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OZET

Gliniimiiz diinyasinda bilisim teknolojisinin hizla gelismesi bircok yeniligi beraberinde
getirmektedir. Bu yeniliklerin en dnemlilerinden biri ise biiylik veri kavrami, bu verinin
yonetilmesi ve kullanilmasidir. Bu sebep ile biiylik verilerden anlamli ve kullanish bilgi
edinimi yontemi olarak ‘Veri Madenciligi’ ortaya ¢ikmistir. Uzun yillardir birgok alanda
geleneksel yontemler ile ¢oziilmeye calisilan karmasik problemlerde bir ¢oziim arayis
olarak veri madenciligi yontemleri kullanilmaya baslanmistir. Veri madenciligi bir¢ok
alanda oldugu gibi talep tahmininde de basarili bir sekilde kullanildig: ve etkin sonuglara
ulagtig1 gézlenmistir. Bu tez ¢alismasinda da literatiirde yer alan talep tahmini konusunda
veri madenciligini kullanan akademik calismalar detayli bir sekilde incelenmistir. Tez
caligmast kapsaminda Ankara da faaliyetlerine devam eden ve orta gerilim ekipmanlar
ireten bir firmanin irettigi gaz yalitimli orta gerilim hiicresi lriinii i¢in talep tahmini
yapilmaya calisilmistir. Firmanin {irliniine olan talep bircok faktorden etkilendigi igin
istatistiksel olarak gelistirilen talep tahmini yoOntemleri yerine veri madenciligi
yontemlerinden yararlanilmistir. Bu amagla firmanin 2016 — 2018 yili satis verileri
kullanilarak 2019 yili igin aylik talep tahminleri veri madenciligi yontemleri kullanilarak
yapilmistir. Bu tahmin ¢alismasi kapsaminda merkez bankasinin resmi sitesinden alinan
aylik ‘Dolar Kurlar’, ‘Enflasyon Oranlari’ ve ‘Faiz Oranlari’ nitelik olarak modele
eklenmigtir. Coziim WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) paket
programinin 3.9.4 siirimii (son siirlim) ile gergeklestirilmistir. Destek vektor makinalari
(DVM) ve yapay sinir aglart (YSA) metotlarmin kullanildigi ¢alismada elde edilen
sonuglar tartisilmistir.
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ABSTRACT

The rapid development of information technology in today's world brings with it many
innovations. One of the most important of these innovations is the concept of big data and
its management. For this reason, data mining has emerged as a method of obtaining
meaningful and useful information from big data. Data mining methods have started to be
used as a solution for complex problems which have been tried to be solved with
traditional methods since past. It is observed that data mining is used successfully in
demand forecasting as in many fields and reaches effective results. In this thesis study,
academic studies using data mining on demand forecasting in the literature are examined in
detail. Within the scope of the thesis, demand estimation has been made for the gas
insulated medium voltage cell product produced by a company that continues its activities
in Ankara and produces medium voltage equipment. Since the demand for the company's
product is affected by many factors, data mining methods are used instead of statistically
developed demand forecasting methods. For this purpose, monthly demand forecasts for
2019 were made using data mining methods, using the sales data of the company for 2016-
2018. Within the scope of this estimation study, monthly 'Dollar Rates', 'Inflation Rates'
and 'Interest Rates' taken from the official website of the central bank have been added to
the model as qualifications. The solution was carried out in version 3.9.4 (latest version) of
the WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) package program. The results
obtained in the study using support vector machines (DVM) and artificial neural networks
(ANN) methods are discussed.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Agciklamalar

w Agirlik Vektori

X Diizlem Uzerindeki Herhangi Bir Nokta

wTx Iki Vektoriin i¢ Carpimi

h(x) Hiper Diizlem Denklemi

ed Kesim Noktasi

Kk(xi, Xj) Kernel Cekirdek Fonksiyonu

€ Hata Toleransi

C Ceza Katsayisi
Cekirdek Fonksiyonu Parametresi

Kisaltmalar Aciklamalar

BP-NN Geri Yayilim Sinir Aglart
(Backpropagation Neural Network)

DVM Destek Vektor Makinalari

DVR, SVR Destek Vektor Regresyonu
(Support Vector Regressor)

EDS Egitilen Donem Say1s1

GKA Guguk Kusu Aramasi

GKM Gauss Karigim Modeli

GKNS Gizli Katman No6ron Sayist

GLM Genellestirilmis Lineer Model

KNN K — En Yakin Komsu
(K Nearest Neighbor)

LR Lineer Regresyon

MAPE Ortalama Mutlak Yuzde Hata

(Mean Absolute Percentage Error)



Kisaltmalar

RBF

TUIK
WEKA

YSA

Xiii

Aciklamalar

Radyal Temelli Fonksiyon

(Radial Basis Function)

Tiirkiye Istatistik Kurumu

Bilgi Analizi i¢cin Waikato Programi

(Waikato Environment for Knowledge Analysis)

Yapay Sinir Aglar1



1. GIRIS

Bilgisayar teknolojilerinin gliniimiizde hizli gelisimi yeni problemleri, yeni firsatlar1 ve
bunlar ile beraber yeni bilim dallarini, yeni bilimsel yontemleri hayatimiza sokmaktadir.
Glinlimiizde, toplumsal yasamin her alaninda kullanilmaya baglayan bilisim teknolojileri
kisiler, isletmeler, kurum ve kuruluslar icin biiylik veri depolar1 anlamina gelmektedir.
Kisilerin telefon ile yaptiklar1 goriismeleri, mesajlasmalar1 veya internet {izerinden
yaptiklar1 aramalari, seri liretim sektoriindeki bir firma i¢in malzeme hareketleri, satin alma
ve satig iglemleri veya finansal hareketleri diisiinlirsek etrafimizda ne denli biiyiik bir
veriye sahip oldugumuz anlasilmaktadir. Bu boyutlarda buyiik veriye sahip olmak, veriyi
dogru sekilde saklama, dogru sekilde kullanma problemlerini getirmektedir.
Dijitallesmenin ve Endiistri 4.0’1n hizla ilerledigi giiniimiizde veri yonetimi basli basina bir
ana disiplin olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Veri, bilgi olgusunun ham halidir. Bu agidan
bakildiginda, biiylik boyutlardaki bu verilerin kisiler, isletmeler, kurum ve kuruluslar i¢in
cok biiyiik bir bilgi madenine doniistiigii asikardir. Tamda bu perspektif ile verilerden bilgi
edinmeyi amaglayan ‘Veri Madenciligi’ kavrami son yillarda trend konulardan biri haline
gelmistir. Isletmeler, gittikce rekabetci hale gelen ortamda veri tabanlarinda yer alan
verileri bir bilgi kaynagi olarak gormekte ve siirekli gelismeyi hedefleyerek veri

madenciligi yontemleri ile daha dogru bir sekilde karar vermeye ¢aligmaktadir.

Bu calismada, veri madenciliginin tanimi, tarihgesi ve algoritmalar1 detayli bir sekilde
aciklanmistir. Ayrica calisma kapsaminda veri madenciligi yontemleri ile tahmin ¢alismast
yapilan akademik yayinlar incelenmistir. Tiim bu yayinlarindan anlasilan konu veri
madenciligi yontemlerinin tahmin c¢alismalarinda ¢ok etkin sonuglar vermesidir. Bunun
sebebini 6zetlemek gerekirse, veri madenciligi yontemleri ¢ok biiyiik verilerin yonetilmesi
i¢cin uygun olmasinin yani sira geleneksel modellere gore daha esnek olmasidir. Ciinkii veri
madenciligi yontemleri ¢ok fazla kriterin modele eklenmesine olanak saglamaktadir.
Uretim sektoriinde faaliyet gosteren bir firmada talep tahmini hem stratejik kararlar hem de
operasyonel kararlar iizerinde ¢ok etkilidir. Talebin dogru tahmin edilmesi, gelecege
yonelik insan, malzeme, makine — ekipman ve tesis alani gibi iiretim sektoriiniin temel
kaynaklarinin dogru planlanmasini1 saglamaktadir. Aksi durumda ise kaynaklarin verimsiz

kullanildig1 ve ciddi maliyetlerin ortaya ¢iktig1 durumlar ile karsilagilabilmektedir.



Talep tahmini konusu her sektorde karisik ve zor problemlerin basinda gelmektedir. Bunun
sebebi gercek hayat problemlerinin, birgok girdisinin olmasi ve bu girdilerinde tahmin
edilebilirliginin diisiik olmasidir. Bu sebep ile ciddi avantajlar1 olmasma ve cokca
problemde etkin sonu¢ alinmasina ragmen, geleneksel yontemler ile her zaman dogru
tahminler yapilamamaktadir. Bir¢ok girdiyi nitelik olarak ekleyebildigimiz ve ayni
zamanda bu girdilerin etkinligini de 6l¢ebildigimiz veri madenciligi yontemleri 6nemli bir

alternatif olarak karsimiza ¢ikmaktadir.



2. VERi MADENCILIGI

Gunumuzde gelinen noktada bilgisayar ve bilgisayara bagli tiim sistemler (internet,
yazilimlar, donanimlar vs.) hayatimizin tiim alaninda ciddi bir sekilde yer almaktadirlar.
Bilisim sistemleri giinliikk yasantinin her alaninda etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu
durum ayni zamanda c¢ok sayida veriyi hayatimiza dahil etmistir. Saglik alaninda,
isletmelerde, aligveriste toplanan biiyiik miktarda verilerin depolanmasi ve saklanmas1 zor
bir hal almistir. Bu ihtiyagtan dolay1 ¢esitli yazilim ve donanimlar zaman iginde gelismistir
ve veri tabani kavrami ortaya ¢ikmistir. Olusan veri tabanlarinin igerinde verilerin analiz
edilip karar vermede yardimci olabilmesi igin bilgi kesfi kavrami énemli bir hal almistir.
Bilginin dogru ve giincel olarak kesfedilmesi icin belli yontemler gelistirilmistir. Biitiin bu

gelismeler ve yontemler ‘Veri Madenciligi’ kavramini ¢ok onemli hale getirmektedirler.

(Han, 2012: 1,2; Gencer, 2019).

2.1. Tanimlar

Veri madenciligini dogru anlamamiz i¢in bazi tanimlarin anlagilmasi gerekmektedir. Bu

kapsamda, veri, bilgi, OLTP, OLAP veri taban1 ve veri ambar1 agiklanmaistir.

2.1.1. Veri

Herhangi bir islemden ge¢meden belli yollar ile ortamdan elde edilen tek basina bir anlam
ifade etmeyen ve herhangi bir sekilde kullanilamayan degerdir. Daha kisa bir tanima gore

ise, veri gerceklerin islenmemis halidir. (Ahi, 2015).

2.1.2. Bilgi

Islenmis veriye bilgi denir. Bir olay, konu veya durum icin belirsizligi azaltan veya

ortadan kaldiran olguya bilgi denir. (Ahi, 2015; Han, 2012: 1,2).

2.1.3. OLTP (OnLine Transaction Processing)

Bilisim tabanh sistemlerde, kayit ekleme, silme veya gilincelleme gibi giinliik islemlerin
yapildig1 sistemdir. Organizasyonlarin giin-i¢i hareketlerin olusan bu sisteme ‘Canli

Sistemler’ de denilebilmektedir. (Han, 2012: 3,4).



