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Veri madenciliginin yaygin kullanimi ve gelismesi ile biiyiikk veri yiginlari
igerisinden anlamli 6riintiiler ¢ikarmay1 miimkiin kilmistir. Birgok sektor veri madenciligi
yontemlerini kendi verileri izerinde aktif olarak kullanmustir. Bu tez ¢alismasinda apriori
algoritmas1 kullanilarak perakende sektdriinde hizmet veren 6zel bir firmaya ait yiiksek
miktardaki satig verilerinin analizi yapilmistir. Analiz igleminin temel amaci miisteri
memnuniyetini saglamak, firmaya olan baghilign artirmak, firma satis grafigini
yiikseltmektir. Miisterilerin satin aldiklan {irlinler arasindaki birliktelik kurallarimin tespit
edilmesi ile bu kurallarin temsil ettikleri miisteri kitlelerinin belirlenmesi saglanmustir.
Boylece firmanin tek bir kampanya yaparak miisterileri genellemesi yerine ¢ok sayida
kampanya olusturarak az sayida {iriinii dogru miisterilere sunmasi saglanmigtir. Bu 6zel
kampanyalar ile miisterilerin kendilerini daha 6zel hissetmeleri ve firmaya olan
baghiliklarinin artirilmasi hedeflenmistir. Birliktelik kurali yontemleri uygulanarak elde
edilen analiz sonuglart neticesinde miisteriler i¢in hazirlanan kampanyalarda sunulan
iriinlere ait satig miktar1 tahminleri yapay sinir aglar1 yontemi ile yapilmistir. Bu sayede
kampanyanin miisteriler tarafindan ne kadar ilgi goérecegi hakkinda dnemli bilgiler elde
edinilmistir. Bu analiz siirecinde verilerin sistemli bir sekilde kayit altina alinmasi ve
analize uygun hale getirilmesi islemi MSSQL Server veri tabani sistemi {izerinden
yapilmustir. Birliktelik kurallarinin olusturulmasi i¢in R programlama dili ve R Studio
gelistirme ortami kullanilmistir. Yontem olarak oldukga popiiler olan apriori algoritmasi
tercih edilmistir. YSA kullanilarak gercgeklestirilen tahmin isleminde ise MATLAB
kullanilmistir. Elde edilen birliktelik kurallarini temsil eden miisterilerin tespit edilmesinde
gosterge panelleri tasarlanarak sonuglarin daha kolay ve daha anlasilir bir yapiya
kavusmasi saglanmustir.
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The popularisation and the improvement of data mining have enabled to attain
significant patterns from ample data stacks. Numerous sectors have applied data mining
methods on their data vigorously. In this thesis study, analysis of high quantity sales data
belonging to a private firm providing services in the retail sector was made using apriori
algorithm.We can state that the main purposes of analysis are to meet the customer
satisfaction, to deepen commitment to the company, to raise the company’s sales chart. By
determining the association rules between the products bought by the customers, it was
provided to identify the customer groups representing these rules. By this means, the
company is provided to offer a few products to the right customers by organising numerous
campaigns instead of generalising the customers by launching a single campaign. These
special campaigns are aimed to get the customers feel special and to increase their
commitment to the company. As a result of the analysis obtained from association rule
methods, sales amount estimations of the products presented in the campaigns prepared for
the customers were done through artificial neural networks. So substantial information
were obtained about the extent of the customer interest to the campaign. In this analysis
process, recording of the data systematically and bringing them in compliance with the
analysis were carried out via MSSQL Server Database System. To establish the associatin
rules, R programing language and R Studio setting were used. A priori algorithm was
preferred as the method. In the estimation process carried out by applying YSA MATLAB
was used. For determinig customers who represent the association rules dashboards were
designed and the results are provided to have an easier and more comprehensible form.

KEYWORDS: R programing language, Apriori algorithm, Data mining, Association
rules, Basket analysis, Artificial neural networks



TESEKKUR

Yiiksek Lisans tez calismamin her asamasinda yardim, Oneri ve destegini
esirgemeden beni yoOnlendiren damigman hocam Saym Prof. Dr. Serdar Ethem
HAMAMCT’ya, bu ¢alismanin analiz asamalarinda fikirleriyle katki saglayan Sayin Prof.
Dr. Ali KARCT ya ve Dog. Dr. Davut HANBAY’ a, ayrica tiim hayatim boyunca oldugu
gibi yiiksek lisans caligmalarim siirecinde de benden desteklerini esirgemeyen degerli
AILEM ’e

tesekkiir ederim.

Bu tez ¢alismasi, Inénii Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Koordinasyon Birimince
2016/22 proje numarasi ile desteklenmistir.



2.1.
2.2.
2.2.1.
2.2.1.1.
2212
2.2.1.3.
22.14
2.2.2.
2.2.2.1.
2222
2.2.2.3.
2.3.3.

3.1.
3.2.
3.2.1.
3.2.2.
3.2.3.
3.24.
3.3.

ICINDEKILER

OZET ..ottt e, i

ABST R ACT .. il

TESEKKUR. ...ttt e il
ICINDEKILER........oiuuiiiiiie e v
SEKILLER DIZINT ..., vi
CIZELGELER DIZINT ...t viii
SIMGELER VE KISALTMALAR LISTEST ........coooviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee X
GIRIS .o 1

VERI KAVRAMI ve VERI MADENCILIGI.......coovviiiiiiiiiiiiiiiiiiieie 6
Veri Tabani, Veri Ambart ve OLAP ..., 6
Veri MadenCiliZl ....o.oeenuiiiiiit i e e e 7
Veri madenciliginde 6n isleme teknikleri ..............ocooviiiiiiiiii e 12
Veri teMIZICME. ... .o.uie i 13
Vert DIrleStirme ...ttt e 13
Vert dONUSUIING. . ...\ttt et et et et e et e et e 14
RS ST B 453 11T T 14
Veri Madenciligi Modelleri .........c.ooviniiiiiiii i e 14
NNV U Y 0 S (7a (o) o) D 15
KUMEIeme .....ooeieii 15
Birliktelik kurallar ve ardisik zamanli Oriintiiler ... 17
Veri madencilig@i araglart ............o.oveiiiiiiiiiii e 17
BIRLIKTELIK KURALL ......coiiiiiiiiiiiiiieei et 20
Birliktelik Kuralinin Matematiksel Kavramlari...............ocoovviiiiiiiinnnn.. 21
Birliktelik Kurali Algoritmalart ... 23

ALS @l@OTItMAST . .« .ottt e e e e 23

SETM al@Oritmast.. ... .uuieieeintteitte ettt eate et et e et e ettt e ateenaeeeeanans 24
PN 01 (00 21 Feo) 30T T 25
Apriori TID algOritmast ......ceeuiunriirentiteetetee e eer e et er e eteete e naenaean 30
Birliktelik Kurali Kullanim Alanlart ...............oooiiiiiiiiiiiiiiieeeee, 31



4.1.
4.2.
4.3.
4.4.
4.5.
4.6.
4.7.

5.1.
5.2.

MUSTERI PROFILINE DAYALI MARKET SEPET ANALIZI

UYGULAMASI . 32
Analizde Kullanilacak Veri Seti ... 32
Muiisters Kartlari..........ooooiiiii i e e 35
Veri Hazirlama Programi ...........coooeviiiiiiiiiiiiii e 36
R ile Apriori Algoritmasinin Uygulanmasi..............cooeiiviiiiiiiiiiiiiiinn.. 37
Birliktelik Kurallaria Ait Miisteri Bilgilerinin Tespiti.................ovvvennnnn.. 43
Analiz Sonuglarindan Elde Edilen Bazi Cikarimlar .......................ocoeei 64
Farkli Subelere Ait Birliktelik Kurallari...................oooo 67
MUSTERI BAZLI KAMPANYA OLUSTURMA ...........cooeiiiiiiieiin, 68
Belirlenen Miisteri Kitlesine Ozgii Olusturulan Birliktelik Kurallari .............. 68
Belirlenen Birliktelik Kurallarina Ozgii Miisteri Profili Tespiti..................... 71
BIRLIKTELIK KURALLARI ILE TESPIT EDILEN KAMPANYA........... .75
URUNLERININ YSA ‘ILE SATIS MIKTARLARININ TAHMIN EDILMESI

TARTISMA VE SONUC ...t 81
KAYNAKLAR .o 84
OZGECMIS ..o 88



SEKILLER DIiZINI

Sekil 2.1. Veri madenciligi kullanim alanlart ... 9
Sekil 3.1. Klasik apriori algoritmasi 6zet Kodu............c.ovviviiiiiiiiiiiiiiiiiieee, 26
Sekil 3.2. Apriori algoritmast akig diyagrami..............coooviiiiiiiiiiiiiniiieiie e, 27
Sekil 3.3. AprioriTid algoritmasi s6zde kodu..............cocoviiiiiiiiiiiiii e 31
Sekil 4.1 Uriin sat1s hareKetleri.. ... ......ouiiniiei e 33
Sekil 4.2. Uriinlerin hiyerarsik alt gruplart...............ccoooiiiiiiiiiiiie e 34
Sekil 4.3 Miigteri bilgileri........c.ooiiiii e 34
Sekil 4.4. Miisteri analizi veri hazirlama programi.................cooviiiiiiiiiiiiinnanennnn. 36
Sekil 4.5. Frekansi en yliksek Griinler...........ooovvvniiiiiiii e, 38
Sekil 4.6. Transaction’daki farkli Kod 3 grup sayilari................cooovviiiiiiiinnn. 38
Sekil 4.7. Ortalama Kod 3 grup sayilart...........coooviiiiiiiiiiiiii e 38
Sekil 4.8. En yiiksek sayida bulunan 10 Griin...............ocooiiiiiiiiiiiiiiieees 38
Sekil 4.9. Destek, gliven ve lift istatistikleri.............coooiiiiiiiiiiii 39
Sekil 4.10. Misteri yas dagilim karsilagtirmasi............o.ovvivniiiiiiiiii i 45
Sekil 4.11. Belirtilen iiriin gruplarina ait yas araligi(Ttm Subeler)........................... 46
Sekil 4.12. Farkli marketlerdeki egitim durumu karsilagtirmasi............................... 48
Sekil 4.13. Tiim subeler egitim seviyesi grafifi..........ccoveiviiiiiiiiiiiiiiiiiieean, 49
Sekil 4.14. Farkh subeler meslek oranlari kargilastirma...................coooeiiiienn.s. 51
Sekil 4.15. Tiim subelere ait meslek gruplart grafigi...............oooiiiiiiiiiii.n. 52
Sekil 4.16. Farkli subeler miisteri cinsiyet oranlar1 karsilagtirma.............................. 53
Sekil 4.17. Farkl1 subelerdeki miisterilerin medeni durumlari................................. 53
Sekil 4.18. Farkli subelerde belirtilen iirlin grubunun tercih edildigi aylarmn ................. 55
karsilagtiriimasi

Sekil 4.19. Farkli subelerde belirtilen iirlin grubunun tercih edildigi haftanin giinlerine... 56
gore karsilastirilmasi

Sekil 4.20. Farkli subelerde belirtilen iiriin grubunun tercih edildigi saat araliklarina.......57

gore karsilastirilmasi

Sekil 4.21. Farkli subeler sepet tutar oranlar1 karsilastirma ..................coooiviinnne 59
Sekil 4.22. Belirlenen iiriinlerin sepet i¢erisindeki oranlarinin karsilastirilmast............ 61
Sekil 4.23. Sube 1003 adres Oranlart ...........c.oouvieneiintii i e 63
Sekil 4.24. Sube 1004 adres oranlari.............oo.oiiiiiiii i 63



Sekil 4.25. Farkli subelerdeki destek ve gliven degerleri...............coooeviiiiiniinnn.. 66

Sekil 5.1. 1.Y1l belirtilen {irlinler i¢in ramazan aymdaki miisteri bilgileri.................... 73
Sekil 5.2. 2.Y1l yili belirtilen tiriinler i¢in ramazan ayindaki miisteri bilgileri................ 74
Sekil 6.1. GeNEl YSA YaPIST c.uviittittiiit ettt et e aeae e 76
Sekil 6.2. Tasarlanan yapay SINir @@l .........o.euineiniiiiiin i 78
Sekil 6.3. Regresyon eZrileri ........vuiiiiiti i 79

vii



CIZELGELER DIZINI

Cizelge 3.1. Ornek miisteri aliSVEriSIeri. ... .....ouiunie it 22
Cizelge 3.2. Miisteri alisVeriSleri........o.oiriiii i e 26
Cizelge 3.3. Tekil iirlinlerin tercih edilme Say1St........covvviiiiiiiiiiii i 28
Cizelge 3.4. Ikili iiriin grubu destek SAYISI...........c.ooiuiiniieiiieiie e, 28
Cizelge 3.5.Esik degerinin {istiinde kalan tiriin gruplari.................ocooiiiiiii 29
Cizelge 3.6. Uglii iiriin gruplart destek say1lart...............ccoooviuiiiiiiiiiiiiiiieei, 29
Cizelge 3.7 Birliktelik kurallart. ... e, 30

Cizelge 3.8. 2000-2014 yillann arasindaki birliktelik kurallarina yonelik yapilan....31
makale sayisi

Cizelge 4.1. Veri iStatistikIeri.......oovveii i 32
Cizelge 4.2. Birbirinden farkli {irlin ve iirlin grubu sayilart..................ccooeiiiiine. 33
Cizelge 4.3. Sube 1003 birliktelik kurallart...............oooooiiiiii e 40
Cizelge 4.4. Sube 1003°de biskiivi liriin grubuna ait birliktelik kurallari..................... 41
Cizelge 4.5. Sube 1004°¢ ait birliktelik kurallart.................coooiiiiiiiiii s 42
Cizelge 4.6. Sube 1004°de biskiivi lirlin grubuna ait birliktelik kurallart..................... 43

Cizelge 4.7. Sube 1003 ve 1004 ‘e ait en yiiksek destek degere sahip birliktelik kurallari..44

Cizelge 4.8. Sube 1003 miisteri €ZItim OTANI........virtertirtentet et etererarereneaneannn 47
Cizelge 4.9. Sube 1004 miisteri €Zitim Orani.........o.vveuiiiieitiieae et eieeieeeeaanann 47
Cizelge 4.10. Biitiin subeler egitim oranlart...............cooviiiiiiiiiiiiiri e 47
Cizelge 4.11. Sube 1003 meslek gruplart...........c.coovviiiiiiiii e 50
Cizelge 4.12. Sube 1004 meslek gruplart...........cooovveiiiiiiiiiii e 50
Cizelge 4.13. Biitiin subeler meslek gruplari..............ocooiiiiiiiiii i e, 50
Cizelge 4.14. Sube 1003 saat araliklarina gore tercih oranlari.....................ooeieee . 54
Cizelge 4.15. Sube 1004 saat araliklarina gore tercih oranlart....................cooeeeinea.. 54
Cizelge 4.16. Sube 1003 sepet tutar Oranlari...........oevuvvreeieeineieeieeeaeeieanenenann 58
Cizelge 4.17. Sube 1004 sepet tutar oranlart............o.oveiveiiiiiiiiiiniiiiieiieeanennen. 58
Cizelge 4.18. Tiim subeler sepet tutar oranlart...............cocoviiiiiiiiiii i, 58
Cizelge 4.19. Sube 1003 belirlenen iiriinlerin sepet igerisindeki orant....................... 60
Cizelge 4.20. Sube 1004 belirlenen iirlinlerin sepet igerisindeki orani....................... 60
Cizelge 4.21. Tiim subeler belirlenen iiriinlerin sepet i¢erisindeki orant..................... 60
Cizelge 4.22. Sube 1003 miisteri adres bilgileri.............cooooiiiiiiii i, 62

viii



Cizelge 4.23. Sube 1004 miisteri adres bilgileri.............cooooiiiiiiiiiiii 62

Cizelge 4.24. Subelerdeki belirtilen {iriin gruplarinin sepetteki ortalama tutarlari........... 64
Cizelge 4.25. Subelere ait birliktelik kurallart...................ooi 67
Cizelge 5.1. 1. yila ait doktor olan miisteriler igin birliktelik kurallar1....................... 68
Cizelge 5.2. 2. yila ait doktor miisteriler i¢in birliktelik kurallart............................. 69
Cizelge 5.3. 1. yila ait 6gretmen olan miisteriler icin birliktelik kurallar1.................... 69
Cizelge 5.4. 2. yila ait 6gretmen olan miisteriler icin birliktelik kurallar1.................... 69
Cizelge 5.5. 1. yila ait ev hanim1 olan miisteriler i¢in birliktelik kurallart................... 69
Cizelge 5.6. 2. yila ait ev hanimi olan miisteriler i¢in birliktelik kurallari................... 69
Cizelge 5.7. 1. yila ait 6grenci olan miisteriler i¢in birliktelik kurallar1...................... 69
Cizelge 5.8. 2. yila ait 6grenci olan miisterileri i¢in birliktelik kurallari..................... 70

Cizelge 5.9. 1. yila ait yiiksek lisans mezunu olan miisteriler i¢in birliktelik kurallar...... 70
Cizelge 5.10. 2. yila ait yiiksek lisans mezunu olan miisteriler i¢in birliktelik kurallari...70

Cizelge 5.11. 1. yila ait itibari ile belirlenen tarih araliginda aligveris yapan miisterilere ait

birliktelik Kurallari..........o.oi i 70
Cizelge 5.12. 2. yila ait itibari ile belirtilen tarih araliginda aligveris yapan miisterilere ait
birliktelik kurallart........ ..o 70
Cizelge 5.13. 1. y1la ait Ramazan ay1 birliktelik kurallar...................c. 71
Cizelge 5.14. 2. yila ait Ramazan ay1 birliktelik kurallar1..................... 71

Cizelge 5.15. 1. yila ait belirtilen {iriin gruplarindaki iiriinlere ait birliktelik kurallar....... 72

Cizelge 5.16. 2. yila ait belirtilen {iriin gruplarindaki iirtinlere ait birliktelik kurallari...... 72

Cizelge 6.1. Birliktelik Kurallart ............ooovriiiiii i e, 77
Cizelge 6.2. Uriin kiimesi sat1§ VETileri .............c..iiuiiiniiiiiie e 77
Cizelge 6.3. Uriin kiimesi satis verileri normalize edilmis hali ................................ 78
Cizelge 6.4. Tahmin sSONMUGIATT ........ooviiii i e e eeeee e 79



A=>B
ACT
ANB
AUB
Ck

Lk

Lk oo Lk
MSSQL
YSA
YSH

SIMGELER VE KISALTMALAR LISTESI

: A {iriniin bulundugu satiglarda B iiriiniin de bulunmasi olay1
: A, T’nin alt kiimesi

: A kesisim B

: A birlesim B

: K adetli sik gegen aday veri setleri

: Sik gegen k adet 6geli veri setleri

: K 6geli veri setlerinin kombinasyonlar

: Microsoft SQL Server

: Yapay Sinir Aglari

: Yapay Sinir Hiicresi



1.GIRIS

Son zamanlarda hemen hemen biitiin sekt6rlerde tiretimden, satis asamasina kadar
neredeyse biitlin siire¢lerde donanimsal ve yazilimsal otomasyon sistemleri
kullanilmaktadir. Bu yapinin bir geregi olarak ortaya ¢ikan veri boyutu’da yiiksek oranda
artmistir. Bu denli yiiksek boyutlu verilerin olusmasi 6nemli bir problemi karsimiza
cikarmaktadir [1]. Bu veriler sade halleri ile pek ise yaramayan ve degerlendirilemeyecek
kadar karigtk bir sekilde sistemimizde gereksiz olarak yer tutmaktadir. Bu
yorumlanamayan verilerin daha yonetilebilir, anlagilabilir ve faydali hale doniistiiriilmesi
icin c¢esitli analiz teknikleri gelistirilmistir. Bu analiz teknikleri ve yontemleri veri

madenciligi ¢atist altinda toplanmistir.

