = 5720
17 M 1 & 6720 SAWAL KILIT ALTINDA
18 M7 1 7 7o EULLAMILMAYAN ABDME
19 Na 1 e 8D FULLAMILMATAM ABDME
20 "9 1 10 107D SEAC DEGISMIS
21 o 1 1" 1D SAYAL DEGISMIS
2z 1 12 120 BAVAL FARISIE
23 >z 1 ' 17 FULLARILMATARN ABOME
24 =3 1 = =T FLILLAMILMATAN ADOMNE
35 T4 1 5 3% FLILLARILMAMARN ADOMNE
26 ou 1 4 4% FULLAMILMAS AR ABCOME o0
27 oo = = ) ARABCRAL o0
28 7 sooom A © [t ARANOAL non
29 Tm S00001 KOMUT- > L] APANCRAL 000
30 Tm S00G0T KOMUT- g 240 HORIMAL 197 05
3170 S00001 KOMUT- u 0 LAVAL SORLE o0
3z [ AT 1 170 HOMMAL il
33 T HoD= 2 2" HORIRAL
34 HoozE ' 14 EVOE oK
35 "4 HooE 4 ana HORIMAL
36 T oLz El Cla k] HLIMMAL
57 M oo . 5 ORI

Sekil 3.3. Kagak kullananlarin tahakkuklart

Tahakkuklar dosyasinda ise kagak kullananlarin ilgili dénem igindeki tim tahakkuk

tutarlar1 ile birlikte abone sicil numarasi, abone tiirii, yil, ilk ay (ay), son ay (giin) ve

saya¢ durumu bilgileri yer almaktadir. Her bir tahakkuk tutarina iliskin veri ayr1 bir

satirda yer almaktadir. Tahakkuk dosyasi 178.919 satirdan olusmaktadir.
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Sekil 3.4. Kagak kullanmayanlarin tahakkuklar:

S0

Bu dosyada ise tesadufi olarak secilen 20.000 abonenin 01.01.2007 tarihinden

20.08.2009 tarihine kadarki siirecte aylik donemler halinde su sarfiyat miktari ile

birlikte abone sicil numarasi, abonelik tiirii, yili, ayi, tahakkuk tutar1 ve sayac

durumu bilgileri yer almaktadir. Tahakkuk dosyasi 626.972 satirdan olugsmaktadir.
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60000L% 0L/0L/2007 I 000000005, 507 00000000, 00315/0L/2007
600001 ; 02,/02,/2007; VE; 5UU; 0000000007, 50; 00000000, 00;16/02,/2007
600001 ; 03/03,/2007; VE; SUU; 0000000011, 00; 00000000.00;16/03/2007
600001 ; 04/04 /2007; VE; SUU; 0000000014 .00; 00000000.35;:16/05/2007
600001 ; 05,/05/2007; VE; SUU; 0000000012, 75; 00000000, 00316/05/2007
600001 ; 06,/06/2007; VE; SUU; 0000000011.00; 00000000, 093 28/06/2007
600001 ; 07,/07/2007; VE; SUU; 0000000002, 50; 00000000.18;10,/10/2007
600001 ; 08/08/2007; VE; SUU; 0000000037, 55; 00000001, 703 10,10/2007
600001 ; 00/05/2007; VE; SUU; 0000000022.62; 00000000.43310,10/2007
600001:10/10/2007; VE; SUU; 0000000005, 807 00000000, 003 10,/10/2007
60000131111 /2007; VE; SUU: 0000000006, 00; 00000000.14:11,12/2007
600001:12/12,/2007; VE; SUU; 0000000005, 60; 00000000, 00;11/12/2007
600001 ; 01/01/2008; VE; 5UU; 0000000010, 00; 00000000, 50;14/03/2008
600001 ; 02,/02,/2008; VE; SUU; 0000000002.84; 00000000, 00;14/03/2008
600001 ; 03/03,/2008; VE; SUU; 0000000010.35; 00000000.02;14/03/2008
600001 ; 04/04 /2008; VE; SUU; 0000000014, 50; 00000000.46323/05/2008
600001 ; 05,/05/2008; VE; SUU; 0000000008.46; 00000000, 063 23,/05,/2008
600001 ; 06,/06/2008; VE; SUU; 0000000007, 00; 00000000, 063 27 /06,2008
600001 ; 07/07/2008; VE; SUU; 0000000004, 65; 00000000, 063 01,/08/2008
600001 ; 08/08/2008; VE; SUU; 0000000005, 00; 00000000.35;12,,11,/2008
60000111411 /2008; VE; SUU; 0000000011.30; 00000000, 00:12,/11/2008
600001:12/12/2008; VE; SUL: 0000000011, 50; 00000000, 83213 /03/2000
600001; 01/01/2009; VE; SUU; 0000000011, 61; 00000000, 51:13/03/2000
600001 ; 02,/02,/2009; VE; 5UU; 0000000005.26; 00000000.11;13/03/2000
600001 ; 03/03,/2009; VE; SUU; 0000000007.40; 00000000, 00;13/03/2000
600001 ; 04,/04,/2009; VE; SUU; 0000000014 .00; 00000000. 71:16/06/2000
600001 ; 05/05/2009; VE; SUU; 0000000009, 39; 00000000.25;16/06/2000
600001 ; 06,/06/2009; VE; SUU; 0000000011, 69; 00000000, 01316/06/2009
600001 ;16,/06/2009; T1; SUU; 0000000006.43; 00000000, 00316,06/2009
600002; 0101 /20073 VE; SUU; 0000000015, 50; 00000000, 773 27,/02/2007
600002 ; 02,/02/2007; VE; SUU; 0000000010, 61; 00000000.17;27,/02,/2007 v

< >

Sekil 3.5. Kagak kullanmayanlarin tahsilatlar1

Bu dosyada tesadiifi olarak se¢ilmis 20.000 aboneye ait ilgili tarih i¢inde yapilmis
tiim tahsilat tutarlar1 ile birlikte abone sicil no, tahsilata ait tahakkuk donemi (giin,
ay, yil olarak), tip(tahsilat sekli), tiir(tahsilat tiirii), gecikme tutar1 ve 6deme tarihi
bilgileri yer almaktadwr. Her bir tahsilat tutarma iliskin veri ayri bir satirda yer
almaktadir. Tahsilatlar dosyas1 555.118 satirdan olugmaktadir. Bu dosyalardaki bazi
bilgilerin daha iyi anlagilabilmesi i¢in ilave olarak ili¢ adet Ms-Office Excel 2003
dosyast daha alinmistir. Bu dosyalardaki bazi alanlardaki tanimlamalar1 agiklamak
amaciyla ilave olarak alinan dosyalardan birinde saya¢ durumu kodlar1 ve
tanimlamalar1 yer almaktadir. Diger bir dosyada abone tiirleri ve tiirlere gore
yerlesim yerleri bolge olarak yer almaktadir. Son dosyada ise 04.09.2009 tarihi
itibariyle toplam abone sayis1 ve 2008 yil1 i¢in abone tiirlerine gore aylik ortalama su

sarfiyat miktarlar1 ve tutarlar1 yer almaktadir.

Tablo 3.1. Tiim veri tabaninin segilen veri setiyle karsilagtirilmasi

Veri Tabam Abone Tiirii | Say1 % Veri Seti Abone Tird | Sayi %
Konutlar 178.898 | 88,04 | Konutlar 24.198 | 89,77
Dernek ve Vakiflar 976 0,48 | Dernek ve Vakiflar 65 0,24
Isyerleri 19.097 9,40 | Isyerleri 2.403 | 8,91
Park ve Bahgeler 452 0,22 | Park ve Bahgeler 13 0,05
Sanayi ve Santiyeler 3.460 1,70 | Sanayi ve Santiyeler 262 0,97
Okullar 309 0,15 | Okullar 13 0,05
TOPLAM 203.192 | 100,00 | TOPLAM 26.954 | 100,00

Tablo 3.1.de ADASU veri tabanindan segilen veri seti ile veri tabanmm tiimiiniin
abone tiirline gore dagilimlar1 birlikte verilmistir. Her iki durumda da abonelerin

yaklasik %90 mi1 konut tipi aboneler teskil etmektedir. Bu durum segilen veri setinin



veri tabaninin tamamini temsil etme giliciiniin yiiksek oldugunu teyit eder

3.2.”de kagak ceza sayilarinin dagilimi yer almaktadir.