2.1.4. OLAP (On-line Analytical Processing)

Cok boyutlu verilere ¢ok boyutlu analiz yaparak karar vermeye yardimci olan bir yapidir.
Cok boyutlu verilerde diizenleme, karsilastirma ve sorgu yapilabilmesine olanak

saglamaktadir. (Han, 2012: 3,4).

2.1.5. Veri tabam

Bir sistem igerisinde veriler diizensiz ve birbirleri ile iligkisel bir bag olmadan olusurlar.
Veriyi kontrol edebilmek icin bu verilerin birbirleri ile iliskisi ¢ergevesinde sistematik bir
sekilde diizenlenmesi gerekmektedir. Bu yapiya veri tabami denilmektedir. (Ahi, 2015;
Klosgen, 2002: 73-89).

2.1.6. Veri amban

OLAP ile veri ambart birbirlerinin tamamlayicist iki yapidir. Veri ambari, veriyi
kullanicilara dogru, tutarli ve biitiin bir sekilde ulastirmayi saglar. Bir veri ambari

asagidaki 6zelliklere sahip olmalidir.

Konuya yoneliktir,

Biitiinlesiktir,

Duragandir ve

Zaman boyutu mevcuttur.

Bu o6zellikler ile karar vermede etkili olan veri ambar iizerine kullanict yazma islemi

yapamaz. Veri tabanina yazma islemleri genel anlamda OLTP tizerinden gerceklestirilir.

Veri ambar1 ¢ok boyut icerebildiginden ‘cok boyutlu model’ de denilmektedir. Genel
anlamda bakildiginda, Veri ambarlar1 veri tabanlarindan ve diger dis kaynaklardan alinan
verilerin doniistiiriilmesi (0zetleme, biitlinlestirme vs.) ile olusturulur ve son kullaniciya

aktarilmasini saglar. (Han, 2012: 10; Klésgen, 2002: 198).



Diger Kaynaklar .
Veri Déniigtiirme - !
. OLAP
Ozetleme Veritabani
Biitlinlegtirme
Yiikleme
Giincelleme
Veri Tabanlari

Kullanicilar

Resim 2.1. Veri ambari ¢alisma bi¢imi

Sekil 2.1. de genel olarak veri ambar1 mimarisini gostermektedir. Baz1 uygulamalarda, son
kullaniciya veriler veri ambar1 yoluyla bazilarinda ise veri ambarina bagli bir OLAP

sistemi lizerinden ulagtirilabilmektedir.

2.2. Veri Madenciligi Nedir?

Veri ambariin ortaya ¢ikmasindan sonra veri ambarinda yer alan verilerin analiz edilerek
faydali ve daha Onceden kesfedilmemis bilgilerin ortaya ¢ikarilma siireci baslamistir.
Boylelikle ‘Veri Madenciligi’ kavrami ortaya ¢ikmustir. Veri madenciligi veri ambarlarinda
yer alan ¢ok sayida veriden daha 6nce bulunmamis bilgi veya bilgilere ulasmak ve bu
bilgileri stratejik ve operasyonel karar almada kullanma surecidir. Veri madenciligi i¢in
farkli kurum ve kuruluslarin veya ilgili alanda c¢alisma yapanlarin farkli tanimlar
mevcuttur fakat hepsini ortak yonii aynidir. Buda veri madenciliginin bilgi kesfi siireci

olmasidir. (Han, 2012: 5; Gencer, 2019).

2.3. Neden Veri Madenciligi?

Bilisim sistemlerinin gelismesi ile gittikce rekabetci bir hal alan tiretim ve hizmet sektorleri
daha cok veriye ulagsmaya baslamistir. Bu ulasilan biiylik verilerden en faydali bilgiye
ulasanin 6ne ¢ikacagl bu rekabetci ortamda veri madenciligi (bilgi kesfi) isletmeler i¢in

kacinilmaz bir hal almaktadir. Teknolojik aletlerin ortaya c¢ikmasindan bu yana veriyi



toplama bir sorun iken gelinen noktada toplanan veriden anlamli ve karar vericiye yardimci
olacak bilginin edinilmesi dnemli bir hal almistir. Bu amag ile birgok kurum ve kurulus
stiregelen problemlerini ¢ozmek ig¢in veri madenciligi algoritmalarin1 kullanmaya —

gelistirmeye baslamiglaridir. (Ahi, 2015; Han, 2012: 1; Gencer, 2019).

2.4. Veri Madenciliginin Tarihcesi

Veri madenciliginin ortaya cikisini anlamak igin Once ilk bilgisayardan bahsetmek
gerekiyor. ENIAC (Electrical Numerical Integrator And Calculator) 2. Diinya savasinda
gelistirilmis ve ilk bilgisayar olarak kabul edilmektedir. Genel anlamda bilgisayarlar hesap
yapmak iizerine gelistirilse de zaman i¢in de ortaya ¢ikan verilerin saklanmasi iginde bir
platform olmaya baslamislardir. Bu siirecten sonra veri tabanlari ortaya ¢ikmiglardir. Veri
tabanlar1 da zaman igerisinde biiylimeye devam etmis ve verinin yonetilmesi i¢in veri
ambar1 kavrami ortaya ¢cikmustir. Bu sayede veriler daha sistematik ve amaca yonelik
kullanilabilecekti. Veri ambar1 kavrami ile paralel olarak verinin modellenmesi kavrami
ortaya c¢ikmistir. Bu sekilde modellenerek biiyiik verilerin yoOnetilmesi saglanmaya
baslanmistir. Aslinda kavramsal olarak 1960’11 yillarda ‘Veri Madenciligi’ ortaya ¢ikmistir
fakat o donemde adina Veri taramasi (data dredging), veri yakalamasi (data fishing) gibi
isimler verilmigtir. 1990°l1 yillara gelindiginde ‘Veri Madenciligi’ ismi bilgisayar
mithendisleri tarafindan ortaya atilmistir. Bu miihendislere gore geleneksel istatistiksel
yontemlere alternatif olarak bilgisayar kullanilarak veri analizini algoritmik yontemler ile
yapilabilecegini savunmusglardir. Boylelikle veri madenciligi ¢alismalar1 hiz kazanmis ve

hayatin her alaninda ¢6ziim olarak diisiiniilmeye baglanmistir. (Ahi, 2015; Han, 2012: 4).

Giliniimiizde veri madenciligi asagidaki alanlarda kullanilabilmektedir.

e Pazarlama

e Bankacilik

e Sigortacilik

e Perakendecilik

e Borsa

e Telekominikasyon
e Saglik ve Ilag

e Endustri



e Lojistik

¢ Bilim ve Mihendislik
2.5. Veri Madenciliginin Diger Disiplinler ile liskisi

Veri madenciligi kavrami birgok disiplin ile i¢ i¢e ¢alisan ve bu disiplinlerin gelismesiyle
ortaya ¢ikmis bir kavramdir. Ozellikle makine 6grenimi, veri tabanlar1 ve istatistik veri
madenciligini en ¢ok besleyen bilim alanlarindandir. Hatta ayn1 hedefe odaklanildigindan
istatistik ile veri madenciligi ayni1 disiplin olarak kabul edilebilmektedir. Fakat ¢ok énemli
ayrimlar mevcuttur. Istatistik daha ¢ok teoriye dayali ve bir hipotez iizerinden yol alirken
veri madenciligi sezgisel algoritmalar ile yiiriitiiliir. Ayrica veri madenciliginde bir hipotez
kurulmaz ve nereye ulasilacagi ¢alisma bittiginde yani sonu¢ verdiginde bulunmus olur.
(Han, 2012: 5; Gencer, 2019). Veri madenciliginin iligkisi olan disiplinler sekil 2.2.de

gosterilmektedir.

Veritabani Istatistik
Teknolojisi

VERI

MADENCILI&T Gorsellestirme

Bilgi Diger
Teknolojileri Disiplinler

Resim 2.2. Veri madenciligi ile iligkili alanlar



2.6. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi ile bilinmeyen ve daha once kesfedilmemis bilgiler elde edilebildiginden
veri madenciligi siireci tekrarlayan ve aragtirmact bir siirectir. Veri madenciligi siirecinin
bagarili bir sekilde ilerleyebilmesi igin belli bir sistematik sekilde yiirimesi 6nemlidir.
Basaril1 bir veri madenciligi siireci 5 ana asamadan olusmaktadir. (Han, 2012: 6-8; Gencer,
2019).

Problemin tanimlanmasi,
Verinin hazirlanmasi,
Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi,

Modelin kullanilmasi,

o > w0 e

Modelin izlenmesi.

Modelin Kullanilmas: i
Izlenmesi

Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi I . I ll
(Veri Madencdiligi Uygulamasi) ' I B l'

Déniistiirme m 5 I I l

Birlestirme
indirgeme

2 > o
Veri Hazirlama
(On Isleme)

Problemin Tanimlanmasi
(Veri Segimi)

Resim 2.3. Veri madenciligi siireci

2.6.1. Problemin tanimlanmasi

Veri madenciliginin ilk ve kritik asamasi, problemin tanimlanmasidir. Bu asamada, asil

ihtiyacin dogru bir sekilde belirlenmesi ve ihtiyaca yoOnelik verilerin belirlenmesi



gerekmektedir. Sorunu tespit etmeden teshis konulamayacagindan bir veri madenciligi
calismasinda da problem anlasilmadan siire¢ dogru bir sekilde yiiriitiilemez. (Han, 2012: 6-
8).

2.6.2. Verilerin hazirlanmasi

Problemin tanimlanmasi ve hangi verilerin kullanilmas: gerektigi belirlendikten sonra veri
hazirlama asamasina gecilir. Bu asama veri madenciliginin en kritik asamasidir. Bu asama
verilerin dogru bir sekilde toplanip, segilecek metoda uygun hale getirilmesi islemi
gergeklestirilir. Aksi taktirde hi¢ sonu¢ alinamayacagi gibi sonug alinsa dahi anlamsiz veya
yaniltict sonuglar elde edilebilir. Bu sebep ile veri kalitesi sonuca direk etki etmektedir ve
bir analiz siirecinde en uzun zaman (%80) genellikle verilerin hazirlanmasi igin
harcanmaktadir. Verilerin hazirlanmasi asamasi genel anlamda verilerin toplanmasi ve veri

Onisleme asamalarindan olusmaktadir. (Han, 2012: 6-8).

Verilerin toplanmasi

Veri toplama asamasinda bir isletme veya kurulus genel anlamda kendi veri tabanlarini
kullansa da dis kaynaklardan da faydalanmaktadirlar. Bu dis kaynaklar, niifus sayimi, hava
durumu gibi kaynaklar olabildigi gibi tedarik¢i — miisteri veri tabanlari, banka verileri veya
veri pazarlayan sirketlerde olabilmektedir. Amaca uygun probleme katki saglayacak tiim
verilerin toplama asamasinda elde edilmesi dogru ¢oziime ulasmay1 etkilemektedir. (Ahi,

2015; Han, 2012: 6-8).