Veri madenciligi, veri isleme sonrasinda ortaya ¢ikan sonuglarin daha anlagilir ve
yorumlanabilir olmasi, ayrica ilgili verilerden elde edilen tahminsel sonuglarin gergek
sonuglara hatir1 sayilir derecede yakinlik saglamasi nedeniyle giiniimiizde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Veri madenciligi yontemine duyulan ihtiyaglar farkli benzetim
tekniklerinin gelistirilmesinin dniinii agmustir. Veri madenciligi yontemleri bir¢ok sektdrde
hem raporlama hem de benzetim islemleri ile beraber aktif olarak kullanilarak verilerin
daha anlagilabilir hale getirilmesinde ve daha faydali verilere doniistiirtilmesinde kullanilir
[1]. Perakende ve toptan ticaret, saglik, ulastirma, tagimacilik ve bankacilik gibi bir¢ok

sektorde veri madenciligi yontemleri sik¢a kullanilmaktadir [2].
Veri madenciligi yontemleri 4 ana alt baslik altinda ifade edilebilir [3,4]:
1.Smiflandirma
2 Kiimeleme
3.Birliktelik Kurallar
4. Ardisik Zamanl Oriintiiler

Smiflandirma islemi veri madenciliginde olduk¢a yogun kullanilan bir yontemdir
ve verilere ait gizli oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasinda tercih edilir. Oncelikle var olan
verilerin bir kismi siniflandirma kurallarinin olusturulmasinda kullanilir. Sonrasinda ise bu
kurallar dogrultusunda yeni olusan bir durum ig¢in nasil karar verilecegi belirlenir.
Kiimeleme iglemi verilerin birbirleri arasindaki benzerlikleri tespit ederek bu dogrultuda

gruplandiriimasidur.

Birliktelik Kurali verilerin birbirleriyle olan iligkilerini inceler ve hangi verilerin

birlikte olarak bulunabilecegine dair oransal bilgiler iireten veri madenciligi yontemidir.



Ardisik zamanh Oriintiiler meydana gelen bir dizi olay i¢inde en siklikla rastlanan alt

dizilerdir.

Market sepet analizi miisterilerin aligveris egilimlerinin belirlenmesi ve bu
egilimlerin yorumlanabilir bir diizeye getirilmesi i¢in uygulanan bir analiz ¢aligsmasidir.
Satin alman iirtinlerin miisteriler tarafindan hangi siklikla tercih edildiginin ¢ikarilmasi ve
bu iriinlerin hangi iriinlerle beraber satin alindigi bilgilerine erismek satici firma
tarafindan O6nemli veriler icerebilir. Miisteri memnuniyeti hedeflenerek yapilacak olan
market sepet analizi ¢aligmasi ayn1 zamanda firma tarafinda marketlerdeki iriin stoklarinin
iriin gruplarma doniistiiriilerek miisterilerin Uriinlere daha rahat erisimini saglamak
amaciyla reyonlardaki iiriin dizilimlerinin yapilmas1 ve miisterilerin yapacaklar aligveris
tercihlerinin dnceden tahmini ile onlara uygun kampanya ve firsat iiriinlerinin sunulmasi

gibi satis miktarini artirict birgok avantaj getirecektir.
1.1 Literatiir Taramas1 ve Degerlendirilmesi

Birliktelik kuralina ait birgok farkli algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalarin
birbirlerine kars1 bazi farkliliklar1 vardir. Bazisi hiz agisindan Ustiinliik saglarken bazisi da
kullandigt donamim ve kolay uygulanabilirlik acisindan tercih edilmektedir. Farkl
sektorlerde uygulanan birliktelik kurali yontemlerine ait bazi literatiir caligmalar1 asagida

belirtilmistir [5].

> Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesinde miisterilerin alisveris egilimleri ile
alakali davranis modellemesi ¢ikarmak i¢in bir ¢alisma yapilmistir [6]. Bu analiz
caligmasinda IBM SPSS Climentine programi kullanilarak miisterilerin tercih
ettigi Uriin gruplart analiz edilmis ve sonraki aligverisleri tahmin edilmeye
calisilmustir.

» Tirkiye’de otomotiv sektoriinde faaliyet gosteren bir yetkili servisin miisterilerine
ait alig-veris verileri goz Oniine alinarak, Apriori ve FP-Growth algoritmalari ile
iirlinler analiz edilmistir. Boylelikle miisterilerin satin aldiklar1 {irtinler arasindaki
birliktelik kurallar1 belirlenmek istenmistir. Bu dogrultuda yetkili servisin karini
artirmaya yonelik uygulanacak kampanya ve promosyonlara yon verilmeye
calisilmstir [7].

> Afyon Kocatepe Universitesi Isletme Anabilim Dalinda iiriin kategorileri
arasindaki satig iliskisinin belirlenmesi ic¢in birliktelik kurali uygulanarak bir
doktora tezi yazilmistir [8].

> Trakya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisiinde bir yiiksek lisans ¢aligmasinda
perakende sektoriinde galigsan bir firmanin {irlinler i¢in birliktelik kurali yontemleri

farkli veri kiimeleri iizerine uygulanmigtir [9].



Marmara tiniversitesi fen bilimleri dergisinde Sigortacilik sektdriinde Miisteri
iligkileri yonetimine yonelik bir ¢alisma yapilmistir. Miisterilerin karakteristik
Ozelliklerinin belirlenmesi T{izerine yapilan analiz islemlerinde miisterinin
sadakatini ve memnuniyetini artirici hedefler belirlenmistir. Miisterilerin hangi
iiriin gruplarimi tercih ettiklerini ortaya ¢ikarmak i¢in yapilan ¢alismada Apriori
algoritmas1 kullanilmigtir. Elde edilen analiz sonuglarindan faydalanarak
miisterilere yonelik daha etkin sonuglar verecek satis kampanyalar1 ve pazarlama
stratejileri gelistirilmesinin onii a¢ilmistir [10].

Bu ¢alismada veri madenciligi yontemleri ile {istiin yetenekli 6grencilerin ilgi
alanlarmi tahmin etmek ve bu 6grencilerin ilgi duyduklar1 alanlarin belirlenmesi
hedeflenmistir. Ustiin yetenekli 6grencilerin ilgi alanlarini tespit edebilmek igin 10
siiflandirma algoritmasi seg¢ilmistir ve sonuglar degerlendirilerek en uygun
algoritma se¢ilmistir. Apriori algoritmasi kullanilarak Ustiin yetenekli 6grencilerin
ilgi duyduklar1 alanlar belirlenmistir ve bu sonuglar dogrultusunda ders
programlarinin daha etkin diizenlenmesi gibi konularda fayda saglamistir [11].
Kurumsal kaynak planlama yazilimma ait giinliik hata loglarim toplayarak
birtakim 6n isleme islemleri gergeklestirip, elde edilen veri {izerinde birliktelik
analizi ¢aligtiran bir yazilim gelistirilmistir. Bu yazilim sayesinde, bir hatanin
olugsmasina yol agan olaylar arasindaki iligkiler birliktelik analizi algoritmas ile
tespit edilerek, bu sonuglar1 raporlayan bir sistem gelistirilmistir. Hataya en ¢ok
sebep olan Oriintiiler tespit edilmis ve gorsellestirilmistir [12].

Sosyal aglarin ¢cok yaygin bir kullanim alani vardir. Bu durum insanlari olumlu ve
olumsuz yénde etkilemektedir. Bu calismada, Firat Universitesi Teknik Egitim
Fakiiltesi Bilgisayar Ogretmenligi Boliimii 6grencilerinin sosyal aglar1 kullanma
seviyeleri incelenmis ve sosyal aglarin dgrencileri ne derecede etkiledigi tespit
edilmeye calisilmistir. Bu nedenle 6grencilere bir anket formu yoneltilmis ve elde
edilen verilere veri madenciligi tekniklerinden biri olan birliktelik kurali
uygulanarak bazi kurallar elde edilmistir [13].

Bir yayimevi firmasimin internet sitesindeki veriler goz oniine alinarak, veri
madenciligi ve birliktelik kurallar1 teknigi ile sepet wve siparis tablolari
incelenmistir. Hangi iriinlerin  kategorilerinin  degistirilmesi  gerektigi,
kullanicilarin meslek ve ilgi alan1 dagilimlari, miisteri ilgi alanlarma gore satis
grafikleri ve kullanicilarin 6deme secenekleri ile ilgili bir veri madenciligi
uygulamasi gerceklestirilmistir [14,5].

Internet iizerinden ulasilabilen basin yaym kaynaklarinda yer alan gorsel ve
metinsel verilerin hizli ve etkin bir sekilde erisimi ve bu kaynaklardan anlaml ve

onemli bilgilerin ¢ikarilmasi hedeflenmistir. Caligmalar istihbarat agisindan énem
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tasiyan kisi ve Oriintiilerle ilgili haberler ilizerinde yogunlasmigtir. Caligma
Birliktelik kurali yontemlerinden apriori algoritmasi uygulanarak yapilmistir. Bu
uygulamadaki amag¢ kullanicilarin arama yapmak istedikleri kisilerin isimlerini

yazarken yapabilecekleri yazim hatalarini tespit edip bunlart elemektir [15,5].

Bu tez ¢alismasinda kiiclik-orta ve biiyiik 6l¢ekte birgok subesi olan biiyiik bir
siiper marketler zincirine ait satis ve miisteri verileri kullanilarak market sepet analizinin
yapilmas1 hedeflenmistir. Bu veriler bir¢ok subesi bulunan stipermarketler zincirine ait 2
senelik satis ve miisteri verileridir. Analizi yapilacak veriler filtrelenerek sadece miisteri
kartlar1 ile yapilan aligverislerden goz Oniine alinarak secilecektir. Analizde kullanilacak
veriler biitliin bir yili kapsayacak sekilde secilmistir, ¢iinkii miisteriler tarafindan tercih
edilen Triinlerin biitin mevsimlerdeki durumlarinin  ¢ikarilmasi hedeflenmistir.
Miisterilerin aligveris verilerinin miisterilerin kigisel bilgileri ile iliskilendirilmesi firma
tarafindan yapilacak herhangi bir promosyon iiriin veya farkli kampanyalarm hedef
kitlesinin belirlenmesinde onemli avantajlar saglayacaktir. Miisterilerin satin aldiklan
triinlerin takibi miisteri kartlar1 ile yapilacaktir. Miisteri kartlart miisteriye ait kisisel
verilerin kayit altina alinmasinda kullanilacagi gibi ayn1 zamanda da miisterilere 6zel
yapilacak kampanyalarda kullanimi miimkiin olmaktadir. Market sepet analizi sonuglarinin
miisterilere ait kigisel veriler ile birlestirilmesi ile satin alinan {iriin gruplarinin hangi
yaslardaki, hangi meslek grubundaki, hangi semtlerde yasadiklar1 ve hangi Ggrenim
durumuna sahip insanlar tarafindan yapildigmi anlamamizi saglayacak veriler elde
edilecektir. Elde edilecek bu ¢ikarimlar yapilacak kampanyalarin hedef kitlesinin daha net
belirlenmesini saglayacaktir. Ayrica birliktelik kurali yontemi kullanilarak tespit edilen
birbirleri ile baglantili {iriinlere ait yapilacak kampanyalarin basarisinin énceden tahmin
edilmesine yonelik bir c¢alisma yapilmistir. Yapay sinir aglar1 teknikleri kullanilarak
gergeklestirilecek bu ¢alisma sayesinde satisa sunulacak kampanyali iriinlerin hangi
subede miisteriler tarafindan hangi miktarda tercih edilecegine dair yapilacak basarili
tahmin sonuglari ile hem kampanyadan elde edilecek karin dnceden belirlenmesi hem de
ilgili iiriinlerin arz ve talep dengelerinin saglanmasi i¢in 6énemli sonuglar elde edilecektir.
Birliktelik kurali yontemlerinden apriori algoritmasi bu ¢aligma i¢in kullanilacaktir. Analiz
islemi R Studio IDE ortaminda ve R programlama dili ile yapilacaktir. Yapay sinir aglart
ile yapilacak satis tahminleri i¢in ise MATLAB programmin NNtool modiili
kullanilacaktir. Sonraki asamada ise analiz sonuglarinin kiimelenmesi ve yorumlanmasi
icin rapor isleminin gergeklestirilecegi grafiksel bir uygulama hazirlanacaktir. Bu
uygulamadan miisterilere ait veriler basta olmak tizere, satis iglemine ait ayrintili analiz

raporlar1 aliabilecektir.



Bu tez caligmasinda Apriori algoritmasi kullanilarak 6zel bir firmadan alinan {iriin
satis verileri analiz edilerek {irlin gruplan arasindaki birliktelik kurallari tespit edilmistir.
Ayrica birliktelik kurallarindan faydalanarak olusturulan {iriin  gruplarmin = satis
miktarlarinin tahmin islemlerinde ise yapay sinir ag1 teknikleri uygulanmstir. Birliktelik
kurali {izerine literatiirde ¢esitli caligmalar rapor edilmistir. Ayrica farkli sektorlerde farkl
calisma alanlarinda birliktelik kurali algoritmalart yogun olarak kullanilmaktadir [5].
Bununla birlikte bu yontem toptan ve perakende sektoriinde kullanim sikligir nedeniyle

“market sepet analizi” veya “miisteri sepet analizi” olarak bilinmektedir.



2.VERIi KAVRAMI ve VERI MADENCILIGI

Herhangi bir islemden ge¢memis ve tek basina yorum yapilamayacak kadar
sistemsiz bir halde bulunan ham bilgi y1ginina veri denir[ 16]. Ol¢iim, sayim, deney, gdzlem
ya da arastirma yontemleri ile elde edilen veriler nicel ve nitel olmak {izere 2 baglik altinda
gruplandirilabilir. Nicel veri sayilabilen, dlgiilebilen ve sayisal bir deger bildirirken nitel
veri sayisal bir deger bildirmeyen niteliklerin belirtildigi verilerdir. Verinin belirli bir
hedefe yonelik olarak islenmesi ile faydali bilgi elde edilir. Giinimiiz teknolojisinin
geligsmesi sonucu elde edilen biiyiik veri yiginlan i¢inde faydali bilginin elde edilmesi

Oonemli bir problem olarak éniimiize ¢ikmaktadir [17].

2.1. Veri Tabani, Veri Ambar1 ve OLAP

Veri tabanlar1 birbiriyle baglantili bilgilerin depolandigi alanlardir. Giintimiizde
iretilen veri miktarlar1 arttig1 i¢in depolanmasi gereken verilerin miktar1 da dogru orantilt
olarak artmustir. Veri tabani sistemleri biiyiikk miktardaki verileri klasik yontemlere
alternatif olarak gelistirilmistir. Son zamanlardaki veri taban1 yonetim sistemleri verileri
sistemli bir sekilde kaydetme, silme, sorgulama ve tasima imkani saglamistir. Verilerin bu
denli sistemli olarak kayit altina alinmasi ile veri tabani igerisinden istenen her tiirlii bilgiye
erisim oldukea kisa silirede saglanmaktadir. Giincel veri tabani yonetim sistemleri ayni
zamanda giivenlik, performans yonetimi, denetleme ve optimizasyon islemlerinde 6nemli
avantajlar saglamaktadir [18]. Baz1 6nemli veri tabani yonetim sistemleri su sekilde

siralanabilir:

e MS-SQL Server
e Oracle

e [IBM DB2

e PostgreSQL

e MySQL

MySQL ve PostgreSQL agik kaynak kodlu olup, ticari ve kisisel kullanim i¢in herhangi
bir lisans bedeli istememektedir. MS-SQL(MICROSOFT), Oracle(ORACLE), DB2(IBM)
veri tabani yonetim sistemleri ise ticari kullanim i¢in lisans bedeli istemektedir. Elde edilen
veri yiginlarindan faydali bilgi elde edilebilmesi i¢in verilerin dogru depolanmasi, dogru
siiflandirilmasi, dogru ayiklanmasi, dogru islenmesi ve dogru yorumlanmasi gerekir. Son
zamanlarda elde edilen veri miktarindaki artis nedeniyle, veri depolarinin boyutlart manuel
olarak kontrol edilemeyecek diizeylere ulagmustir [8]. Veri ambari birbiri ile baglantilt
verilerin sorgulanabildigi ve biiylik analizlerin yapilabildigi bir veri deposudur. Veri
ambarlar1 sistematik olarak biiyiik miktardaki verilere kolay ulagim imkanini1 saglayacak

bir yapidir. Bu kavrami 1991 yilinda 6neren W.H. Immon’a gére veri ambar1 verinin
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temizlendigi, birlestirildigi ve yeniden diizenlendigi merkezi ve entegre bir depodur [9].
Kisaca wverilerin yiliksek boyutlarindan dolayr normal veritaban1 metotlarn ile
coziimlenemeyecek analiz caligmalari i¢in gelistirilmistir. Cok biiylik miktarda veriler
icerdigi i¢in kullanicilar i¢in detayli analiz sonuglar1 saglayabilmektedir. Standart veri
tabani iglemlerinden daha hizli sonuglar vermektedir. Ciinkii veri ambarinda yer alan veriler
sadece okunabilir bir yapida bulunmaktadir. Giincellenme ve silinme gibi giinliik islemlere

tabi tutulmaz, sadece yiiksek raporlama islemleri i¢in tercih edilirler [3].