Tablo 3.2. Kagak ceza sayilar1

Ceza Sayisi Say1 Y Uizde (%0)
1 5639 94,23
2 283 4,73
3 50 0,85
4 10 0,17
5 2 0,02
TOPLAM 5984 100,00
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Sekil 3.6. Aylara gore kacak sayilarinin dagilimi

AYLARA GORE CEZA TUTARLARI
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Sekil 3.7. Aylara gore kacak ceza tutarlarinin dagilim



Sekil 3.6.’da aylara gore kagak sayilar1 her bir yil icin ayr1 ayr1 olacak sekilde
gosterilmistir. Ayni1 kagaklara iligkin ceza tutarlari da aymi diizende Sekil 3.7.’de
gosterilmistir. Grafiklerde 2007 ve 2008 yilinin tamami 2009 yilinmn ise ilk sekiz
aymin verileri gosterilmistir. Tahakkuk tablolarindaki veri sayilar1 tahsilat
tablolarindan fazladir. Bunun sebebi bazi abonelerin su kullandiklar1 halde 6deme

yapmamalaridir.

3.3. Verinin Hazirlanmasi

Daha once ekran ¢iktilar1 verilmis olan tablolar ADASU veri tabanindan alinirken
stizme iglemine tabi tutulmasina ragmen i¢lerinde kullanilmasma gerek goriilmeyen
alan adlar1 tespit edilmis ve sonraki asamalarda bu siitunlar ¢ikarima sebepleri

aciklanarak tablolardan ¢ikarilacaktir.
Veri seti incelendiginde bazi bilgilerin ayr1 tablolarda ayr1 alan adlartyla verildikleri

goriilmiis ve bu alan adlar1 tiim tablolarda aym bilgileri simgeleyecek sekilde

diizenlenmistir.

Tablo 3.3. Ilk diizenleme sonrasi veri setinde yer alan alan adlari

Tahakkuklar Tahsilatlar Kacgak Cezalar1
SICIL_NO (Abone No) SICIL_NO (Abone No) SICIL_NO (Abone No)
ABONE_TUR (Abone Tipi) THK_DONEM (Tahakkuk Tarihi) | ABONE_TUR (Abone Tipi)
YIL TIP (Odeme Sckli) YIL
AY TUR (Odemenin Tiirii) AY
GUN TUTAR (Tahsilat Tutar1) GUN
SARFIYAT (Tuketim mik.) GECIKME (Gecikme tutar1) SARFIYAT (Tuketim mik.)
SAYAC_DURUM (Okuma | ODEME_TARIHI (Tahsilat tarihi) | TOPLAM (Ceza tahakkuk
kodu) tutarn)

TOPLAM (Tahakkuk tutarr) TUR (Odemenin Turd)

Tablo 3.1.’de goriildiigii lizere konut tipi abonelerin tiim abonelerin % 90’11 teskil

ettigi i¢in modelde sadece konut tipi abonelere iliskin veriler kullanilmistir. Bu




baglamda veri seti iizerinde bir dizi slizme islemi yapilmistir. Bu islemler

sebepleriyle birlikte asagida agiklanmistir.

ADASU veri tabanindan tesadiifi olarak secilen 20.000 abone iginden kagak
kullanmig olan 306 abone veri tekrarmi 6nlemek maksadiyla tahakkuk ve tahsilat
tablolarindan atilmistir. Tahsilat tablolarindan tiir alanindan vidanjor iicreti gibi su
bedeli disinda kalan tahsilat satirlart siiziilerek sadece su ile ilgili tahsilat satirlari
birakilmistir. Tahakkuk dosyalarinda yer alan giin siitunu model i¢in kullanilmaya
deger bulunmadigi i¢in tablodan ¢ikartilmistir. Ayni sekilde kagak cezalarmin yer
aldig1 tablodan da giin siitunu ve tiim tutarlar kagaktan dolay1 olusan cezalar oldugu
icin tiir alan1 ¢ikartilmistir. Tahsilat tablolarinda ise 6deme seklini gdsteren tiir ve
O0deme seklini tip alami ¢ikartilmistir. Boylelikle tahakkuk tablolari yedi tahsilat

tablolar1 bes ve kagak cezalarinin yer aldigi tablo da alt1 stituna doniigsmiistiir.

Tablolarda her bir abonenin birden fazla satirda verisi bulunmakta ve bazi alanlarda
veri tekrar1 anlamina gelmekteydi bunun oniline gecebilmek i¢in tablolarda bir dizi
birlestirme ve doniistiirme islemi uygulanmustir. lk olarak tahsilat tablolarinda
tahakkuk dénemi ile 6deme tarihi alanlarinin farki alinarak GECIKME SURESI
(GUN) adinda bir alana kaydedilmistir.

Tahakkuk tablolarinda her abonenin her donemi icin Tablo 3.4.’de gosterilen
agirhiklar kullanilarak her bir saya¢ durumu yerine tablodaki karsili§i olan sayi
yazilmistir. Her bir abonenin bilgilerinin sadece bir satirda goriilebilmesi igin
tahakkuk dosyasindaki sarfiyat ve tahakkuk tutarini gosteren toplam alanlarmin
ortalamasi, saya¢ durumlarim1 gdsteren alan degerlerinin toplami almarak sicil
numarasi ve abone tiirii alanlarmin yanina yerlestirilmis ve bes alandan olusan
tahakkuk tablolar1 elde edilmistir. Ayn1 sekilde tahsilat dosyasinda da tutar, gecikme
stiresi ve gecikme tutar1 alanlarinin ortalamalar1 alinarak sicil numaralarmin yer
aldig1 alanin yanina yerlestirilerek dort alandan olusan tablo elde edilmistir.
Tahakkuk ve tahsilat tablolar1 6nce kendi aralarinda birlestirilerek tek bir tahakkuk
ve tahsilat tablosu elde edilmistir. Daha sonra tahsilat ve tahakkuk tablolar1 tek sekiz
alandan olusacak sekilde tek bir tabloda birlestirilmistir. Kagak cezalarinin yer aldigi
tabloda birden fazla cezaya maruz kalmis aboneler yer aldigi icin bu birlestirmeye

tabi tutulmamustir.



Birlestirilmis son tabloda sicil no, abone tiirii, ort. sarfiyat, ort. tahakkuk, toplam

saya¢ durum (agirliklandirilmis), ortalama gecikme tutari, ortalama tahsilat tutar1 ve

ortalama gecikme siiresi alanlar1 yer almistir. Siizme islemleri Ms-Excel 2007

programi; doniistirme ve birlestirme iglemleri de Ms-Acces 2007 programi

kullanilarak yapilmistir.

Tablo 3.4. Saya¢ okuma kodlarina gére puanlama gruplari

Grup-1 Grup-1 Grup-1 Grup-2
Normal Abone Normal Abone Normal Abone Kagak Kul. Abone
Saya¢ Degigsmemis Tiiketim Siipheli Normal Suyu Kesik Kullanim Var
Saya¢ Degismis Sayag¢ Kilit Altinda Devirli Ara boru
Saya¢ Caligmiyor Sayag Uz. Mlz. Var Cami Kirik Kagak ve Usulsiiz Kullanim
Damga Miih. Kopuk Direk Kullanim Hasarli Bina
Yeri Uyg. Degil Sayag Ters Tkl. Yikik Bina
Saya¢ Gomilu Saya¢ Govde Tah. Yazhk
Kullanilmayan Abone Saya¢ Bugulu Sayag Kirli
11k Endeks Hatali Saya¢ Karisik Evde Yok
Adres Bulunamadi Sayag Sokuk Kdpek var
Kayitli Saya¢ Bulunamadi | Abone Engeli Dilekgeli
Abone Tipi Degismemis Suyu Kesik Raporlu
Miikerrer So6zlesme Kat Alinmis

Mdb dosya formatinda olusturulan veri seti ile Clementine programma “Sources”

paleti lizerindeki “Database” nodu vasitasi ile baglant1 saglanmis ve veri setinin

kalitesi incelenmistir. Database nodu clementine’e bir veri tabanindan veri

tanitilirken kullanilmaktadir.
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Sekil 3.8. Veri kalitesinin incelenmesi clementine ekran ¢iktisi