Veri 6n isleme

Veri 6n isleme, veri hazirlig1 asamasinin en biiyiik boliimiinii olusturmaktadir. Bu agsamada
verinin kalitesi arttirillmaya ve model i¢in en uygun hale getirilmeye ¢alisilmaktadir.
Teknolojinin ve dolayist ile bilisim sistemlerinin hizli gelisimi ¢ok biiyiik verileri ortaya
cikarmast veri On islemenin Onemini ve gerekliligini artirmaktadir. Veri 6n isleme
teknikleri genel anlamda 4 asamadan olugmaktadir. (Han, 2012: 6-8; Ahi, 2015; Kldsgen,
2002: 205).

v" Veri temizleme (data cleaning)

v" Veri birlestirme/biitiinlestirme (data integration)
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v' Veri doniistiirme (data transformations)

v" Veri indirgeme (data reduction)

Veri temizleme

Veriler ¢esitli araglar ile toplanirlar ve bu araglar ile toplanan veriler bircok sebep ile
yanlis, eksik veya tutarsiz toplanmig olabilir. Bu sebepler, veri girisi yapan kisinin bilgi
diizeyinden veya ilgili bilgiyi girmek istememesinden kaynaklandigi gibi teknolojik
kisitlardan da gergeklesmis olabilir. Veri temizleme asamasi ile farkli kaynaklardan
toplanan veriler i¢in eksik verilerin tamamlanmasi, tutarsiz ve giriltilii verilerin
diizeltilmesi saglanmaktadir. Boylelikle veriler daha kullanigh hale getirilmektedir. (Han,

2012: 6-8; Klésgen, 2002: 193).

Asagida veri temizlemede kullanilacak yontemler listelenmistir. (Ahi, 2015).

Eksik veri i¢eren kisimlar silinebilir.

e Degiskenlerin ortalamasi kayip verilerin yerine kullanilabilir.

e Ayni sinifa ait eksik veriler ayni sinifin ortalama degerleri ile tamamlanabilir.

e Ornegin aym kategoriye gren miisteriler i¢in ortalama talep miktar1 eksik verilerin
yerine kullanilabilir.

e Var olan veriler kullanilarak eksik veriler tahmin edilebilir. Bu ¢6ziimde ¢esitli tahmin

algoritmalari, regresyon veya karar agaglar1 kullanilabilir.

Ayrica, giiriiltiilii verileri tespit edip ayiklama i¢in asagidaki yontemler uygulanabilir.

e Sepetlere Ayirma
e Regresyon

e Kimeleme

Veri birlestirme

Veri madenciligi ¢aligmalarinda genellikle farkli veri tabanlarindan elde edilen veriler
kullanilmaktadirlar. Bu verilerden veri madenciliginde kullanilmak {izere veri ambari

olusturulmaktadir. Fakat bu veri tabanlarinda ayn1 seyi ifade eden veriler farkli isimler ile
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tutulmus olabilir. Ornegin, bir iiretim firmasinda kullanilan malzemeleri ‘Stok ID’ ile
tutarken farkli bir veri tabaninda ‘Kalem Kodu’ ismiyle bulabiliriz. Bu tip verilerin entegre

edilmesi siirecine veri birlestirme siireci denilmektedir. (Han, 2012: 6-8).

Veri doniistiirme

Veri madenciligi i¢in hazirlanan veri setinde toplanan verilerin aynen kullanilmasi her
zaman dogru olmayabilir. Degiskenler arasinda cok biiyiik ortalama veya varyans
farkliliklar1 olabileceginden verilere doniistiirme islemi yapilmalidir. Bu doniistiirme
islemleri, birlestirme, genellestirme ve normallestirmedir. Bu tekniklerden bazen biri
bazen ise birkag¢i uygulanarak veriler uygun forma g¢evrilebilir. Veri doniistiirme isleminde
en yaygin kullanilan yontem normallestirme islemidir. Bu islem icin kullanilan yontemler

asagidaki gibidir. (Han, 2012: 6-8; Ahi, 2015; Gencer 2019).

Min - Max Normallestirme: Min-max doniistirme teknigi ile orijinal veriler iizerinde
dogrusal doniistiirme yapilarak yeni bir veri araligi elde edilir. Genellikle 0-1 araligina

uyacak sekilde doniistiirme yapilmaktadir. (Han, 2012: 83-87).

Z-Skor normallestirme: Bu yontem ile orijinal verilerin standart sapmasi ve ortalamasi

kullanilarak yeni veriler elde edilir. (Han, 2012: 83-87).

Ondalik Olgeklendirme: Orijinal verilerin ondalik kisminin hareket ettirilmesi ile
uygulanmaktadir. Veri setindeki maksimum mutlak degere gore ondalik kismin ne kadar
hareket edecegi tespit edilmektedir. Ornegin veri setinde maksimum deger 575. Bu
durumda ondalik kaydirma islemi n=3 olacaktir ve yeni deger 0,575 olarak elde edilecektir.

(Han, 2012: 83-87).

Veri indirgeme

Hazirlanan veri seti ¢ok biiylik oldugunda, veri madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi
ve calistirmasi ¢ok fazla vakit alabilmektedir. Bu durumlar da orijinal veri setinin
ozelliklerini bozmadan ayn1 6zelligi koruyacak sekilde daha kiiciik sayida bir veri seti elde
edilmeye calisilir. Bu teknige veri indirgeme teknigi denilmektedir. Veri indirgeme islemi

olarak 4 yontem kullanilmaktadir. (Han, 2012: 83-87, 99; Ahi, 2015).
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v" Veri Birlestirme veya Veri Kiipti (Data Aggregation or Data Cube)
v’ Boyut indirgeme (Dimension Reduction)
v’ Veri Sikistirma (Data Compression)

v' Kesikli hale getirme (Discretization)

Nitelikler
Al A2 A3 - A238 Nitelikler

Tl Al A8 - AL22
T2 Tl

T3 T4

T4

T2400

13678

Sekil 2.1. Veri indirgeme 6rnegi

2.6.3. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi

Tanimlanan probleme ydnelik verilerin toplanip hazirlanmasindan sonra probleme uygun
modelin secilmesi gerekmektedir. Veri madenciligi caligmalarinda genel olarak modele
onceden karar verebilmek zor oldugundan probleme ve hazirlanan veri setine uygun
olabilecek birgcok model denenerek en uygun modele karar verilir. Bu asamada denetimli
ve denetimsiz 0grenme modellerinin hangisinin uygulandigi da kritik 6neme sahiptir.
Denetimli 6grenmede, verinin bir kism1 egitim, bir kismu test verisi olarak ayrilirken,
denetimsiz Ogrenmede verilere kiimeleme analizi yapilir ve bu yol ile smiflamalar

yapilmaktadir. (KI8sgen, 2002: 254).

2.6.4. Modelin kullanilmasi

Cesitli yontemler ile gelistirilen ve gecerliligi test edilen model bir ¢aligmanin ana modeli
veya alt modeli olabilir. Bu asamada model uygulanir ve veri madenciligine uygun

sonuglarin elde edilmesi hedeflenmektedir. (KI6sgen, 2002: 254).
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2.6.5. Modelin izlenmesi
Gelistirilen ve sonu¢ alinan modelin zaman iginde gelisebilecek degisikliklere yonelik
revize edilmesi veya tekrar en bastan gelistirilmesi gerekebilmektedir. Bu sebep ile

hazirlanan modelin siirekli takip edilmesi ve yanlis sonuglar vermemesi i¢in diizenlenmesi

gerekmektedir. (Han, 2012: 6-8; Ahi, 2015).

2.7. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciliginin amaglart  farkli bilim insanlar1 tarafindan farkli sekilde
kategorilestirilmistir. Hepsinin ortak yonii ise veri madenciliginde yer alan modellerin

tanimlayici ve tahmin edici olmasidir. (Han, 2012: 327-393; Gencer, 2019).

2.7.1. Tahmin edici modeller

Tahmin edici modeller ile sonuglari bilinen verilerden sonuglari bilinmeyen verilere
yonelik tahmin c¢aligmasi yapilmaktadir. Bu sayede bilinmeyen egilimler, oOriintiiler ve

iliskiler kesfedilmeye ¢aligilmaktadir. (Han, 2012: 327-393).

Siniflandirma modelleri

Siniflama modelleri veri siniflarini ortaya ¢ikaran ve gelecek veri egilimlerini tahmin
etmek icin kullanilan veri madenciligi modelleridir. Siniflama modelleri 4 ana bashk ile

kategorize edilebilir. (Han, 2012: 327-393; Klosgen, 2002: 258-298).

Bunlar;

v’ Karar agaglari,
v Mesafeye dayali yontemler,
v’ Istatistige dayali yontemler,

v" Diger yontemler.
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Karar agaglar

Karar agaclart olusturulmasinin kolay olmasi, iyi giiven diizeyine sahip olmalari, karar
verme — yorumlama bakimindan anlasilir olmasi ve veri tabanlar1 ile rahat entegre
olabilmeleri agisindan veri madenciligi siiflandirma modelleri arasinda en ¢ok tercih
edilen modellerdendir. Karar agaglari, aga¢ goriiniimiinde olup tahmin edici bir modeldir.

(Han, 2012: 330-332; Klosgen, 2002: 267).

Karar agaglarinda 3 ¢esit diiglim vardir. Bunlar;

Kok Diigiim: Kendisinden 6nce hi¢ dal olmayan ve iist diigiim olarak da adlandirilan

diigiimdiir.

I¢ Diigiim: Kendisine sadece bir dal gelen ve kendisinden iki ya da daha fazla dal ¢ikan

diigiimdiir.

Yaprak Diigiim: Kendisine sadece 1 dal gelen ve kendisinden dallanma olmayan ‘ug

diigim’, ‘kutup diigiim’ veya ‘terminal diigiim’ olarak isimlendirilen diiglimdiir.

Karar agaclarinda yontem temel olarak o6grenme ve smiflama ikiye ayrilmaktadir.
Ogrenme asamasinda sinifi bilinen veriler karar agac1 algoritmalari ile belirlenir ve model
olusturulur. Model olustuktan sonra sinifi belli olmayan verilere model uygulanir ve hangi
sinifa ait olacaklar1 tahmin edilir. Aga¢ yapisinda bu durum kok diigiim ile baglayip

yapraklara ulagincaya kadar devam eden bir siirectir. (Han, 2012: 330-332).

Karar agaclarinda entropi, Gini indeksi ve Towing indeksi gibi yapilar ile dallanma

olusmaktadir. Bu indeksler ile dallanmanin dogru ve tutarli olusmasi saglanmaktadir. (Han,
2012: 330-332).

En yaygin kullanilan karar aga¢ algoritmalar1 asagidaki gibidir;

v 1D3

v C4.5/C5
v' CART
v' CHAID
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v SLIQ
v QUEST

Mesafeye dayali yontemler

Smiflandirma yapmak icin veriler arasindaki benzerlikleri ve mesafeyi dikkate alan
yontemlere mesafeye dayali yontemler denilmektedir. Bu siniflandirma yonteminin en

bilinen algoritmasi K-en yakin komsu algoritmasidir.

K- En yakin komsu algoritmasi

Siniflar1 bilinen verilerden yararlanilarak, yeni gelecek verilerin hangi sinifa ait olacagini
tahmin eden algoritmadir. Bu yontem bilinmeyen verinin bilinen komsular1 gibi
davranacag1 felsefesine dayanmaktadir. En yakin uzakliga sahip k sayida komsunun

secilmesine dayali bir sekilde uygulanmaktadir. K-en yakin komsu algoritmasinin 3 ¢esit

yaklagimi bulunmaktadir. (Ahi, 2015; Han, 2012: 423).

Bunlar,

v" k-en yakin komsu- klasik
v" k-en yakin komsu- normalizasyon

v" k-en yakin komsu- agirlikli oylama (Weighted Voting)’dir.