OLAP (On-Line Analytical Proccessing) stratejik konularda karar verme islemini
kolaylastiracak bir sekilde veri ambarlari tizerinde yapilan analiz ve sorgulama islemidir.
OLAP yapist tiim veri tabani sistemleri lizerinde yapilabilir. OLAP sorgulamalar1 normal
veri tabami sorgulamalarindan farklhidir. Bir 6rnekle agiklamak gerekirse islemsel bir
veritabaninda giris ve c¢ikis islemleri yani kayit ekleme ve kayit silme islemleri
yapilmaktadir. Bu verilerin market iiriinleri oldugu varsayilirsa, normal sorgulama
yontemleri ile iiriinlerin giin-ay-y1l gibi dénemlerdeki satis tutarlari ¢ikarilabilir. Uriinlerin
satin alma tutar ve miktarlari, marketler arasi transfer miktarlar1 gibi degerler elde
edilebilmektedir. Buna karsin OLAP sisteminde, sistemde kayitlh olan veriler
degerlendirilerek gelecekteki olast durumlarin ortaya ¢ikarilmasi miimkiin kilinmaktadir.
Ornegin, marketten siit ve peynir alan bir miisterinin tekrar ne zaman peynir alacagi, zeytin
ve ekmek alan bir miisterinin bu iiriin tercihleri igerinde domates satin alma ihtimali, veya
belirli bir {irlin grubunun belirlenen satis hedefini tutturma ihtimali OLAP yapis1 ve
sorgulamalari ile kolayca bulunabilir [19]. OLAP sistemleri normal raporlama sistemlerine
gore olduk¢a hizli ¢aligmaktadir. Bunun en Onemli sebebi verilerin daha 6nceden
hesaplanmig bir sekilde bulunmasidir. OLAP verileri istenilen formattaki kiip (cube) adi
verilen ortamlarda tutulur [20]. Veri ambarindaki verilere OLAP sistemleri kullanilarak

gergeklestirilen ¢esitli analiz islemleri neticesinde Veri Madenciligi yapisi ortaya
cikmaktadir.

2.2 Veri Madenciligi

Artan teknoloji ile hemen hemen her sektdrde biiyiik veri yiginlart elde
edilmektedir. Bu veriler tek baglarina ilk bakigta anlamsiz ve yorumlanamaz olarak
goriilmektedirler. Ciinkii bu kadar ¢ok veri igerisinden ihtiyag¢ olan verilerin filtrelenmesi
oldukca zor bir istir. Normal istatistik yontemleri ile ortaya g¢ikarilamayacak veri analiz
islemleri i¢in veri madenciligi yontemleri gelistirilmistir. Veri madenciligi karmasik ve

diizensiz veriler icerisinden karar destek tabanli degerli veriler iiretme stirecidir [14,8].

Veri madenciligi tanimu literatiir’de farkli sekillerde ifade edilmistir:



e Veri Madenciligi; veri igerisindeki trendleri, baglantilar1 ve profilleri belirlemek
i¢in veriyi siiflandiran analitik bir aragtir. Ayni zamanda ham verinin tek basina
sunamadig veriyi ortaya ¢ikaran veri analiz siirecidir [21].

e Veri madenciligi; mevcut veriler i¢erisinde net olmayan ve 6ncesinde bilinmeyen
fakat potansiyel olarak kullaniglh bilginin elde edilmesi islemidir [22].

e Veri Madenciligi; islenmemis ham verinin tek basina istenen veya anlaml sekilde
gosteremedigi bilgiyi ortaya ¢ikarabilecek veri analiz iglemleri olarak
tanimlanmgtir [23].

e Veri Madenciligi; Veriyi iireten veya yorumlayacak kisiye veriyi daha anlamli ve
faydali olacak sekilde, bu biiyiikk veri yigiminin daha once var oldugu tespit
edilmemis iliski baglantilarinin ¢ikarilmasi ve verinin metinsel bir sekilde

Ozetlenmesi amaciyla yapilan analiz islemidir [24].
Veri madenciliginin temel 6zellikleri su sekilde 6zetlenebilir [5]

e Biiyiik ve karmasik veriler iizerinde uygulanirlar.

e Her tiir sayisal veriler lizerine uygulanabilirler.

e Makine Ogrenmesi, yapay zeka, istatistik, veri tabanlarinda bilginin kesfi,
bilgisayar bilimleri, veri gorselligi vb. gibi disiplinleri bulunmaktadir.

e Daha Onceden tespit edilmemis, dogrulanabilir bilgileri ortaya ¢ikarmay1 amaglar.

e Birgok sektorde kullanilmaktadir.

e Farkli sorulara gore degisen farkli ¢6ziim araglar1 bulunmaktadir.

e Oldukea popiiler ve hizli biiyliyen bir sektordiir.
Veri madenciligi ile ilgili ayritili bilgi i¢in [3,19,25] nolu referanslar incelenebilir.

Veri madenciliginin temel hedefi, ¢esitli kaynaklar kullanilarak elde edilen verilerin
anlamli bilgilere doniistliriilmesi ve faydali eylemlere doniistiirecek kararlar igin kullanima
hazir hale getirilmesidir. Gilinimiizde veri madenciliginin kullamim alanlar gittikce
artmistir. Kolay uygulanabilirligi ve ortaya ¢ikardigi etkili sonuglar sayesinde birgok
sektorde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu sektorlerin basinda egitim, ticaret,
miihendislik, bankacilik, telekomiinikasyon, perakende vb.. sektorler gelmektedir [5]. Sekil

2.1°de veri madenciliginin g¢esitli sektorler i¢inde kullanim oranlar1 gosterilmistir [9].
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Sekil 2.1. Veri madenciligi kullanim alanlari [9]

Tez ¢aligmasinin konusunu da i¢eren birliktelik kurallari, yapay sinir aglari, vb. birgok veri

16%

madenciligi tekniginin kullanildig1 bazi uygulama alanlar su sekilde listelenebilir [26];

e  Uriin veya hizmette hangi 6zelliklerin ne derece miisterileri memnun ettigi, hangi

0zelliklerden dolay1 bu hizmet veya iiriinii tercih ettigi tespit edilebilir.

e Miisterilere ait kredi riskleri hesaplanip, hangi miisterilerin kredinin geri 6demesini

zamanin yapamayabilecegi tahmin edilebilir.

e Kredi karti 6demelerini zamaninda gerceklestirmeyen veya hi¢ Odemeyen

miigterilerin Ozelliklerini g6z Oniine alarak bundan sonraki bu durumdaki

muhtemel kisilerin tespitinde kullanilabilir.

e Piyasada olusabilecek degisikliklere mevcut miisteri portfOyiiniin verecegi

tepkinin firma iizerinde yaratabilecegi etkinin tespitinde kullanilabilir.

e Potansiyel miisteriler arasindan en karli olanlar belirlenebilir, belirlenen miisteri

gruplarina 6zel kampanyalar uygulanabilir.
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Bir {irlin veya hizmetle ilgili kampanya olusturulacagi zaman hedef kitlenin
belirlenmesi asamasindan bu hedef kitleye kampanyalarmm nasil sunulacagi
kararma kadar olan biitiin siireclerde kullanilabilir.

Gegmis ve mevcut durum analiz edilerek gelecege yonelik tahminler yapilabilir.
Ciro tahminleri karlilik ve Pazar pay1 gibi analiz islemlerinde kullanilabilir.
Perakende sektoriinde miisterilerin aligveris tercihlerinin belirlenmesinde

kullanilabilir.
Pazarlama sektord ;

Miisteri segmentasyonunda

Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin tespit edilmesinde
Kampanya olusturma ve yonetme iglemlerinde

Sadik miisteri olusturma caligmalari

Satis analizleri

Miisteri iligkileri yonetimi ve miisteri analizinde

Satis tahminlerinde
Bankacilik sektori ;

Finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlarin bulunmasinda
Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespitinde

Kredi taleplerinin degerlendirilmesinde

Risk analizi ve risk yonetimi

Sigortacilik, sigorta dolandiricilik tespitinde

Riskli miigterilerin tahmin edilmesinde
Perakendecilik sektorii ;

Satis analizi
Alig-veris sepet analizi
Miisteri kart1 analizi

Magaza iiriin yerlesim diizenlemesi
Borsa alani ;

Hisse senedi fiyat tahminleri
Piyasa analiz islemlerinde

Hisse senedi alim-satim stratejilerinin belirlenmesinde

Telekomiinikasyon sektord ;
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Kalite ve iyilestirme analizlerinde
Hatlarin yogunluk tahminlerinde

[letisim yapilarinin belirlenmesinde
Kaynaklarin daha verimli kullanilmasinda

Hizmet kalitesinin arttirilmasinda
Saglik sektorii ;

Test, tahlil vb.. sonuglarin tahmini
Uriin gelistirme
Hastalik teshis iglemlerinde

Tedavi siirecinin belirlenmesinde
Endiistri alani ;

Kalite kontrol analizler iglemlerinde
Lojistik

Uretim siireglerinin belirlenmesinde

Literatiirde veri madenciligi iizerine yapilmis ¢ok sayida c¢alisma bulunmaktadir.

Bunlardan bazilar su sekilde 6zetlenebilir;

3 fazli asenkron motordaki sargi spirleri arasinda olusabilecek kisa devre veya
yalitim bozukluklar1 ve mekanik hatalarin tespitini gerceklestiren bir c¢aligma
yapilmigtir [27].

Veri madenciligi ile deprem verilerinin analizi {izerine bir ¢alisma
gerceklestirilmistir.  Secilen bir bolgeye ait sismik verilerin incelenerek
gerceklesme ihtimalinin veri madenciligi yontemleri ile ortaya g¢ikarilmasini
amaglamaktadir. Ornegin belirlenen bir bélge igin 5 magnitiidiindeki bir depremin
olma olasiligi 10 y1l igin %27 iken 30 y1l igin %60 degerlerini bulmaktadir tarzinda
cikarimlar elde edilmistir [28].

Internet {izerinden ulasilabilen basin-yaymn kaynaklarinda yer alan gorsel ve
metinsel verilerin hem hizli hem de etkin bir sekilde erisimi ile bu kaynaklardan
anlamli ve onemli bilgiler ¢ikarilmasi hedeflenmistir. Calismalardaki analizi
yapilan haberler daha ¢ok istihbarat agisindan 6nem tasiyan kisi ve orgiitlerle ilgili
sec¢ilmigtir [15].

Bir yazilimin giincel siirimlerindeki hata oranlarini 6nceki siiriimlerine kiyasla
degisikliklerini temel alarak tahmin eden bir model ortaya koymay1 amaclayan bir

uygulama gerceklestirilmistir. Yazilimdaki yenilik algoritma degisikligi veya hata
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ayiklama degisikligi olabilir. Bu tarz degisiklikleri analiz ederek yeni versiyonun
hata oranini dogru bir sekilde tahmin edebilme amaglanmigtir [29].

=  Apriori algoritmasinin iirettigi kurallar elenerek bir elektronik firmasinda {iretim
ve mal giris kalite verileri lizerinde uygulanmgtir. Ortaya ¢ikarilan kurallar test
verileri ile dogrulanmig ve sonuglar analiz edilmistir [30].

= Kan biyokimya parametreleri ile demir eksikligi anemisi teshisinde, hekime
yardimc1 olacak ve kolaylik saglayabilecek bir karar destek sistemi
olusturulmustur. Karar destek sisteminin sonuclari ile Anemi teshislerinde 6nemli
neticeler elde edilmistir [31].

*» IMKB 100 endeksinde sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet gdsteren 173
isletmenin 20042006 yillarina ait yillik finansal gdstergelerinden yararlanarak
veri madenciligi tekniklerinden birisi olan karar agaglari teknigi uygulanmustir.
Secilen finansal gostergelere gore sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet gosteren
firmalar1 ayiran en 6nemli degiskenler saptanmistir [32].

» IMKB’de islem goren ve imalat sektdriinde faaliyet gdsteren 100 firmanin
bilgilerini igeren kaldirag orani ve aktif karlilik oraninin finansal tablo hilesini
tespit etmek i¢in bir ¢alisma yapilmigtir [33].

*= OSYM tarafindan 2008 OSS adaylari i¢in resmi internet sitesi iizerinden yapilan
anket verileri iizerinde veri madenciligi yontemleri kullanilarak, &grencilerin
basarilarin etkileyen faktorler arastirilmigtir. Bu arastirmada, veri madenciligi
yontemlerinden karar agaclari ve kiimeleme kullanilmigtir [34].

= Tiirkiye’de bir hava yolu isletmesinin parca sokiim raporlar1 {izerinde veri
madenciligi caligmasi gerceklestirilmistir. Calismanin amaci, ugaklarda kullanilan
pargalarin, herhangi bir ariza olusmadan once diizeltici ve Onleyici islemlerin

yapilmasi i¢in ikaz seviyelerinin tespit edilmesine yonelik kural gelistirmektir [35].

2.2.1 Veri madenciliginde 6n isleme teknikleri

Veri madenciliginde en 6nemli konulardan bir tanesi analiz edilecek verinin
kalitesidir. Analiz sonucunda elde edilecek verinin giivenilir ve dogru olmasi igin verilerin
on islemden gegcirilmesi gerekmektedir. Eger bu islem yapilmazsa giris verilerindeki hata
orani kadar elde edilecek sonucta hatali olacaktir. Ozellikle son zamanlarda ortaya cikan
verilerin yiiksek boyutlu olmas1 veri madenciligi islemlerinin uygulanmasinda, veri 6n
isleme tekniklerinin kullanimimi daha &nemli bir hale getirmistir [1]. Ornegin, bir firmanin
miisterilerinin aligverig egilimlerini tespit edebilmek i¢in miisterilere ait satig hareketlerini
gormek istedigi durum igin, satig ve miisteri verilerinin ayri veri tabanlarinda olmasi ciddi
performans ve zaman kayiplaria neden olabilir, ileride kullanilacag: diisiiniilmemis olan

bazi verilere sonradan ihtiya¢ duyulabilir, verilerin bir kismu silinerek veri tabanini tutarsiz
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bir yapiya getirmis olabilir, zaman igerisinde yapilan kayit-silme- giincelleme gibi
islemlerden dolay1 veri tabanindaki ilk kurgulanan diizenli yap1 bozulmus olabilir. Vs.
Bunun gibi bir¢ok sorun ¢éziilmeden uygulanacak olan veri madenciligi yontemleri ile
faydali sonuclar elde etmek miimkiin degildir. Bu ylizden veri 6n isleme tekniklerinin

kullanim1 ve siireci veri madenciliginin 6nemli bir adimidir [25].
Bir veri 6n isleme teknigi dort onemli islem adimi i¢cermelidir [1,25,36]:

1. Veri temizleme iglemi
2. Veri birlestirme islemi
3. Veri doniistiirme islemi
4

Veri indirgeme islemi

2.2.1.1 Veri temizleme

Veri tabaninda hatali veya tutarsiz sekilde yer alan verilere giriiltili veri
denilmektedir. Verilerdeki giiriiltiiyli temizlemek i¢in gesitli islemler uygulanabilir. Veri
tabaninda eksik deger i¢eren kayitlar olabilir bunlarin ¢6ziilmesi gerekmektedir. Eksik olan
degerler yerine sabit degerler atanabilir veya bu eksik degerler atilabilir. Diger verilerin
ortalamasi alinarak eksik olan degerlerin yerine yazilabilir. Verilere (regresyon, karar
agaci, kiimeleme, gruplama) vb. islemler uygulayarak ¢ikan sonug eksik olan veriler yerine
kullanilabilmektedir.

