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Oz: Akaryakit sektoriinde veri madenciligi uygulamalar1 her gegen giin gelismekte ve yayginlasmaktadir.
Sektorde kullanilan yontemler ve yapilan gesitli analizler sayesinde, akaryakit hirsizligi, operasyonel
anormallikler, dolum sirasinda meydana gelen miktar agimlart ve asir1 dolum sonrasi yasanan tagsma gibi
kritik konular izlenerek gerekli aksiyonlar almmaktadir. Bu caligmada, bir petrol sirketinin verileri
kullanilarak daha oOnceden belirlenmis dort onemli kritik kategori ic¢in siniflandirma g¢aligmast
gerceklestirilmistir. Veri setine 6n isleme uygulanmis, analize katkist olmayan degiskenler veri setinden
¢ikarilmig ve eksik veriler tamamlanarak analiz i¢in uygun bir hale getirilmistir. Uygulama asamasinda
RAPIDMINER (v.9.10) yazilimindan yararlanilmistir. Veri madenciligi siniflandirma ydntemlerinden k-
en yakin komsu algoritmasi, Rastgele Orman Algoritmasi, Gradient Boosted Algoritmasi, ADABOOST
Algoritmast ve Karar Agac1 (J48) Algoritmasi kullanilarak siniflandirma islemleri gergeklestirilmis ve
modellerin bagarisi ¢esitli dlgiitler kullanilarak degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Siniflandirma, Akaryakit Sektort, Islem Anormallikleri
Classification Of Process Abnormalities in the Fuel Industry by Data Mining

Abstract: Data mining applications in the fuel industry are advancing and becoming more widespread with
day by day. Through the methods and various analyses used in the sector, critical issues such as fuel theft,
leaks, quantity overruns during refueling, and overflow after overfilling are monitored, and necessary
actions are taken. In this study, classification analysis was conducted for four predefined critical categories
using the data of a petroleum company. Preprocessing was applied to the dataset, irrelevant variables that
did not contribute to the analysis were excluded, and missing data were completed to make the dataset ready
for analysis. The RAPIDMINER (v.9.10) software was utilized during the implementation phase.
Classification methods in data mining, including the k-nearest neighbors algorithm, Random Forest
Algorithm, Gradient Boosted Algorithm, ADABOOST Algorithm, and Decision Tree (J48) Algorithm,
were employed to perform classification. The performance of the models was evaluated using various
success metrics.

Keywords: Data Mining, Classification, Fuel Industry, Process Abnormalities
1. GIRiS

Gunimiiz diinyasinda, gelisen teknolojiler ile birlikte isletmeler ham verileri veri tabanlarinda
tutmaktadirlar. Bu veriler giin gectikge artmakta olup, isletmelerin daha kaliteli hizmet
verebilmesini saglayan baglica unsurlara doniismektedir. Veri setleri, ilk halleri gbz Oniine
alindiginda birden ¢ok sorun barindirabilmektedir. Veri madenciligi algoritmalarinin
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performansini artirmak ve etkili sonuglar alabilmek i¢in bu veri setlerinin 6n igleme siirecleri ile
birlikte analiz edilmesi ve uygun hale getirilmesi gerekir. Biiyiik veri doneminin baslamasiyla
birlikte kullanima sunulan yeni teknolojiler sayesinde biiyiik veriler ile calisma firsati elde
edilmistir. Bu durum igletmelere, siniflandirma, kiimeleme vb. 6nemli analizler yapma imkan1 da
yaratmis, is stirecleri ve karar alma mekanizmalar1 da bu geligsme paralelinde degisime ugramistir.
Bu sektorlerden biri de enerji ihtiyacinin biiyiik bir boliimiinii teskil eden akaryakit sektoriidiir.
Akaryakit sektoriinde veriler otomasyon sistemleri iizerinden veri tabanlarina aktarilmaktadir.
Akaryakit sektoriinde, veriler iglenip Enerji Piyasasi Diizenleme Kurumu (EPDK) kurallar1 géz
oniinde bulundurularak, cevre ve maliyet agisindan kritik oneme sahip olan operasyonel
anormallikler gibi unsurlar ile diger 6nemli kategoriler belirlenmekte ve bu kategoriler bazinda
siniflandirma yapilmaktadir. Veri madenciligi 1990 yillinda ortaya ¢ikmus bir kavramdir. Ancak
2000 yillindan itibaren ¢esitli sektorlerde kullanildigi goriilmiistiir. Cesitli sektorlerle ilgili
calismalar kronolojik olarak asagida aciklanmistir. Boland ve arkadaslari ABD ordusu
Miihendisler Birligi’ndeki su kullamimini veri madenciligi yontemleri ile tahminlenerek
acgiklamiglar ve bu konu hakkinda tavsiyelerde bulunmuslardir (Boland ve dig., 1981). Sforna,
enerji alaninda faaliyet gosteren bir isletmenin miisteri faturalandirma islemlerini desteklemek
amaciyla olusturdugu biiyiik ve karmasik veri tabanini kullanarak, veri madenciligi yontemleriyle
gizli bilgileri ortaya ¢ikarmayi ve kesfedilmemis kurallar1 belirlemeyi hedeflemistir (Sforna,
2000). Ozekes, ¢alismasinda veri madenciligi kapsaminda islevlerine gore farklilik gosteren
birliktelik kurallari, siniflama, regresyon ve kiimeleme kavramlarini detayl bir sekilde agiklamig
ve bu kavramlarin uygulama alanlarma deginmistir (Ozekes, 2003). Chen ve arkadaslari,
calismalarinda tedarik zinciri yontemlerini ele almig ve paralel koridor diizenine sahip bir dagitim
merkezindeki siparis toplama problemini ¢ozmek icin veri madencili§i yontemlerini
kullanmiglardir. Uygulama kapsaminda, dagitima ¢ikacak iiriin gruplarini kiimeleyerek etkili bir
¢6ziim sunmuslardir (Chen ve dig, 2005). Kusaksizoglu, tez ¢alismasinda bir telekomiinikasyon
sirketinde normal kullanicilarla sahtekarlik yapan kullanicilart ayirt etmek amaciyla bir model
gelistirmis ve bu siirecte abonelerin konusma detaylar1 ile demografik 6zelliklerini incelemistir
(Kusaksizoglu, 2006). Donmez, dayanakli tiiketim sektdriinde faaliyet gosteren bir isletmede var
olan birbirlerine benzer bayilerin veri madenciligi yontemleriyle kiimelemistir. Kiimeleme
sonucunda ortaya bayilerin pazar stratejileri belirlenerek cirolarinin artirilmasi amaglanmistir
(D6nmez,2008). Dudas ve arkadaslart yapmis olduklari ¢alismada, isletmelerin herhangi bir
konuda stratejik karar verme asamasinda veri madenciligi yontemlerinden ve optimizasyon
yontemlerinin ortaklasa kullanimindan daha iyi sonuclar elde edebilecegini ortaya koymuslardir
(Dudas ve dig., 2013). Dominic ve arkadaslar1 veri madenciligi yontemlerini kullanarak insaat
maliyetlerinin tahminlenmesi {izerine model gelistirmiglerdir. Toplam 1600 adet ingaat projesi
tahmin edilmis ve modelin basarili oldugu goriilmiistiir (Dominic ve Dagbui, 2014). Dalman,
akaryakit sektoriindeki en dnemli problemlerden birinin sizinti tespiti oldugunu belirtmistir.
Ancak sizint1 tespiti, tanklarda olusan kalibrasyon kaynakli farklarla siklikla karistirilmaktadir.
Caligmada veri madenciligi yontemlerini kullanarak sizint1 tespitini kolaylastirmak ve
tyilestirmek amaglanmistir (Dalman, 2017). Dos Santos ve arkadaslari, ¢caligmalarinda 2009-2018
yillar1 arasinda gesitli bilimsel veri tabanlarindan elde edilen bilimsel ¢alismalar1 incelemis ve
bunlar1 kullanilan veri tabanlarina, tekniklere ve programlama dillerine gore simiflandirmigtir.
Elde edilen sonuglar ayrintili bir sekilde sunulmustur (Dos santos ve dig., 2019). Schuh ve
arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alismada iiretim sektoriinde siire¢ planlamada veri madenciligi
yontemlerinin kullanilmasmin 6éneminden bahsetmiglerdir (Schuh ve dig., 2020). Bu ¢aligma alt1
boliimden olusmaktadir. Ilk béliimde arastirmanin kapsam ortaya konularak konuya iliskin genel
cerceve sunulmus ve literatiirde yer alan ¢alismalar incelenmistir. Ikinci bdliimde arastirmada
kullanilan veri seti, veri on isleme siireci ve yontemsel yaklasim detayli bigimde agiklanmistir.
Ugiincii boliimde calismada kullanilan smiflandirma algoritmalari tanitilnis ve teorik altyapilari
ele alinmustir. Dordiincii boliimde model performanslarmin degerlendirilmesinde kullanilan
Olciitler agiklanmistir. Besinci boliimde elde edilen bulgular sunulmus ve modellerin
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karsilastirmali analizleri yapilmistir. Son boliimde ise arastirma sonuglari tartigilarak genel
degerlendirmeler yapilmis ve gelecekte yapilabilecek ¢alismalara yonelik oneriler sunulmustur.