Bu yaklasimlar temel olarak ayni sekilde uygulandigi gibi dikkate aldigi parametrelerin
agirhiklart veya degerleri yaklasim bazli degismektedir. Hepsinde de yakin olanin
bulunmasi hedeflenmektedir. Uzaklik i¢in 3 yontem yaygin olarak kullanilmaktadir. (Han,
2012: 423).

v Oklid uzaklik
v" Minkowski uzaklik
v' Manhattan uzaklik
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Istatistige dayali yontemler

Istatistik, veri madenciliginin en ¢ok yararlandig: disiplinlerin basinda gelmektedir. Birgok
veri madenciligi algoritmasinda istatiksel yontemler kullanilmaktadir. Bunlardan en yaygin

kullanilanlarindan bazilar1 regresyon ve Bayes/Naive Bayes algoritmalaridir.

Regresyon

Istatiksel veri madenciligi ydntemlerinin en belirginlerinden olan regresyon analizi,
bagimli degiskenler ile bagimsiz degisken arasindaki iliskinin bulunmasi, matematiksel
sekilde ifade edilmesi ve bagimli degiskenin ulasacagi degeri tahmin etme yontemidir.
Siiflandirma modellerinde veri tabani 6zelliklerini bagimsiz degiskenler, tahmin edilecek

verileri bagimli degiskenler ifade etmektedir. (Han, 2012: 18-19; Klésgen, 2002: 298).

Bayes/Naive bayes

Istatistige dayali siiflandirma yontemlerinden bir digeri de Bayes teoremidir. Bayes
teoreminde Bayes siniflayicilart sinif iiyeliklerinin olasiliklarini tahmin eden yontemdir.
Bayes teoreminde en biiyilk Onemli varsayim niteliklerin siniflamada esit etkileri
oldugudur. Bu sebep ile niteliklerin birbirlerinden bagimsiz olduklar diisiintildiiglinde
kullanilmaktadir. Naive Bayes algoritmasi, her kriterin sonug tizerindeki etkilerinin olasilik
Uzerinden hesaplanmasi ile uygulanmaktadir. Bayes algoritmasi, biiyiik veri tabanlarinda
hizli ¢aligmas1 ve etkili olmasi sebebiyle veri madenciligi yontemlerinden sik tercih

edilenlerindendir. (Han, 2012: 350-351).

Diger siniflandirma yontemleri

Karar agaci algoritmalari, istatistige dayali algoritmalar ve mesafeye dayali algoritmalar
haricinde literatiirde farkli siniflandirma metotlar1 mevcuttur. Bunlardan yaygin
olanlarindan bazilar1 destek vektér makinalari, yapay sinir aglart ve genetik

algoritmalardir.
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Destek vektor makinalar

Destek vektor makinalar1 yontemi istatiksel 6grenme temeline dayanan kontrollii 6grenme
algoritmasidir. Bu algoritma kuramina gore belirli sayida veri ile iyi bir genellestirme
yapilabilir. Ana hedefi, iki smif i¢in en dogru ayrimin yapilmasidir ve bdylelikle hiper-
diizlem tanimlanmaktadir. Bu yontemde en dogru smir, iki smif arasindaki en uzak

duzlemdir. (Han, 2012: 408-413; Ahi, 2015).

Dogrusal veri setleri igin destek vektor makinalarinda hiper diizlem denklemi Es. 2.1. de

gosterilmektedir.

hix) =vix +ed =0 2.1)

Destek vektor makinalar1 dogrusal veriler lizerinde sahip oldugu verimli 6zelliklerin yani
sira dogrusal olmayan problemlerdeki basarisi dolayisiyla da gok fazla tercih edilmektedir.
DVM simniflandirma yontemi olarak kullanilmasiyla beraber regresyon analizi iginde

kullanildigindan literatiirde DVR (Destek Vektor Regresyonu) olarak da tanimlanmaktadir.

DVM tabanli gelistirilen modellerin performansint DVM performanslar1 yer almaktadir.
Bunlar, Epsilon degeri (g), ceza katsayist (C) ve ¢ekirdek fonksiyonu- parametresi (y)
dogru bir sekilde secilmelidir. DVR’de yaygin olarak kullanilan g¢ekirdek fonksiyonlar:
genellikle dogrusal, polinom, radyal temelli fonksiyon (RBF) ve sigmoid olarak dort
kategori altinda toplanabilir. (Agikkar ve Sivrikaya, 2020).

Dogrusal olmayan veri setlerinde destek vektdr makinalari algoritmalar1 uygulanirken
kernel fonksiyonu adi verilen yontemler uygulanmaktadir. En sik kullanilan kernel

fonksiyonlar1 Es. 2.2.deki

gibidir.
K(x ., x I):TTT
Lineer fonksiyon: =~ 777" 7
b= §
~ : - - K(x,,x,)=e 2>
Gaussian-RBF fonksiyon: (x5, X;) = ¢ 22)
T
. K(x.,x.,)=(4+xi x,)”
Polinomal: (%i, x;) = " X;)
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DVM parametrelerinin secimi icin belli bir formll veya bir matematiksel model
olmadigindan, bu parametreler belirlenirken arama algoritmalar1 kullanilabilir. Arama
algoritmasi kullanilmadan ise, deneyerek dogru sonuglara ulagilmasi da bir yontem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bazi durumlar da kullanilan paket programlarin otomatik

parametreleri ile de etkin sonuglara ulagilabilmektedir.

Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme bi¢ciminden yararlanilarak gelistirilmis bir
siniflandirma algoritmasidir. Bu yontem ile, tanimlama, smiflandirma ve tahmin
yapilabilmektedir. insanlarda 6grenme, néronlar arasindaki baglantilarin ayarlanmasi ile
gerceklesmektedir. Yapay sinir agalarinda ise O6grenme, girdi ve c¢ikti verilerinin
islenmesiyle, yani egitme algoritmasinin yakinsama saglanana kadar tekrarlanarak

ayarlamasiyla gerceklesmektedir. Yapay sinir aglarindaki katman yapist asagida

gosterilmektedir. (Han, 2012: 398-400; Ahi, 2015; Kldsgen, 2002: 304-310).

YSA metotlarinda gizli katman sayisinin ve néron sayisinin belirlenmesi sonuglar igin
kritik dneme sahiptir. Noron sayist olmas1 gerektiginden fazla veya az olmasi1 durumunda
model dogru ¢6ziim veremez. Bu sebep ile dogru katman ve ndron sayis1 tespit edilmelidir.
Genellikle, néron ve katman sayisinin belirlenmesi ¢oklu denemeler ve ¢ikan sonuglarin
hatalar1 kiyaslanarak bulunmaktadir. (Agikkar ve Sivrikaya, 2020). Yapay sinir aglarinin

katmanli ndron yapisi resim 2.4.’de gosterilmistir.
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Giri3 Katman: i Cilag Katmang

Gizli Katmanlar

Resim 2.4. YSA katman yapist

Genetik algoritmalar

Darwin’in ‘en iyi olan yasar’ prensibine dayanan smiflandirma algoritmasidir. Genetik
algoritmalar, ¢oziimlerin kodlanmasi, uygunluklarin hesaplanmasi, ¢ogalma, ¢aprazlama
ve mutasyon islemlerinin uygulanmasi gibi agamalar1 igermektedir. Bu algoritma 6grenme
veri kiimesi ile baslar ve bu kiime {izerinden daha uygun olacagi tahmin edilen nesil
olusturmak icin calismaya devam eder. Uretilen nesiller, bir 6nceki nesiller ile

karsilagtirilir ve kotu bireyler populasyondan elimine edilir. (Han, 2012: 426; Ahi, 2015).
2.7.2. Tanimlayic1 modeller

Tanimlayic1 modeller ile verilerin arasindaki gizli bilgiler bulunmaya ¢aligilir. Tanimlayici

modeller tahmin i¢in degil mevcut durum analizinin daha dogru yapilmasini saglamaktadir.

Kimeleme modelleri

Veri tabanindaki verilerin benzerliklerine, iliski durumlarina ve 6zelliklerine gére anlamli
ve kullanigh bir sekilde gruplanmalarina kiimeleme islemi denilmektedir. Giinlimiizde,
isletmeler, kurum ve kuruluslar ¢ok fazla veriye sahip olabildiginden verileri dogru

gruplamak i¢in kiimeleme algoritmalarin1 kullanmaktadirlar.
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Kiimeleme ile smifi olmayan verilere sinif bulunma iglemi yapilmamaktadir. Bu veriler
kiimeleme yontemleri ile gruplara ayrilirlar. Verilerin ka¢ kiimeye ayrilacagi, hangi
kiimelerin olusacagi elde edilen verilerin birbirlerine benzerliklerine gore belirlenmektedir.
(Han, 2012: 444-448).

Kiimelemede, tahmin veya siniflandirma yontemlerindeki gibi hedef se¢ilmez. Bunun
yerine var olan veriler ile homojen gruplar elde edilmeye caligilir. Bu yoniiyle kiimeleme

denetimsiz 6grenmeye dayali bir olgudur. (Han, 2012: 444-448).

Kiimeler, verilerin birbirleri ile benzerlikleri ve uzakliklar ile olustugundan kiimelemede
iki temel hedef vardir. Bunlar, kiime i¢in benzerligin maksimize edilmesi ve kiimeler arasi
benzerligin minimize edilmesidir. Kiimeleme c¢alismalarinda uzaklik belirleme teknikleri

kullanilmaktadir. (Han, 2012: 444-448).

Bu tekniklerden yaygin olanlar agsagida siralanmistir. (Han, 2012: 444-448).

Oklid ( Euclide ) Uzakligi,
Manhattan (City-Blok) Uzakligi,
Minkowski Uzakligi,
Mabhalanobis Uzaklig1

Hotelling T2 Uzakligi,

Canberra Uzaklig1,

A N N N N

Pearson Uzakligi,

Kiimeleme yontemleri veri tipine, amaca ve kiimelemenin olusturulma sekline bagl olarak
farkli sekilde yapilabilir. Bunlar, Hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemler olarak ikiye

ayrilmaktadir.

Hiyerarsik kimeleme yontemleri

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde, verilere ait bir ana kiime belirlenir ve asamali bir
sekilde alt kiimelere boliinmesi veya ayri sekilde ele alinan kiimelerin birlestirilerek bir
kiime edilmesi olarak tanimlanabilmektedir. Bu kiimeleme bi¢iminde bir gozlem bir
kiimeye dahil edildikten sonra hep bu kiimede yer alir ve degisiklik yapilmaz. (Han, 2012:
457).
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Hiyerarsik kiimelemede kiime sayis1 isleme baslamadan 6nce belirlenmektedir. Daha sonra
isleme en yakin iki kiime birlestirilerek devam edilir. Bu duruma gore kiime sayisi 1
indirilerek yeni bir uzaklik matrisi olusturulur. Bu islemler n-1 defa tekrar edilir. (Han,
2012: 457).

Genel anlamda hiyerarsik kiimeleme ikiye ayrilmaktadir;

v En yakin komsu algoritmasi (Tek baglant1 kiimeleme yontemi)

v En uzak komsu algoritmasi (Tam baglant1 kiimeleme yontemi)

En vakin komsu algoritmasi

En yakin komsu kiimeleme algoritmasinda gézlemler arasindaki uzakliklar belirlenir ve en
yakin 2 gozlem arsinda ilk kiime olusturulur. Geri kalanlarin kendi aralarindaki mesafe ve
olusturulan kiimeye mesafesi hesaplanir ve olusturulan kiimeye en yakin olan eklenir veya
en yakin iki veriden yeni bir kiime olusturulur. Bu asamadan sonra tekrar yeni uzakliklar
belirlenir. Bu asamalar biitiin kiimelerin birlesip tek bir kiime olusturmasina kadar devam

eder. (Han, 2012: 450).