2.2.1.2 Veri birlestirme

Birden fazla veri kaynagindan alinan verileri birlikte degerlendirmek i¢in verileri
tek tiire doniistirmek veya tek kaynaktan alinmasi gerekebilir. Bu durumlarda veri
birlestirme islemini uygulamak gerekebilmektedir. Ornek ile agiklamak gerekirse;
marketlerdeki satis isleminin gergeklestirildigi kasalarda miisterilere ait veriler
tutulmamaktadir. Miisterilere ait veriler arka tarafta farkli bir veri tabaninda
tutulabilmektedir. Kasada tiriinleri satin alan miisteriye ait Miisteri_ID bilgisi veri tabanina
gonderilmektedir. Veri tabanindan ise Misteri ID’leri, KartID gibi farkli bir isimde
tutulabilir. Bu noktada kasalarda miisterilere ait verilerin getirilmesi gerektiginde(Fis
igerigine miisterinin isminin yazilmasi gibi vb.) bu iki parametrenin birlestirilerek tek yap1
halline getirilmesi gerekmektedir. Birlestirme islemi uygulanirken iki veri kaynagi arasinda
tutarsiz bulunan verilerin atilmasi islemi de verinin dogruluguna 6nemli Sl¢lide faydalar
saglamaktadir. Yeni elde edilecek bilgiler ve bu bilgilerin giivenilirligi mevcut verilerin

birbiri ile uyumuna bagli olmaktadir.
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2.2.1.3 Veri doniistiirme

Verilerin veri madenciliginde kullanilacak modele gore seklinin donistiiriilmesi
islemidir. Yapilan doniistiirme isleminde verinin igerigi korunmalidir. Veri doniistiirme
stireci diizeltme, birlestirme, normallestirme gibi farkli islemler igerebilir. En popiiler olan
veri doniistiirme iglemi, verinin normallestirilmesi islemidir. Veri normallestirme

tekniklerinden bazilar1 Min-Max, Ondalik Olcekleme, Z Skor vb. olarak siralanabilir.
2.2.1.4 Veri indirgeme

Eger veri madenciligi uygulamalarindan sonra elde edilecek analiz sonuglarinin
degismeyecegi var sayiliyorsa, gerekli goriilen veri veya degiskenlerin sayilar1 ve boyutlari

azaltilabilmektedir. Veri indirgeme yontemleri asagidaki gibi belirtilmektedir ;

e Veri Birlestirme veya Veri Kiipii
e Boyut indirgeme
e Veri Sikigtirma

o Kesikli hale getirme
2.2.2 Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde farkli modeller kullanilmaktadir. Bu modeller tahmin edici ve

tanimlayici olarak iki ana baglik altinda toplanmstir [26].

Tahmin edici modellerde, ilk asamada sonuglar tespit edilmis veriler baz alinarak
bir model gelistirilmesi hedeflenmektedir. Daha sonrasinda olusturulan bu modelden
faydalanilarak, sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonug degerlerinin tahmin edilmesi
amaclanmaktadir. Bir bankadan kredi alacak olan bir miisterinin bu krediyi ddeyebilip
O0deyemeyecegine dair verilerin tahmin edilmesi bu tiir modele bir 6rnek olarak
gosterilebilir. Yapilan tahmin neticesinde miisterinin ge¢mis verileri incelenerek,
miisterinin kredi notu belirlenmektedir ve miisterinin kredi karnesinin kredi alabilmek i¢in

uygun olup olmadig: tespit edilecektir [37].

Tanimlayic1 modellerde ise karar vermede yonlendirici olarak kullanilabilecek
mevcut verilerdeki Oriintiilerin tanimlanmas1 saglanmaktadir. X/Y araliginda geliri ve iki
veya daha fazla arabasi olan ¢ocuklu aileler ile ¢ocugu olmayan ve geliri X/Y araligindan
diisiik olan ailelerin satin alma Oriintiilerinin birbirlerine benzerlik gosterdiginin

belirlenmesi tanimlayict modellere bir 6rnektir [37].

Veri madenciligi yontemlerinden siniflama ve regresyon yontemleri tahmin edici
modeller olarak belirtilirken, kiimeleme ve birliktelik kurali yontemleri ise tanimlayici

modeller olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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2.2.2.1 Siniflandirma ve regresyon

Verilerin onceki ¢iktilara gore gruplandirilmasi islemine siniflandirma denir [19].
Siniflama ve regresyon dnemli veri siniflarinm belirleyen ve gelecek veri egilimlerini tahmin
eden modelleri kullanabilen iki veri analiz yontemidir [37]. Gelecegin tahmin edilmesinde
mevcut verilerden hareket ederek veri madenciligi modelleri arasinda kullanilan en yaygin
yontemler smiflama ve regresyon modelleridir. Siniflama ve regresyon modelleri
arasindaki temek fark tahmin edilen bagimh degiskenin kategorik Siniflama kategorik
degerleri tahmin ederken, regresyon ise siireklilik gdsteren degerlerin tahmin edilmesinde

kullanilir [8].Siniflama modelinde bir¢ok uygulama 6rnegi mevcuttur. Bunlardan bazilari;

e Kredi basvurusu degerlendirme(risklerin diisiik-orta-yiiksek olacak sekilde
siiflandirilmasi)

e Hastalik teshisi

e Karakter tanima

e Kullanici davranislari belirleme

e Hileli sigorta bagvurulariin belirlenmesi vb. gibi bir¢ok 6rnek verilebilir [8].
Simiflama ve regresyon modellerinde kullanilan baglica teknikler asagidaki gibidir [37];

e Karar Agaglan

e Yapay Sinir Aglari

e Genetik Algoritmalar

e K-En Yakin Komsu

e Bellek Temelli Nedenleme
e Naive-Bayes

e Regresyon Agaclari

2.2.2.2 Kiimeleme

Birbirleri ile benzerlik gosteren veriler igerisindeki bu benzer verilerin
gruplandirilmas1 islemi olarak tanimlanabilir [38]. Her kayit mevcut kiime ile
karsilastirilarak ve kendisine en yakit kiimeye eklenmektedir. Eklenen yeni kayit kiimenin
tanmimlayic1 degerini degistirerek, kiime bir sonraki eklenecek olan kayit i¢in fakli kiime
merkezine sahip olmaktadir ve kiime merkez degeri yeniden ayarlanmaktadir [21].
Kiimeleme analizi biiyiik 6l¢ekli sistemleri daha kiiglik bilesenlere ayirarak bol ve yonet
metodolojisi tizerine kurulmustur. Kiimeleme analiz yontemi heterojen yapiya sahip veri
toplulugunu daha homojen alt gruplara ayrilmasini saglayacaktir [8]. Siniflama ve
Kiimeleme islemleri birbirlerine benzer yapilar olarak goriilmektedir. Cesitli farkliliklara

sahip bu iki analiz yontemini birbirinden ayiran en 6nemli fark, Kiimeleme analizinde
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yapilacak islem smiflama isleminde oldugu gibi belirlenmis yakin siniflarin durumlarina
gore yapilmamasidir. Siniflama igleminde her veri daha 6nceden bir egitim neticesinde
olusturulan modele gore bir sinifa atanmaktadir. Kiimeleme isleminde ise daha 6nceden
tanimlanmig siiflar bulunmamaktadir [8]. Kiimeleme isleminde kiimenin degerleri
kendisine dahil olan verinin etkisiyle degismektedir. Veriler birbirlerine olan

benzerliklerine gore uygun kiimelere eklenebilirler [8].

Kiimeleme modelinde verilerin herhangi bir sinifi bulunmamaktadir. Siniflama
modelinde veri siniflar1 daha 6nceden belirlenmistir ve yeni gelecek verilerin hangi siniftan
olacagi tahmin edilebilmektedir. Kiimeleme modelinde ise verilere ait smiflar
bulunmamaktadir ve bu siniflandirilmamis veriler gruplar halinde kiimelere ayrilmaktadir
[37]. Ornegin farkli semtlerde yasayan miisterilerin market aligverisleri driintiilenebilir. Bu
miisteri gruplarimin hangi {irlin gruplarim tercih ettikleri, bu iiriinleri tercih ederken hangi
saat araliginda markete gittikleri ve bunun yaninda {irlin simiflandirmalari, market ve
bulunduklar1 semtlere ait smiflandirmalar yapilmast amaciyla kiimeleme islemi

kullanilmaktadir.
Kiimeleme analiz modelinin kullanim alanlarindan bazilar1 asagidaki gibidir;

e (Cografik siniflandirma

e Perakende sektorii(Miisteri ve Uriinlere ait oriintiilerin belirlenmesinde)

e Bilimsel simiflandirma (Fen, Biyoloji ve Kimya gibi bilim dallarinda yapilacak
siniflandirma iglemlerinde )

e Bilgi kesiflerinde (Bilgiye ulasimi kolaylastirmak i¢in  dokiimanlarin
siniflandirilmasi )

e Tip alaninda (genetik arastirmalar gibi konularda siklikla kullanilir. )
gibi bir¢ok alanda kiimeleme analiz modeli kullanilmaktadir [8,37].

Literatiirde bir¢ok kiimeleme modeline ait algoritmalar bulunmaktadir. Yapilacak
analiz isleminde bu algoritmanin se¢imi verinin tipine ve analizin amacina bagl olarak

degismektedir. Kiimeleme yontemleri su sekilde kategorilere ayrilmistir [9];

e Boliimleme Yontemleri

e Hiyerarsik Yontemler

e Yogunluk Tabanli Yontemler
e Izgara Tabanli yontemler

e Model Tabanli yontemler
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2.2.2.3 Birliktelik kurallar ve ardisik zamanl Griintiiler

Bu veri madenciligi modelinde veri tabanindaki ge¢mis verileri analiz edilerek
gelecege yonelik bilgiler elde edilmesi amaglanmistir [9]. Bir diger deyisle birliktelik kural
yontemleri veri tabani igerisindeki kayitlarin birbirleri ile iligkilerini belirler ve bu
verilerden hangilerinin beraber olarak gerceklestigini ortaya ¢ikarmaktadir [9]. Birliktelik
kurallar ve ardigik zaman oriintlileri arasindaki fark zaman kavraminin uygulamaya dahil
edilmesidir. Iki yontem de nesnelerin birbirleri arasindaki birliktelik baglantilarini ortaya
cikarmay1 amaclamaktadir. Analiz islemi sirasinda belirli bir zaman araligi temel alindig1
zaman bu analiz islemi “ardisik zamanl oriintii ¢6ziimlemesi” seklinde adlandiriimaktadir

[39].

Daha ¢ok perakende sektorii iizerinde uygulanan birliktelik kurali yontemleri ulagim,
saglik, tagimacilik, bankacilik vb. gibi bir¢ok sektorde kullanilmaktadir [40]. Birliktelik
kurali es zamanli olarak gergeklesen iligkilerin belirlenmesinde kullanilmaktadir [8]. Baz

ornek analizler sonuglari asagida belirtilmistir;

e Beyaz peynir satin alan bir miisteri %80 ihtimal ile siyah zeytin de satin almigtir.
e Ceket ve pantolon satin alan miisteriler %50 ihtimal ile kravat da satin almistir.
e Bir yere giderken A vasitasini kullanan yolcular %15 ihtimal ile doniis i¢in yine A

vasitasini tercih edebilir tarzinda degisik drnekler verilebilir.

Ardisik zamanh oriintiiler ise birliktelik kuralindaki gibi es zamanl olarak gerceklesen
degil birbirini izleyen belirli doénemlerde gerceklesmis olan iligkilerin ortaya
cikarilmasinda kullanilmaktadir [8]. Birka¢ 6rnek analiz asagida belirtilmistir;

e Katarak ameliyat1 olan bir hastanin 10 giin icerisinde goziiniin enfeksiyon kapma
ihtimali %55 dir.

e Otomobil tamir servisinde motoru tamir edilen bir arabanin 30 giin igerisinde ayni
arizay1 verme ihtimali %10 dur.

vb.. gibi ardigik zamanl Griintiiler i¢in birgok 6rnek verilebilir.
2.3.3 Veri madenciligi araglari

Veri madenciligi yontemlerinin uygulanabilmesi i¢in g¢esitli yazilim ¢oziimleri
gelistirilmistir. Bu gelistirilen programlar1 birbirlerine goére farkli alanlarda farkl
avantajlara sahiptir. Bu analiz programlarinin ortak amaci; kararlar1 ve sonuglar1 gelistirme,
verilerden deger elde etmeye yardimei olma, var olan sistem ile daha kolay biitlinlestirme
olarak belirtilebilir. Bunlardan bir kismi Ticari, diger bir kismi ise agik kaynak kodlu
yazilimlardir. IBM SPSS Modeler, MATLAB ticari yazilimlara ornek verilirken,
RapidMiner, Weka, R, Keel yazilimlar1 ise agik kaynak kodlu yazilimlara 6rnek verilebilir.

Veri madenciliginde kullanilan bazi araglar;
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% IBM SPSS Modeler

Integral Solutions tarafindan Clementine ismi ile piyasaya sunulmustur ve suan
IBM firmasi tarafindan gelistirilmeye devam etmektedir. Kisiler, gruplar, sistemler ve
kurulus tarafindan alman kararlara tahmine dayali zekdyi1 getirmek i¢in tasarlanmus,
tahmine dayal1 bir analitik platformudur. Daha iyi sonuclar saglayan islemleri se¢gmenize
yardimc1 olmak i¢in metin analitigi, varlik analitigi, karar yonetimi ve optimizasyon da
dahil olmak tizere bir dizi gelismis algoritma ve teknik sunar. Bulut tabanl siiriimii de dahil
birkag siirlimii bulunan SPSS Modeler, masaiistiinde devreye alimlardan isletim sistemleri

icinde biitlinlestirmeye kadar 6lgeklenebilir [41].

% MATLAB

MATLAB (matrix laboratory), ¢cok paradigmali sayisal hesaplama yazilimi ve
dordiincii nesil programlama dilidir. MathWorks tarafindan gelistirilmektedir. Matlab
kullanictya, matris isleme, fonksiyon ve veri ¢izme, algoritma uygulama, kullanici arayiizii
olusturma vb. bircok imkani tanir. MATLAB, yaygin olarak akademik ve arastirma

kurumlarinda oldugu kadar endiistriyel isletmelerde de ¢ok kullanilmaktadir [42].

+ KEEL
Granada Universitesi tarafindan gelistirilmistir. Java dilinde gelistirilmistir [43].
Klasik veri madenciligi algoritmalar1 agisindan zengin degildir. Daha ¢ok yapay zeka
tabanli smiflandirma islemleri, kural tabanli kiimeleme algoritmalarinin bir¢ogunu

bilinyesinde barindirmaktadir [F44]. Veri gorsellestirme agisindan zayiftir.

% RAPID Miner
Dortmund teknoloji iiniversitesinde gelistirilmistir. Veri analizi, On isleme,
Smiflama, Kiimeleme, Birliktelik Kurallar1 Cikarimi, Nitelik se¢imi islemlerini igerir.
Oracle, MsSQL, PostgreSQL vb. bircok veri tabanini desteklemektedir [44].

Gorsellestirme ve grafik araylizii agisindan en zengin yazilimlar arasindadir [45].

% WEKA
Waikato Universitesinde gelistirilmistir. Alt yapist java platformundan
olusmaktadir. Icerdigi oOzelliklerle veri kiimeleri iizerinde &nisleme, sim andirma,
kiimeleme, birliktelik kurali madenciligi, 6zellik secimi ve gorsellestirme yapabilmektedir

[46]. Java Database Connectivity ile SQL veri tabanlarina baglant1 saglayabilir [47].

+ R
Auckland  Universitesi tarafindan  gelistirilmistir. ~ Grafikler, istatistiksel

hesaplamalar ve veri analizleri i¢in gelistirilmis bir yazilimdir. Unix makinalarda yaygin
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olarak kullanilmaktadir. R, kullanicilarin ekledigi 6zel fonksiyonlar veya c¢ok &zel
arastirma alanlarina ait paketlerle oldukca gelistirilebilirdir. Sahip oldugu paketlerin 3.parti
yazilimlarla entegre olarak ¢alismasi cok 6nemli bir avantaj olarak sunulmaktadir [48]. Bu

tez calismasinda R programlama dili ile birliktelik kural1 calismas1 yapilacaktir.
% SAS Enterprise Miner

SAS Enterprise Miner, dagitilmis istemci-sunucu sistemi olarak sunulmaktadir.
Veri madencileri ve is analistleri i¢in agiklayicit modeller olugturmak ve is siireglerine dahil
edilebilecek sonuclar tiretmek ve daha hizli ¢alisabilmesi igin optimize edilmis bir mimari
saglamaktadir. Veri madenciligi siirecini gelistirmek i¢in veri entegrasyonu, 6n gérme ve
raporlama gibi diger SAS teknolojileri ile uyumlu c¢alisacak sekilde tasarlanmigtir. R
programlama dili entegre olabilmektedir ve gercek zamanli olarak web iizerinde, iliskisel

veri tabanlarinda veya Hadoop iizerinde dagitim imkani saglamaktadir [49][50].
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3.BIRLIKTELIK KURALI

Birliktelik kurallar1 bir veri yiginindaki nesnelerin birlikte gériilmelerinin olasilik
yapilariyla gosterilmesidir. Birliktelik kurallar1 verilerin potansiyel iligkilerinin ortaya
cikarilmasidir. Beraber gerceklesen muhtemel olaylarin kurallarinin  belirlenmesini
hedeflemektedir [24]. Birliktelik kurali gegmiste elde edilen verilerin analiz edilerek bu
veriler igindeki birliktelik durumlarinin tespitini belirlemeye yonelik yapilan yontemdir.
90’li yillardan bu yana hemen hemen birgok sektorde teknoloji aktif olarak
kullanilmaktadir. Teknolojinin bu kadar yayginlagmas ile ortaya c¢ikan verilerin kayit
altina alinma siirecini olusturmustur. Bu verilerin kayit altina alinma siiresi barkod,
manyetik kart, Cip teknolojileri ile daha fazla hizlanmistir. Bu tip gelismeler giiniimiizde
perakende sektoriinii basta olmak alig islemi ve satis islemlerinin kayit altina alinip
elektronik ortamlara aktarilmasina olanak saglamustir [9]. Elektronik ortamda yani veri
tabanlarina kaydedilen bu veriler pazarlama alt yapisinin nemli pargalarindan birisidir. Bu
verilerin depolanmasi ve islenmesi i¢in 6nemli ¢abalar harcanmaktadir [25]. Birliktelik
kurall1 yontemi piyasada miisteri sepet analizi veya market sepet analizi olarak bilinen
islemlerde aktif olarak kullanilmaktadir [40]. Bizim ¢alismamizda da birliktelik kurali

yontemleri 6nemli bir yer tutmaktadir.