2. MATERYAL VE METOT

Calismada kullanilan veriler, Tiirkiye’de bulunan tiim petrol sirketlerine veri analizi ve teknik
anlamda destek saglayan otomasyon firmasinin yazili onay1 dogrultusunda veri tabanlarindan
basvuru siireci tamamlanarak elde edilmistir. Bu ¢alismada kullanilan veri seti, ilgili petrol ve
otomasyon sirketi tarafindan temin edilmis olup, gizlilik s6zlesmesi ¢ergevesinde saglanmustir.
Veri setinde yer alan istasyon kimlikleri, cografi konum bilgileri ve sirket i¢i 6zel bilgiler
anonimlestirilmis, dogrudan sirketi veya bir istasyonu tanimlamaya olanak saglayacak tiim veriler
cikarilmistir. Anonimlestirme siireci kapsaminda, veriler rastgele kodlanarak kimliksiz hale
getirilmis ve analizler bu anonim veri kiimesi iizerinden gergeklestirilmistir. Ayrica, veri seti
yalnizca yetkilendirilmis arastirmacilar tarafindan giivenli ortamlarda erisilebilecek sekilde
korunmus, veri giivenligini saglamak amaciyla disa veri aktarimi veya paylasimi yapilmamustir.
Elde edilen veriler bir petrol sirketinin 2022-2023 yillar1 arasindaki verileri kapsamaktadir.
Calismada ilk olarak uzmanlar tarafindan giinliik olarak alarm iireten veri gruplari analiz edilmis,
analizler sonucunda kategori bazinda siniflandirilmigtir. Smiflandirma sonucu elde edilen
sonuclar bir sonraki asamada kurulacak olan siiflandirma modelinde egitim verisi olarak
kullanilacaktir. Veri gruplarinin siniflandirilacagi yaklagik olarak 50 ana kategori bulunmaktadir.
50 kategori igerisinden, firmalar i¢in 6nem arz eden dort kategori secilmis ve ¢alisma bu dort
kategori iizerinden siirdiiriilmiigtiir. Bahsedilen kategorilerin neler oldugu ve neleri ifade ettigi
bulgular boliimiinde Tablo.2°de “Kategori Ag¢iklamasi baglig1 altinda detaylica verilmistir. Bu
calisma, silirekli ve nicel olarak izlenebilen operasyonel anormalliklere odaklanmaktadir.
Akaryakit sektdriinde énemli bir problem olmakla birlikte, sizintilar ve akaryakit kagakeilig
cogunlukla anlik, olay bazli ve manuel tespit gerektiren durumlar olup, ¢alismada kullanilan
otomatik Ol¢iim ve sensor verileriyle diizenli olarak izlenememektedir. Bu nedenle sizinti
kategorisi, veri stirekliligi ve yontemsel uyumluluk kriterleri g6z dniinde bulundurularak ¢aligma
kapsami disinda birakilmistir. Calismada, s6z konusu dort kategori igin veri setleri kullanilarak
farkli siniflandirma algoritmalari egitilmis ve performanslari karsilastirilmistir.

Calismada analiz arac1 olarak RAPIDMINER (v.9.10) programi kullanilnugtir. isletmenin
veri tabanindan ¢ekilen veri seti 15 siitun ve 6987 satirdan olusmaktadir. Bahsedilen veri setine
ait 6zelliklere kisaca deginmek gerekirse; “Sira No” (Row No), veri setindeki verileri belirli bir
diizende numaralandirmak i¢in kullanilmigtir. “Tarih” (Date) verinin veri tabanindan alindigi
tarihi belirtmektedir. “Istasyon Kodu “(Station Code) ve “Istasyon Adi” (Station Name) petrol
sirketlerine 6zgii olup istasyon adi ve istasyon kodlarmni belirtmektedir. Bu veriler ¢alismada
kullanilan verilerin gizliligi sebebiyle kodlanmustir. Calismanizda Istasyon Kodu (Station Code)
ve Istasyon Ismi (Station Name) siitunlari analize etki etmeyeceginden dolay: analizde
kullanilmamagstir. “Tank No” istasyonlarda bulunan tank numaralarim belirtmektedir. “Oil Type”
akaryakit tiirinii, “a¢ilig”(Open) ilgili tarihte tankta satis yapilmadan var olan akaryakitin briit
miktarini, “kapanig” (Close) ise gilin sonu satiglarla beraber tankta kalan briit miktar1 litre
cinsinden ifade etmektedir. “Yakit ikmali” (Refuel) istasyonun ilgili tankina o giin dolum yapilip
yapilmadigini yapildiysa briit miktarini litre cinsinden ifade etmektedir. “Satis” (Sell) giin i¢inde
ilgili tanktan yapilan toplam akaryakit miktarini ifade ederken, “Reduction” satis miktarina baglh
olarak tanktan azalma miktarini ifade eder. “Fark” (Difference) siitunu ise satis miktari ile azalma
miktar1 arasindaki farktir Fark negatif olabilecegi gibi pozitif de olabilmektedir. “Rate” ((satig
miktari- fark)/(satis miktar1))*100 formiilii ile hesaplanirken satis miktarinin farka yiizdesel
oranini ifade etmektedir. “SEL” (satis miktar1*0,01)+(16,40) formiilii ile hesaplanir. Eger fark
degerimiz SEL degerinden biiyiik olursa veri tabaninda alarm iiretir ve o istasyonun detayli olarak
incelenmesi gereklidir. Incelenen veri setleri 4 ana grup altinda analizci tarafindan
siiflandirilmaktadir.
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Tablo 1. Veri Setinin Simf Dagilimi ve Orneklem Saylar

Kategoriler Ornek Sayisi Yiizde(%)
Sicaklik Degisimi 4891 20%
Ariza 4891 20%
Tank Kalibrasyonu 7886 32%
Dolum-Tesisat 6987 28%
Toplam 24655 100%

Calismada kullanilan veri setinin kategorik dagilimi Tablo.1’de sunulmustur. Toplam 24.655
orneklemden olusan set, siniflar aras1 dengeli bir dagilim sergilemektedir.

T;r;k Oil Type | Open Close |Refuel | Reduction Sell Difference | Rate (%) | SEL
4 |MOTORIN | 4171078 | 3947128 0 223.950 0 -223.950 0 16.400
3 |MOTORIN | 904907 | 904940 0 -0.033 226.550 226.583 | 100.014 | 18.665
2 | MOTORIN | 6009908 | 5599440 0 410.468 0 -410.468 0 16.400
1 |MOTORIN [3095417| 2914510 0 181.907 590.980 409.073 69.219 | 22.310
4 |MOTORIN | 3947128 | 3819139 0 127.990 0 -127.990 0 16.400
3 |MOTORIN | 904940 | 904788 0 0.152 128.480 128.328 99.882 | 17.685
1 |MOTORIN | 1543716 | 1637918 1 252.798 502.710 249912 49.713 | 21.427
4 | MOTORIN | 5218044 | 9919353 1 155.233 0 -155.233 0 16.400
2 | MOTORIN | 566351 | 7987095 1 703.522 0 -703.522 0 16.400
1 | MOTORIN | 9959393 | 28095544 1 168.917 851.530 682.613 80.153 | 24915
5 |MOTORIN |3471953 | 12794021 1 570.450 757.480 187.030 24.691 | 23.975
3 | MOTORIN | 2895480 | 8554338 1 10.068.470|10.214.710| 146.240 1.432 | 118.547
1 | MOTORIN | 2974728 | 15751908 1 12.934.829|12.369.110| 334.281 2.519 14.091