Data Audit of [8 fields] =

S X

[Elile D Edit ) Generate §|@| |m|§ EE ‘§|6|
Field | Sample Graph | hin [LEYS hlean Std. Dew Skewness Unigue | “alid |
<3 SICIL_NO w & Range 500001 619898 583141097 46426531 -2 23876
[A] ABONE_TUR ¥ Discrete - - - - - 16 23876
il
<@ ORT_SARFIVAT & Range 412000 3649472 9,447 25533 123.064 23876
3 TOP_SAYAC_DURUM & Range 1 163 38.200 14134 2,248 23876
& ORT_TAHAKKUK & Range -18315 8917053 272549 fi5.949 93.782 23876
@ ORT_TUTAR & Range 1.008  28674.680 25317 204.001 124.381 23363
<@ ORT_GECIKME & Range 0.000 86.430 0.408 1.645 27.632 23353
¥ ORT_GECIKME_SURES... & Range -6 3786 39615 57.103 16.576 23353
3 —
Audit | Quality | Annotations
Lok |
Sekil 3.9. ABONE veri kalitesi inceleme sonuglari
Data Audit of [6 fields] =AECISl X
Gleie " Eat O oenerate [l 2% I [E %)
Field | Sample Graph | Type | Min | [N Wean Stol. Dew Skewness Unigue | Walid |
{} SICIL_... m & Range 500001 506954 503406.238 2009.870 0.035 - 7432
[A] ABONE... I] # Discrete - - - - - 30 7432
{}YIL |-| & Range 2007 2009 2007 688 0.779 0.604 - 7432
3 ILK_AY m HH HH M”" & Range 1 12 6.203 31463 0.063 - 7432
{é} SARFIY... & Range 0.000 0.000 0.000 0.000 - - 7432
{#}}TOPLAM & Range 0.000 131271.8980 265,393 1892661 51.992 - 7432
Audit | Quality | Annotations
ok |

Sekil 3.10. CEZA veri kalitesi inceleme sonuglart

Veri kalitesi incelemeleri sonucunda veri setinde herhangi bir sapma ve kayip deger
tespit edilmemistir. Fakat bazi alanlarda yanlig veri girisinden kaynaklanan (ortalama
sarfiyat miktarimin sifirdan kiigliik olmasi gibi) hatali veriler tespit edilmis ve bu

veriler veri setinden ¢ikartimistir. Ayni sekilde ortalama gecikme siiresi bir yildan




fazla olana veriler de modelin tahmin guclnu etkilemesi igin veri setinden
cikartimistir. Clementine de tekrar yapilan veri kalitesinin incelenmesinde bu hatali
alan degerlerine rastlanmamistir. Veri kalitesinin incelenmesinden sonra kurulacak
modele uygun olmasi i¢in veri seti diizenlenmistir. Bu diizenlemeye iliskin

clementine ekran ¢iktisi sekil 3.11.°de gosterilmistir.
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Sekil 3.11. Veri diizenleme clementine ekran ¢iktist

Diizenleme ekraninda yer alan nodlardan type nodu her alanin tip, yon, eksik deger
tanimlar1 gibi 6zelliklerinin belirlenmesine, derive nodu yeni alanlar olusturmaya,
filter nodu veri setinden istenilen alanlarin ¢ikarilmasina, sort nodu veri setinin bir ya
da daha fazla alana gore siralanmasina, distinct nodu kullanici tarafindan belirlenen
alanlar temel alinarak tekrarlanan kayitlar kontrol edilir ve tekrarlardan ilki ya da ilki
hari¢ tamamini se¢gmeye ve table nodu ise verilerin olusturulan son halini tablo

halinde gorintilemeye yarar.




-« Type
> &)
L T _—
-3
|‘a\v| |6d|6|l’| | b Read values | Clear Walues | Clear All Walues |
Field | Type | walues |Missi.| check | Direction |
G SICIL_MO & Range [500001 ... Mone © out |-
[A] ABOMNE_TUR &b Set KOMUT- .. Mone i In
@ ORT_SARFIVAT & Range F12.0,36.. Mane ~ In
< TOP_SAYAC_DURLIM & Range M,153] Mone . In
@ ORT_TAHAKKLK & Range 18.315.. None ~ In
@ ORT_TUTAR & Range [1.005,2.. Maone ~ In | 4
@ ORT_GECIKME & Range [0.0,96.43] Maone ~ In | |
¥ ORT_GECIKME_SURESIGUMN) &7 Range [-6,3786] Maone ~ In ~
() view current fields () View unused field settings
Types Format | Annotations
| (]34 J | Cancel | Ay || Eeset

Sekil 3.12. Type nodu ekran ¢iktisi

ABONE veri tabanindan alman veriler 6nce type nodu kullanilarak programa
tanitilmis ve alan tipleri tespit edilmistir. Daha sonra derive nodu kullanilarak abone
durumu, kullamm ve &deme seklinde ii¢ yeni alan olusturulmustur. ilk derive
nodunda aboneleri sicil numaralar1 6 ile baslayanlara normal digerlerine kacak
olacak sekilde etiketleyerek yeni alana bu bilgileri kaydetmistir. Ortalama sarfiyat
miktar1 10 m® den az olanlar AZ; ortalama sarfiyat miktar1 10-20 m? aras1 olanlar
normal ve 20 m* den fazla sarfiyat1 olan aboneler de asir1 olarak etiketlenmis ve yeni

olusan alana kaydedilmistir. Gecikme siirelerine gore olusturulan yeni alana iliskin

derive nodu ekran ¢iktist Sekil 3.13.’de gosterilmistir.

-
- ODEME [
@ @@
Derive as: Set
Mode: (=) Single () Multiple
Detive field:
ODEME
Detive as: | Set -|
Field type |£) Set '| Defaultvalue.l]

Set field to [ Ifthis condition is true =]
NORMAL_ODEME "ORT_GECIKME_SURESIGUN' = 16 ()
GECIKMELI_ODEME  'ORT_GECIKME_SURESKGUN) = 15 and 'ORT_.. |—
ASIRI_GEGIKMELI_O... 'ORT_GECIKME_SURESHGLUM)' == 45 [><]
ODEME_YOK 'ORT_GEGIKME_SURESIGUM)' = undet |T|

[
Settings Annotations
ok || cancer | apply || Reset |

Sekil 3.13. Derive nodu ekran ¢iktisi

Filter nodu kullanlarak gecikme tutarlarmin yer aldigi alan veri setinden

cikartilmistir. Sort noduyla veri seti yeniden siralanmis distinct nodu ile sicil




numaralarma gore tekrarlar dnlemistir. Son olarak yine type noduyla veri setindeki
alan tipleri belirlenmistir. Table nodu ile olusan yeni veri seti tablo halinde
incelenmistir. Veri diizenleme asamasinda olusturulan nodlar supernod olarak tek bir
nod haline getirilerek sonraki asamalarda gorsel sadelik saglanmaya caligilmistir.
Olusan yeni alanlar ile birlikte modelleme asamasina gegmeden 6nce veriler arasi
iliskilerin daha iyi anlasilabilmesi i¢in veriler grafiklerle gorsel hale getirilmistir.

Sekil 3.14°de ilgili clementine ekran ¢iktis1 yer almaktadir.
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Sekil 3.14. Veri seti iligki anlama ekran ¢iktisi

[E] Distribution of ABONE_TUR #1 = | B S|
Eele CEdt Ooenerate o view gl ST 0 & B3e)
Yalue | Proportion | % | Count

KONUT-1 80,09 19052
KOMNUT-2 9,95 2368
KOMNUT-3 5,37 1278
KONUT-4]] 1,11 265
ORM-2] 0,81 193
ORM-4] 077 182
SERH-071] 0.00811333445434673 072 171
KOMUT-24] 0,52 123
ORM-3] 0,51 121
SEH-0Z-2| 0,07 16
SEH-0Z-3] 0,04 9
SEH-0Z-4] 0,01 3
SEHIT-OZURLL-24] 0,01 2
ORM-4 OZ| 0,01 2
ORM3-0ZR| 0,01 2
KSUB-2| 0,0 1

Table Graph | Annotations
Lok |

Sekil 3.15. Abone tiirlerine gére dagilim



Sekil 3.15.’de yer alan abone tiirlerine gore veri setinin dagilimi incelendiginde hedef

veri setini olusturan abonelerin %90’lik kismi Adapazari1 merkez, Serdivan ve

Erenlerde ikamet etmektedir.