Birliktelik kuralinda, miisterilerin satin aldiklar1 {iriinler arasindaki birlikte
bulunma durumlarinin istatistik olarak ortaya gikarilmasi ile miisterilerin satin alma
egilimlerinin belirlenmesini amaglamaktadir. Yapilan analiz sonucunda iiretilen birliktelik
kurallar1 sayesinde saticilar daha etkin ve kazangli satiglar yapabilme imk&nina sahip
olunacaktir. Ornegin: Market aligverigleri sirasinda zeytin aldiktan sonra yine ayni
aligveriste %75 ihtimal ile peynir satin aliyorsa, bu iki iiriin arasinda birliktelik kurali
olusturulabilmistir. Elde edilen bu veri sayesinde bu {iriinler iizerinde ¢esitli kampanyalar
yapilabilir. Yapilacak bu kampanyalar ile miisteri sayisinda ve satislarda ciddi artiglar
saglanabilir. Marketgilik sektoriinde birliktelik kurali yontemleri kullanilarak elde edilen
analiz sonuglari 1s181inda yapilacak kampanyalar ile elde edilecek bazi kazanimlar asagida

listelenmistir;

= Birliktelik kurali tespit edilen tirlinleri birlikte kampanyali iiriin olarak miisteriye
sunmak

= Birlikte tercih edilen {irlinlerin miisteriler tarafindan kolay ulasilabilir olmasi i¢in
market icerisindeki raf ve reyon dizilimlerini hazirlamak

= Firma’nm elindeki stoklari hizli eritme imk&m (Son kullanma tarihi yaklasan
iiriinler i¢in olusturulan kampanyalar.)

=  Miisterilerin alisveris egilimlerinin incelenmesi neticesinde miisteri sadakatinin

belirlenmesi
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= Miisterilerin tercihlerinin 6énceden belirlenmesi ile marketteki stok durumunun
diizenlenmesi

= Miisterilerin kigisel bilgileri ile birliktelik kurallarinin birlestirilmesi ile miisteriye
0zel indirim yapilabilecektir. Bu durum da miisterilerin sadakatini artiric1 etkiler

saglayacaktir.

3.1 Birliktelik Kuralinin Matematiksel Kavramlari

Birliktelik kurallar1 yontemi ilk olarak 1993 senesinde Agrawal, Imelinskive ve
Swami tarafindan ele alinmistir [51]. Birliktelik kurallar1 destek ve giivenirlik seviyelerine
gore karakterize edilirler. Destek ve Giiven degerlerinin yiiksek olmasi bagintilarin gii¢lii
oldugunu gostermektedir [52]. Kullanicilar tarafindan belirlenen esik degerlerine gore
genel birliktelik kurallar1 olusturulabildigi gibi belli bir nesneye ait birliktelik kurali
baglantilar1 da olusturulabilir. Agrawal ve Srikant sinirlanmig nesne ile kurallar i¢in ¢esitli

etkin ¢oziimleme yontemleri gelistirmislerdir [53].

Birliktelik kurallarinin temel bilesenleri Destek(Support) ve Giiven(Confidence)
degerleridir. Bu elde edilen degerler belirtilen esik degeri ile kiyaslanarak istenen gili¢lii
kurallarin tespit edilmesini saglar. Destek ve Giiven degerlerine ait formiiller asagida

belirtilmistir; A ve B farkli iki 6ge kiimesi olarak adlandirilabilir.

A 68e kiime sayist

DeStek(A) - Toplam 6ge kiime sayist (3’ 1)
_ (AB) 6ge kiime say1st

DeStek(A' B) - Toplam 6ge kiime sayist (3’2)

Gijven(A, B) _ (A,B) 6ge kiime sayisi _ Destek (A,B) (3.3)

A 6ge kiime sayist Destek (A)

(3,1),(3,2),(3,3) numarali denklemler ile tanimlanmaktadir [54]. 3,1 numarali(Destek(A))
denklem A Ogesinin biitiin 6geler kiimesinde bulunma oranini bize vermektedir. 3,2
numarali(Destek(A,B)) denklemi hem A hem de B o&gelerinin birlikte bulunduklar
durumlarin biitiin 6geler kiimesine oranidir. 3,3 numarali denklem(Giiven(A,B)) ise A

6gesinin bulundugu durumlarda B nesnesi ile birlikte bulunma ihtimalini vermektedir.

Cizelge 3.1. de miisterilerin yapmis olduklar1 6rnek aligverisler verilmistir.
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Cizelge 3.1. Ornek miisteri aligverisleri

Alsveris ID Satin alinan iiriinler

1 Ekmek, Peynir, Gofret, Yag
2 Ekmek, Peynir, Gofret, Et

3 Ayran, Yag, Peynir, Gofret
4 Peynir, Gofret, Yag

5 Ekmek, Peynir, Gofret, Yag

Yukarida belirtilen aligveris hareketlerine birliktelik kurali yontemi uygulanmigtir

ve agagidaki kurallar olusturulmustur.

Destek = (Gofret,Yag, Ekmek) 2 04
ester = Toplam Hareket 5

Gi _ (Gofret,Yag, Ekmek) _ 2 — 05
uven = (Gofret,Yag) T4

{Gofret, Yag} => Ekmek kuralinda Destek degeri %40, giiven degeri ise %50
olarak tespit edilmistir. Bu sonuclar1 yorumlayacak olursak Destek degeri Gofret, Yag,
Ekmek iiriinlerinden satin alan miisterilerin biitlin aligverislerdeki toplam hareket
icerisindeki oranidir. Giiven degeri ise Gofret ve Yag satin alan miisterilerin ayn1 aligveris
icerisinde Ekmek de satin alma oranin1 belirtmektedir. Cizelgeden elde edilen bazi kurallar

sunlardir;

{Ekmek} — {Peynir} (Destek=0,6 Giiven=1)
{Ekmek, Peynir} —{Gofret} (Destek=0,6 Giiven= 1)
{Peynir, Gofret} — {Yag } (Destek=1 Giiven= 0,8 )
{Ekmek, Yag} — {Peynir}  (Destek=0,4 Giiven=1 )
{Yag} — {Ekmek} (Destek=0,8 Gliven=0,5)

Birliktelik kuralinda 2 6nemli asama vardir [9].

= Biitlin nesne kiimelerinin sik gegenler kiimesinde yer alabilmesi i¢in, her nesnenin
daha Onceden tanimlanmis olan esik degeri yani minimum destek degerinden
biiyiik olmas1 gerekir.

= Sik gecen kiimelerden giiclii iliski kurallarinin olusturulmasinda, belirlenen tanima

gore bu kurallar minimum destek ve minimum giiven durumlarini saglamalidir.
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Birliktelik kuralinin matematiksel modeli Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan
ifade edilmistir . Bu modele gore X= {yl,y2,y3...... ym} nesnelerin kiimesi ve D iglemler
kiimesi olarak ifade edilir. Her y ifadesi bir nesne olarak adlandirilir. D veri tabaninda biitiin
islemler T,T € X olacak sekilde tanimlanan nesnelerin kiimesi(nesne kiime) olsun. Her
islem bir tanimlayici alan olan TID ile temsil edilir. A ve B nesnelerin kiimeleri olsun. Bir
T islemler kiimesi ancak ACT ise yani A, T’nin alt kiimesi ise A’y1 kapsiyor denir. Bir
birliktelik kurali A = B formunda ifade edilir. A oOncil( andecent) ve B izleyen
(consequent) olarak adlandirilir. Burada, Ac X,Bc Xve ANB= dir[8].

[lk olarak, A = B kurali igin d olasilig1 ile kuralin destek degeri tanimlanir. Destek,
T isleminin A U B’yi igerme olasiligidir. Ikinci olarak, A = B kuralinin g ile gosterilen

giiven degeri tanimlanir. Bu olasilik, T isleminin A’y1 ve ayn1 zamanda B’yi igermesidir.
Matematiksel ifade ile kuralin destek ve giiven degerleri asagidaki sekilde ifade edilir [8].

Destek (A = B) =P(A U B)

Given (A = B)=P(B\A) veya

Giiven (A = B) = Destek (A = B) / Destek (A)

Destek (A) = Destek (A = A)' dir.

Bagka bir ifade ile destek ve giiven degerleri asagidaki sekilde tanimlanir;
Destek (A) = |A| / |D|

Destek (A= B)= |A.B|/ |D|

Giiven (A = B) = Destek (A =B) / Destek (A)

Burada; |A|, incelenen kayitlardaki A {iriinii iceren islemlerin sayisi. |A.B|,
incelenen kayitlardaki A ve B iirlinlerini birlikte igeren islemlerin sayisi. |D|, veri

tabanindaki biitiin islemlerin sayin1 ifade etmektedir.

3.2. Birliktelik Kurali Algoritmalari

Glnlimiizde birliktelik kurallarinin  uygulanabilmesi igin bir¢ok algoritma
gelistirmigtir. Bu algoritmalar olusan ihtiyaclar1 karsilamak icin kendi aralarinda
anlasilabilirlik, kolay uygulanabilirlik ve performans vb.. olmak iizere gesitli iistiinliikler
saglayarak zaman icerisinde gelistirilmistir. Birliktelik kurallarmi olusturmaya yonelik

gelistirilen algoritmalardan bazilar1 agagida verilmistir.

3.2.1. AIS algoritmasi

AIS algoritmasi, genis nesne kiimelerini iretmeyi amaclayan bir algoritmadir.1993
yilinda gelistirilmistir. Calisma mantigini inceleyecek olursak ilk olarak nesne adlarimin

A’dan Z’ye siralanmasi ile baslar. Veri tabanini bir¢ok kez tarar ve biitiin islemleri bu
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esnada okur. Ilk tarama esnasinda veri tabani igerisindeki boyut olarak genis nesneler
belirlenir. Bu belirlenen nesneler aday nesne kiimeleri olarak tanmimlanir. Bir islem
tarandiktan sonra, bir dnceki taramada genis olduklar belirlenen nesne kiimeleriyle, o
islemin nesneleri arasindaki ortak nesne kiimeleri belirlenir. Belirlenen bu ortak nesne
kiimeleri iglemde mevcut olan diger nesnelerle birlestirilerek yeni aday kiimeler
olusturulur. Herhangi bir nesne kiimesi, bir iglemdeki nesnelerle birlesip aday kiimelerden
birini olusturabilmesi i¢in, birlesecegi nesnenin hem genis olmasi hem de harf sirasi

agisindan nesne kiimesi i¢indeki tiim nesnelerden sonra geliyor olmasi gerekir.

AIS algoritmasi bu adimi gergeklestirebilmek igin, bir budama teknigi kullanir.
Budama tekniginin 6ziinde, aday kiimeler i¢indeki gereksiz kiimelerin silinmesi vardir. Bu
adimdan sonra, her aday kiimesinin destegi hesaplanir. Destek seviyeleri minimum destek
seviyesine esit veya bu seviyeden biiyiik ¢ikanlar genis nesne kiimesi olarak isaretlenirler.
Bir sonraki taramada bu genis isareti tagtyan kiimeler, yukarida anlatildig: gibi bir sonraki

aday kiimelerin belirlenmesi igin kullanilir [19][55].

3.2.2. SETM algoritmast

Bu algoritmada, Lk genis nesne kiimesinin her bir elemani iki parametreden olusur;
bunlarin bir tanesi nesnenin ismiyken digeri bu nesneyi ayirt etmeye yarayan bir 6zellik
numarasidir. Algoritma i¢inde bu numara TID (Transaction Identification) olarak

kullanilir. Benzer sekilde her bir aday nesne kiimeleri;
Ck,<TID, Nesne Kiimesi Ismi>
formatinda tutulur [56].

AIS’de oldugu gibi SETM algoritmasi da veri tabanini birgok kez tarar. Ilk tarama
esnasinda veri tabanindaki nesneleri, teker teker sayarak hangilerinin genis nesneler
oldugunu belirler. Sonraki taramalarda, bir 6nceki gegiste genis olarak isaretlenmis nesne
kiimelerini kullanarak aday kiimeleri belirler. Farkli olarak, SETM algoritmasi aday
kiimelerle birlikte iizerinde c¢alisilan islemin TID bilgisini de tutar. Bundan sonra, aday
nesne kiimeleri nesne ismine gore siraya dizilir ve kiigiik nesne kiimeleri silinir. Eger veri
taban1 TID numarasma gore siralanmissa, bir sonraki tarama esnasinda herhangi bir
islemdeki genis nesne kiimleri Lk’nin TID numarasina gore siralanmasiyla elde edilir. Bu
sekilde veri tabami birka¢ kez taranir. Artik bagka herhangi bir genis nesne kiimesi

bulunmadiginda algoritma sonlandirilir.

SETM algoritmasinda TID bilgisinin de tutulmasi, algoritmanin yer karmasikligini

artiracaktir, bu dezavantajin disinda baska bir eksi nokta ise, aday nesne kiimesinin destegi
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hesaplanirken Ck siralanmis halde degildir, bunun i¢in nesne kiimelerinin bir kez daha

siraya dizilmesi gerekecektir. Bu da zaman karmasikligini arttiran bir unsurdur [19].
3.2.3. Apriori algoritmasi

Apriori algoritmas1 nesneler arasindaki baglantilarmin ortaya ¢ikarilmasinda
konusunda en ¢ok bilinen ve en ¢ok kullanilan algoritmadir [19]. Apriori Algoritmasinin

ismi, bilgileri bir 6nceki adimdan aldig1 i¢in “prior” anlaminda Apriori’dir [53].

Genis nesne kiimelerini ortaya c¢ikartan algoritmalar eldeki tim verileri
bircok kez tararlar. Ilk taramada, her bir nesnenin destek seviyesi, hesaplanarak
kullanic1 tarafindan baslangigta girilen minimum destek seviyesi ile karsilastirilir ve
her bir nesnenin genis olup olmadigina bakilir. Bundan sonraki her tarama bir onceki
taramada genis olarak tespit edilmis nesnelerden baslar ve genis nesne kiimeleri
olusturulur. Bu genis nesne kiimelerine aday nesne kiimeleri denir. Taramanin
sonunda ise hangi aday nesne kiimesinin ger¢ekten genis oldugu kontrol edilir. Daha
once de belirtildigi gibi bir nesne kiimesinin genig olarak adlandirilabilmesi i¢in o
nesne kiimesinin kullanici tarafindan verilen minimum destek seviyesinin iizerine bir
destek seviyesine sahip olmasi gerekir. Bir sonraki taramada, yine bir Onceki
taramada genis olarak secilen nesne kiimelerinden baglanir ve veri tabanin sonuna
kadar bu nesne kiimelerinin destekleri hesaplanir. Bu islem, baska yeni genis nesne

kiimeleri bulunamayana kadar siirer [57].

Apriori algoritmast daha Onceden ortaya atilmis olan AIS ve SETM
algoritmalarindan her bir geciste aday nesne kiimelerinin sayilma ve bu aday
kiimelerinin iretilme sekliyle ayrilir. Hem AIS algoritmasinda, hem de SETM
algoritmasinda, tarama esnasinda, veriler okunurken aday nesne kiimeleri iretilir. Bir
islem (T) (transaction) okunduktan sonra, genis nesne kiimelerinin bu islemlerde
olup olmadigma da bakilir. Yeni aday nesne kiimelerinin iiretilmesi ise islemlerdeki
diger nesnelerle elde edilen genis nesne kiimelerinin birlestirilmesiyle iiretilir
[55]. Tabi bu da, gereksiz yere, aslinda kiigik nesne kiimesi olan bir¢ok
aday nesne kiimesinin sanki genis nesne kiimesiymis gibi {iiretilmesi ve sayilmasi

sonucunu dogurur. Bu da algoritmanin zaman karmasikligini arttirir.

Apriori algoritmas1 ise aday nesneleri {iretirken veri tabanindaki islemleri hig
igin i¢ine sokmadan, yalnizca bir onceki taramada genis oldugu tespit edilmis nesne
kiimelerini kullanarak olusturur. Apriori algoritmasi genis bir nesne kiimesinin
herhangi bir alt kiimesinin de genis olacagi kabuliine dayanir. Bdylece k adet
nesneden olusmus bir nesne kiimesi, k-1 adet nesneye sahip genis nesne kiimelerinin

birlestirilmesi ve alt kiimeleri genis olmayanlarm silinmesiyle elde edilebilir. Bu

25



birlesme ve silme islemi sonunda daha az sayida aday nesne kiimeleri olusacaktir [19].
Agrawal ve Srikant algoritmanin ¢aligma ayrintilarin1 ve algoritmanin kaba kodunu su

sekilde ifade etmistir [53];

= Verilerin ilk taranmasi esnasinda, genis nesne kiimelerinin tespiti igin, tim
nesneler sayilir.

= Bir sonraki tarama, k’1nc1 tarama olsun, iki asamadan olusur;

=  Apriori-gen fonksiyonu kullanilarak, (k-1) inci taramada elde edilen, Lk-1 nesne
kiimeleriyle, Ck aday nesne kiimeleri olusturulur,

= Sonra veri tabani taranarak, Ck daki adaylarin destegi sayilir.

= Hizlh bir sayim igin, verilen bir 1 islemindeki, Ck’y1 olusturan adaylarin ¢ok iyi

belirlenmesi gerekir.

Apriori Algoritmasinin klasik 6zet kodu Sekil 3.1.’de goriilmektedir [F19].