Sekil 1:

Veri Deseni Ornegi

Veri madenciligi modellerinde eksik verinin temizlenme islemi “null” olarak adlandirilan
eksik veri satirina sahip olan kismin analizden tamamen ¢ikarilmasini veya cesitli yontemlerle
eksik verinin doldurulmasi siirecini igerir (Dogan ve dig.,2021). Calismamizda kullanilan veri
setinde yeterli sayida gézlem bulundugundan, eksik veri problemi sinirli diizeyde kalmistir. Eksik
deger iceren gozlemler, analiz sonuglarini yaniltabilecek ol¢iide olmadiklar i¢in uygun sekilde
ele almmistir. Bu kapsamda, eksik veri iceren az sayidaki gdézlem, analizde kullanilmayacak
sekilde diglanmis veya uygun yontemlerle (6rnegin ortalama/medyan ile tamamlama gibi)
diizenlenmistir. Veri Onisleme siirecinde ayrica; kategorik degiskenlerin uygun bi¢imde
kodlanmasi, sayisal degigkenlerin 6lgeklenmesi ve aykiri degerlerin tespiti gibi islemler de
gercgeklestirilmistir. Ayrica Aykiri degerler gorsellestirme ve istatistiksel yontemlerle incelenmis,
gerektiginde analiz dig1 birakilmistir. Tim bu Onisleme adimlari, veri kalitesini artirmak ve
modelleme siirecinde daha saglikli sonuglar elde etmek amaciyla uygulanmistir. Calismamizda
toplam 6987 adet veri RM “retrieve” sekmesi araciligi ile aktarilmistir. Aktarilan veride birden
fazla 6znitelik bulunmakta olup “set role” 6zelligi ile hangi 6z nitelige gore siniflandirilacagi
belirlenmistir. Calismamizda bu &zellik kategori olarak belirlenmistir. Ozellik belirlendikten
sonra caligmada veri setinin istenilen sayida alt kiimlere boliinmesi igin “split_data” ozelligi
kullanilmagtir. “split data” operatorii, bir veri setini girdi olarak alir ve veri setinin alt kiimelerini
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cikis portlar1 aracilifiyla iletir. Alt kiimelerin (veya boliimlerin) sayist ve her bdliimiin goreli
boyutu, “partitions” parametresi araciligiyla belirtilir. Tiim boliimlerin oraninin toplami 1
olmalidir. Calismada, egitim ve test verileri, ana veri setinin, genel kabule uygun olarak sirasiyla
%70 ve %30 olarak ayrilmasiyla elde edilmistir. “split_data” 6zeliginden sonra veri igerisinde yer
alan eksik satira sahip veri satirlar1 “filter_examples” araciligiyla analizimizden ¢ikarilmustir.
“Select_attributes” bir 6rnek kiimenin alt kiimlerini secerek diger niteliklerin kaldirilmasini
saglayan analiz aracidir. Calismamizda veri seti icerisinde yer alan “date”, “station_code” ve
“station_name” nitelikleri analizimizi etkilemediginden ve gereksiz yer kaplamamasi adina
“select _attributes” araci kullanilarak ¢ikarilmistir. Veri 6nisleme adimlar1 tamamlandiktan sonra
siniflandirma modelinin belirlenmesi asamasina gecilmistir. Siiflandirma modellerinin
istatistiksel basarisim 6lgmek amaciyla “cross_ validation” tercih edilmistir. “Cross_validation”
operatorii, bir smiflandirma modelinin istatistiksel performansini tahmin etmek igin ¢apraz
dogrulama gerceklestirir ve belirli bir siniflandirma algoritmasi tarafindan 6grenilen bir modelin
ne kadar dogru performans gosterecegini tahmin etmek icin kullanilir. Egitim alt siireci ve test alt
stireci olmak lizere iki alt stireci vardir. Egitim alt siireci, bir modeli egitmek i¢in kullanilir.

3. KULLANILAN ALGORITMALAR

k-Nearest Neighbors (k-NN) algoritmasi, kiiglik ve diigiik boyutlu etiketlenmis veri setlerinde
basitlik ve yorumlanabilirlik agisindan avantajli bir siniflandirma algoritmasidir. Algoritma, bir
veri noktasinin smifini belirlemek i¢in en yakin & komsu noktanin etiketlerini baz alarak karar
verir ve bu noktalar arasindaki benzerlikleri mesafe 6l¢timleriyle degerlendirir (Simsek, 2019).

Karar Agaci algoritmalart diger siniflandirma yontemleri ile karsilagtirildiginda anlasilmast
kolay ve basari orami yiiksek olan siniflandirma algoritmasidir (Agrawal ve dig., 1993).
Algoritmanin avantajlar1 oldugu kadar dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Dezavantajlara
bakildiginda karar agacinda analiz edilmesi istenen veri grubu ne kadar fazla ise dallanma sayis1
da o kadar fazla olacagindan analiz siireleri uzamakta ve maliyetler artmaktadir (Demirel ve
Yakut, 2019). Yapisina bakildiginda tipik bir agacin yapisina benzemekte olup dal, yaprak ve
karar diigiimlerinden olusmaktadir. ilk adim olarak algoritma karar diigiimleri ile baslar bu
adimda veri setlerine kazanilan bilgiyi veya entropi temelli ¢esitli 6lgiitler kullanilir. Bu adimdan
cikan sonuglar dogrultusunda dallar elde edilir. Smiflandirilmanin sonuglandirilmasi i¢in elde
edilen her dalin yapraga ulagsmasi gereklidir. Karar agag¢larinda karar diigiimii adimi1 sonrasinda
siiflandirilacak olan verinin hangi 6zelligini kullanarak dallandirilacagini belirlemek icin Bilgi
Kazanimi (Information Gain), Kazanim Orani (Gain Ratio), Gini Indeksi (Gini Index)
Olciitlerinden yararlanilmaktadir.

Karar agaci (J48) algoritmas1 C 4.5 algoritmas1 olarak da bilinmektedir. ilk defa 1983 yilinda
Ross Quinlan tarafindan Onerilmis bir karar agaci algoritmasidir. Algoritma siniflandirma
asamasinda kayip deger olan verileri siniflandirma siirecine dahil etmeyerek sadece var olan veri
iizerinden siniflandirma siirecini devam ettirmektedir. Algoritmanin kategorik degiskenlerin
siiflandirilmasinda oldukga iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Siniflandirilacak olan verinin
hangi 6zelliginin kullanarak dallandirilacaginin belirlenmesi i¢in 6zellik secim 0Olgiitlerinden bilgi
kazanimindan (Information Gain) yararlanir, ancak herhangi bir 6zelligin deger ¢esidinin olmasi,
kriteri, bu 6zelligin kullanilarak dallanmaya zorlar. Bu da bir taraflilik olusturur. Bu sebeple dlgek
olarak GINI indeksinin kullanimi yayginlagsmistir. Rastgele orman algoritmasi, diger karar agaci
algoritmalardan farkli olarak siniflandirma siireci igerisinde birden fazla karar agaci olusturarak
siiflandirma yapan denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Bir diiglimiin en iyi sonucunu bulup
parcalara ayirip dallar elde etmek yerine rastgele secilen bir diigiimiin alt kiimlerinden en iyi
Ozelligi arayan algoritmadir. Algoritmanin yaygin olarak kullanilmasinin nedeni arasinda
karmasik diizensiz biiyiik veri gruplari ve kategorik veri gruplarinin siniflandirilmasinda oldukga
iyi sonuglar elde etmesidir ( Aydin, 2019).
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Gradient Boosted Trees algoritmasi, rastgele orman algoritmasinda oldugu gibi karar agaci
temelli bir algoritmadir. Algoritmanin rastgele orman algoritmasindan tek farki son siiflandirma
karariin rastgele orman algoritmasinda oldugu gibi bir diiglime bagli kalmamasi, tim
diigiimlerin ve agaglarin siniflandirma kararinda etkin olarak son adimda kontrol edilmesidir.