En uzak komsu algoritmasi

En uzak komsu algoritmasi, en yakin komsu algoritmasi ile benzer sekilde ¢alismaktadir.
Bu algoritmada tek fark kiime elemanlar1 arasindaki verilerden en uzak olanlar belirlenir.
Boylelikle kiimeler arasi uzunluklar belirlenir. Yine tek bir kiime elde edilmeye

caligilmaktadir. (Han, 2012: 450).

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yéntemleri

Bu kiimeleme yontemi, kiime sayisi ile alakali bilgi varsa tercih edilmektedir. Bu yontem

genel anlamda n adet verinin k adet (k<n) kiimeye ayristirilmasi islemidir. (Gencer, 2019).

Bu yontemde k adet kiime icin kiime merkezleri rasgele segilir. Daha sonra, veriler hangi
kiime merkezine yakin ise o kiimeye dahil edilir ve yeni duruma gore kiime merkezleri

belirlenir. Islemler, kiime merkezlerinde higbir degisiklik olmayana kadar devam eder.
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Hiyerarsik olmayan kiimeleme, hiyerarsik yontemlere gore daha hizhidir ve biiyiik veri
setleri igin daha uygun bir kimeleme olmaktadir. Hiyerarsik olmayan kiimelemede en ¢ok

2 yontem uygulanmaktadir. (Ahi, 2015).

v K-means (k-ortalamalar) algoritmas,

v" k-medoids algoritmasi.

K- Means (k-ortalamalar) algoritmasi

Bu algoritmanin amaci baglangigta belli olan k adet kiime icin kareler toplamini minimize

ederek n veriyi k adet kiimeye yerlestirmektir.

Bu yontemde, her kiimenin merkezi hesaplanir ve her verinin kiime merkezine mesafesi
hesaplanir. Bu mesafeye gore veriler en yakin kiimeye eklenir. Artan veya azalan
gozlemlere gore agirlikli ortalamalar hesaplanir ve yeni kiime merkezleri belirlenir. Bu
islemler degisiklik olmayana kadar devam etmektedir. Bu calisma prensibi ile, k-means
algoritmasi hizli ¢alisan ve biiyiik veri setlerinde tercih edilen bir algoritmadir. (Ahi, 2015;

Han, 2012: 451).

K-Medoids algoritmasi

K-medoids algoritmasi, k-means algoritmasinin zayif yonlerini ortadan kaldirmak igin
gelistirilmigtir. K-means algoritmasinda degeri ¢ok biiyiik bir gozlem kiime merkezini ¢ok

biiyiik oranda degistirebileceginden kiimelerin hassasiyeti bozulabilmektedir.

Bu algoritma, veri setini rasgele secilen ve merkezi bir medoid olan k tane kiimeye ayirir.
Sonra, her gozlemin kiime merkezlerine uzakliklar1 belirlenir ve bu uzakliklara gore veriler
en yakin medoide yerlestirilir. Boylelikle yeni kiimeler olusturulmus olur. Bir birim ile
medoidin yer degistirmesinin toplam maliyeti hesaplanir. Mevcut toplam maliyet, bir
onceki ile karsilastirilir. Bu islemler, degistirme maliyeti sifirdan biiyiik veya sifira esit
cikana kadar devam eder. Bu algoritma, giiriiltiilii verilerden daha az etkilenmek ile

beraber kucuk veri setleri i¢in daha uygundur. (Han, 2012: 454).
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Birliktelik modelleri

Veri madenciliginin ana konularindan biri olan birliktelik, veri tabanlarindan elde edilen
gecmis verilerin analiz edilerek, veriler arasindaki iliskilerin tespit edilmesi ve bu tespite
gore stratejik kararlara yardimci olan bir yaklasimdir. Temel amag, gizli iliskileri

bulmaktir.

Birliktelik analizinin en belirgin Orne8i ‘pazar sepeti analizi’dir. Bu analiz yOntemi,
stipermarketlerde miisterilerin yaptiklar1 aligverislerde satin almalar1 inceleyip hangi
misteri tipinin hangi iriinleri birlikte aligim1 kesfetmeye ¢alismaktadir. Bu bilgiye gore,
market yoneticileri, pazarlama stratejilerini belirleyip, mevcut miisteriyi tutma ve yeni
miisteriler kazanma yoluna gitmektedirler. (Ahi, 2015; Han, 2012: 243; Kldsgen, 2002:
344-348).

Birliktelik analizi iki indeksten faydalanmaktadir. Destek Olgiitii ile tiriin gruplar arasinda
iligkinin ne kadar sik oldugu belirlenmektedir. Giiven 6lgiitli ile de bir iiriiniin bagka bir
iiriin ile hangi olasilikla birlikte olacagi anlagilmaktadir. Bu indekslerin olabildigince

yiiksek olmasi gerekmektedir. (Han, 2012: 243).

Birliktelik algoritmasi olarak kullanilan ¢ok sayida yontem mevcuttur. Bunlar asagida

siralanmigtir. (Han, 2012: 243).

v' Apriori Algoritmasi

v AIS Algoritmasi

v' SETM Algoritmasi

v" HPA (Hash-based Parallel mining of Association rules) Algoritmasi
v PAR (Parallel Association Rules) Algoritmasi

v' FP-Growth (Frequent Pattern-Growth) Algoritmasi

v DD (Data Distribution) Algoritmasi

v 1IDD (Intelligent Data Distribution) Algoritmasi
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3. LITERATUR TARAMASI

Veri madenciligi yontemleri ile talep tahmini yapilacak bu calismada ¢alismanin
derinliginin artirilmast ve dogru yontemlerin uygulanmasi hedefi ile veri madenciligi
yontemleri ile tahmin c¢alismasi yapilan akademik kaynaklar detayli bir sekilde
incelenmistir. Bu inceleme, veri madenciligi kavraminin giiniimiiz trend konularindan biri
olmasi dolayis1 ile 2014 yili ve sonrasi caligmalar literatiir taramasi kapsaminda
incelenmistir. 2014 yil1 6ncesinden sadece Han ve arkadaslarinin ‘Data Mining Concepts
and Techniques’ isimli kitab1 ve Willi Klésgen ve Jan M. Zytkow’un ‘Data Mining and
Knowledge Discovery’ kitabi veri madenciligi agisindan kaynak niteliginde oldugundan
incelmeye dahil edilmistir. Derinlemesine incelenen akademik yaymlar asagida

Ozetlenmistir.

Kldsgen, W., Zytkow, J.M. (2002), yazildig1 yil itibari ile bakildiginda veri madenciligi
acisindan gilintimiize 151k tutan bir kitaptir. Calismada, veri madenciliginin hangi kaynaklar
kullanarak gelisecegini ve bir¢cok alanda ¢ozliim i¢in kullanilabilecegi vurgulanmistir.
Ayrica veri madenciligi ile ilintili kavramlarin aciklandigi ve okuyucuyu veri

madenciliginin genel anlamda sinirlarinin ¢izildigi bir ¢alisma oldugu goriilmustiir.

Han J ve arkadaglari (2012), veri madenciligini biitiin yonleriyle ele alan bir kitap
yayinlamislardir. Tlk baskis1 2000 yilinda gikan kitabin 2012 yilinda yayinlanan 3. Baskist
incelenmistir. Veri madenciliginin genel anlamda hangi yonleri ele aldig1, hangi modellerin
ne tip verilere nasil uygulanacagi, sonuglarin nasil analiz edilecegi yoOniinden veri

madenciliginde kaynak niteliginde bir ¢caligma ortaya konulmustur.

Ayhan S. ve Erdogmus S. (2014), veri madenciliginin etkili yontemlerinden Destek Vektor
Makinalar1 yonteminde ¢ekirdek fonksiyonu se¢imine yonelik arastirma yapmislardir. Bu
caligma kapsaminda 12 veri seti ve 4 ¢esit ¢ekirdek fonksiyonu incelenmistir. Destek
vektor makinasinin performansini veri setinin mi yoksa se¢ilen ¢ekirdek fonksiyonunun
mu etkiledigi ANOVA kullanilarak belirlenmistir. Daha sonra veri setlerinin etkileri
cikartilarak, c¢ekirdek fonksiyonlarindan hangisinin daha basarili oldugu tespit edilmeye
calistlmistir. Incelenen cekirdek fonksiyonlar Lineer, radyal tabanli, polinomiyal ve
sigmoid olup genel anlamda en basarili ¢ekirdek fonksiyonunun radyal tabanli ¢ekirdek

fonksiyonu oldugu belirlenmistir.
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Ramos ve arkadaslar1 (2015), Ispanya’nin giineyinde yer alan Jean sehrindeki ilag talep
tahmini c¢alismasint gerceklestirmiglerdir. Asil amaglari, bolgesel degiskenlerin oldugu
durumlarda talep tahminin veri madenciligi yontemleri ile yapilabilecegini gostermektir.
Veri madenciligi yontemlerinden Genellestirilmis Lineer Model (GLM), Destek Vektor
Makinalart (SVM) lineer kernel ve SVM- Gaussian Kernel (lineer ve lineer olmayan
cekirdek fonksiyonlar) kullanilarak belli bir ilaca yonelik talep tahmini yapilmistir. %5,78
hata orani ve ortalama tiiketime gore %61,44 daha dogru sonucu ile GLM metodu en iyi
model se¢ilmistir. Cikan sonucun dogrulugu, bolgesel faktorlerin rol oynadigi ilag talebinin

tahmin edilmesinde veri madenciliginin etkili olabilecegini gostermistir.

Islek 1. (2015), ulusal boyutta bir kuruyemis sektdriinii igin talep tahmini calismasini veri
madenciligi yontemleri ile yapmaya ¢aligmistir. Bu ¢alisma icin firmanin 3 yillik gergek
satig verileri, 98 adet deposu ve 70 {iriinii veri seti olarak yer almaktadir. Calisma
kapsaminda 4 model se¢ilmis ve denenmistir. Bu modeller, Lineer Regresyon, Cok
Katmanli Algilayici, Bayes Ag1 ve Ardisik Minimal Optimizasyon’dur. Calismada ayrica,
ilgili modellerin 2,3, ve 4’lii kombinasyonlar1 yigilmis genelleme yontemi ile birlestirilip
talep tahmini yapilmaya calisilmistir. Ayrica iki parcali ¢izge genelleme yontemi ile de
talep tahmini yapilmaya calisilmigtir. Bu yontem 2 asamadan olugmus olup sadece 2.
Asamasinda yontemler birlestirilmistir. Biitin bu denemelerin sonucunda, yigilmis
genelleme metoduyla modellerin birlestirilmesinin model bazli tahminden iyi sonug
verdigi goriilse de iki parcali ¢izge genelleme yontemi ile gruplama yapilan modelin en iyi

sonuca ulastig1 tespit edilmistir.