Distribution of SICIL_NOABONE_DURUM #1 = | B ||
Eeie O Edt O oenerate fview |2l 2% B (x]@]
Value | Froportion % | Count

KACAK 249 5324
MNORMAL 75,1 17864

Table Graph | Annotations
Lok |

Sekil 3.16. Abone durumuna gore dagilim

Sekil 3.16.’da yer alan abone durumlarina gore dagilima gore hedef veri setindeki

abonelerin yaklasik %251 kagak kullandig1 tespit edilmis abonelerdir. Sekil 3.17.’de

ise abonelerin su kullanim durumuna gore dagilimlarina yer verilmistir. Bu grafige

gore veri setinde yer alan abonelerin %65°lik kismu 10m*’den az su tiiketen

abonelerdir. Sekil 3.18.’de ise abonelerin 6deme durumuna gore ve Sekil 3.19.’da ise

aylara gore kacak dagilimlar1 yer almaktadir.

Distribution of KULLANIM = | B |
EEie et O oenerate  of View %§|§| . |§|6|
Yalue | Froportion | % | Count

ASIRIT 442 1051
AT 65,13 15494
MORMAL 30,45 7243
Tahle | Graph | Annotations
Lo |
Sekil 3.17. Su kullanim durumuna gore dagilim
Distribution of ODEME £1 = | ) |
Elpie it Ogeneate fvew Tl 2% 0k 1%|@|
Walue | Propartion | % | Count
ASIRI_GECIKMELI_ODEME 25 67 6106
GECIKMELI_ODEME | 4279 101749
NORMAL_ODEME 2034 faa0
ODEME_YOKT] 22 523
Table | Graph | Annotations
Lok |

Sekil 3.18. Odeme durumuna gore dagilhim



(Eile T Edit Oenerate  f view [l 2%
M- O3 A [feengre - ¢ - B i

1.000—7---

Graph | Annotations

Sekil 3.19. Aylara gore kagak kullanim dagilimi



BOLUM 4: MODELIN KURULMASI VE CALISTIRILMASI
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Sekil 4.1. Modelleme clementine ekran ¢iktist

Veri hazirlama sonrasi kacak kullanimla iliskisi tespit edilip anlamli bulunan
degiskenler Sekil 4.1.’de goriildiigii gibi modellenmistir. Karar degiskeni olarak
belirlenen kacgak kullanim ile iliskili olabilecek tiim degiskenler modelde yer almistir
ve kacak kullanim i¢in 1 normal kullanim i¢in 0 kodu kullanilmistir. Modelin
Ogrenmesi i¢in veri setinin %30’u egitim i¢in ayrilmis kalan kisim ise test icin
birakilmistir. Bu asamada analizler karar agaclar1 ve yapay sinir ag1 kullanarak
yapilmis ve her iki algoritmamn tahmin giicli karsilastirilmistir. Olusturulan model
egitim veri seti ile calistirilmis ve elde edilen veriler bu boliim igerisinde yer almistir.
Olusturulan model igerisinde veri setine uygun olan algoritmalar denenmis ve en
saglikli sonucu veren algoritmalarin sonucu dikkate alinmistir. Her bir degisken i¢in

denenen algoritmalarin tahmin giicii karsilastirmalar1 tablolar halinde ilgili



degiskenin yorumlarinda verilmistir. Analizlerde yapay sinir ag1, lojistik regresyon
ve karar agact algoritmalarindan C&R Trees, C5.0, CHAID ve QUEST
kullanilmistir. Veri setindeki veriler %30-%70 seklinde iki gruba ayrilmustir.
Verilerin %70 ini olusturan grup egitim i¢in diger grup ise test i¢in kullanilmustir.
Her bir degisken ile ilgili olarak 6nce Clementine ile elde edilen grafik, tablo ya da
karar agaci diyagrami verilmis daha sonra ayni degisken i¢in kullanilan alternatif

algoritma ile karsilastirilmistir.

1. Abone tiri:

| B Distribution of ABONE_TUR

(Frile  TEdit Ooenerate  of view Tl %/ T8 [%<|®|
Yalue | Propartion | % | Count
KOMNUT-1 ] 80,05 13379
KONUT-2 T 9,88 1652
KONUT-24] 0,59 98
KONUT-3 54 g02
KONUT-4] 115 192
ORM-2] 077 129
ORM-3] 0,51 26
ORM3-0ZR| 0,01 2
ORM-4] 08 133
ORM-4 0Z| 0,01 1
SEHIT-0ZURLU-24| 0,01 1
SEH-0Z-1] 0,71 19
SEH-0Z-2| 0,06 10
SEH-0Z-3| 0,04 4
SEH-0Z-4] 0,02 3
SICIL_NOABONE_DURLIM
Oo M
Tabhle | Graph | Annotations
Lok |

Sekil 4.2. Abone tiirlerine gore abonelerin dagilimi

Sekil 4.2.°de veri setindeki abonelerin % 80’1 konut-1 tipi abone olup merkezde
ikamet etmektedirler. % 10’luk kismu ise konut-2 tipi abone olup Serdivan ve
Erenlerde ikamet etmektedirler. Konut-2 tipi abonelerin yaklasik % 40’1 kagak
kullanmis iken konut-1 tipi abonelerin ise yaklagik % 15’inin kagak kullandig1 tespit

edilmistir.

2. Kullanim durumu:

Veri setindeki abonelerin % 65’i 10m®den daha az, % 30’u ise 10-20m® aras1 su
tilkketen abonelerdir. Asiri tiiketim yapan abonelerin yaklasik % 45’1, az tiiketim
yapanlarin yaklasik % 22’si ve tiiketimi normal olanlarn ise yaklasik %251 kagak
kullandig1 tespit edilen abonelerdir. Sekil 4.3.’de tiiketim durumuna goére abonelerin

dagilimi yer almaktadir.



[ Distribution of KULLANIM

[SlEile 0 Ecit ¢ Generate  oF view | gl 2] [0 ><]=]
Walue | Froportion | £ | Cournt

AZIRITH 4,43 4

AZ | 65,27 10808

MORMAL | 30,3 5064

SICIL_MOABOMNE_DURLIM
o [ 1
Tahkle Graph | Annotations
(8129

Sekil 4.3. Kullanim durumuna gore abonelerin dagilimi

3. Odeme durumu:

Sekil 4.4.’de yer alan 6deme yapma durumuna gore abonelerin dagiliminda asir1
gecikmeli 6deme yapan aboneler tiim aboneler iginde % 25’lik bir ¢ogunluga sahip
iken bu abonelerin yaklagik % 45°i kagak kullandigi tespit edilmis abonelerdir.
Odemelerini gecikmeli olarak yapanlar % 42, zamaninda yapanlar ise yaklasik olarak
% 30’luk bir ¢cogunluga sahipler. Benzer sekilde gecikmeli 6deme yapanlarin dortte
biri, normal 6deme yapanlarin ise yaklasik % 10’u kagak tiiketim yapmis olan
abonelerdir. Tiim aboneler i¢inde % 2’lik ¢cogunluga sahip olan hi¢ 6deme yapmayan

abonelerin yaklasik beste biri normal kullanicilardir.

f Distribution of ODEME #1

(ElEile 7 Edit ) cenerate  f view Mg [l 2| 10 [x|@]
Walue Froportion | % | Count
ASIRI_GECIKMELI_CDEME [ 251 43320
GECIKMELI_ODEME || 42,35 TOTE
MORMAL_ODEME | 249,54 44937
ODEME_vok ] 2.2 268

SICIL_MOABOME_DURLIM
o [
Tahle Graph Annotations
| ok |

Sekil 4.4. Odeme durumuna gore abonelerin dagilimi

Modelde yer alan ii¢ degisken girdi degiskeni, sicil numaralarina gore abone durumu
da ¢ikt1 degiskeni olarak kullanilmistir. Modelde kullanilan alternatif algoritmalar ve

metodlar kisaca tanitildiktan sonra yapilan deneme sonuglar1 belirtilmistir.