ADABOOST algoritmasi, Freund ve Schapire tarafindan 1996 yilinda Onerilmistir
(Vezhnevets ve Vezhneets, 2005) tarafindan her karar agaci turunda onceki turda elde edilen
modelin basarisina bagl kalmadan her turda yeni model egitime dahil edilir. Ayrica her karar
agac1 turunda yanlis olarak siniflandirilan veriler egitim amaciyla tekrardan toplanir. Burada amag
bir sonraki karar turunda olusturulacak olan modele geri besleme yolu ile fayda saglamaktir.
Buradaki fikir, sonraki modellerin 6nceki modellerin yaptig1 hatalar telafi edebilmesidir.

4. PERFORMANS OLCUTLERI

Siniflandirilan modelin hangilerinin diger modellere gore iyi sonuglar verdigini belirlemek
amaciyla performans o6lgiitleri kullanilmaktadir. Bu 6l¢iitlerden en 6nemlileri dogruluk hata orani,
duyarlilik orani, kesinlik orani ve F dlglitiidiir.

4.1. Karmasikhik Matrisi

Karmagiklik matrisi, siniflandirma algoritmalariin basarisinin - degerlendirilmesi igin
kullanilan performans degerlendirme aracidir. Tablo.2’de karmasiklik matrisi ile ilgili bir
gosterim yapilmistir.

Tablo 2. Karmasikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Tahmin Edilen Simf
Pozitif | Negatif
Gercek Simf | Pozitif (TP) (FP)
Negatif (FN) (TN)

TP: True Positives (Dogru Pozitif), TN: True Negatives (Dogru Negatif), FP: False Positives (Yanlis Pozitif), FN: False
Negatives (Yanlis Negatif)

4.2. Kesinlik

Kesinlik orani literatiire bakildiginda tamlik olarak da bilinmektedir. Algoritmanin pozitif
olarak tahmin ettigi degerlerin gercekten pozitif oldugunu Slgmeye yarayan bir yontem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir [18]. Kesinlik degeri esitlik-1 de goriildiigii iizere siniflandirici tarafindan
pozitif olarak siniflandirilan demet sayisinin (TP), siniflandirici tarafindan siniflandirilmis tiim
pozitif demetlere boliinmesiyle bulunur.

Kesinlik = — (1)
S = T p + FP

4.3. Duyarhhk

Gergek simif igerisinde bulunan pozitif demet olarak nitelendirilmis olan degerlerin
smiflandirict tarafindan ne kadarimin gercekten pozitif oldugunu belirlemeyi amaglayan
performans Olgitiidiir. Esitlik-2 de goriilecegi lizere true positive degerlerinin true positive ve
false negative toplamlarina bdliinmesiyle elde edilir.
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Duyarhlk = —— @)
WA = Tp PN

4.4. Dogruluk

Dogruluk-hata orani diger yontemlere gore modelin basarisi i¢in en ¢ok kullanilan ve tercih
edilen yontemdir. Esitlik-3’de goriilecegi iizere biitiin veriler igerisinde dogru olarak
siniflandirilan veri oranini gosterir.

Dosruluk — TP + TN G
OB = T P T FP+ TN + FN

4.5. F1 Skoru

Veri madenciligi performans 6lgiitii yontemlerinde bazi modeller igin kesinlik ve duyarlilik
Olclimlerini ayr1 ayr1 olarak yorumlamak modelin performansi hakkinda yeterince bilgi
vermemektedir. Bu ylizden her iki yontemin ayni anda degerlendirilmesi i¢in F-6l¢iitli kavrami
gelistirilmistir. F- oOlgiitli kesinlik ve duyarlilik Olgiitlerinin harmonik ortalamasi olarak
tanimlanmaktadir (Coskun ve Baykal, 2011).

F1 Skoru = 2 * Duyarlilik * Kesinlik 4
oru= Duyarhlik 4+ Kesinlik “)

5. ARASTIRMA BULGULARI

Bu c¢aligmada Tiirkiye’de petrol sirketlerine veri analizi destegi ve teknik destek hizmeti
saglayan, otomasyon firmasinin veri tabaninda bulunan ve Tiirkiye’de faaliyet gdsteren bir petrol
sirketinin istasyonlarina ait olan otomasyon verileri kullanilarak analizler yapilmistir. On isleme
stirecinden gecirilen veriler Sekil.2 de gosterilen adimlar dogrultusunda yapilmstir.

Siniflandirma Siniflandirma
Veri setinin . ’ Ydntemlerinin
alinmasi On igleme Algoritmalarinin Degerlendiriime
Uygulanmasi si
Sekil 2:

Uygulama Siire¢ Diyagrami

Istasyondaki akaryakit tanklarinin anlik verileri, kurulan cihazlar sayesinde merkeze ayr1
ayrt iletilmektedir. Aktarilan veri igerisinde istasyonda tanklarda meydana gelen sorun
(kalibrasyon, stok asimi, dolum, ariza vs.) dogrultusunda alarm {iretilmekte olup bu alarmin
incelenmesi gerekmektedir. Alarmlarin ayni giin icerisinde uzmanlar tarafindan hatasiz ve
eksiksiz sekilde incelenmesi ve yaklasik olarak sorunun kaynagina bagli olacak sekilde 50
kategori arasindan segilecek en uygun kategoriye atanmasi gerekmektedir. incelenen veriler daha
sonra Enerji Piyasas1 Diizenleme Kurumu (EPDK)’ya iletilmektedir. Iletilen her yanlis analiz
sonucunda sirket EPDK tarafindan cezalandirilabilmektedir. Calismamizda isletme i¢in 6nemli
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ve ig yiikii olarak analizlerin biiyiik bir boliimiinii olusturan 4 6énemli kategori (tank kalibrasyonu,
dolum-tesisat, sicaklik degisimi, ariza) secilmistir.

Tablo 3. Kategori Aciklama

Kategori Aciklama

Sicaklik Tank icerisinde bulunan yakitin mevsimsel nedenlerle veya tank igerisine

Degisimi dokiilen yakit ile etkilesime girmesi sonucunda sicaklik farkliliklar
sonucunda farklar olusmakta olup bu kategori sicaklik degisimi kategorisi
olarak adlandirilmaktadir. Tankta bulunan yakitin sicakligi arttikca
envanter artis1 sicaklik diistiikce envanter azaligt goriilmektedir.
Manipiilasyon ¢ikarimlarinda sicaklik degisimi kategorisi dnemli bir yer
tutmaktadir.

Tank Tank kalibrasyonu, tank icerisinde bulunan yakit hacminin belirli bir

Kalibrasyonu | referans degerine gore degerlendirilmesi islemi olarak adlandirilmaktadir.
Dolum- Istasyonlara tank bazli olarak yapilan dolumlar sonrasi olusan alarm
Tesisat kategorisidir.

Ariza Ariza kategorisi istasyonlarda meydana gelen arizalarin tespiti sonrasinda
farklar yaratan alarm kategorisidir. Calismamizda ariza kategorisi ATG,
probe, router ve elektrik arizalar1 olmak {izere 4 alt grup altinda analizlere
dahil edilmistir.

EPDK’ya iletilen sonuglarda hatanin en aza indirilmesi amaciyla uzmanlar tarafindan yapilan
analizlerin sonuglar1 kullanilarak secilen 4 kategori i¢in ayr1 ayr1 veri madenciligi siniflandirma
yontemleri ile uzman kararlarinin dogrulugunun ve model basarisinin 6l¢iilmesi amaglanmisgtir.
Simiflandirma algoritmasi olarak k-En Yakin Komsu Algoritmasi, Rastgele Orman Algoritmasi,
Gradient Boosted Treess Algoritmasi, ADABOOST Algoritmast ve Karar Agaci (J48)
Algoritmasi veriler iizerine uygulanmistir. Gerekli veri madenciligi i¢in uygun hale getirilen veri
%30 test veri seti %70 egitim veri seti olarak ayrilmistir. Olusturulan modellerin performans
Olctimleri gercgeklestirilmistir. Kullanilan algoritmalara ait karmagiklik matrisleri Tablo’4'de
verilmistir.
Tablo 4. k.-NN Algoritmas1 Karmasikhik Matrisi

k-NN Algoritmasi1 Kalibrasyon Modeli
Karmasikhk Matrisi

k -NN Algoritmasi1 Dolum-Tesisat
Modeli Karmagikhik Matrisi
positive_predictive value: 80.18% +/-
1.88% (micro average: 80.15%)
(positive class: 1)

positive_predictive value: 67.79% +/- 5.08% (micro
average: 67.58%) (positive class: 1)