Ahi L. (2015), amaca gore bireysel tiiketimin siniflandiriimasi (COICOP) ile 12 ana
harcama grubu bazinda harcama degiskenlerini tahmin etmeye c¢alismistir. Tahmin
caligmasmin veri seti TUIK kurumunun 2011 yilinda yapmis oldugu Hanehalki Biitge
Arastirmasi (HBA)’dan elde edilen 9918 hane halki ve yine TUIK’in 2012°de yaptig1 Gelir
ve Yasam Kosullar1 Arastirmast (GYKA)’dan elde edilen 17562 hane halkinin
birlestirilmesi ile olusturmustur. Tahmin ¢alismasi i¢in veri madenciligi yontemlerinden
faydalanilmis olup istatiksel eslestirme kullanilmigtir. Istenilen biitiin degiskenleri aym
cati altinda toplama hedefiyle gergeklestirilen istatiksel eslesme yoOntemiyle, veri
madenciligi ¢alismalarina uygun veri seti hazirlanmistir. Bu c¢alisma istatistik ile veri

madenciliginin farkini ve ayni1 zamanda uyumlu ¢alismasini gosterir niteliktedir.
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Bircan H. & Cam S. (2016), saglik sektoriinde hasta davraniglarinin gruplanmasini veri
madenciligi kiimeleme yontemleri ile yapmaya caligmiglardir. Bu ¢alisma kapsaminda, veri
setini olustururken 2006 ile 2011 yillar1 arasinda hastaneye bagvuran hasta kayitlari
kullanilmigtir. 65 yas iizeri ve 18 yas alt1 hasta bagvurular1 dahil edilmeyerek veriler
toplamistir ve toplam 78239 hasta verisi ile veri seti hazirlamiglardir. Kiimeleme ¢aligmasi
icin K — means ve yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalari tercih edilmistir. Ayrica
caligmalarinda hastalara ait sayisal veriler haricinde demografik verilerde veri setine dahil
edilmistir. Calismanin sonunda, yogunluk tabanli kiimeleme analizinin k-means

algoritmasina gore daha dogru sonug verdigini vurgulamiglardir.

Le Cam ve arkadaslar1 (2016), fan elektrik tiiketimini veri madenciligi teknikleri ile tahmin
etmeye ¢alismislardir. Bu kapsamda bina otomasyon sistemi iizerinde her 15 dakikada bir
kaydedilen verileri kullanmiglardir. Kiimeleme algoritmalari ile tipik olmayan veriler tespit
edilmistir. Gelistirilen karma (fiziksel ve kapali devre lineer olmayan sinir agi) model 23
giinliik bir veri seti ile ¢alistirtlmis ve 6 saatlik bir tahmin yapilmistir. Ayrica, duyarlilik
analizi i¢in 4,8,12 giinliik veri setleri ile ayn1 model calistirildiginda tahmini olumsuz
etkilemedigi ortaya cikmistir. Bu calisma ile veri madenciligi temelli karma tahmin

modelleri ile besleme faninin elektrik tiiketiminin yapilabilecegi gosterilmistir.

Odabas O. (2017), Telekom sektdriinde ayrilma egilimi olan miisterileri tahmin etmeye
caligmigtir. Tahmin calismasim1 veri madenciligi yontemlerinden faydalanarak yapmaya
caligmistir. Bu kapsamda, veri madenciliginin siniflandirma algoritmalarindan ve nitelik
secimi tekniklerinden yararlanilmistir. Bu teknikler Naive Bayes, Lojistik Regresyon,
SMO, J.48, K-star’dir. Veri seti 18 aylik miisteri verileridir ve toplam 3300 miisteriyi
kapsamaktadir. Calisma sonunda en dogru sonuca %94,41 ile ham veriye uygulanan J48

algoritmasi ile ulasilmistir.

Oztiirk ve arkadaslari (2017), Tiirkiye’de mobilya sektoriiniin gelecegi igin ongorii
caligmast yapmislaridir. Mobilya talebini tahmin etmek i¢in veri madenciligi
yontemlerinden faydalanilmistir. Veri seti olarak TUIK tarafindan periyodik olarak
yayinlanan 15 yillik oturma izni alinan konut sayis1 kullanilmistir. 2002-2014 arasi egitim
verisi olarak belirlenmis olup 2015 ve 2016 verileri test verisi olarak kullanilmigtir.
Calisma veri madenciliginin regresyon modeli tizerinden gerceklesmis olup, test verilerine

yakin tahminler elde edilmistir. Daha sonra ayni model ile 2023 yili tahmini
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gerceklestirilmis ve 2016 yili degerlerinin yaklasik 2 kat1 bir talep beklentisi ortaya
cikmugtir.

Miao ve arkadaglari (2017) veri madenciligi teknikleri ile yeni bir siirekli kan basinci
tahmini yaklasimi gelistirmeye ¢alismislardir. Bu ¢alismada yeni model beri madenciligi
tekniklerinin geleneksel mekanik tabanli model ile birlestirilmesi ile olusturulmustur. Bu
model olusturulurken c¢ok degiskenli dogrusal regresyon ve destek vektdr regresyon
algoritmalar1 kullanilmistir. Gelistirilen model 73 denek ile test edilmistir. Onerilen
yontemi ile son teknoloji nabiz gegis siiresi yontemi ile karsilastirildiginda farkli durum ve
zaman araliklarinda 6nemli Ol¢lide daha az hata ile tahmin yaptigi tespit edilmistir.
Arastirmacilar, sonu¢ boliimiinde daha etkili bir sonug i¢in ¢alismaya devam edeceklerini

belirtmislerdir.

Karna ve arkadaslari (2018), yazilim projelerinde efor tahminini veri madenciligi
yontemleri yapmay1 hedeflemislerdir. Hirvat bir yazilim firmasinin 42000 ¢alisma saatini
asan 27 projesi ¢alismaya dahil edilmis ve efor tahmini i¢in kullanilmistir. Bu 27 projeden
4 adedi test verisi olarak ayrilmis geri kalan 23 adedi ile model gelistirilmistir. Gelistirilen
model ile diger 4 adet i¢in efor tahmini yapilmis ve insanlarin tahminlerinden ¢ok daha az
hata ile tahmin yaptig1 kanitlanmistir. Bu ¢alisma ile yazilim sirketleri gibi biiyiik veriye
sahip yerlerde efor tahmini i¢in veri madenciliginin kullanilabilecegini gdstermistir. Bu yol

ile tahmin hatalar1 azaltilarak ¢calismalar optimize edilebilmektedir.

Yang ve arkadaglar1 (2018), veri madenciligi yontemleri ile 6grenci performans analizini,
ilerleme analizini ve gelecege yonelik 6grenci performans tahminini iyilestirilebilecegini
gbsteren bir ¢alisma yapmuslardir. Bu ¢alisma igin dncelikle Ogrenci Oznitelik Matrisi
olusturmuglardir. Boylelikle performans ile alakali olmayan 6zniteliklerde ayiklanmustir.
Daha sonra, Ogrencilerin onceki performansindan analiz yapmak {izere siniflandirma
temelli Geri Yayilim Sinir Aglar1 (BP-NN) kullanilmistir. Sonunda da, yapilan ¢alismay1
Ogrencinin ilerleme analizini ve performans tahminini olusturmak i¢in kullanmiglardir. Bu
asamada hangi faktoriin 6grenci nasil etkiyecegine yonelik Oneriler olusturulmaktadir.
Calisma 60 lise Ogrencisinin akademik verilerinin toplanmasi ile gerceklestirilmistir.
Ozellikle performans tahmini igin ¢ikan sonuglarin dogrulugu veri madenciligi

yontemlerinin bu alanda kullanilmasinin ¢ok faydali olabilecegini gostermistir.
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Ecemis O. & Irmak S. (2018), paslanmaz ¢elik sektoriinde distribiitér firma igin satig
tahmini caligmast veri madenciligi yontemlerinden yararlanarak yapmaya ¢alismislardir.
Bu calisma i¢in firmanin veri tabanindan 2008 ile 2016 yillar1 arasinda gerceklesmis
giinliik satis verileri kullanilmistir. Daha sonra, miisteri bilgileri ile eslestirilerek aylik satig
verileri elde etmislerdir. Tahmin i¢in veri madenciligi yontemlerinden destek vektor
makinalar1 ve yapay sinir aglar1 algoritmalarini kullanmiglardir. Cikan sonuglar
karsilagtirildiginda veri madenciligi yontemlerinin tahmin ¢alismasi i¢in basarili sonuglar
verdigini tespit etmislerdir. Ayrica destek vektor makinasi algoritmasinin yapay sinir

aglarma gore nispeten daha dogru sonug verdigini vurgulamislardir.

Cakmakoglu A. (2018), finans sektoriinde veri madenciligi yontemleri ile kampanya
modellenmesi c¢alismas1 yapmustir. Calisma ile, tele pazarlama yonteminde dogru
miisterilerin aranmast hedeflenmistir. Calismada, veri madenciligi smiflandirma
yontemlerinden asir1 O0grenme makinas1t kullanilmistir. Ayrica genetik algoritma
kullanilarak modelin optimizasyonu saglanmaya calisilmistir. Calisma sonunda %92
diizeyinde siniflandirma elde edilmistir. Boylelikle, veri madenciligi yontemlerinin finans
alaninda dogru simiflama yapabilecegi ve bu yontemler ile daha az kaynak ile daha dogru

kisilere ulasilabilecegi gosterilmistir.

Tirkoglu ve arkadaslar1 (2019), soguk dovme makinalarinin ariza tahminini dogru bir
sekilde gergeklestirebilmek icin veri madenciliginden yararlanmiglardir. WEKA ve
Rapidminer programlarinda ¢esitli yontemler denenmis ve WEKA’da J48 karar agaclari ile
en dogru (%77) sonuglara ulagilmistir. J48 modeli 2014 ve 2017 yillar1 arasinda

gergeklesen 28 arizay1 dnceden dogru bir sekilde tespit etmeyi basarmistir.

Qui ve arkadaglar1 (2019), bir liretim tesisinde siklikla yasanan ve iiretim programini
olumsuz etkileyen makine ve ekipman bozulmasi veya malzeme yoklugu gibi sorunlari
onceden tahmin edip tliretim planinin tekrar revize edilmesini saglayacak bir model {izerine
calismiglardir. Uretimden toplanan ¢ok sayida veriyi dogru smiflandirmak igin veri
madenciligi yontemlerinden Naive Bayes, karar agaclar1 ve iki yontemi birlestirerek karma
bir siniflandirma modeli olusturmuslardir. 3 model farkli boyutlardaki 3 veri setine
uygulanmis ve hata oranlar1 ¢ikarilmistir. En diisiik hata oranlar1 hibrit (karma) model ile

elde edilmistir. Bu calisma ile, lretimdeki aksakliklarin tahminin veri madenciligi
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yontemleri ile yapilacagi gosterildigi gibi Naive Bayes ve karar agaclart yontemleri

birlestirildiginde etkili olabildigi de gosterilmistir.

Tirk E. & Kiani F. (2019), beyaz esya sektoriinde i¢in satis tahminlerini veri madenciligi
yontemlerinden faydalanarak yapmaya calismiglardir. Calisma i¢in veri madenciligi
yontemlerinden yapay sinir aglar1 ve regresyon yontemleri kullanilmigtir. 2007 ve 2017
yillar1 arasindaki verileri calismaya dahil etmislerdir. 2007-2015 verileri egitim seti, 2016
ve 2017 verileri ise test verisi olarak belirlenmistir. Yapilan ¢alisma ile gercek verilere ¢ok
yakin tahminler elde edilmis olup, veri madenciligi yontemlerinin talep tahmininde ¢ok

onemli ol¢iide fayda sagladigi gosterilmistir.