L1= {sik gecen 1-0ge kiimesi};
for (k=2; Lk-1# @; k++) do begin
Ck=apriori-gen (Lk-1); / Yeni adaylar
forall transactions-hareketler t € D do begin
Ct = subset (Ck, t); / Adaylar t i¢indedir
forall candidates — adaylar ¢ € Ct do
c.count++;
end
Lk = {c € Ck | c.count > minsup}
end

Answer = Ck Lk;

Sekil 3.1. Klasik Apriori Algoritmasi Ozet Kodu

Apriori algoritmasinin akig diyagrami asagidaki Sekil 3.2. de belirtilmistir.
Apriori Algoritmas1 Ornek Uygulama

Apriori algoritmasinin daha kolay anlagilabilmesi i¢in ana uygulama 6ncesinde bir
ornek ¢alisma ile ayrintili olarak verilmistir. Ornek olarak 5 miisterinin markette yaptiklari
aligverigleri géz Oniine alalim. Cizelge 3.2. de bu miisterilere ait aligveris verileri

bulunmaktadir. Her satir, ilgili miisterinin tek seferde yaptiklari iriin tercihlerini

gostermektedir.
Cizelge 3.2. Misteri aligverigleri
Miisteri No Satin Alman Uriinler
1 Tuz, Limon, Zeytin
2 Zeytin, Un, Siit, Tereyag1
3 Tuz, Un, Camasir Suyu, Zeytin, Tereyagi
4 Zeytin, Un, Limon, Tereyag1
5 Un, Tereyagi, Tuz, Ayran

26



Sekil 3.2. Apriori Algoritmasi Akis Diyagrami
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Bu cizelgedeki veriler kullanilarak misterilerin satin alma aligkanliklarinin
belirlenmesi hedeflenmistir. Coziimlemeden 6nce destek(support) ve giiven (confidence)
degerleri igin esik degerleri belirlenmelidir. Bu esik degerleri dogrultusunda algoritmanin

isleyisi sekillenecektir.
Destek degeri = % 60 - Giiven degeri = %75

Buradaki destek(esik) = %60 degeri tiim miisteri sayisinin 10 oldugunu
varsayarsak destek sayisinin 0.6*10 = 6 oldugu anlasilir. Bes miisterinin satin almig
olduklart iiriinlerin kiimesi {Tuz, Limon, Zeytin, Un, Siit, Tereyagi, Camasir Suyu, Ayran}
dir. Bu iiriinlerin hepsi igin destek degerleri hazirlanacaktir. Cizelge 3.2. deki miisteri
hareketleri incelendigi zaman Tuz {iriiniinden 1, 3 ve 5. Miisteriler satin almistir. Bu
durumda sayi(Tuz) ifadesi 3 olmaktadir. Benzer sekilde deger lirlinler iginde destek

degerleri hesaplanir. Cizelge 3.3 de biitiin iirlinlerin destek degerleri verilmektedir.

Cizelge 3.3. Tekil tiriinlerin tercih edilme sayis1

Uriin Tercih Edilme Sayis1

Tuz

Limon

Zeytin
Tereyagi

Un

Camasir Suyu
Ayran

Stit

—_—— = NN RN W

Bu g¢izelgedeki iiriinlerden esik degeri yani sayist 3’tn altinda olan iiriinleri
cikariyoruz. Geriye kalan (Tuz, Zeytin, Tereyagi, Un) {irlinlerini ikili {irlin gruplan olacak
sekilde hazirlayip asagidaki gibi destek sayilarini tespit ediyoruz. Cizelge 3.4 de bu destek

sayilar1 verilmistir.

Cizelge 3.4. ikili iiriin grubu destek sayis1

Uriin ikili Uriin Grubu Adet

Say1(Tuz, Zeytin) =2 Tuz, Zeytin 2

Say1(Tuz, Tereyagi) = 2 Tuz, Tereyagi 2

Sayi(Tuz, Un) =2 Tuz, Un 2

Sayi(Zeytin, Tereyagi) = 3 Zeytin, Tereyag 3

) Zeytin, Un 3
Sayi(Zeytin, Un) =3 -

Tereyagi, Un 4

Sayi(Tereyagi, Un) =4
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Bu adimda da aym sekilde esik degeri 3 ten kiigiik olan iiriinleri ¢izelgeden ¢ikaracagiz.

Geriye asagidaki Cizelge 3.5 deki iiriin gruplar1 kalacaktir.

Cizelge 3.5. Esik degerinin iistiinde kalan {irin gruplari

Uriin gruplan Tercih edilme sayisi
Zeytin, Tereyagi 3
Zeytin, Un 3
Tereyagi, Un 4

Coziimlemeye katilacak iiriinler tespit edildikten sonra Cizelge 3.2 den
faydalanacak iiglii iiriin gruplari olusturularak, destek sayilar1 hesaplanir. Bu destek sayilari

Cizelge 3.6. da verilmistir.

Cizelge 3.6. Uglii iiriin gruplar destek sayilari

Uriin Gruplar Tercih edilme sayis1
Zeytin, Tereyagi, Tuz

Zeytin, Tereyagi, Limon
Zeytin, Tereyagi, Un

Zeytin, Tereyagi, Camasir Suyu
Zeytin, Tereyagi, Ayran

Zeytin, Tereyagi, Siit

Zeytin, Un, Tuz

Zeytin, Un, Limon

Zeytin, Un, Camasir Suyu
Zeytin, Un, Ayran

Zeytin, Un, Siit

Tereyagi, Un, Tuz

Tereyagi, Un, Limon

Tereyagi, Un, Camasir Suyu
Tereyagi, Un, Ayran

Tereyagi, Un, Siit

—_—m = = N = D = = = O = W) e

Esik degeri 3’lin altinda olan iiriinleri ¢oziimlemeden ¢ikariyoruz. Geriye esik
degerini saglayan tek ticlii tirlin grubu oldugu goriiliiyor. Bu son adimda birliktelik kuralini
elde edebiliriz. (Zeytin, Tereyagi, Un ) iriinleri miisteriler tarafindan ayni aligveris
icerisinde 3 defa tercih edilmistir. Esik degerini saglayan bu {iriin grubuna ait destek ve

giiven degerleri hesaplanacaktir.

e {Zeytin, Tereyagi, Un} iiriin kiimesi goz Oniine alindiginda giiven degeri asagidaki

sekilde elde edilir.
Sayi{Zeytin,Tereyagi,Un} _ 3

2 = 9400
Sayi{Zeytin,Tereyagt} 3 A

Guven(Zeytin,Tereyagt — Un) =

o {Zeytin -- > Un, Tereyagi} birliktelik kurali icin gliven 6lglti su sekilde hesaplanir.
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SayyZeytin,Tereyagi,Un} _ 3
T4

Given(Zeytin— Un,Tereyagl = = %5

Sayi{Zeytin}

e {Un -- > Zeytin, Tereyagi} birliktelik kurali icin gliven 6lciti su sekilde elde edilir.

Sayi{Zeytin,Tereyagi,Un} _ 3
Sayi{Un} -

Given(Un - Zeytin,Tereyagl) = = %/5
o {Tereyagl -- > Zeytin, Un} birliktelik kurali icin gliven 6lglsli asagidaki sekilde

hesaplanir.

SayyZeytin,Tereyag,Un} _ 3

Giliven(Tereyagi -- > Zeytin, Un )= = 0y5

Sayy{Tereyagi}

Elde edilen tiim giiven dlgiileri baglangigta ilan edilmis olan giliven esik degerinden

biiyiiktiir. Sonug olarak asagidaki Cizelge 3.7. deki birliktelik kurallar1 elde edilmistir.

Cizelge 3.7 Birliktelik kurallar1

Birliktelik Kurah Anlam Giiven
Oram
Zeytin & Tereyagt >Un  Zeytin ve Tereyaginin bulundugu iiriin %100

kiimesinde Un {irliniiniin olma olasilig1
Zeytin 2 Un & Tereyagi  Zeytinin yer aldigi iiriin kiimesinde Un’un ve %75
Tereyaginin bulunma olasiligi

Un - Zeytin & Tereyagi  Un’un yer aldig1 bir iiriin kiimesinde Zeytin %75
ve Tereyagi bulunma olasiligi
Tereyagi = Zeytin & Un  Tereyaginin yer aldig1 bir {iriin kiimesinde %75

Zeytin ve Un’un buluma olasilig1

3.2.4 Apriori TID algoritmast

Onceki boliimlerde verilen algoritmalarda destek degerini hesaplamak icin biitiin
veri tabani taranir; ancak her agamada taranmamasi gereken durumlar olabilir. Bu
yaklagimla Agrawal, Apriori algoritmasiyla birlikte AprioriTid algoritmasini da sunmustur.
AprioriTid algoritmasi da taramadan 6nce aday nesne kiimelerini belirlemek i¢in Sekil 3.3.
de goriilen apriori-gen fonksiyonu kullanilmaktadir. Apriori’den en biiyiik fark: ilk gecisten
sonra veri tabaninin destek seviyesini bulmak i¢in taranmamasidir. Bu is i¢in Ck kullanilir.
SETM algoritmasinda oldugu gibi Ck’nin her eleman <TID,{Xk}> formundadir. Burada
Xk, TID numaral1 iglemde bulunan potansiyel genis k nesne kiimesidir. k= 1 iken C1 veri
tabanina karsilik gelir. Bununla beraber her nesne adiminda oldugu gibi firetilir. t
islemindeki Ck bir eleman1 <TID,c> seklindedir. Burada c, t islemindeki Ck’ya ait bir aday
elemandir. {c€Ck|c}, Eger bir iglemin, herhangi bir k nesne kiimesi aday1 yoksa, bu
durumda Ck nin bu islem igin herhangi bir girdisi, eleman1 olmayacaktir. Daha dogrusu bu
islemin TID numarasini1 tagimiyor olacaktir. Boylece Ck daki girdi sayisi, ozellikle bu k
degerleri icin, veri tabanindaki islem sayisindan daha kiiciik olabilir. Bunun diginda yine

biiyiik k degerleri icin her girdi kendisine karsilik gelen islemlerden daha kii¢iik olabilir.
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Ciinkii o islemde ¢ok az sayidan aday barmiyor olabilir. Ancak, kiigiik k degerleri i¢in
bunun tersi olacaktir; yani girdiler kendilerine karsilik gelen islemlerden daha biiyiik
olabilecektir [53]. Agrawal ve Srikant bildiride, AprioriTid algoritmasinin kaba kodunu su
sekilde aciklamislardir.

L1 = {Genis 1-nesne kiimeleri} ;
C1 = D veritabanu;
for (k=2; Lk-1# 0; k++) do begin
Ck=apriori-gen (Lk-1); / Yeni adaylar
Ck=0;
for all islemler t € Ck-1 do begin
// TID numarah islemlerdeki Ck-1 icinde bulunan tiim aday nesne
kiimelerini belirle
Ct = { ¢ € CK|(c-c[k]) € t.nesnekiimeleri ~ (c-c[k-1]) €
t.nesnekiimeleri }
for all adaylar ¢c € Ct do
c.count ++;
if (Ct #0) then Ck +=<t.TID, Ct >

end

Lk = { ¢ € CK | c.count >= min-destek}
end
Yanmt = Uk Lk

Sekil 3.3. AprioriTid algoritmasi sézde kodu[F53]
3.3 Birliktelik Kurali Kullanim Alanlar

Birliktelik kurali yontemleri bir¢ok sektdrde gesitli analiz iglemlerinin bir pargasi

olarak aktif olarak kullanilmaktadir [57]. 2000’ den 2014 yilina kadar olan donemde

birliktelik kurali analiz ¢aligmalarinin nasil degistigi literatiir taramasi ile incelenmistir
[57]. Cizelge 3.8. de son yillarda birliktelik kurallari ile alakali yapilan uluslararasi yaymlar

verilmistir.

Cizelge 3.8. 2000-2014 yillar1 arasindaki birliktelik kurallarina yonelik yapilan makale
sayist [57].

Yillar Makale Sayis1
2000 0

2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014

N W~ O W—NDOOoOOoO—O O
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4. MUSTERI PROFILINE DAYALI MARKET SEPET ANALIZI
UYGULAMASI

Bu boéliimde daha 6nceki boliimlerde bahsedilmis olan miisteri sepet analizi ve
miisteri kartlarina ait tanimlamalari1 destekleyecek 6rnek bir ¢calisma yapilmistir. Yiiksek
boyutlu gergek satis verisi kullanilarak yapilacak bu c¢alismada, miisterilerin kisisel
Ozelliklerine gore tercih ettikleri Grilinlerin birliktelik analizi yapilmistir. Calismada yapay
sinir aglar1 teknikleri kullanilarak yapilan tahmin islemleri sayesinde birliktelik kurallari
kullanilarak olusturulabilecek kampanyalarin verimliligini onceden tespit edilmesi
saglanmistir. Bu calismanin ilk asamasinda analiz edilecek olan verinin 6zelliklerinden
bahsedilmistir. Veriler analiz i¢in uygun formata getirilmis ve ardindan ¢ikarilan birliktelik
kurallar1 miisterilere ait bilgiler ile baglantili hale getirilerek miisterilerin tercihleri ve bu
tercihlerin miisterilerin 6zellikleri iizerine dagilimi ortaya c¢ikarilmistir. Daha sonraki
asamalarda bu verilere ait analiz sonuglar1 daha anlasilabilir ve yorumlanabilir olmasi i¢in
web tabanl bir program iizerinden gorsel olarak veriler sunulmustur. Hazirlanan dinamik
web tabanli uygulama tizerinden miisteri- iirlin iliskisi gozetilerek yapilacak kampanyalar
icin 6nemli bilgilerin elde edilmesi saglanmistir. Bu analiz ¢aligmasinin 2 temel siireci
vardir. Bunlarda birincisi R programlama dili ile marketlerdeki satislara ait en yiiksek
destek ve giiven degerine sahip birliktelik kurallarinin tespiti, digeri ise sqlserver lizerinden
sql komutlar ile bu belirlenen birliktelik kurallarini temsil eden miisteri kitlesinin ortaya

¢ikarilmasidir.

4.1. Analizde Kullanilacak Veri Seti

Analiz isleminde kullanilacak veri bircok subesi bulunan bir siipermarketler
zincirinin 2 yila ait satig bilgilerini kapsamaktadir. Marketler bulunduklar1 sehirde homojen
olarak hemen hemen biitlin mahallelerde hizmet verecek sekilde dagildig: icin bolgesel
olarak yapilacak analiz islemlerinin dogruluk payini arttirdig1 sdylenebilir. Analiz islemi
biiyiik oranda 1. yildaki veriler iizerinden gerceklestirilmistir. Fakat bazi karsilagtirma
islemleri i¢in 2. yila ait verilerinin de kullanildigi alanlar olmustur. Analiz islemlerinde
sirketin gizlilik politikas1 geregi miisterilerin ait baz1 bilgilerin gosterimi kisitlanmisgtr.

Veriler ile ilgili bazi istatistiksel bilgiler Cizelge 4.1. de belirtilmistir.

Cizelge 4.1. Veri istatistikleri

Veri Bashgi Birinci Yil(Adet) Tkinci Yil(Adet)
Toplam Satig Hareket Kaydi 43.569.223 42.600.584
Toplam Alisveris Sayisi 10.263.619 10.321.732
Miisteri Kart1 Ile Toplam Satis Hareket Kayd1 8.272.668 5.661.958
Miisteri Kart1 Ile Yapilan Toplam Aligveris 954.415 655.048
Sayisi
Musten‘lerm Dogum Tarihinin Bulundugu 922216 629319
Aligveris Sayisi

32



Cinsiyet Bilgisinin Bulundugu Aligveris Sayisi 954.415 655.248
Ogrenim Durumu Bulundugu Alisveris Sayisi 454.341 308.765
Adres Bilgisinin Bulundugu Aligveris Sayisi 625.715 442.547
Meslek Bilgisinin Bulundugu Aligveris Sayisi 365.839 250.676
Ig/i(i;m Hali Bilgisinin Bulundugu Aligveris 954 415 655248

Bu iki yildaki toplam veri yaklasik olarak 86 milyon satirdir. Bu kadar yiiksek
boyuttaki veriyi islemek ve kisa siirede yorumlanabilir hale gelmesi i¢in performansli bir
veri tabani yonetim sistemi gerekmektedir. Bu tez calismamizda MSSQL Server 2014
Developer Edition siiriimii kullamilmistir. Cizelge 4.1. de verilen istatistikler MSSQL
Server veri tabaninda gerekli filtrelemeler yapilarak elde edilmistir.

Sekil 4.1°de veri tabam {izerindeki iiriinlerin satig hareketleri ile ilgili verilerin bir
kismi verilmistir.