ConfusionMatrix: ConfusionMatrix:
True 0 1 True 0 1
0 3259 503 0 1782 258
1 366 763 1 566 2285
k -NN Algoritmasi Sicakhik Degisimi Modeli k -NN Algoritmasi Ariza Modeli
Karmasikhik Matrisi Karmasikhik Matrisi

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

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

ConfusionMatrix: ConfusionMatrix:
True 0 1 True 0 1
0 4166 301 0 4367 164
1 162 262 1 5 355
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k-NN algoritmasinda k parametresi, modelin dogrulugunu dogrudan etkileyen kritik bir
hiperparametredir. Literatiirde genellikle k degerinin 3 ile 10 arasinda degistigi goriilmektedir.
Bu caligmada, farkli k degerleri (k=3, 5, 7, 9) denenmis ve her biri i¢in ¢apraz dogrulama ile
siniflandirma bagarimi karsilagtinnlmistir. Elde edilen sonuglara gore, k = 3 degeri en yiiksek
dogruluk oranini saglamis ve bu nedenle modelde k = 3 olarak belirlenmistir. Daha yiiksek k
degerlerinde modelin dogrulugunun azaldigi veya smiflar arasi ayrimin belirsizlestigi
gozlemlenmistir. Bu baglamda, k = 3 se¢imi hem literatiirle uyumlu hem de deneysel olarak en
iyi performansi veren deger olmustur. Yapilan degerlendirme sonucunda, k-NN algoritmasinin
sinif bazli basarimi incelenmistir. Karmagiklik matrisi (Confusion matrix) ve smiflandirma
metrikleri iizerinden gerceklestirilen analizde, 6zellikle “Sicaklik Degisimi” kategorisinde
modelin performansinin diger siniflara kiyasla belirgin bicimde diisiik oldugu gézlemlenmistir.
Bu smnif i¢in elde edilen precision (%61,84) ve recall (%46,54) degerleri, modelin hem dogru
pozitifleri kacgirdigini hem de bu smifa ait olmayan Ornekleri yanhs sekilde bu sinif olarak
etiketledigini gostermektedir. Ayrica dikkat ¢eken bir diger bulgu, “Sicaklik Degisimi” ve “Tank
Kalibrasyonu” kategorilerinin birbirine semantik olarak benzerlik gostermesi nedeniyle
analizlerde siklikla karigtiriliyor olmasidir. Bu karigiklik, ozellikle “Sizint1” gibi kritik
kategorilerin gozden kagmasina ve analiz siirecinde dnemli risklerin atlanmasina yol agmaktadir.
Bu durum, modelin genelleme kapasitesini sinirlamakta ve saha uygulamalari agisindan
giivenilirligi azaltmaktadir. S6z konusu karigikligin Oniine gecebilmek igin daha ayirt edici
ozelliklerin tanimlanmasi, gerekirse bu iki kategori i¢in simif ayristirma amaciyla ikincil
modellerin veya 0n isleme tekniklerinin kullanilmasi onerilmektedir. Modelin sonuglar1 farkli
basar1 Olgiitleri (TP, kesinlik, hassasiyet, F ol¢iiti, ROC degeri) hesaplanmis olup sonuglar
Tablo.5‘de gosterilmistir. ~-NN algoritmasina gore ariza kategorisinin siniflandirma basarist
yiiksekken en diisiik basariya sahip kategorinin sicaklik degisimi oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5. k&-NN Algoritmasi Performans Olciitii Sonuglar

Po(z;i‘gf ?’ll"(P) gﬁ;lslﬁm) H(”EZ?Z%“ F-OliitiiROC Degeri
Tank Kalibrasyonu| 0,678 | 06779 | 0,6027 | 0,638 | 0,806
Dolum-Tesisat 0802 | 08018 | 08995 | 0847 | 0,867
Sicaklik Degisimi | 0,618 | 06184 | 04654 | 0529 | 0850
Ariza 0963 | 00638 | 009989 | 0981 | 0,878

141



Berkmen S. M., Aytulun S. K.: Akarykt. Sektr. isim. Anormall. Vri. Madncilg. Yént. ile Sinifl.

Tablo 6. Rastgele Orman Algoritmasi1 Karmasiklik Matrisi

Rastgele Orman Algoritmasi Kalibrasyon Rastgele Orman Algoritmasi Dolum-
Modeli Karmagikhik Matrisi Tesisat Modeli Karmagiklik Matrisi

positive_predictive value: 98.75% +/-

positive_predictive_value: 88.80% +/- 2.17% 0.80% (micro average: 98.75%) (positive

(micro average: 88.84%) (positive class: 1) class: 1)
ConfusionMatrix: ConfusionMatrix:
True 0 1 True 0 1
0 3486 159 0 2316 17
1 139 1107 1 32 2526
Rastgele Orman Algoritmasi Sicakhik Degisimi Rastgele Orman Algoritmasi Ariza
Modeli Karmagikhik Matrisi Modeli Karmagsiklik Matrisi

positive_predictive value: 97.99% +/-
positive_predictive value: 81.09% +/- 3.35% 0.61% (micro average: 97.99%) (positive

(micro average: 80.99%) (positive class: 1) class: 0)
ConfusionMatrix: ConfusionMatrix:
True 0 1 True 0 1
0 4217 90 0 430 31
1 111 473 1 89 4341