~ allsets

Bl®

Model name: () Auta () Custom

Use partiioned data
Wethod: | Quick -

Frevent overtraining Sample %: 1000 E

["] Set random seed
Stop on () Default
() Accuracy (%)
(@) Cycles E
() Time (mins)

Optirnize () Speed (3) Marmory

Fields | model | Options | Expert | Annotations

| ok || » Eecue || cance sppty || Resat

Sekil 4.5. YSA’da model segenekleri

Sekil 4.5.°de goriilen alan YSA olusturulurken degerlendirilmesi gereken model
seceneklerini igerir. Use partitioned data boliimii isaretlenerek kisimlara ayrilmis
veriler kullanilmistir. Method boliimiinde detaylar1 asagida belirtilecek olan farkl
YSA metodlar1 yer almaktadir. Prevent overtraining sample alani %100 olarak
isaretlenir. Bunun sebebi veri zaten egitim ve test verisi olarak bdliinmiistiir ve analiz
edilen kisim verinin tamamini i¢ermelidir. Durdurma kriteri segmek icin stop on
secenegi default disinda bir secenek olarak isaretlenmelidir. Accuracy secenegine
girilecek % cinsinden degere ulasana kadar ag O6grenmeye devam eder. Cycles
secenegine girilen deger ise agin 6grenmeyi sonlandirmadan dnce gegecegi iterasyon
sayisidir. Time segenegi ile ise belli bir zaman sonra 0grenme sonlandirilabilir.
Fields sekmesinde target alanina ¢ikti; inputs alanina da girdi degiskenleri atanir.
Options sekmesinde duyarlilik analizi gibi segcenekler yer alirken expert sekmesinde
daha detayli analiz segenekleri mevcuttur. YSA’da kullanilan metodlar ve kisa

aciklamalar1 verilmis ardindan expert segenegi olanlar detaylandirilmastir.

— Quick metod: Bu metod ag igin uygun bir sekil (topoloji) se¢gmek i¢in verinin
karakteristiklerini ve bagparmak kurallarmi kullanir. Sekil 4.6.’de gosterildigi iizere
expert sekmesinde hidden layers segeneginde gizli (hidden) katman sayis1 ve her bir
katmanda yer alacak olan diigiim sayist kullanici tarafindan belirlenebilir. Gizli
katmanda yer alan diiglim sayismnin artmast karmasik problemleri ¢6zmeye yardimci
olurken 6grenme zamanimnin da artirmaktadir. Persistence secenegine girilen deger

ise gelisme goriilmedigi halde agmn egitilmeye devam etmesini saglayacak devir



sayisini belirler. Learning Rates (Ogrenme oranlari) alaninda yer alan degerlerden
alpha egitim sirasinda agairliklar1 glincellemede kullanilan bir momentum terimi
olup 0-1 arasinda bir degere sahip olur. Yiiksek degerler momentumu artirir. Eta
degerleri her gilincellemede kag tane agirligin alistirildigini kontrol eden bir 6grenme
orant olup Initial eta baslangi¢ eta degerini, high eta en yiiksek ve low eta da en
diisiik eta degerini gdsterir. Ogrenme baslangic eta degeri ile baslar en diisiik degere
iner sonra en yiiksek degere ¢ikar sonra yeniden en diisiik degere iner ve son iki adim
O0grenme tamamlanana kadar devam eder. eta decay secenegi ise en yiiksek eta

degerinden en diisiik eta degerine inene kadar olusacak ¢evrim sayisini igerir.

~ allsets
@[e]

Mode: ) Simple (3 Exper]
Quick Method Expert Options

Hidden layers: () One () T

S

(3) Three

Layer z: 42 Layera| e

Layer 1 10

RN

FPersistence: 200

Learning Rates

Alpha: 0,8
Initial Eta: 0,6
High Eta: 0,25

Eta decay. an

Ak 4[4

Ae|[4]r

Low Eta 0m

Fields | Model | Cptions | Expert | Annotations

| ok || »Eecute || cancel apaly || Resst

Sekil 4.6. Quick metod expert secenekleri

— Dynamic metod: Bu metod bir baslangi¢ topolojisi olusturur fakat egitim siireci
boyunca her gizli birimin (hidden unit) eklenmesi ve/veya c¢ikarilmasinda bu

topolojiyi degistirir. Bu metodda expert sekmesi yoktur.

— Multiple metod: Bu metod farkli topolojilere sahip birgok ag olusturur (kesin say1
egitim setine gore degisir). Bu aglar sahte paralel tarzinda egitilir. Egitimin sonunda
en diisik RMS hatasina sahip olan model son model olarak yer alir. Sekil 4.7.’da
goOsterilen Expert sekmesinde persistence, discard non-pyramids ve topologies
secenekleri yer alir. Topologies segenegi gizli katmanda yer alan gizli birim sayisini
belirler. Persistence segenegine girilen deger ise gelisme gorilmedigi duruma
gelinceye kadar agin egitilmeye devam etmesini saglayacak devir sayisini belirler.

Yiiksek olmasi egitim zamaninit artirrr. Her katmanin kendinden 6nceki katmanla



ayn1 ya da daha az gizli birim icerdigi aglara piramit denir. Bu tip aglar piramit
olmayanlara gore daha iyi egitilir bu ylizden discard non-pyramids secenegi

isaretlenir.

~ allsets
@@

Mode: () Simple (3
Multiple Method Expert Options

Topologies: |2 203227522214
Discard non-pyrarnids

Persistence: E

Learning Rates
Alpha 08
Initial Eta: 06

Eta decay: 30
Loy Eta 0,01

Ar[[afr|fa]r

nign

High Eta: 0,25

Fields | Model | Options | Expert | Annotations

| ok || »eewte | cancel | apply || Reset

Sekil 4.7. Multiple metod expert secenekleri

— Prune metod: Bu metod biiylik bir agla egitime baslar ve egitim siirecinde gizli ve
girdi katmaninda yer alan en gii¢siiz birimleri budar. Genellikle yavastir ama diger
metodlardan daha iyi sonuglar verir. Sekil 4.8.’de goriildiigii {izere hidden layers
seceneginden ii¢ tane gizli katman secilebilir ve her bir katman i¢in gizli birim say1s1
belirlenebilir. Tiim bunlar budama oncesi baglangi¢c ag1 i¢in gecerlidir. Gizli katman
sayisinin fazla olmasi daha karmasik iliskilerin YSA tarafindan 6grenilmesini
saglarken O0grenme siiresini uzatwr. Hidden rate tek bir gizli birim budamasinda
budanacak gizli birim sayisi1 belirler. Hidden persistence higbir gelisme
goriilmedigi durumda gizli birim budama operasyon sayisini belirler. Input rate tek
bir girdi budamasinda budanacak girdi birim sayisin1 belirler. Input persistence hig¢bir
gelisme goriilmedigi durumda girdi birim budama operasyon sayisini belirler.
Overall Persistence higbir gelisme goriilmedigi durumda girdi budama dongusi/gizli

birim budama boyunca gececek zamani belirler.
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Sekil 4.8. Prune metod expert secenekleri

— RBFN metod: RBFN (Radial Bases Function Network) Radyal tabanli fonksiyon
aglar metodu hedef alandaki veriyi bolimlendirmek ig¢in K-en yakin kimeleme
algoritmasina benzer bir teknik kullanir. Sekil 4.9.’de gosterilen expert sekmesinde
yer alan RBF Clusters segenegi kullanilacak radyal tabanli fonksiyon ya da kiime
sayisint belirler. Eta degeri sabittir. Kullanici belirlemek isterse ilgili secenegi
aktiflestirerek eta degerini kendisi belirleyebilir. RBF overlapping secenegi veride

tanimlanan kiimelerin ne kadarmin ortiistiiglinii kontrol eder.

~ allsets

B

Mode: O Simple (@) Exper]

REFN Expert Options
REF tlusters: 100 =
Persistence 200 (=
Compute Eta automatically
Alpha: 0,7 =
REF overlapping: i =

Fields | Model | Options | Expert | Annotations

| 0K J| P Execute || Cancel | Apply || Reset

Sekil 4.9. RBFN metod expert secenekleri

— Exhaustive Prune metod: Prune metoduyla iliskili olan bir metod olup ag egitme

parametreleri en iyiyi bulmak i¢in muhtemel model uzaymda tamamen eksiksiz bir



aragtirma saglamak i¢in se¢ilir. Genelde en yavas metod olmasma ragmen en iyi

sonucu saglar. Biiyiik veri setlerinde egitme ¢ok uzun zaman alabilir. Bu metodda

expert sekmesi yoktur.