Fis KODU ALISVERIS YAPILAN MARKET ~ URUN KODU  URUN ADI SATILAN MIKTAR  URUN FIYATI URUNUN TOPLAM TUTARI  ALISVERIS TARIHI
[10420000033104 | 1042 8690536012312  TENO PECETE 200 LU *16* 1 169 169 2014-12-31 19:49:20.000
10420000033104 1042 8690538012312 TENO PECETE 200 LU *16° 1 169 189 2014-12-31 19:48:-20.000

1042000003105 1042 8690574950515 PEPSI 2.5 LT JUMBO 6" 1 335 335 2014-12-31 19:49:52.000

0420000033105 1042 8690504034902 ULKER 349-00 METRO 5 L1 200 GR *18* 1 220 220 2014-12-31 19:48:52 000

1042000003105 1042 2600215 URF 20 KARISIK CEREZ 1 KG 0274 2190 8,00 2014-12-31 19:48:52 000

1042000003106 1042 6082001177510 ISTER EKMEK 3 070 210 2014-12-31 19:54:54.000

1042000003107 1042 8690524000246  FALIM SAKIZ 5'L1 ORMAN MEYVELI 7 GR "20° 1 045 045 2014-12-31 20:0106.000

0420000033107 1042 8690524000248  FALIM SAKIZ 5'L1 ORMAN MEYVELI 7 GR "20% 1 045 045 2014-12-31 200106 000

10420000033108 1042 8690533084732  ETI BALIK KRAKER MISIRLI 95 GR*10° 1 095 095 2014-12-31 20:04:59.000

10420000033108 1042 8690533084732  ETI BALIK KRAKER MISIALI 95 GR*10° 1 095 095 2014-12-31 20:04:59.000

10420000033108 1042 8890767675088 SUTAS PEVNIR 500 GR SUZME'24" 1 725 7.25 2014-12-31 20:04:59 000

0420000033108 1042 8692971031318 ULKER ICIM KASAR 700 GR *10% 1 13,90 13,90 2014-12-31 20:04-59.000

1042000003108 1042 8691375226717 BIZIM MISIROZU 2LT°¢" 1 11.99 11,99 2014-12-31 20.04:59.000

0420000033108 1042 2800120 KESTANE 0,706 14,20 10,03 2014-12-31 20:04-59.000

1042000003108 1042 2600059 KARNIBAHAR 1566 145 297 2014-12-31 20:04-59 000

10420000033108 1042 8690504080971 ULKER 383-5 9 KAT MUZLU GOF 84 GR*18" 1 1,10 110 2014-12-31 20:04:59.000

1042000003108 1042 8690504089971 ULKER 383-6 9 KAT MUZLU GOF 84 GR"18" 1 1,10 110 2014-12-31 20:04:59 000

0420000033108 1042 8690560051183  BAG MISIR UNU EKO POS 250 GR'10° 1 199 199 2014-12-31 20:04:59.000

10420000033108 1042 8690504025573 ULKER 255-7 AFISTBIT.80 GR'36" 1 3,00 3,00 2014-12-31 20:04:59.000

0420000033108 1042 8690526063140 ETI CIN COKLU 377 GR "20" 1 249 249 2014-12-31 20.04:59.000

1042000003108 1042 8690526083292 ETI BENIMO LOKMALIK 77 GR "24* 1 085 095 2014-12-31 20.04-59.000

1042000003108 1042 8690526083292  ETI BENIMO LOKMALIK 77 GR *24* 1 095 095 2014-12-31 20:04:59.000

1042000003108 1042 8695872790014 NESIL YUFKA 1 425 425 2014-12-31 20:04:59.000

Sekil 4.1 Uriin satis hareketleri

Veri tabaninda kayitli bulunan biitiin triinler gruplandirilmistir. Veri tabaninda
13643 farkli {riine ait stok hareketi bulunmaktadir. Cizelge 4.2. de siniflandirmada
kullanilan tirtinlere ait kag farkli grup olduguna dair bilgiler verilmistir. Ayrica Sekil 4.2°de
Analiz isleminde kullanilacak firiinlerin bagli bulunduklar1 5 kirtliml hiyerarsik gruplar
verilmektedir. Analiz ¢calismamizda ¢ikarilacak birliktelik kurali Sekil 4.2. de belirtildigi
iizere Kod 3 {iriin grubuna gére yapilmistir.

Cizelge 4.2. Birbirinden farkli {iriin ve iiriin grubu sayilar

Grup Isimleri Farkl iiriin ve grup sayisi

Uriinler 13.643
Ana Grup 10
Kod 1 43
Kod 2 184
Kod 3 602
Kod 4 789
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URONKODU  LRON ADI ANAGR..  KOD 1 Koo 2 KOD 3 KoD 4

2600669 NERGIS YUFKA KG GDA  SOT-KAHVALTILIK PASTANE URONLERI YLK YUFKA

BESESASBBIOTT YUMURTAMALYUMAOLUSARIEANAC  GDA  SOT-KAHVALTILK YUMURTA  NORMALYUMURTALAR. NORMAL YUWRTALAR
BB39971704168  PAREX STRECH FILM 15MT"24* EV-HOBl  MUTFAKESYA-GERECLERI MUTFAK SARF MALZEMELERI STRECFILM STREC FILM

669063706271 CARTEDORPUDBTTERCKMGGRMZ GDA  GDASEKERLEME UNEU MAMDL-TATL TOZTATLLAR PUDNG

B6%0637582721  CARTEDORPUDBITTERCICIIGGRMZ® GIDA  GIDA-SEKERLEME UNLU MAMDL-TATU TOZTATLLAR PUDING

2600253 ERCIYES VAKUMLU MARAS SUCUGU GDA  GDASEKERLEME SAKIZ-SEKERLEME SEXERLEMELER (GELENEKSEL SEKERLEME
8692005337738 SEKMEYVE SUYU 175 KARISK 27 GDA  IECEK GAZSIZ IGECEK MEYVESUYU MEYVE SULARI

8630035270108 AK BINGAN CUBLIK SEKER GDA  GDASEKERLEME SAKIZ-SEKERLEME SEXERLEMELER YUMUSAK SEKER

BER0632055381 NESTLE1927EXTSUTLUCK BOGR*144" GIDA  GIDA-SEKERLEME CHOLATA-GOFRET CIKOLATA TABLET GIKOLATA

B690632055361  NESTLE19Z7EXTSUTLUCK BOGR*144" GDA  GDA-SEKERLEME CHOLATA-GOFRET CIKOLATA TABLET CKOLATA

B683371010215  KARLIDAG SUT YARM YAGLI 11112 GDA  SUT-HKAHVALTILIK ST UZUNOMURLOSOT  UzuN OMORLO SOT

2600253 ERCIES VAKUMLU MARAS SUCUGU GDA  GDASEKERLEME SAKIZ-SEKERLEME SEKERLEMELER (GELENEKSEL SEKERLEME
B690347030022  KENTON 511 VANILIN *150° GDA  GIDASEKERLEME UNLL MAMDL-TATU PASTAMALZEMELER]  KABARTMA TOZU VE SEERLIVANLIN
2600387 [IANA KLISBAS! GDA  ETBALK KIRMIZI ET ACH DANA ETI KUSBASIET

BES0G4T030022  KENTON 5T VANILIN *180° GDA  GDASEKERLEME UNLL MAMDL-TATLI PASTAMALZEMELER]  KABARTMA TOZU VE SEERLIVANLIN
S690M0137296  KOSKA 80 GR CEVIZLI SUCUK GDA  GDASEKERLEME SAKIZ-SEKERLEME SEXERLEMELER (GELENEKSEL SEKERLEME
BER0710137596  KOSKA 80 GR CEWIZLI SUCUK GDA  GIDASEKERLEME SAKIZ-SEKERLEME SEXERLEMELER GELENEKSEL SEKERLEME
0632071416373 ULKER SMART CIK. SUT 200 ML "27 GDA  SUTHAHVALTLIK s UZUNOMDRLOSOT  UZuN OWORLO ST

B692971416588 ULKERSMARTMUZLUSUT200ML™27  GIDA  SUT-KAHVALTILIK sir UZUNOMURLDSOT  UZuN OMURLO SUT

S6914970 NESQUEK SUT KAK180ML27 GDA  SOT-KAHVALTILIK sir UZUNCMURLOSUT  UZUN OMERLO SOT

Sekil 4.2. Uriinlerin hiyerarsik alt gruplari
Sekil 4.3.’de Veri tabanindaki miisterilerin kisisel bilgilerine ait birka¢ 6rnek
verilmistir. Misterilerin Soyisim ve Adres bilgileri sirketin gizlilik politikast geregince
gosterilmemistir. Miisteriler ile ilgili sahip oldugumuz veriler miisteri adi, medeni hali,

cinsiyet, meslegi, 6grenim durumu, adres ve miisterinin dogum tarihinden olugmaktadir.

MUSTERIKARTNO MUSTERISH MEDENHALI ONSIYET  MESLEGS OGRENMDURUMU  ADRES] DOGUM TARH
0000 HACBEKR 0 ERKEK  SERBESTMESLEK LiSE BEYDA( 1966
0100000 MEHVET 1 ERKEK  OGRENC ONVERSITE DOLAM 1987,
2010000C SEMRA 0 KON  OGRETVEN  DNVERSITE BORAN 1971
2010000C Al 0 ERKEK G 3 BATTAL 1956
2010000C YETER 1 KADN  SERBESTMESLEK ILKOGRETM  SWASC 1960
2010000¢ NESRIN 0 KADN  EVHANM LisE INOND | 1962
2010000C SEHER 1 KAON  OGRETVEN  DNVERSITE DERNE 1967
2010000C ASUMAN 0 KADN  EVHANM LKOGRETM ~ OZALPE 1940
2010000¢ NURDAN 1 KADN  WUHASEBEC  DNVERSTE CENGIZ 1979
2010000¢ NURSEL 0 KADN  EVHANM LKOSRETM ~ 2.0AD. 1965
2010000¢ SELCUK 1 ERKEK () ONVERSITE KERNEI 1984
2010000¢ TORKAN 0 KADN  SERBESTMESLEK LISE FIRAT 1978
2010000¢ NURHAN 0 KADN  EVHANM LisE YAKING 1965
2010000¢ HULYA 0 KADN  EVHANM LisE UGBAGH 1973
2010000¢ HASAN 0 ERKEK  SERBESTMESLEK ILKOGRETM  CEVHEF 1970
2070000C OSMAN 0 ERKEK  OGRETMUVES  YOKSEKLSANS  KERNEI 1963
2010000C MAHWUT 0 ERKEK  isg ONVERSITE 2000 1957
2010000¢ SELAFATTIN 0 ERKEK  CFTCI LKOGRETM ~ SALKOY 1964
2010000C NURETTIN 0 ERKEK  CFTG LKOGRETM  2.CAD. 1961

Sekil 4.3 Miisteri bilgileri
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4.2. Miisteri Kartlar1

Perakende sektoriindeki en 6nemli basar1 faktori siirekliliktir. Stirekli olarak artan
miisteri profilinin olusturulmasinin yani sira var olan miisterilerin sadakatini kazanma da
onemli bir basar1 olarak nitelendirilebilir. Nakit akiginin, satin alma ve karliligin siirekli
olmasi i¢in {irlin satiglarinin belirli bir diizende ve siirekli olmasi gerekmektedir. Bu siireg
de miisterilerin stirekliligini saglamaktan gegmektedir. Miisteri kartlar1 tamda bu noktada
devreye girmektedir. Bu kartlar sayesinde miisterilere ait bir ¢ok bilgi sisteme entegre
edilip, aligveris igslemi sirasinda miisterilerin alisveris egilimlerini tespit etme imkani
saglamaktadir. Miisteri kartlar1 sayesinde miisteriler bireysel olarak degerlendirilebildigi
gibi miisteriler gruplandirilarak kitlesel olarak da degerlendirilebilmektedir. Birka¢ 6rnek
verilecek olursa; Miisteri hangi aylarda en ¢ok hangi iiriinleri aliyor, indirim dénemlerinde
alisverise ne kadar duyarli, aligverislerini daha ¢ok hangi giinlerde yapiyor, ortalama
aligverig tutari, 30-40 yaslar1 arasindaki miisterilerin en ¢ok satin aldiklar iirlinler veya
belirli bir bolgede oturan miisterilerin tercih ettikleri iiriin gruplar1 ve iirlinler olarak tespit
edilebilmektedir. Ayrica sepet analizi gibi veri madenciligi teknikleri ile tespit edilen
veriler 1s1¢inda miisterilerin satin alma egilimlerinin ortaya ¢ikarilmasinda da miisteri
kartlar1 6nemli bir rol oynamaktadir. Bircok marka, elde edilen bu analiz sonuglan ile
miisteri grubu ve bireysel miisteri odakli kampanyalar yaparak miisterilerin sadakat oranim
artirmak istemektedir. Miisteri kartlarinin hem firmaya hem de miisterilere birgok faydasi

mevcuttur. Bu faydalardan bazilari;

Miisteri kartlarinin firmaya sagladigi faydalar;
= Miisterilerini kayit altina alarak potansiyel miisteri profili’ni olusturma
= Miisterilere 6zel kampanyalar hazirlayarak {iriin satigin1 artirma
= Miisterilerin bilgilerini kullanarak yapilan kampanyalar1 direk ilgili miisteri

gruplarina ulagtirma imkanina sahip olma

Miisteri kartlarinin miisterilere sagladig: faydalar;
*=  Aninda indirim yapilmasi
= Aldiklar1 belirli iiriinler karsiliginda miisterilere puan verilmesi
= Aldiklar1 puan karsiligi aligveris ¢eki verilmesi ve 6zel hediyeler verilmesi
= Magazanin yaptig1 kampanyalara katilma hakki verilmesi
=  Aldiklar1 puan karsiliginda magazadaki iiriinlerden bedava verilmesi

= Magazanin anlagsmali oldugu diger firmalardan indirim verilmesi
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4.3. Veri Hazirlama Program

Verilerin igeriginden 6nceki boliimlerde bahsedilmistir. R-Studio’da veriler igin
apriori algoritmasinin uygulanabilmesi igin belirli bir formatta olmas1 gerekmektedir.
Veritabanin’daki verilerin hizli bir sekilde uygun formata getirilmesi ve gerektiginde
verileri filtrelemek igin bir program hazirlanmistir. Sekil 4.4. de goriildiigii izere program
kirmiz1 ¢erceve igerisindeki combobox’lar ile secilmis Ozelliklere uygun olan satig
hareketlerini getirmektedir. Arka planda ¢alistirdigi sql sorgusunun bir kismi ise programda
sar1 ¢erceve icerisinde belirtilmistir. Analiz islemine tabi tutulacak veriler ise mavi ¢ergeve
icerisinde gosterilmistir. Ayrica miisteri kart1 ile yapilan aligveris hareketleri tercihe bagh
olarak degistirilebilmesi igin yine programa yesil ¢ercevedeki se¢im butonu eklenmistir.
Aktif olmasi durumunda program sadece miisteri kartlari ile yapilan aligverisleri g6z 6nene

alacaktir.

Bir ornek ile agiklayacak olursak Sekil 4.4. deki programin yaptigi filtrelemeler
sonucunda 1. yila ait 3 numarali subede 20 ile 50 yaslar1 arasindaki meslegi miihendislik
olan lisans mezunu erkek miisterilerin satis hareketlerini getirmektedir. Program bize

verinin daha rahat bir sekilde hazirlanmasina yardimer olacaktir.

|#£=| SATIS ANALIZ PROGRAMI == () X

Misten Analizi Ver| Hazwrlama

Corumie Kontrol Gikig

Dhiga aktar I v| Sadece Misgteri Karti olanlar I
SELECT *FROM AMALIZ dbo SATISLAR WHERE [ALISVERIS YAPILAN MARKET] ='3 AND |
[10040004819071,8699439712121 = Yil seginiz
100400048 19071.8698849880154 =My T+]
1004000481907 1,8690515003744 —_
10040004819071,8690701002766
1004000481007 1.8600574050515 _Sube Seginiz =
100400048 19071,8690504024170 Sube 3 ||
1004000481907 1.8680701054857
10040004819071,5000159461122 =i o
10040004819071,8690681201951 -
10040004819071 8602005237738 |Erkek >
10040004819071,8692095337738
1004000481907 1,8691130021021 Medeni Hali
10040004819071,8691130021021 s T—]
100400048 19071,8602005337738 Socaiz B
1004000481807 1, 8690906000017
10040004819071,8690504023135 Mesledi Seginiz
100400048 19071,8692005337738 Mihendis I+
1004000481907 1,8692095337738 L J
10040004816565,8690770324202 T
100400048 16565,8690637007613 _Ogrenim Durumu 3
100400048 16565 8690637007613 Lisans -
10040004816565,8690770320471 :
10040004816565,8690767160127 .
100400048 16565, 8690536900053 i ot bl ==
100400048 16565 8600816200040 Seginiz 1=
10040004819772.2600034 —— —
10040004819772.2600046 Yag Arahin
10040004819772,8690536011094 Yag Seginiz Yag Seghniz
10040004820245 2600042 i r 1
1NN40NNARTN2AE FEOTONE bd lZU 1= (50 | > |

Sekil 4.4. Miisteri analizi veri hazirlama programi
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Veri se¢imimizin ilk asamasinda 2 farkli marketteki satig hareketleri incelenerek,
bu marketlerde aligveris yapan miisterilerin satin alma egilimleri incelenmistir. Uriin
cesitliliginin fazla olmasindan dolay1 ¢ikarilacak birliktelik kuralinda iiriinlere ait Kod 3
iriin gruplan kullanilmistir. Analiz siirecinin ilk agsamalarinda ortaya ¢ikarilan birliktelik
kurali degerlerinin bu marketler igin kargilastirilmasi yapilmistir. Daha sonrasinda bu iki
subeye ait veriler tim marketlerin ortalama verileri ile kiyaslanmistir. Ayri ayn

degerlendirilecek olan marketler sube 1003 ve sube 1004 olmak iizere kodlanmustir.

4.4. R ile Apriori Algoritmasinin Uygulanmasi

R programlama dili ile ilgili 6nceki boliimlerde gerekli agiklamalar yapilmistir. R-
Studio, R programlama dilinin daha rahat ve dinamik olarak kullanilmasi i¢in gelistirilmis
ile bir agik kaynak kodlu tamamen iicretsiz olan bir IDE dir. Bireysel ve kurumsal
kullanicilar i¢in oldukg¢a zengin veri madenciligi kiitiiphanelerini biinyesinde hazir olarak
sunmaktadir [58]. Apriori algoritmasinin ¢aligmasi i¢in birliktelik kurali kiitiiphanelerin

sisteme dahil edilmesi gerekmektedir.

Analiz etmek istedigimiz gerekli verileri hazirladiktan sonra sirasi ile asagidaki r

kodlari ile siire¢ baslatilmigtir.