Rastgele orman algoritmasinda analize basglamadan once rastgele orman algoritmasinin
ozelliklerini tanimlamamiz gerekmektedir. Random Forest algoritmasi i¢in hiperparametre
optimizasyonu gerceklestirilmistir. Bu kapsamda, modelin basarimini artirmak amaciyla
olusturulacak agag sayisi (n_estimators) 400 olarak, her agacin maksimum derinligi (max_depth)
ise 30 olarak belirlenmistir. Bu degerler, modelin genelleme yetenegini korurken daha yiiksek
dogruluk saglamasi amaciyla deneysel olarak secilmistir. Yapilan bu iyilestirme, modelin asir
O0grenme riskinden uzak, daha dengeli sonuglar liretmesine katki saglamistir.Yapilan
degerlendirme sonucunda, Rastgele Orman algoritmasinin sinif bazli bagarimi detayli bir sekilde
incelenmistir. Confusion matrix ve siniflandirma metrikleri tizerinden yapilan analizde, 6zellikle
“Sicaklik Degisimi” kategorisinin, diger kategorilere kiyasla belirgin bi¢cimde diisiik performans
sergiledigi gozlemlenmistir. Bu smif i¢in elde edilen precision (%81,09) ve recall (%84,02)
degerleri, modelin dogru pozitifleri yeterince yakalayamadigini ve ayn1 zamanda bazi yanlig
pozitifler iirettigini gdstermektedir. Ozellikle, “Sicaklik Degisimi” kategorisinde yiiksek false
positive (yanlis pozitif) orani, modelin pozitif siniflart dogru siniflandiramadigini ve bu kategoriyi
gereksiz yere diger kategorilerle karistirdigini ortaya koymaktadir. Diger dikkat ¢eken bir bulgu
ise “Sicaklik Degisimi” ve “Tank Kalibrasyonu” kategorilerinin birbirine benzerlik gosterdigi ve
bu benzerlik nedeniyle modelin bu iki kategoriyi siklikla karistirdigidir. Tank Kalibrasyonu ve
Dolum-Tesisat kategorileri ise oldukga yiiksek basari ile siniflandirilmistir. Tank Kalibrasyonu
kategorisinde elde edilen precision (%88,80) ve recall (%87,40) degerleri, modelin dogru
pozitifleri gogunlukla dogru sekilde siniflandirabildigini géstermektedir. Benzer sekilde, Dolum-
Tesisat kategorisinde elde edilen precision (%98,75) ve recall (%99,33) degerleri de modelin bu
kategoriyi ¢cok dogru bir sekilde tamy1p etiketledigini gostermektedir.Modelin performansi farkli
basari dlgiitleri (TP, kesinlik, duyarlilik, F o6lgiitii, ROC degeri) kullanilarak degerlendirilmis ve
sonuglar Tablo.7'da sunulmustur. Rastgele Orman algoritmasina gore ariza kategorisinin
siniflandirma basarisi yliksekken en diisiik basariya sahip kategorinin sicaklik degisimi oldugu
goriilmiistiir. Random Forest modelinin tank kalibrasyon hatalarini belirleme stratejisi, Gradient
Boosted modeline kiyasla veriyi daha dengeli ve "oran" odakli islemektedir: Siiflandirmada 1
tam agirlik ile Difference (Fark) degiskeni en belirleyici parametre olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Gradient Boosted modelinden farkli olarak Rate (%) (0,8698) 6zniteligi ¢cok yliksek bir 6oneme
sahiptir. Bu durum, Random Forest modelinin kalibrasyon hatalarini1 sadece miktar farkiyla degil,
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zamana yayilan degisim oraniyla da analiz ettigini gosterir. Open (0,7099), Reduction (0,6166)
ve Close (0,5948) degiskenleri giiclii birer yardimci sinyal olarak karar siirecine dahil olmaktadir.
EL (0,1546) ve Refuel (0,1325) degiskenleri sinirli katki sunarken, Oil Type hicbir etki
gostermemistir Random Forest modelinin sicaklik degisimlerini siniflandirma stratejisi, fark ve
azalig miktarin1 merkeze almaktadir: Siniflandirmada 1 agirlik ile Difference (Fark) degiskeni en
belirleyici parametredir. Reduction (0,7397) ve Open (0,5923) oznitelikleri, sicaklik kaynakli
hacimsel hareketleri tanimlamada giiglii yardimer sinyallerdir. Rate (%) (0,5392) Ozniteligi
anlamli bir agirliga sahiptir; bu da modelin zamana bagli degisim oranini dikkate aldigini gosterir.
ell (0,3807) ve Refuel (0,3208) degiskenlerinin katkist sinirli kalirken, Oil Type (0,0000) higbir
etki gdstermemistir. Random Forest modelinin dolum tesisat kaynakli sorunlar1 siniflandirma
stratejisi, operasyonel degiskenleri daha genis bir yelpazede degerlendirmektedir:
Smiflandirmada 1 agirlik ile Reduction (Azalis) degiskeni en belirleyici parametredir Close
(0,7895), Difference (0,7790) ve Open (0,7628) 6znitelikleri birbirine yakin ve yiiksek agirliklarla
karar stirecine eslik etmektedir. Sell (0,3766) ve Rate (%) (0,2821) degiskenleri Diger modellerin
aksine, bu kategoride Refuel (Dolum) degiskeni 0,0000 degeriyle karar siirecinde higbir rol
oynamamustir. orta diizeyde bir etkiye sahipken, Oil Type ve SEL degiskenlerinin katkis1 oldukga
diisiiktiir. Random Forest modelinin ariza kategorisindeki siniflandirma hiyerarsisi, operasyonel
stireglerin baslangig ve bitis verilerine odaklanmaktadir: Siniflandirmada Open (1,0000) ve Close
(0,9552) oznitelikleri en yiiksek agirliga sahip olup, arizalarin vardiya veya islem dongiisii
verileriyle dogrudan iliskili oldugunu gostermektedir. Difference (0,9331), Rate (%) (0,8173) ve
Reduction (0,7698) degiskenleri birbirine yakin yiiksek agirliklarla karar mekanizmasina giiclii
katki sunmaktadir. Sell (0,3305) ve Tank No (0,2894) sinirh bir etkiye sahipken, Refuel degiskeni
0,0000 degeriyle bu kategoride etkisiz kalmustir.

Tablo 7. Rastgele Orman Algoritmasi Performans Olgiitii Sonuclar

Gerg¢ek Pozitif Kesinlik Hassasiyet F- ROC
(TP) (Precision) (Recall) Olgiitii | Degeri

Tank 0,8880 0,8880 0,8740 0,8807 | 0,981
Kalibrasyonu

Dolum-Tesisat 0,9875 0,9875 0,9933 0,9904 | 0,998

Sicakhik 0,8109 0,8109 0,8402 0,8246 | 0,977

Degisimi
Arnza 0,9799 0,9799 0,9929 0,9864 | 0,983

Tablo 8. Gradient Boosted Trees Algoritmasi Karmagikhik Matrisleri

Gradient Boosted Algoritmasi Kalibrasyon Gradient Boosted Algoritmasi Dolum-
Modeli Karmagiklik Matrisi Tesisat Modeli Karmasiklik Matrisi
positive_predictive value: 87.44% +/- 1.86% | positive_predictive_value: 99.10% +/- 0.75%
(micro average: 87.43%) (positive class: 1) (micro average: 99.09%) (positive class: 1)
ConfusionMatrix: ConfusionMatrix:
True 0 1 True 0 1
0 3467 167 0 2325 26
1 158 1099 1 23 2517
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Gradient Boosted Algoritmasi Sicakhik Gradient Boosted Algoritmasi Ariza Modeli
Degisimi Modeli Karmagiklik Matrisi Karmagsikhik Matrisi

positive_predictive value: 82.56% +/- 3.97%
(micro average: 82.30%) (positive class: 1) | positive_predictive_value: 90.70% +/- 4.75%

ConfusionMatrix: (micro average: 90.48%) (positive class: 1)
ConfusionMatrix: ConfusionMatrix:
True 0 1 True 0 1
0 4234 126 0 4326 82
1 94 437 1 46 437