Tablo 4.1. Modelde denenen algoritmalar i¢in egitim ve test tahmin oranlar1

YONTEM METOD ACIKLAMA TAHMIN EGIiTIM TEST
Lojistik DOGRU 14.060 | 84,13% | 6.036 | 84,27%
Regresyon YANLIS 2.653 15,87% | 1.127 | 15,73%
DOGRU 14.059 | 84,12% | 6.032 | 84,21%
Karar Agact | C&R Trees
YANLIS 2.654 15,88% 1.131 | 15,79%
DOGRU 13.959 | 83,52% | 5.998 | 83,74%
Karar Agaci QUEST
YANLIS 2.754 16,48% 1.165 | 16,26%
DOGRU 14.025 | 83,92% | 6.034 | 84,24%
Karar Agaci C5.0
YANLIS 2.688 16,08% | 1.129 | 15,76%
DOGRU 14.025 | 83,92% | 6.033 | 84,22%
Karar Agaci CHAID
YANLIS 2.688 16,08% | 1.130 | 15,78%
. 3 katman 20-15-10, egitim DOGRU 14.068 84,17% | 6.036 | 84,27%
YSA Quick
oranlar1 default YANLIS 2.645 15,83% 1.127 15,73%
. 3 katman 10-4-2, egitim DOGRU 14.068 84,17% | 6.037 | 84,28%
YSA Quick
oranlar1 default YANLIS 2.645 15,83% 1.126 | 15,72%
] DOGRU 14.021 | 83,89% | 6.028 | 84,15%
YSA Dynamic
YANLIS 2.692 16,11% 1.135 | 15,85%
) DOGRU 14.068 | 84,17% | 6.036 | 84,27%
YSA Multiple Egitim oranlar1 default
YANLIS 2.645 15,83% 1.127 | 15,73%
. Alp=0,8 initial eta=0,5 high | DOGRU 14.068 | 84,17% | 6.037 | 84,28%
YSA Multiple
eta=0,3 YANLIS 2.645 15,83% 1.126 | 15,72%
. Alp=0,7 initial eta=0,7 high | DOGRU 14.068 84,17% | 6.037 | 84,28%
YSA Multiple
eta=0,3 YANLIS 2.645 15,83% 1.126 | 15,72%
3 katman 20-15-10 kalan DOGRU 14.068 | 84,17% | 6.037 | 84,28%
YSA Prune
secenekler default YANLIS 2.645 15,83% 1.126 | 15,72%
Clus=20 pers=30 Alp=0,9 | DOGRU 13.959 | 83,52% | 5.992 | 83,65%
YSA RBFN
Ovrlp=1,0 YANLIS 2.754 16,48% 1.171 | 16,35%
Clus=50 pers=100 Alp=0,9 | DOGRU 14.057 84,11% | 6.035 | 84,25%
YSA RBFN
Ovrlp=1,0 YANLIS 2.656 15,89% 1.128 | 15,75%
Clus=100 pers=200 Alp=0,7 | DOGRU 14.020 | 83,89% | 6.036 | 84,27%
YSA RBFN
Ovrlp=2,0 YANLIS 2.693 16,11% 1.127 | 15,73%
VSA Exhaustive DOGRU 14.066 | 84,16% | 6.033 | 84,22%
Prune YANLIS 2.647 15,84% 1.130 | 15,78%
Yukarida kisaca agiklanan metodlar igindeki degisik segeneklerin degerleri

degistirilerek sonucun degisimi izlenmis ve elde edilen sonuglar Tablo 4.1.°de

belirtilmistir. Ayni tabloda daha 6nce belirtilmis olan algoritmalarla yapilan egitme




islemlerinin sonuglari da belirtilmistir. Tablo 4.1.’de her bir model i¢in egitim ve test

verilerinin tahmin gli¢lerinin karsilagtirilmasi yer almaktadir.

YSA metodlari i¢in durdurma kriteri olarak ilk metodda %90 dogruluk degeri kriter
olarak girilmis fakat elde edilen degerler ¢cok fazla degismemesine ragmen zaman
olarak uzun siiren bir 6grenme periyodu gergeklesmistir. Bu nedenle tim YSA
metodlarinda durdurma kriteri bes bin iterasyon olarak belirlenmistir. Denemeler
sonucunda elde edilen degerler g6z Oniine alindiginda YSA metodlar1 igerinde en iyi
sonucu Multiple metodunun verdigi goriilmektedir. Tablo 4.1.’de sonuglar1 verilmis
olan algoritma ve metodlardan YSA ic¢in secilmis olan multiple metodu diger
algoritmalar ile clementine iginde karsilastirilmis ve sonug Sekil 4.10.’da

gosterilmistir.

e ————
|'EX Analysis of [SICIL_MOABONE_DURLM] e ey e
Eee e [llof) X
| & cotlapsean | % Expandan |
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Lo Wirong 2. 688 16,08%
Total 16.712
= Comparing §R-SICIL_MNOABORE_DURUIM with SICIL_ROABOMNE_DURLIM
Correct 14.025 83,92%
Lo Wirong 2. 688 16,08%
Total 16713
= Comparing $R1-SICIL_ROABONE_DURUM with SICIL_MNOABORE_DURLIM
Correct 14.059 84,12%
L WYrONG 2654 15,88%
Total 16.713
EH-Compating §L-SICIL_NOABONE_DURLUIM with SICIL_MNOABOMNE_DURUM
Correct 14.060 84,13%
e WYrong 2653 15,87%
Total 16.713
- Comparing $R2-SICIL_MNOABOMNE_DURLUM with SICIL_MNOABOMNE_DURLUIM
Correct 13.959 83,92%
S WYrong 2.794 16,48%
Total 16.713
Er-Comparing §M-SICIL_MOABOME_DURLIM with SICIL_MOABCQME_DIURLIM
¢ [Correct 14.067 2417%
S WYrong 2.646 15,83%
Total 16.713
E-Agreement between $C-SICIL_MOABOMNE_DURUM $R-SICIL_MOABOMNE_DURUM $R)
Agree 16.329 g7, 7%
Disagree 384 2,3%
Total 16.7132
EC paring Adgreement with SICIL_NOABONE_DIURLIM
i [Correct 13.820 84,63%
wrong 2.509 15,37%
Total 16.229
4] T I [»
Analysis Annotations
[ ek |

Sekil 4.10. Algoritmalarin tahmin giicti karsilastirmasi

En yiiksek tahmin giici YSA Multiple metoduyla elde edilmistir. Sonra sirasiyla
lojistik regresyon, C&R Trees, CHAID, C5.0 ve QUEST tahmin giict yuksekten
diisiige dogru siralanmistir. Algoritmalarin kendi aralarinda % 97 civarinda ortiistigi
tespit edilmis ve bu mutabakatin tahmin giicii de % 84,63 olarak elde edilmistir. Elde
edilen bu sonuglardan sonra nihai olarak modelde lojistik regresyon, YSA ve karar

agaclarindan en iyi sonucu veren CHAID kullanilacaktir. Denemelerde C5.0



CHAID’den daha iyi sonu¢ vermesine ragmen Sekil 4.11.°da gosterilen karar
agacinda girdi degiskeni olarak abone tipi, ddeme ve kullanim durumu oldugu halde
kullanim durumu karar agacinda yer almamistir. Kullanim durumuna gore yorum
yapabilmek i¢in bu karar agacinin yeterli olmadig1 gerekgesiyle tahmin giicii bu
algoritmaya ¢ok yakin olan CHAID algoritmasi karar agaci algoritmasi olarak tercih

edilmistir.
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Sekil 4.11. C5.0 karar agaci ekran ¢iktisi
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Sekil 4.12. CHAID karar agaci ekran ¢iktis1

Sekil 4.12.’de yer alan karar agacinda konut-1, konut-2, seh-0z-2, orm-2 ve seh-o0z-1
tipi abonelerin diginda kalan abonelerin tamami kagak kullanan aboneler olarak
goriilmektedir. Fakat ADASU ile yapilan goriismeler sonrasi veri setinde yer alan bu
konut tipindeki abonelerin kacak kullanmig olanlardan secilmis oldugunu fakat bu
saymin da toplam saymin % 2’sini gecmedigi anlasilmistir. Bu durumda modelin
yaniltic1 tahminler yapmasina sebep olabilecegi i¢in yukarida bahsedilen abonelerin
disinda kalan abonelerin verileri veri setinden c¢ikarilmistir. Yeni veri setinde

modeller yeniden calistirilarak elde edilen sonuglar sirasiyla agiklanmaistir.