Ozcan ve arkadaslart (2019), veri madenciligi yontemlerini kullanarak kalp hastalig
tahmini gerceklestirmeye calismislardir. Kalp hastaliklarinda erken teshisin hayati 6nem
tasidig1 g6z oniinde bulundurularak 6nden tahmin etmek i¢in ileri yayilimli yapay sinir
aglar1 ve destek vektor makinalari kullanilarak model gelistirilmistir. 13 adet nitelik
belirlenmis olup, 170 (90 adet egitim, 80 adet test) kisiye ait veriler kullanilmistir. YSA ile
%83,33 DVM ile %91,67 oraninda dogru tahmin basarilmistir. Calismanin sonug
béliminde DVM ile kalp hastaligi gesitlerine yonelik tahmin g¢alismasinin yapilabilecegi

Onerilmistir.

Terzi M.B. & Arikan O. (2019), koroner kalp hastaliklarini veri madenciligi yontemlerini
kullanarak tespit etmeye caligmislardir. Giincel sinyal isleme ve destek vektér makinasi
yontem olarak secilmis olup, EKG wverileri nitelik olarak model olusturulurken
kullanilmigtir. Ayrica iskemik verilerin eksik olmasi durumunda gozetimsiz 6grenme
metodu olarak Gauss Karisim modeli (GKM) kullanilmigtir.  Cikan sonuglar
degerlendirildiginde DVM ile %90,47, GKM ile %81,25 lik dogruluk orani ile tespit
yapilabildigi goriilmiistiir.

Koése U. (2019), veri madenciliginin destek vektor makinalar1 yontemi ile diyabet teshisine
yonelik tahmin ¢alismas1 gergeklestirmistir. Veri seti 768 denekten (500 adedi diyabet
negatif, 268 adedi diyabet pozitif) olusturulmustur. Calismaya diyabet teshisinde etkili
oldugu diisiiniilen 8 adet nitelik dahil edilmistir. Calisma kapsaminda DVM ile zeki
optimizasyon metotlarinin hibrit edildigi bir yontem ile gerceklestirilmistir. ZeKi

optimizasyon algoritmalarindan 5 farkli yontem ile DVM birlestirilmis ve sonuglar elde



31

edilmistir. Sonuglar incelendiginde, Guguk kusu aramasi (GKA) ile DVM’nin %94,27 ile

en dogru sonucu verdigi goriilmiistiir.

Karadag K. (2020), veri madenciliginin makine 6grenmesi yontemleri ile semen kalitesi
tahmini gerceklestirmeye calismistir. Calisma 18 — 36 yas araligindan olan 100 farkh
denekten alinan veriler ile gerceklestirilmistir. Veri setine nitelik olarak, alkol kullanimu,
sigara kullanimi, gilinlik oturma siiresi, mevsim gibi degerler normalize edilerek
eklenmistir. Calismada veri madenciligi yontemlerinden destek vektor makinalar1 (DVM),
lineer regresyon (LR), k — en yakin komsu (KNN) ve dogrusal ayirt edici (DAE)
kullanilmigtir. Sonuglar degerlendirildiginde basar1 oranlari sirasiyla, DVM %91,7, KNN
%87,5, DAE %70,8 ve LR 9%66,7 olarak tespit edilmistir. Calisma semen kalitesi
analizinde veri madenciligi yontemlerinin kullanilabilecegini gosterdigi gibi DVM’lerin

tahmin ¢alismalarinda etkin sonu¢ vermesine de 6rnek teskil etmektedir.

Acikkar M. & Sivrikaya O. (2020), veri madenciligi yontemleri ile yikanmig Tiirk linyit
komiirlerinin st 151l degerlerini tahmin etmeye ¢alismislardir. Bu ¢alismada veri kiimesini,
3672 komiir numunesinin st 1s1l degerleri, kiil, kiikiirt ve ugucu madde degiskenleri ile
olusturmuslardir. Caligmada destek vektor makinalar1 ve yapay sinir aglar1 yontem olarak
uygulanmistir. MAPE degerlerine gore sonuglar kiyaslandiginda iki yontemle de dogru
tahmin yapildig1 gosterilmisti. DVM %1,19 hata degeri ile YSA’na 1,21 gore daha

basarili sonug vermistir.
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4. UYGULAMA

Elektrik ekipmanlarinin liretiminde faaliyet gosteren bir firmanin orta gerilim hiicresi
satiglarinin  tahmin edilmesine yonelik gerceklestirilen bu calismada, veri seti ilgili
firmanin 2016-2019 yillar1 arasinda verileri alinarak olusturulmustur. 2016 — 2018 yillar
arasindaki aylik satiglar egitim verisi olup 2019 satislar1 test verisi olarak kullanilmistir.
Firmanin faaliyet gosterdigi iirlinler yapilasma ile dogru orantili oldugundan tilkenin temel
ekonomik parametrelerinden direk etkilendigi belirlenmistir. Bu sebep ile satis miktarini
direk etkileyen ‘dolar kuru’, ‘enflasyon orani’ ve faiz oranlar1’ nitelik olarak olusturulan

modele eklenmistir.

Olusturulan veri seti incelendiginde dogrusal olmadigi gorilmektedir. Literatlr tarama
asamasinda gerek veri madenciligi acisindan kaynak niteliginde olan Han ve arkadaglarinin
‘Data Mining Concepts and Techniques’ isimli kitab1 gerekse benzer veri setleri ile tahmin
yapilan diger bilimsel aragtirmalarin 15181inda dogrusal olmayan verilerden yapilan tahmin
calismalarinda etkin sonuclar elde edilebilen destek vektor makinalari ve yapay sinir aglart
yontemlerinin kullanilmasina karar verilmistir. Olusturulan modellerin ¢oziimit WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) paket programinin 3.9.4 siirimii (son

stirtim) ile gerceklestirilmistir.

4.1. Yapay Sinir Aglar

Olusturulan veri seti ile 2019 yili tahmininde YSA Cok Katmanli Algilayicilar (Multilayer
Perceptron) metodu uygulanmistir. Bu yontemde tahmin sonuglarini gizli katman noron
sayisit (GKNS) ve egitilen donem sayisi (EDS) sonuglari direk etkilemektedir. 2 parametre
icin ¢ok sayida deneme yapilmis olup GKNS icgin {3-3-3, 2-4-6, 1} ve EDS i¢in {400, 500}

calisma kapsaminda degerlendirilmeye alinmistir.

Coziimii gergeklestirilip degerlendirmeye alinan 6 kombinasyonun MAPE hata degerlerine

gore sonuglari gizelge 4.1.de sunulmustur.
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Cizelge 4.1. Yapay sinir aglar1 ile MAPE degerleri

MAPE
GRNE—DS 400 500
333 %35,71 %31,76
2-4-6 %34,52 %29,26
1 %44,66 %36,51

Cizelge 4.1. incelendiginde parametreler GKNS 2-4-6 ve EDS 500 oldugunda en dogru
tahmine %29,26 ile ulasildigi, GKNS 1 ve EDS 400 oldugunda en zayif tahminin %44,66
ile yapildig1 gériilmiistiir. Bu sonuglar 1s1ginda katman sayisinin ve egitim donem sayisinin
etkinligi de goriilmiistiir. Coziimi gergeklestirilen 6 farkli kombinasyona 2019 yili 12 ay1

icin gerceklesen ve tahmin edilen veriler grafikler tizerinden incelenmistir.

Sekil 4.1°de GKNS 3-3-3 ve EDS 500 parametrelerine gére 2019 yil1 12 aylik gergeklesen

ve tahmin edilen grafigi verilmistir.

4 GKNS 3-3-3 EDS 500

X

Talep Miktari

\ 4

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Zaman (Ay)
019 Gergek 2019 Tahmin

Sekil 4.1. GKNS 3-3-3 EDS 500 gore tahmin grafigi

Sekil 4.2°de GKNS 3-3-3 ve EDS 400 parametrelerine gore 2019 yili 12 aylik gergeklesen

ve tahmin edilen grafigi verilmistir.
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Sekil 4.2. GKNS 3-3-3 EDS 400 gore tahmin grafigi

Sekil 4.3’de GKNS 2-4-6 ve EDS 500 parametrelerine gore 2019 yili 12 aylik gerceklesen

ve tahmin edilen grafigi verilmistir.

GKNS 2-4-6 EDS 500
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Sekil 4.3. GKNS 2-4-6 EDS 500 gore tahmin grafigi

Sekil 4.4’de GKNS 2-4-6 ve EDS 400 parametrelerine gore 2019 yili 12 aylik gergeklesen

ve tahmin edilen grafigi verilmistir.
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Sekil 4.4. GKNS 2-4-6 EDS 400 gore tahmin grafigi

Sekil 4.5°de GKNS 1 ve EDS 500 parametrelerine gore 2019 yil1 12 aylik gergeklesen ve

tahmin edilen grafigi verilmistir.

GKNS 1 EDS 500
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Sekil 4.5. GKNS 1 EDS 500 gore tahmin grafigi

Sekil 4.6’de GKNS 1 ve EDS 400 parametrelerine gére 2019 yili 12 aylik gerceklesen ve

tahmin edilen grafigi verilmistir.
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Sekil 4.6. GKNS 1 EDS 400 gore tahmin grafigi
4.2. Destek Vektor Makinalar:

Ilgili firmanmn 2016 — 2018 yillar1 arasinda satis verilerini kullanarak 2019 yilinin dogru
tahminine yonelik bu caligmada destek vektor makinalar1 yontemi uygulanmistir. DVM’ler
dogrusal olmayan veriler iizerinde etkinligi kanitlanmis makine &grenmesi
yontemlerindendir. Calismada DVM’nin Cok Terimli Kernel (Polinomial Kernel) metodu

ile ¢ozlim gergeklestirilmis olup, ¢ikan farklar incelenmistir.

Destek vektor makinalarinda C (ceza katsayisi) ve Epsilon (hata toleransi) degerlerinin
secimi olusturulan modelin ¢iktilar1 tizerinde kritik etkiye sahiptir. Calisma kapsaminda C
degeri icin {1,2,3} ve epsilon degeri icin {0,001,0,0001} olmak iizere toplam 6
kombinasyon i¢in sonuglar degerlendirmeye alinmistir. Ulasilan sonuglar gizelge 4.2. de

sunulmustur.

Cizelge 4.2. Destek vektor makinalart ile MAPE degerleri

MAPE

¢ € 0,001 0,0001
1 %7,31 %7,22
913,77 9613,37

3 912,35 9612,52
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Cizelge 4.2. de gosterildigi gibi, C degeri 1 ve epsilon degeri 0,001 i¢in MAPE degeri
%7,31, C degeri 1 ve epsilon degeri 0,0001 i¢in MAPE degeri %7,22, C degeri 2 ve
epsilon degeri 0,001 icin MAPE degeri %13,77, C degeri 2 ve epsilon degeri 0,0001 i¢in
MAPE degeri %13,37, C degeri 3 ve epsilon degeri 0,001 icin MAPE degeri %12,35 ve C
degeri 3 ve epsilon degeri 0,0001 icin MAPE degeri %12,52 oranlarinda hata tespit

edilmistir.