Gradient Boosted Trees Algoritmasi, karar agaci temeline dayanan bir algoritmadir.
Algoritmanin en avantajli durumlarindan biri de her kosulda iyi sonu¢ vermesidir. Algoritmanin
ozelliklerinden biri de sonug i¢in olusturulacak karar agaci sayisidir. Caligmamizda analize
baslamadan once Gradient Boosting Trees algoritmasinin temel ozelliklerinin tanimlanmasi
onemlidir. Bu ¢aligma kapsaminda, modelin performansini en {ist diizeye ¢ikarmak amaciyla
hiperparametre optimizasyonu uygulanmigtir. Bu dogrultuda, olusturulacak aga¢ sayisi
(n_estimators) 300, her bir agacin maksimum derinligi (max_depth) ise 30 olarak belirlenmistir.
Bu hiperparametre degerleri, modelin hem 6grenme kapasitesini artirmak hem de asir1 6grenme
(overfitting) riskini minimize etmek amaciyla deneysel olarak secilmistir. Uygulanan bu
ayarlamalar sayesinde model, daha dengeli ve yiiksek dogruluk oranlarina sahip sonuglar
iiretebilmistir. Modelin performansi farkli basari 6l¢iitleri (TP, kesinlik, duyarlilik, F 6l¢iitii, ROC
degeri) kullanilarak degerlendirilmis ve sonuclar Tablo.8’de sunulmustur. Yapilan
degerlendirmeler sonucunda, Gradient Boosted Algoritmasi ile elde edilen modelin sinif bazl
basarimi incelenmistir. Confusion matrix ve siniflandirma metrikleri {izerinden gerceklestirilen
analizde, 6zellikle Sicaklik Degisimi kategorisinde modelin performansinin diger siniflara kiyasla
belirgin bigimde diisiik oldugu gozlemlenmistir. Bu siif icin elde edilen precision (%82,56) ve
recall (%77,63) degerleri, modelin hem dogru pozitifleri kagirdigint hem de bu sinifa ait olmayan
ornekleri yanlis sekilde etiketledigini gostermektedir. Ayrica dikkat ¢eken bir diger bulgu,
Sicaklik Degisimi ve Tank Kalibrasyonu kategorilerinin birbirine semantik olarak benzerlik
gostermesi nedeniyle sikc¢a karistirildigidir. Bu karisiklik, 6zellikle modelin her iki sinifi ayirt
etmede zorlandigin1i ve sonucta dogru siniflandirmalarin azalmasina yol actigini ortaya
koymaktadir. Gradient Boosted Trees algoritmasina gore dolum-tesisat kategorisinin
siniflandirma basarisi yliksekken en diigiik basariya sahip kategorinin sicaklik degisimi oldugu
goriilmiistiir. Gradient Boosted Trees algoritmasinin Tank Kalibrasyonu simiflandirmasinda
kullandig1 karar mekanizmasini anlamak amaciyla gergeklestirilen Oznitelik 6nem analizi,
modelin ayirt edici giiciniin hangi parametrelerde yogunlastigini sayisal olarak ortaya
koymaktadir. Analiz sonuglarina gore 6zniteliklerin normalize edilmis agirliklar su sekildedir:
Model, en yiiksek ayirt edici giicii Sell (1,0000), Difference (0,9365) ve Refuel (0,8094)
Ozniteliklerine atamistir. Bu durum, kalibrasyon hatalarinin temel olarak satis ve dolum iglemleri
sirasinda olusan stok farklarindan tespit edildigini kanitlamaktadir. Reduction (0,3392) orta
diizeyde bir etki gosterirken; Rate (%) (0,1789), Close (0,1132) ve Open (0,0136) gibi
degiskenlerin katkisi sinirli kalmistir. Tank No (0,0037), Oil Type (0,00002) ve SEL (0,0000)
degerleri, bu parametrelerin siniflandirma iizerinde istatistiksel bir etkisinin olmadigini ortaya
koymustur. Dolum Tesisat kategorisi i¢in 6znitelik agirliklart incelendiginde, modelin kararlarim
neredeyse tamamen dolum siirecine dayandirdigi goriilmektedir. Siniflandirmada 1,0000 agirlik
ile Refuel (Dolum) degiskeni mutlak belirleyicidir. Difference (0,3635) degiskeni ikincil diizeyde
etki ederken, Reduction (0,0392) ve Sell (0,0228) degiskenlerinin katkis1 oldukca diigiiktiir. Rate
(%), Oil Type, SEL ve Close gibi 6znitelikler 0,00 veya buna yakin degerlerle karar siirecinde rol
oynamamustir. Tank Kalibrasyonu modelinin aksine, bu kategoride Refuel 6zniteliginin tek bagina
domine edici olmasi, tesisat sorunlarinin dogrudan dolum operasyonlar sirasinda karakterize
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edildigini kanitlamaktadir. Sicaklik Degisimi kategorisi i¢in 6znitelik agirliklar incelendiginde,
modelin kararlari1 tanktaki hacimsel azalis hareketlerine dayandirdigi goriilmektedir.
Smiflandirmada 1,0000 agirlik ile Reduction (Azalis) degiskeni en belirleyici parametredir.
Difference (0,5928) ve Open (0,2745) znitelikleri ikincil diizeyde 6nem tasirken, Close (0,0843)
ve Refuel (0,0483) degiskenlerinin etkisi olduk¢a simirlidir. Rate (%), SEL ve Oil Type gibi
Oznitelikler 0,00 degeriyle karar siirecinde higbir rol oynamamuistir. Ariza kategorisi i¢in yapilan
analizde, modelin operasyonel kapanis verilerini birincil sinyal olarak kullandig1 gériilmektedir:
Simiflandirmada 1 tam agirlik ile Close (Kapams) degiskeni mutlak belirleyicidir. Difference
(0,4972) degiskeni ikincil diizeyde gii¢lii bir etkiye sahipken, Reduction (0,0780) ve Sell (0,0357)
degiskenlerinin katkisi oldukg¢a diisiiktiir. Rate (%) (0,0083), Tank No (0,0041) ve Open (0,0021)
gibi Oznitelikler ¢cok diisiik seviyede kalirken; Oil Type ve SEL degiskenleri 0,00 degeriyle karar
stirecinde rol oynamamustir. Ariza kategorisinde Close Ozniteliginin domine edici olmasi,
sistemdeki teknik arizalarin genellikle vardiya veya islem kapanis verilerindeki tutarsizliklar
iizerinden karakterize edildigini gostermektedir.

Tablo 9. Gradient Boosted Trees Algoritmasi Performans Olciitii Sonuclar

G.el.‘g:ek Kesi.n!ik Hassasiyet F-Olgiitii R(?C .
Pozitif (TP) | (Precision) (Recall) Degeri

Tank Kalibrasyonu | () 8744 0,8744 0,8681 0,8707 0,980
Dolum-Tesisat 0,9910 0,9910 0,9898 0,9904 0,998
Sicaklik Degisimi 0,8256 0,8256 0,7763 0,7988 0,966
Ariza 0,9070 0,9070 0,8420 0,8721 0,980

Tablo 10. ADABOOST Algoritmas1 Karmasiklik Matrisi

ADABOOST Algoritmasi Kalibrasyon Modeli
Karmasikhk Matrisi

ADABOOST Algoritmasi Dolum-Tesisat
Modeli Karmasiklik Matrisi

positive_predictive value: 82.60% +/- 3.44%

positive_predictive value: 96.80% +/-
0.70% (micro average: 96.80%) (positive

(micro average: 82_.51%) (positive class: 1) class: 1)
ConfusionMatrix: ConfusionMatrix:
True 0 1 True 0 1
0 3388 148 0 2265 35
1 237 1118 1 83 2508

ADABOOST Algoritmasi Sicaklik Degisimi
Modeli Karmagsiklik Matrisi

ADABOOST Algoritmasi Ariza Modeli
Karmagsikhk Matrisi

positive_predictive value: 92.22% +/-
3.22% (micro average: 92.19%) (positive

positive_predictive value: 77.91% +/- 5.94% class: 1)
(micro average: 77.51%) (positive class: 1) ConfusionMatrix:
ConfusionMatrix: ConfusionMatrix:
True 0 1 True 0 1
0 4196 108 0 4336 94
1 132 455 1 36 425

Modelin sonuglar1 farkli basart dlgiitleri (TP, kesinlik, hassasiyet, F dl¢iiti, ROC degeri)
hesaplanmis olup sonuglar Tablo.11’da gosterilmistir. Model en iyi sonucu dolum-tesisat
kategorisinde veriyorken en kotii sonucu sicaklik degisimi kategorisinde verdigi goriilmiistiir.
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Tablo 11. ADABOOST Algoritmasi Performans Olciitii Sonuglar

Gergek Kesinlik Hassasiyet F-Olciitii ROC
Pozitif (TP) (Precision) (Recall) ¢ Degeri
Tank 0,826 0,826 0,8831 0,853 0,972
Kalibrasyonu
Dolum-Tesisat 0,968 0,968 0,9862 0,977 0,996
Sicakhik Degisimi 0,7791 0,7791 0,808 0,7921 0,967
Ariza 0,9222 0,9222 0,8187 0,8668 0,965

Tablo 12. Karar Agaci (J48) Algoritmas1 Karmasiklik Matrisler

Karar Agaci (J48) Algoritmasi Kalibrasyon
Modeli Karmasikhik Matrisi

Karar Agaci (J48) Algoritmasi Dolum-
Tesisat Modeli Karmasiklik Matrisi

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

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

ConfusionMatrix: ConfusionMatrix:
True 0 1 True| 0 1
0 3460 155 0 |2308 36

1 165 1111 1 40 2507

Karar Agaci (J48) Algoritmasi Sicakhik
Degisimi Modeli Karmasikhik Matrisi

Karar Agaci (J48) Algoritmasi Ariza Modeli

Karmagsikhik Matrisi

positive_predictive value: 80.88% +/- 5.99%
(micro average: 80.60%) (positive class: 1)

positive_predictive value: 93.32% +/- 5.04%
(micro average: 93.07%) (positive class: 1)

ConfusionMatrix: ConfusionMatrix:
True 0 1 True| 0 1
0 4218 106 0 (4340 89
1 110 457 1 32 430

Algoritmanin 6zelliklerinden biri siniflandirilacak olan verinin hangi 6zelliginin kullanarak
dallandirilacaginin  belirlenmesidir. Bunun igin &zellik se¢im Olgiitlerinden bilgi kazanimi
(Information Gain) yararlanir, ancak herhangi bir 6zelligin aldig1 degerin fazla gesitli olmasi,
kriteri, bu Ozelligin kullanilarak dallanmaya zorlamasi bir taraflilik olusturdugundan GINI
indeksinin kullanilmas1 daha yaygin bir se¢imdir. Caligmamizda J48 algoritmasinda 6zellik
secimi dlgiitlerinden GINI indeksinden yararlanilmistir. Modelin sonuglari farkli basari dlgiitleri
(TP, kesinlik, hassasiyet, F olgiitli, ROC degeri) hesaplanmis olup sonuglar Tablo.13°da
gosterilmistir. Model en iyi sonucu dolum-tesisat kategorisinde veriyorken en kétii sonucu
sicaklik degisimi kategorisinde verdigi goriilmiistir.