Sekil 4.13.’de CHAID karar agaci ekran ¢iktis1 yer almaktadir. Veri setinde yer alan
abonelerin yaklasik % 82’si normal kullanici iken kalan miktar kacak kullanicidir.
Odeme durumuna gore yapilan ilk bélinmede dort bolim olusmustur. Bu
bolimlendirmeye gdre normal ddeme yapan abonelerin (1. digiim) % 94’e yakin
kism1 normal kalan % 6’lik kesim ise kagak kullanicidir. Benzer sekilde gecikmeli
O0deme yapanlarin (6. diigiim) % 81’1 ve asir1 gecikmeli 6deme yapanlarin (11.

diiglim) ise yaklasik % 70’1 normal kullanici kalan kesimler kagak kullanicidir. Hig



0deme yapmamis olan abonelerin (16. diigiim) % 40’a yakini normal kullanici iken
kalan % 60’lik kisim kacak kullanicidir. Karar agaci ikinci boliimlendirmeyi abone
tiriine gore yapmis ve agac¢ yapisi hic 0deme yapmamis olanlarin yer aldigi
diigiimiin digindaki diigiimlerle yani 1, 6 ve 11. diiglimlerle devam etmistir. Normal
0deme yapan aboneler abone tiplerine gore konut-2 tipinde olanlar bir diigiimde (5.
diigiim) kalanlar diger bir diiglimde (2. diigiim) toplanmis ve agac yapisi bu diigiimle
devam etmistir. Ciinkii normal &deme yapan konut-2 tipi aboneler % 2’lik bir
cogunlugu teskil ederken konut-1, orm-2 ve seh-0z-1 tipi abonelerin olusturdugu 2.
diigiim % 30’luk veriyi igeriyor. Besinci diigiimde yer alan abonelerin % 80’1 normal
kalan beste biri ise kacak kullanicidir. Altinci diigiimden devam eden agag yapisinda
abone tiirline gore yapilan boliimlendirmede konut-1, orm-2 ve seh-o0z-1 tipi aboneler
7. diiglimde konut-2 tipi aboneler ise 10. diiglimde yer almistir. Yedinci diigiimde
normal kullanicilar % 85°lik bir orana sahip iken 10. diiglimde normal kullanicilarin
orani yaklagik olarak % 53 tespit edilmistir. Abone tipine gore bdliimlendirilmis son
diigiim 11. diigiim olup konut-1 ve orm-2 tipi aboneler 12. ve konut-2 ve seh-oz-1
tipi aboneler 15. diigiimde toplanmistir. On ikinci diigiimde yer alan abonelerin
yaklasik dortte biri kagak kullanicisi iken bu oran 15. diigiimde % 55°e ylikselmistir.
Kullanim durumuna gore devam eden bdliimlendirmede aga¢ yapisi konut-1 tipi
abonelerin bulundugu diigiimler tizerinden devam etmistir. Kullanim durumuna gore
agac yapisi az kullanim bir diiglimde normal ve asir1 kullanim diger diiglimde olacak
sekilde 2, 7 ve 12. diigiimler {izerinden devam etmistir. Ugiincii diigiimde yer alan
tilketim miktar1 az olan abonelerin yaklasik % 95°i; normal ve asir1 tiiketim yapan
abonelerin ise % 92’si normal kullanicidir. Benzer sekilde sekizinci diigiimde de
tiikketimi az olanlarin % 85’1 normal ve asir1 olanlarin ise % 83 ’ii normal kullanicidir.
Yine on ii¢iincii diiglimde tiikketimi az olan abonelerin yaklasik % 78’1 normal ve agir1
tilkketim yapanlarin ise % 68’1 normal kullanicidir. Kullanim miktarina gére devam
eden aga¢ yapisinda 6deme durumlarina gore 6deme durumu normalden gecikmeli
ve asir1 gecikmeli 6demeye dogru gittik¢e kullanima gore normal abonelerin oranlar1
diismektedir. Konut-2 tipi abonelerden gecikmeli ve asir1 gecikmeli O6deme
yapanlarin kacak kullanma oranmi yaklasik % 50°dir. Sekil 4.14.’de yer alan sonug
ekran ciktisina gore yeni veri seti i¢in karar agacinin tahmin giicii % 82,64 olup

abonelerin 12.627 tanesi dogru, 2.652 tanesi ise yanlig tahmin edilmistir.
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Sekil 4.13. Yeni veri seti icin CHAID karar agaci ekran ¢iktisi

Analysis of [SICIL_NOABONE_DURLIM] #1

M=%
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‘ & Collapse Al H % Expand Al ‘
E-Results for output field SICIL_NOABONE_DURUM
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Tatal 16.279
Analysis | Annotations
Lok |

Sekil 4.14. CHAID karar agaci tahmin giicii ekran ¢iktisi

Sekil 4.15.’de yer alan capraz tabloya gore karar agaci normal kullanicilarm 12.117

tanesini normal olarak tahmin ederken 2.261 tanesini kacak olarak tahmin etmistir.

Benzer sekilde kagak kullanan abonelerin de 391 tanesi normal kullanicit olarak

tahmin edilirken 510 tanesi kagak olarak dogru bir sekilde tahmin edilmistir.

Modelin kagaklarda tahmin orani normal kullanicilardan daha yiiksektir. Sekil

4.16.’da modelin tahmin giiciiniin basarisini gosteren etkinlik grafigi yer almaktadir.
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Sekil 4.15. CHAID karar agac1 igin g¢apraz tablo
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Sekil 4.16. CHAID karar agaci etkinlik grafigi

Sekil 4.17.°de yer alan lojistik regresyon ekran ¢iktisina gore tiim degiskenler

anlamli bulunmustur.
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Sekil 4.18. Lojistik regresyon tahmin giicii ekran ¢iktisi
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Total % 79213 2.651
1 Count 1244 527
Total % 14607 3.449

Cells contain: cross-tabulation offields {including missing values)
Chi-sgquare = 986,24 df=1, prohahility=0

Matrix | Appearance | Annotations

Sekil 4.19. Lojistik regresyon i¢in ¢apraz tablo

Sekil 4.18.’de yer alan sonuglara gore lojistik regresyonun tahmin giicti % 82,66 olup
model abonelerin 12.630 tanesini dogru, 2.649 tanesini ise yanlig tahmin etmistir.
Sekil 4.19.°da ise ayn1t model i¢in olusturulan ¢apraz sonug tablosu ve Sekil 4.20.’de
ise etkinlik grafigi yer almaktadir.



Evaluation of [ SL-SICIL_NOABOME_DURUM] : Gains
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Sekil 4.21. YSA Multiple metodu parametre degerleri

Yeni veri seti icin YSA parametreleri Sekil 4.21.°de yer almaktadir. Bu

parametrelere gore calistirilan model bes

durdurmustur. Sekil 4.22.’de yer alan sonuglara gdre modelin tahmin giicti diger iki
alternatif modelden de yiiksek ¢ikarak % 82,71 olmustur. Abonelerin 12.638’1i dogru;
2.641 tanesi ise yanlis tahmin edilmistir. Modele iliskin ¢apraz sonug tablosu Sekil

bin

iterasyon

4.23.°de, etkinlik grafigi ise Sekil 4.24.’de yer almaktadir.

sonra Ogrenmeyi



Analysis of [SICIL_NOABONE_DURUM]
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Sekil 4.22. YSA tahmin giicti ekran ¢iktisi

Matrix of SICIL_NOABONE_DURUM by SN-SICIL... [~ J[O]Ed

[ZEie  Z)Edit  {) Generate [@g@

FM-SICIL_MOABONE_DURLIM

1]
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1] Count 12096 412
Total % T9167 2697
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Total % 14.595 3.441

Cells contain: cross-tahulation of fields {including missing values)
Chi-sguare =1.021 704, df=1, prohahility=10
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Sekil 4.23. YSA i¢in ¢apraz tablo
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Sekil 4.24. YSA etkinlik grafigi

Bir tahminin basarili sayilmasi ideal ¢izgiye yakin olmasi ve merkez ¢izgiye uzak
olmasi ile ilgilidir. Bu durumda tiim modellerin tahminleri basarili sayilabilir.
Etkinlik grafikleri incelendiginde modeller arasindaki farkin ¢ok az oldugu
goriilebilir. Modellerin birbirlerine ¢ok yakin tahmin degerlerine sahip olduklar1