Destek vektor makinalarinin ¢ok terimli kernel metodu ile ¢oziimii gergeklestirilen model
ciktilar1  degerlendirildiginde  yiiksek oranda basar1  sagladigr  goriilmektedir.
Degerlendirilmeye alinan 6 kombinasyon igerisinde en diisiik dogruluk seviyesi %13,77
MAPE degeri ile C degeri 2 ve epsilon degeri 0,001 ile ¢alistirilan ¢6ziim olurken, en
yiiksek dogruluk C degeri 1 ve epsilon degeri 0,0001 iken %7,22 olarak tespit edilmigtir.
Cozumi gergeklestirilen 6 farkli kombinasyona 2019 yili 12 ay1 igin ger¢eklesen ve tahmin

edilen veriler grafikler lizerinden incelenmistir.

Sekil 4.7.°de C degeri 1 ve epsilon 0,001 parametrelerine gore 2019 yili 12 aylk

gerceklesen ve tahmin edilen grafigi verilmistir.

7\ C=1&¢&e=1.E-3
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Sekil 4.7. C degeri 1 ve epsilon 0,001°e gore tahmin grafigi

Sekil 4.8.’de C degeri 1 ve epsilon 0,0001 parametrelerine gore 2019 yili 12 ayhk

gerceklesen ve tahmin edilen grafigi verilmistir.
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Sekil 4.8. C degeri 1 ve epsilon 0,0001°e gore tahmin grafigi

Sekil 4.9.°de C degeri 2 ve epsilon 0,001 parametrelerine gore 2019 yili 12 ayhk

gerceklesen ve tahmin edilen grafigi verilmistir.
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Sekil 4.9. C degeri 2 ve epsilon 0,001°e gore tahmin grafigi

Sekil 4.10.’de C degeri 2 ve epsilon 0,0001 parametrelerine gore 2019 yili 12 ayhk

gerceklesen ve tahmin edilen grafigi verilmistir.
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Sekil 4.10. C degeri 2 ve epsilon 0,0001°e gore tahmin grafigi

Sekil 4.11.°de C degeri 3 ve epsilon 0,001 parametrelerine gore 2019 yili 12 ayhk

gerceklesen ve tahmin edilen grafigi verilmistir.

C=3&e=1.E-3
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Sekil 4.11. C degeri 3 ve epsilon 0,001°e gore tahmin grafigi

Sekil 4.12.de C degeri 3 ve epsilon 0,0001 parametrelerine gore 2019 yili 12 ayhk

gergeklesen ve tahmin edilen grafigi verilmistir.
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Sekil 4.12. C degeri 3 ve epsilon 0,0001°e gére tahmin grafigi

4.3. Destek Vektor Makinalar: ve Yapay Sinir Aglarinin Karsilastirilmasi

2016- 2018 yillar satis verilerinin kullanilarak 2019 yili satig verilerini tahmin etmek igin
incelenen bilimsel c¢alismalarda da saptandig: iizere etkin sonuglara ulasilabilecek iki ana
veri madenciligi yontemlerinden DVM ve YSA kullanilmistir. Destek vektor makinalarinin
cok terimli kernel metodu ve yapay sinir aglarinin ¢ok katmanl algilayicilar metodu ¢6ziim
icin kullanilmistir. Iki metot i¢inde calisma siirecinde ¢ok fazla kombinasyon denenmis

olup en dogru sonuca ulasilabilen 6’sar adet kombinasyon degerlendirmeye alinmuistir.

Cikan sonuglar ¢izelge 4.3.de verilmistir.

Cizelge 4.3. DVM & YSA MAPE degerleri

12

MAPE HATA DEGERLERI

DVM Parametreleri DVM MAPE | YSA MAPE YSA Parametreleri
C=1&e¢=1.E-3 %7,31 %31,76 GKNS 3-3-3 & EDS 500
C=1&¢e=1.E-4 %7,22 %35,71 GKNS 3-3-3 & EDS 400
C=2&¢=1.E-3 %13,77 %29,26 GKNS 2-4-6 & EDS 500
C=2&¢=1.E-4 %13,37 %34,52 GKNS 2-4-6 & EDS 400
C=3&¢e=1.E-3 %12,35 %36,51 GKNS 1 & EDS 500
C=3&¢=1.E-4 %12,52 %44,66 GKNS 1 & EDS 400

41
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Cizelge 4.3 incelendiginde DVM yontemiyle en diisik MAPE %7,31 olarak tespit
edilmistir. Yine ayn1 tablodan YSA yontemiyle en diisiik MAPE degerinin %29,26 oldugu
sunulmaktadir. Veri madenciligi ile yapilan ¢alismalar veri madenciliginin yapis1 geregi
optimum sonug¢ vermemektedir ve literatiirde veri madenciligi ile talep tahmini kapsaminda
incelenen bilimsel arastirmalardan da gozlemlendigi iizere YSA yontemiyle elde edilen en
diistik hata degeri (%29,26) kabul edilebilir sinirlardadir ve stratejik kararlar almada
yardimci olabilecek diizeydedir. Fakat DVM ydntemi ile elde edilen en yiiksek %13,77 ve
en diisiik %7,22 MAPE sonuglar1 ile YSA yontemi ile elde edilen en diisiik %29,26 MAPE
degerleri karsilastirildiginda DVM  yonteminin ilgili veri setiyle calisildiginda YSA
yontemine gore daha iyi sonug verdigi ve hem stratejik kararlar da hem de operasyonel

kararlarda etkin bir sekilde kullanilabilecegi tespit edilmistir.
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5. SONUC

Veri madenciligi, giiniimiiz teknolojisinde vazgecilmez bir bilgi kesfi aracidir. Biiyiik
verilerden olusan giiniimiiz diinyasinda verilerden faydali bilgi edinmek amaciyla veri
madenciligi yontemleri etkin bir sekilde kullanilmaya baglanmigtir. Temel anlamda
siiflandirma, kiimeleme ve birliktelik {izerine ¢aligmaya uygun algoritmalar igeren veri
madenciligi kavrami farkli sektorlerde farkli problemlere yonelik verilerin analizinde ve

verilerden anlamli bilgi edinilmesinde etkin bir sekilde kullanildig1 goriilmektedir.

Orta gerilim ekipmanlar1 iireten bir firmada satis tahmini yapilan bu calismada veri
madenciligi yontemlerinden destek vektor makinalar1 ve yapay sinir aglar1 kullanilmigtir.
Bu yontemler, dogrusal olmayan veri setlerinde ¢okg¢a kullanildiklarindan ve etkili sonug
alabildiklerinden ilgili tahmin ¢alismasinda ¢dziim metodu olarak secilmislerdir. Iki
yontem i¢inde, veri seti hazirlanirken ilgili firmanin 2016 — 2018 yil1 satiglart egitim verisi,
2019 yili satislar test verisi olarak kullanilmistir. iki yonteme, satislar iizerinde etkisi
bilinen ‘dolar kuru’, ‘enflasyon orani’ ve ‘faiz orani’ nitelik olarak eklenmistir. iki
yontemde segilen parametrelerin sonucu etkiledigi bilindiginden bir¢ok parametrik

kombinasyon denenmis olup 6’sar kombinasyonun sonucu degerlendirmeye alinmistir.

Model ¢oziimleri incelendiginde, YSA metodu ile en yuksek %44,66 ve en diisiik %29,26
hata orani ile tahmin yapildig: tespit edilirken, DVM metodu ile en yiksek %13,77 en
diisiik %7,22 hata orani ile tahmin yapilmistir. Iki yontemin sonuglari karsilastirildiginda
en 1yl tahmine %7,22 hata orani ile destek vektdr makinalari yontemleriyle ulasildig
goriilmiistiir. Bu sonucglara gore calisma kapsamindaki veri seti ile DVM’nin YSA
yontemine gore cok daha dogru tahmin yaptigi tespit edilmis olup, etkin bir sekilde

kullanilabilecegi bulunmustur.

Bilgi kavramimin 6nemini siirekli arttirdigi giinlimiizde Ust yOnetimin ve ara yonetim
personellerinin aldig: stratejik ve operasyonel kararlar igcin ¢ok 6nemli bir girdi olan talep
tahmini konusunda veri madenciligi yontemlerin onemli Ol¢iide dogru sonuglara
ulasilabildigi calisma c¢iktilarindan agik¢a goriilmektedir. Bu durum bilisim teknolojisinin

yonetimler agisindan ne denli 6nem kazandigini ve faydali olabilecegini gostermektedir.
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Cok fazla veriden ‘Nitelikli Bilgi’ edinme sanati olarak tanimlayabilecegimiz veri
madenciliginin benzer ¢alismalarda gelistirilerek kullanilmasi gerekliligi, ¢alismanin bir
diger 6nemli sonucu olmustur. Bir sonraki ¢alismalarda ¢alisma kapsaminda kullanilan
‘dolar kuru’, ‘faiz orani’ ve ‘enflasyon orani’ niteliklerinin bagka nitelikler ile
giiclendirilerek modele eklenmesi daha etkin sonuglara ulastirabilir. Calisma kapsaminda 3
yillik egitim verisi kullanilmig olup, egitim verisinin oran1 artirildiginda sonuglarin gergege
daha ¢ok yaklasacagi ongoriilmektedir. Calismada DVM ve YSA ile gelistirilen modellere
ek olarak benzer ¢alismalarda kullanilacak c¢ok fazla veri madenciligi yontemi oldugu
diisiiniildiigiinde talep tahmini konusunda diger yontemlerinde dogru veri setlerinde ¢6ziim

olabilecegi ve bu yonlii ¢alismalarin faydali olacagi diisiiniilmektedir.
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EK-1. 2016 — 2019 yillar1 nitelikler veri tablosu

Yil Ay Dolar Kuru |Faiz Orani | Enflasyon Orani
1 3.01 11.10 9.58
2 2.94 11.51 8.78
3 2.89 11.65 7.46
4q 2.83 11.63 6.57
5 2.93 11.57 6.58
6 2.92 11.43 7.64
2016 7 2.96 11.13 8.79
8 2.96 10.91 8.05
9 2.96 10.57 7.28
10 3.07 10.21 7.16
11 3.27 10.17 7 .00
12 3.49 10.33 8.53
1 3.73 10.34 .22
2 3.67 10.42 10.13
3 3.67 10.71 11.29
q 3.65 11.12 11.87
5 3.56 11.71 11.72
6 3.52 12.39 10.90
2017 7 3.56 12.90 9.79
8 3.51 13.21 10.68
9 3.47 13.37 11.20
10 3.66 13.50 11.90
11 3.88 13.53 12.98
12 3.85 13.53 11.92
1 3.77 13.62 10.35
2 3.78 13.67 10.26
3 3.88 13.70 10.23
4 4.05 13.80 10.85
5 4.41 13.91 12.15
2018 6 4.63 14.86 15.39
7 4.75 15.19 15.85
8 573 15.65 17.90
9 6.37 16.77 24 .52
10 5.86 18.99 25.24
11 5.37 21.34 21.62
12 5.31 22.31 20.30
1 5.37 23.24 20.35
2 526 23.73 19.67
3 5.44 23.77 19.71
q 5.74 22.96 19.50
5 6.05 22.23 18.71
6 581 21.74 15.72
2019 7 5.67 21.42 16.65
8 5.62 21.10 15.01
9 571 20.13 9.26
10 5.78 18.48 8.55
11 5.73 17.42 10.56
12 5.84 14.56 11.84
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