Tablo. 13 Karar Agaci (J48) Algoritmasi Basar1 Sonuclari

Positit ?l’lfP) (II’(reesclllslﬂ)l;) Iﬁ?ﬁi‘iﬁf " | F-Omitii | ROC Degeri
Kaligﬁ‘;‘:‘y ony 0.8713 0.8713 0.8776 0.874 0.925
Dolum-Tesisat 0.9844 0.9844 0.9858 0.9851 0.989
Sicaklik Degisimi | 0,8088 0.8088 08117 0.809 0913
Anza 0.9332 0.9332 0.8285 0.8768 0.916
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Tablo.14 Algoritmalarin Basar1 Oranlari

Kalibrasyon Dolum Sicaklik
orasy o Degisimi Arnza Dogruluk
Dogruluk  [Dogruluk Basari <
Dogruluk Basari1 Oram
Basar1 Oram Oram o
(%) (%) Basar1 Oram (%)
(] (] (% )
k-NN Algoritmasi 0,677 0,801 0,618 0,961
Rastgele Orman ) ¢ 0,908 0,822 0,972
Algoritmasi
Gradient Boosted Trees|
Algoritmasi 0,753 0,914 0,752 0,935
ADABOOST Algoritmasi 0,826 0,968 0,779 0,922
Karar Agact (J48) g7y 0,984 0,808 0,933
Algoritmasi

Tablo.15 Algoritmalarin Basari1 Oranlar (Siitun Grafigi)

1,2
1
0,8
0,6
0,4
0,2
0
k-NN Algoritmasi Rastgele Orman Gradient Boosted ADABOOST Karar Agaci (J48)
Algoritmasi Trees Algoritmasi Algoritmasi
B Kalibrasyon Dogruluk Basari Orani (%) B Dolum Dogruluk Basari Orani (%)

Sicaklik Degisimi Dogruluk Basari Orani (%) B Ariza Dogruluk Basari Orani (%)

6. TARTISMA VE SONUC

Tirkiye igerisinde faaliyet gosteren bir petrol sirketinin belirli bolgelerinde hizmet veren
istasyonlarindan 2022-2023 tarihleri arasindaki 4 ana kategori icin gergek veriler kullanilarak
cesitli veri madenciligi yontemleri egitilerek test edilmistir. Test verilerinin kesinlik, hassasiyet,
F olgiti ve ROC degerleri performans oOlgiitleri ile 6l¢lilmiis olup algoritmalarin basarisi
degerlendirilmistir. Tablo.14 ve Tablo.15’de 4 ayr1 kategorinin ¢esitli algoritmalar ile basari
oranlar gosterilmistir. S6z konusu tablo’da 6zetlenen sonuglara gore kalibrasyon, dolum, sicaklik
degisimi ve ariza kategorilerinin k-NN algoritmast diginda diger yontemlerde iyi sonug verdigi
goriilmiigtiir. Sicaklik Degisimi sinifi, agik ara en zorlayici kategori olarak one ¢ikmakta ve
model performansimi ciddi sekilde diistirmektedir. S6z konusu performans diisiikliigiiniin, veri
seti dagilimi dengeli olmasima ragmen, 'Sicaklik Degisimi' ve 'Tank Kalibrasyonu' smiflarinin
benzer Oznitelik profillerine (feature similarity) sahip olmasindan kaynaklandigi
degerlendirilmektedir. Yapilan analizler, bu iki kategorinin ayirt edilmesinde kullanilan
parametrelerin birbirine yakin degerler iiretmesi nedeniyle algoritmalarin karar sinirlarim
(decision boundaries) belirlemekte zorlandigimi gostermistir. Ozellikle Tank Kalibrasyonu ile
olan sinif karisiklig1 dikkate alinarak, bu iki sinif igin ikincil siniflandiricilarin ya da daha gelismisg
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ayristirma ozelliklerinin (feature selection) gelistirilmesi onerilmektedir. AdaBoost ve Rastgele
Orman algoritmalari, genel performans agisindan diger modellere kiyasla daha basarili sonuglar
vermistir. k-NN algoritmasi, genelleme kabiliyeti zayif olmasi1 nedeniyle tiim siniflarda gorece
diisiik performans gostermistir. Isletmeye son kontrollerin yapilmasi adina model énerisi yapilmis
ve kullanilmasi Onerilmistir Modellerin karar mekanizmalarimi daha iyi agiklayabilmek adina
gerceklestirilen 6zellik 6nemi (feature importance) analizi sonucunda, 6zellikle degisim hiz1 ve
fark temelli Ozniteliklerin siniflandirmada kritik rol oynadigi belirlenmistir. Bu baglamda,
gelecekteki calismalarda bu iki sinifi ayristiracak daha spesifik 6znitelik mithendisligi (feature
engineering) ¢alismalarina odaklanilmasi hedeflenmektedir. Gelecek calismalarda, gelistirilecek
yazilimlar sayesinde ve yapay zeka teknolojilerinin de bu alanda kullanilmaya baslanmasiyla veri
tabanlarina yansiyan verilerin sorunsuz ve hizli bir sekilde analizlerinin gerceklestirilerek daha
hizli ve dogru aksiyonlarin alinmasi saglanilabilir. Bu sayede, maliyetlerin diistiriilmesi, {ist
yonetimin ve devlet kurumlarinin dogru bilgilendirilmesi saglanacak, ileriki donemlerde alinmast
gereken tedbirlerin daha etkili olmasi saglanacaktir. Gelistirilen modeller, istasyon bazli anomali
tespit sistemlerinin olusturulmasina altyapi saglayabilir. Boylece potansiyel kalibrasyon hatalari,
dolum kaynakli sapmalar veya sicaklik etkileri erken agamada belirlenerek miidahale siiresi
kisaltilabilir. Bu durum hem operasyonel kayiplari azaltacak hem de bakim planlamasinin daha
etkin yapilmasina katki saglayacaktir. Calisma, yapay zeka destekli karar destek sistemlerinin
akaryakit sektdriine entegrasyonunun miimkiin ve uygulanabilir oldugunu gostermektedir.
Gelecekte gelistirilecek yazilimlar sayesinde veri tabanina yansiyan 6l¢iim verileri anlik olarak
analiz edilebilir, otomatik uyari sistemleri olusturulabilir ve miidahale siiregleri hizlandirilabilir.
Bu durum sektorde dijital doniisiimiin hizlanmasina katki saglayacaktir. Sonug olarak, bu ¢alisma
yalnizca algoritmik performans karsilastirmasi sunmamakta; ayn1 zamanda akaryakit sektoriinde
veri temelli operasyon yonetiminin uygulanabilirligini ortaya koymaktadir. Ozellikle Sicaklik
Degisimi ve Tank Kalibrasyonu simiflar1 arasindaki ayrimin giiglendirilmesi i¢in ileri diizey
Oznitelik miihendisligi, hibrit modelleme yaklagimlar1 ve derin 6grenme temelli yontemler
gelecekteki calismalar icin 6nemli arastirma alanlari olarak degerlendirilmektedir. Ayrica gergek
zamanli veri akigi ile entegre ¢alisan, otomatik 6grenen ve kendini giincelleyebilen sistemlerin
gelistirilmesi, sektorde siirdiiriilebilir performans artigi saglayabilecek dnemli bir adim olacaktir.

CIKAR CATISMASI

Yazarlar, bilinen herhangi bir ¢ikar ¢atismasi veya herhangi bir kurum/kurulus ya da kisi ile
ortak ¢ikar bulunmadigini onaylamaktadirlar

YAZAR KATKISI

Bu ¢aligmada Sabahattin Mert Berkmen ve Sabahattin Kerem Aytulun, ¢aligmanin kavramsal
ve tasarim siireglerinin belirlenmesi ¢aligmanin kavramsal ve tasarim siireclerinin yonetimi, veri
analizi ve yorumlama, makale taslaginin olusturulmasi, fikirsel icerigin elestirel incelemesi;
Sabahattin Mert Berkmen kavramsal ve tasarim siireclerinin belirlenmesi, veri toplama, veri
analizi ve yorumlama, makale taslaginin olusturulmasi, fikirsel igerigin elestirel incelemesi
basliklarinda katk1 sunmuslardir
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