Sekil 4.25.’deki sonuglardan da ¢ok acik bir sekilde goriilebilir. Modelde kullanilan



algoritmalarm % 99,39 oraninda ayni tahminde bulunduklar1 ve bunun % 82,87

oraninda tahmin giiciine sahip oldugu yine ayn1 sekildeki sonuglardan elde edilebilir.
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Sekil 4.25. YSA, CHAID KA ve LR tahmin degerlerinin karsilastirilmasi



BOLUM 5: SONUC VE ONERILER

Abonelik sistemiyle ¢alisan organizasyonlar gerceklesmeden once yasadigi hizmet
alimin1 tahmin etme noktasinda ciddi sikint1 yasamaktadirlar. Boyle bir durumun
olugmasi ise istenmeyen bir durumdur. Fakat olustugunda ciddi maddi kayiplar s6z
konusu oldugundan bu tip durumlar1 6nlemek i¢in organizasyonlar farkli ¢oziimler
gelistirmisler ve hala daha gelistirmeye devam etmektedirler. Bu calismada ADASU
icin bu amagla bir model olusturulmaya ¢alisilmig, ADASU’dan temin edilen abone
verilerinin bir kismi ile bu modeller egitilmis diger kismu ile modelin testi
tamamlanmis ve bir dnceki boliimde yer alan sonuglar elde edilmistir. Kacgak
kullandig1 tutanakla tespit edilen abonelerden ¢alisma boyunca kagak kullanicilari,

diger abonelerden ise normal kullanicilar olarak bahsedilmistir.

Bu bolimde once sonuglar kisaca degerlendirilecek daha sonra da modelin
kullanilabilirligini artirmak diginda yasadigi kullanimi engellemek i¢in yapilabilecek
calismalar konusunda Onerilerde bulunulacaktir. Modelin sonuglarindan agagidaki
bilgilere ulasilmistir:

— Abonelerden yaklasik 250 tanesi verilerin ait oldugu 32 aylik donemde hig
O0deme yapmamis ama birgogu su kullanmaya devam etmistir. Bu abonelerin
yaklasik % 40’1 normal kullanicilardir. Bu aboneler hakkinda kagak su
kullandiklarma dair tutanak tutulmadigi halde kullandiklar1 suyun bedelini
O0demedikleri i¢in ADASU’ya verdikleri zarar bakimindan kagak su
kullananlarla degerlendirilmelidirler.

— Veri setinin ait oldugu 32 aylik donem icinde konut tipi abonelerde 6.405
kacak tutanagi diizenlenmis ve bunlardan 5.639 tanesi bir sefer kacak tiikketim
yapmigken yaklasik 350 tanesinin iki ve daha fazla defa kagak su kullandig1
tespit edilmistir. Bu durumun oniine gecilebilmesi i¢in kacak su tiiketenler
icin daha caydirici cezalar verilebilir ve tiiketiciler bu konuda brosiir ya da

cep telefonlarina gonderilecek kisa mesajlarla egitilebilir.



— Modelin ilk yapilan denemelerinde konut tipi abonelerin olusturdugu 16 farkl
tipte abonenin oldugu veri setiyle modelin tahmin giicii yaklasik % 84 iken
sadece konut-1, konut-2, orm-2 ve seh-6z-1 tipi abonelerin yer aldig1 yeni
veri setinin tahmin giicii % 2 azalmistur.

— Model test edilirken bazi sira dis1 aboneler veri setinden ¢ikarilarak bu
verilerin modelin tahmin giicilinii etkilemesinin dniine ge¢ilmistir.

— Modelde denenen algoritmalar arasinda en iyi sonucu YSA saglamis olmasina
ragmen sonuglarinin degerlendirilebilir olmas1 bakimmdan karar agaci tercihi
daha dogru olabilir.

— Bazi abonelerin kagak kullandiklar1 birka¢ defa tespit edilmesine ragmen
sadece bir kez ya da olmasi gerekenden daha az tutanak tutulmus oldugu
tespit edilmistir.

— Diger abone tiplerinde kagak kullananlar normal kullanicilardan daha az iken
konut-2 ve seh-0z-2 tipi abonelerde kagak kullanma orani normal kullanma
oranina yakimdir.

— Abone tiplerine gore degerlendirme yapildiginda konut-1 tipi abonelerde
kacak kullanma orant % 14 seviyesinde olup diger abone tiplerinden daha
diisiiktiir.

— Abonelerin sadece % 30’u zamaninda 6deme yaparken bunlarin ¢ok az bir
kismi kacak kullanirken yakalanmustir. Odeme geciktikge kagak kullanma
durumunun da arttig1 tespit edilmistir. Asir1 gecikmeli 6deme yapanlarda
kacak kullananlar ile normal kullanicilarin oranlar1 birbirlerine ¢ok yakindir.

— Tiiketim miktar1 arttikca abonelerin kacak kullanma egilimlerinin de arttigi
tespit edilmistir. Az tiiketim yapanlarda kagak kullananlar normal
kullananlarin dortte biri iken asirt kullanan abonelerin yaris1 kagak
kullanicisidir.

— Abonelerin yaklagik % 3’1 asir1 gecikmeli 6deme yapan tiikketim miktar1 az
olan konut-1 ya da orm-2 tipinde abonelige sahip kacak kullanicisidir.

— Benzer sekilde abonelerin yaklasik % 4’ tiiketim miktar1 az olan 6demesini 1
ay geciktiren konut-1, orm-2 ya da seh-6z-1 tipi abonelige sahip olup kagak
kullanan abonedir.

Degerlendirme sonucunda modelin daha etkin ¢aligabilmesi ve amacma hizmet

edebilmesi i¢in asagida bazi 6nerilerde bulunulmustur:



Kagaklar1 6nlemek i¢in yapilacak ¢aligmalar yaninda bu hi¢ 6deme yapmayan
abonelerin kullandiklar1 suyun bedelini 6demelerini saglayacak ¢alismalar da
yapilmalidir.

Sayag kodlar1 {igiincii boliimde verilen tablodakine benzer sekilde kodlanarak
tic aylik periyotlarla kontrol edilerek kritik degeri asan aboneler kagak
ekiplerince kontrol edilerek varsa kacak kullanim tespit edilebilir.

Ekonomik olarak anlamli olmak kaydiyla hatlara mahalle ve ana hatlara
debimetreler koyularak tahakkuk ddnemlerinde debimetrelerden gegen su
miktar1 ile tahakkuk ettirilen miktar karsilagtirilabilir. Sebekeden olabilecek
kayip toleransi da birakilarak aradaki farkin hangi debimetrede oldugu tespit
edilerek ilgili mahalle ya da sokak incelenir. Debimetre ile tahakkuk
miktarlar1 arasindaki fark ¢ikmamasi durumunda da yine debimetreden gegen
suyun bedelinin tahsil edilip edilemedigi de tespit edilebilir ve bununla ilgili
calismalar etkin bir bi¢cimde yiiriitiilebilir.

ADASU’dan alinan verilere gore konut tipi aboneler ayda ortalama 10m* su
tilketmektedirler. Bu miktarin ¢ok altmma diisen aboneler sireklilik arz
ediyorsa abonelerin durumlar1 incelenebilir evde yasayan fert sayisina baglh
olarak durum degerlendirmesi yapilabilir.

Abonelere ait konut tiirii, evde yasayan fert sayisi, aylik toplam gelir, yas ve
cinsiyet gibi bilgiler de veri tabaninda tutulursa olusturulan model daha
gercege yakin tahminlerde bulunacaktir.

Bu c¢aligmada sadece konut tipi aboneler degerlendirilmistir analiz tiim
aboneleri de kapsayacak sekilde genisletilebilir. Degisken sayisinin ayni
kaldig1 durumda bile abone tipi sayisi arttikca modelin tahmin giicii de
artacaktir. Benzer sekilde modelde degerlendirilecek olan degisken sayisinin
artmas1 da dogru orantili olarak modelin tahmin giiciinii etkileyecektir.

Saya¢ okuma kodlar1 modelde degerlendirilememistir fakat uygun ve anlamli
bir diizenlemeyle degisken olarak modele dahil edilebilirse modelin tahmin

guc yukselecektir.
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