=  Marketdatal003.txt dosyasi igerisindeki satig hareketlerinin sisteme aktarilmasi.
veriler = read.csv("C:\\Users\\furkan-PC\\Desktop\\marketdata1003.txt")

= Sisteme aktarilmisg ilk 30 satis hareketini gosterir
head(veriler, n=30)

= Verinin transaction olarak ayrigtirllmadan énce bdliinme islemini gergeklestirir.
veril <- split(verilerSGRUPKOD, veriler$FISID)

= Eger birliktelik kurali igin gerekli kiitliphane yiiklii degilse, kiitiiphane’yi ekler
if(require(arules)) install.packages("arules")

=  Verileri transaction formatina doniistiiriir ve bu transaction’lar ile ilgili istatistiksel
bilgileri ekrana verir.
verit2= as(veril,"transactions")
summary(verit2)

inspect(verit2)

Sekil 4.5 de frekans1 en yiiksek olan 5 {riin grubuna ait sayisal veriler
belirtilmektedir. Bu verilere gore BISKUVI iiriin grubuna ait en az bir iiriin 10988 farkli

sepet igerisinde tercih edilmistir.
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most freguent jtems:
NORMAL YUMURTALAR BIskOvVI PILIC SEKER-TATLANDIRICI ACIK DANA ETI (other)
13193 10988 9445 4372 a180 275036

Sekil 4.5. Frekansi en yiiksek iiriinler

Sekil 4.6. da tek sepet igerisinde(tek fis igerisinde) kag farkli {iriin grubunun
gectigini gostermektedir. Ornek verecek olursak icerisinde sadece 1 iiriin grubu bulunan
sepet sayis1 8914 olurken igerisinde 10 farkl: {irlin grubu bulunan 1385 farkli sepet tespit
edilmistir.

element (itemset/transaction) length distribution:

sizes

1 2 3 4 5 6 7 8 9§ 10 11 12 13 1 15 16 17 18 19 20
8914 10887 9499 7370 5412 4178 2036 2229 1721 1385 996 &2 637 577 509 444 419 359 296 2641
A 012 B ¥ B B ¥ W W W N R P M F ¥ T W/ WA
21 207 174 157 14 107 93 65 65 68 35 46 7 40 28 25 0 13 11 12
40 42 43 4 45 46 47T 48 1 2 o

2 06 2 5 3 3 1 1 1 3 1

Sekil 4.6. Transaction’daki farkli Kod 3 grup sayilar

Sekil 4.7. de tek sepet igerisinde en az, en ¢ok ve ortalama olarak kag farkl: {iriin

grubunun(Kod 3) ge¢mekte oldugu belirtilmektedir.

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
1.00 2.00 400 5.32 6. 00 54.00

Sekil 4.7. Ortalama Kod 3 grup sayilari

Sekil 4.8. de en yiiksek frekansa sahip 10 {irlin grubunun toplam {irlin gruplarn arasindaki

yiizde oran1 verilmektedir. 0.20 degeri % 20 degerini temsil etmektedir.

0.20

item frequency (relative)
0.10

0.00

& ¥ -\ &
A% ) NS
Rl Gl & & & &
& A L < < < o
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g Wl o \'x‘%’
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Sekil 4.8. En yiiksek sayida bulunan 10 iiriin

= Apriori algoritmasinin temel parametreleri olan destek(Support) ve
giiven(Confidence) degerleri asagidaki sekilde tanimlanmaktadir. Destek degerini
0.001 olarak atamamz durumunda destek degeri %0,1 oranimin yukarisinda tespit
edilen kurallari tespit etmisg olacagiz. Giiven degeri 0,8 ise bize %80 ve {izeri giiven

degerine sahip kurallar1 verecektir.
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kurallar = apriori(verit2, parameter=list(support=0.001, confidence=0.8))

= Tespit edilen kurallar igin veri g¢ergevesi olusturur. Veri cercevesi verileri
filtreleme islemlerini kolaylastirmaktadir.
kurallard1 = as(kurallar, "data.frame")

= Destek ve Giiven degerlerinin virgiilden sonra kag¢ basamakli olarak gosterilecegini
belirtmektedir.
options(digits=2)

= Sekil 4.9 Destek(Support), Giiven(Confidence) ve Kaldirag(Lift) degerleri i¢in en
az, en ¢ok ve ortalama olarak sahip oldugu degerleri belirtmektedir.
inspect(kurallar[1:10])

summary(kurallar)

summary of guality measures:

support confidence Tift
Min. :0.001008 Min. :0. 8000 Min. 3.730
15t Qu. :0.001073 15t Qu. :0.8101 1st Qu.: 5.35%4
Median :0.001171 Median :0.8247 Median : 5.850
Mean :0.001295 Mean :0.8307 Mear b T
3rd Qu. :0.001382 3rd Qu. :0. 8448 3rd qQu.: 6.321
Max. :0.0106049 Max. :1.0000 Max. 23875

Sekil 4.9. Destek, giiven ve lift istatistikleri

=  Verilen parametreye gore siralama islemi gerceklestir. Asagidaki komut destek
degerini goz oniine alarak biiylikten-kiiclige birliktelik kurallarini dizmektedir.
kurallar<-sort(kurallar, by="support", decreasing=TRUE)

= Daha 6nceki asamalarda belirtilmis olan kosullar1 saglayan ilk 50 birliktelik
kuralini1 olusturmaktadir.

inspect(kurallar[1:50])

Cizelge 4.3. de 1003 kodlu markette yapilan aligverislere ait birliktelik kurallar
verilmistir. Birliktelik kurallar1 destek degerlerine gore biiyiikten kiiciige siralanmigtir.
Farkli Destek ve Giiven degerleri icin yiiksek miktarda birliktelik baglantisi tespit
edilmistir. Cizelge 4.3. de Destek = 0.001 ve Giiven = 0.8 esik degerlerini saglayan ve en
yiiksek destek degerlerine sahip ilk 10 birliktelik kurali verilmistir.

Cizelge 4.3. deki birliktelik kurallarindan en yiiksek destek degerine sahip 1. Kural
ve en yiiksek Giiven degerine sahip 9. Kural koyu renkte belirtilmistir. Ornegin 1.
Birliktelik kuralina gére Gofret ve Kek iiriin gruplarina dahil olan iirtinlerden her ikisinden
de en az bir tane satin alan miisteriler ayn1 zamanla % 80,57 ihtimal ile Biskiivi iiriin
grubundan da en az bir iriin satin almigtir. Ayn1 zamanda Gofret, Kek ve Biskiivi iirlin
gruplarindan tek sepet icerisinde en az bir kere satin alinan aligveris sayisinin toplam

aligveris sayisi icerisindeki orani % 1,06 dir. Yani her 100 aligveristen 1,06 sin da Gofret,
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Kek ve Biskiivi iirlin gruplarina dahil olan iirlinlerden en az bir tanesi miisteri tarafindan
ayni sepette tercih edilmistir. Lift degeri ise degiskenler arasindaki kuvvetli iligkileri
gostermektedir. Kuvvetli iliskiler i¢in lift degerinin 1 in lizerinde olmasi beklenir.

Asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir.

Lift (X >Y) = Guven(X >Y) /Destek(Y)

Kural 9 ise bu 10 birliktelik kurali icerisinde en yiiksek giiven degerine sahiptir.
Bu kurala gore Acik Dana Eti, Ketcap- Hazir Soslar, Patates-Sogan-Sarimsak ve Tereyag:
iiriin gruplarina dahil olan iirlinlerden en az bir tane tercih eden miisteriler ayni sepette
Mevsim Sebzeleri grubundan da en az bir {iriinii %98,06 ihtimal ile satin almigtir. Agik
Dana Eti, Ketcap- Hazir Soslar, Patates-Sogan-Sarimsak, Tereyagi ve Mevsim Sebzeleri
iiriin gruplarinin tercih edildigi aligveris sayisinin toplam aligveris igerisindeki pay: ise
%0,56 yani her 1000 alig verisin 5,6 sin da miisteriler boyle bir satin alma egiliminde

bulunmuslardir.

Cizelge 4.3. Sube 1003 birliktelik kurallar

Kural
No

Destek Giiven Lift

Baglantih Uriin Gruplar: Oran Oram Oramt

1 | {GOFRET,KEK} => {BiSKUVi} 1,06% 80,57% 4,51

{ACIK DANA ETI,OTLAR-
2 | YESILLIKLER,PATATES-SOGAN- 0,84% 83,88% 8,46
SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI}
{KETCAP-HAZIR SOSLAR,PATATES-

3 | SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIM 0,81% 88.,83% 8,96
SEBZELERI}

{ACIK DANA ETI,PATATES-SOGAN-
4 | SARIMSAK,TEREYAGI} => {MEVSIM 0,79% 86,27% 8,70
SEBZELERI}

{KETCAP-HAZIR SOSLAR,MEVSIiM
5 | SEBZELERI,PATATES-SOGAN-SARIMSAK} 0,70% 86,03% 5,76
=> {ACIK DANA ETI}

{ACIK DANA ETi,KETCAP-HAZIR
6 | SOSLAR,PATATES-SOGAN-SARIMSAK} => 0,70% 95,99% 9,68
{MEVSIM SEBZELERI}

{ACIK DANA ETi,KETCAP-HAZIR
7 | SOSLAR,MEVSIM SEBZELERI} => 0,70% 88,32% | 15,54
{PATATES-SOGAN-SARIMSAK}
{KETCAP-HAZIR SOSLAR,PATATES-
8 | SOGAN-SARIMSAK,TEREYAGI} => 0,63% 96,53% 9,74
{MEVSIM SEBZELERI}

{ACIK DANA ETi,KETCAP-HAZIR
SOSLAR,PATATES-SOGAN-
SARIMSAK,TEREYAGI} => {MEVSiM
SEBZELERI}

{ACIK DANA ETi,KETCAP-HAZIR

10 | SOSLAR,MEVSIM SEBZELERI,TEREYAGI} 0,57% 93,63% | 16,48
=> {PATATES-SOGAN-SARIMSAK}

0,57% 98,06% 9,89
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Cizelge 4.4. Sube 1003’de biskiivi iirlin grubuna ait birliktelik kurallari

o P Destek Giiven Lift
Baglantih Uriin Gruplan Oran Oram Oram
1 | {GOFRETKEK} => {BISKUVI} 1,06% 80,60% 4,51
5 iliE{Ié%/Iﬁg\%l;NA,PASTA MALZEMELERI} 0.39% 80.90% 453
{KEK,KREM CIKOLATA- . .
: EZME,MAKARNA} => {BiSKUVI} 0,36% 81,00% 4,54
g %glg%SS% YAGLARILKEK MAKARNA} => 0.36% 81.40% 456
- ig(g]l;li{SEIgéIi/]%(,NORMAL YUMURTALAR} 035% 83.20% 466
- %giESII{&IgI%I}(ARNA,SAMPUANLAR} = 0.35% 83,50% 468
{KEK,MAKARNA,NORMAL
7 | PECETELERNORMAL YUMURTALAR} => 0,34% 80,70% 4,52
{BISKUVI}
8 giESII{{tl\J/I\‘ZI}“RNA’TEREYAGI} = 0,34% 80,50% 4,51
9 %g}ls(l(gtljéi"F}A,KEK,MEYVE SUYU} => 0.33% 80.10% 448
10 | {GOFRET,KEK,MAKARNA} => {BISKUV1i} 0,31% 88,40% 4,95

= Eger belirli bir iriin grubuna ait birliktelik baglantis1 ¢ikarilmak istenirse,
asagidaki R kodu ile bu islem gergeklestirilebilmektedir.
inspect( subset( kurallar, subset = rhs %pin% "BISKUVI"))

Genel Birliktelik kurallarinin yan1 sira firma belirli bir {irlin grubunun miigteriler
tarafinda hangi iiriin gruplari ile birlikte tercih edildigini 6grenmek isteyebilir. Ornegin
Cizelge 4.4.de Biskiivi grubuna ait birliktelik kurallar1 verilmistir. Bu ¢izelgede sadece
Biskiivi grubu ile beraber tercih edilen iiriin gruplari verilmistir. En yiiksek Giiven degerine
sahip olan 10.kurali agiklayacak olursak tek sepette Gofret, Kek, Makarna gruplarindan her
birine ait en az bir iiriin satin alan miisteri %88,4 oranla Biskiivi grubundan da en az bir
iriin satin almistir. Bununla birlikte tek sepette Gofret, Kek, Makarna ve Biskiivi iiriin
gruplarinin her birinden en az bir adet iiriiniin tercih edildigi aligveris sayisinin toplam
aligveris icerisindeki oran1 % 0,31 dir. Belirli bir iiriin grubu iizerinde elde edilen bu
birliktelik kurallar satic1 firma agisindan, 6zellikle kampanya ve promosyon olusturma

stireclerinde 6nemli avantajlar saglayacaktir.

Cizelge 4.5. de 1004 kodlu markete ait birliktelik kurallar1 verilmistir.1004 kodlu
market ve 1003 ayr1 lokasyonlar’da olup her iki market i¢in ¢ikarilacak birliktelik kurallari,
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iki market arasindaki miisteri profili arasindaki farkliliklarin belirlenmesinde 6nemli
bilgiler sunmustur. Cizelge 4.5. ‘de birliktelik kurallar1 destek degerlerine gore biiyiikten
kiigiige olarak siralanmistir ve en yiiksek destek degerine sahip ilk 10 kural ¢izelgede
verilmistir. 1. Kurali inceledigimiz zaman Gofret ve Kek iiriin grubundan en az bir iiriin
satin alan miigteriler ayn1 zamanda Biskiivi {irlin grubundan da en az bir {iriinii % 81,50
ihtimal ile satin alinmistir. Ayn1 zamanda Gofret, Kek, Biskiivi iiriin gruplardan en az bir

iriiniin tercih edildigi aligveris sayisinin biitiin aligveris icerisindeki oram1 %1,71 dir.

Cizelge 4.5. Sube 1004’¢ ait birliktelik kurallar

Kural o . Giiven Lift

No Baglantih Uriin Gruplari Destek Orani Oram Oram

1 {GOFRET,KEK} => {BiSKUVi} 1,71% 81,50% 4,53
{CAY PIRINC,SIYAH ZEYTINLER} => . .

2 {SEKER-TATLANDIRICI} . 80.40% | 4,27
{CAY, MAKARNA,NORMAL

3 | YUMURTALAR,PIRINC} => {SEKER- 1,48% 80,70% | 4,28
TATLANDIRICI}
{CAY, MAKARNA,NORMAL

4 | PECETELER,PIRINC} => {SEKER- 1,43% 81,10% | 4,31
TATLANDIRICI}
{CAY MAKARNA,SIVI DETERJAN} => . .

. {SEKER-TATLANDIRICI} 1.37% 80.80% | 4,29
{CAY KREM CIKOLATA-

6 |EZMEMAKARNA} => {SEKER- 1,35% 80,80% | 4,29
TATLANDIRICI}
{CAY PIRINC,SALCA} => {SEKER- . .

7 | TATLANDIRICI} 1,34% 82,50% | 4,38
{AYCICEK
YAGLARI,CAY,MAKARNA,NORMAL . .

s YUMURTALAR} => {SEKER- 2B e
TATLANDIRICI}
{CAY PIRINC,TEREYAGI} => {SEKER- . .

9 | TATL ANDIRICI} 1,23% 83,00% | 4,40
{CAY,SALCA,SIYAH ZEYTINLER} => . .

10 | {SEKER-TATLANDIRICI} 1,22% 80,20% | 4,26

Cizelge 4.6. da 1004 kodlu marketin satin alma verilerine gore miisterilerin biskiivi
iriin grubundan satin almis olduklar iiriinleri bagka hangi iiriin gruplarindaki {iriinler ile
birlikte tercih ettiklerine dair bazi birliktelik kurallart verilmistir. Biskiivi iiriin grubunun
Gofret, Kek, Makarna ile tercih edilme oran1 % 86,30 iken, Kek ve Sakiz {iriin grubu tercih

edildikten sonra birlikte tercih edilme orani 83,20 olarak tespit edilmistir.
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Cizelge 4.6. Sube 1004’de biskiivi tiriin grubuna ait birliktelik kurallar

K;:;al Baglantih Uriin Gruplan l())ers;flll( ((;)ii;fl'll Ol;'i::n
1 | {GOFRETKEK} => {BISKUVI} 1,71% | 81,50% | 4,53
) igiESII%tl\gl\IIXII}(ARNA,NORMAL PECETELER} = | | 00- | 80.70% | 449
3 | {KEK,SAKIZ} => {BISKUVI} 0,95% | 83,20% | 4,62
4 igg%gsg,NORMAL PECETELER} => 052% | 8150% | 453
5 gg%il%i\;[ffEK,NORMAL YUMURTALAR} = | (o0 T o c00 | 460
6 gfslégl\l;ll}c ,SEKER-TATLANDIRICI} => 0.77% | 80.70% | 4.49
- ggiESI;tb;I\l;}I?ARNA,PASTA MALZEMELERT} = " e 10 100 | 456
8 |{GOFRETKEK,MAKARNA} => {BISKUVI} | 0,71% |86,30% | 4,80
0 %ﬁﬁ%‘?ﬁéiﬂ%ﬁ%‘%ﬁ}“ 0,70% | 81,00% | 4,50

4.5 Birliktelik Kurallarina Ait Miisteri Bilgilerinin Tespiti

Daha 6nceki boliimlerde iki farkli markete ait satig verileri lizerinden birbiri ile
baglantili gruplarin tespiti yapilmistir. Fakat su an bu veriler anonim veriler olarak
bulunmaktadir. Yani bu veriler promosyon ve kampanyalar olusturmak icin degerli
bilgilerdir. Fakat miisterilerin {irlinleri tercih etme profilini daha ayrintili bir sekilde ortaya
cikarmak icin yeterli degildir. Bu asamada miisterin kisisel bilgileri ile bu kurallar
arasindaki baglantiy1 ortaya ¢ikarip kampanya ve promosyonlarin hazirlanmasinda nokta
atist yaparak hedef kitlenin belirlenmesinde daha saglikli sonuglar elde edilmesi
amagclanmustir. Ik asamada 1003 ve 1004 kodlu marketlere ait birliktelik kurallar1 goz
Oniine alinarak bu marketlerden 1. Y1l igerisinde aligveris yapmis miisterilerin 6zellikleri
cikarilacaktir. Cizelge 4.7. de gorildiigi iizere iki markette de en giiclii ortak birliktelik
kural1 verilmistir. Se¢ilen kuralin se¢ilme sebebi 100 aligveris igerisinden en az 1 aligveris
igerisinde gerceklesmesidir. Bu sayede elde edilen sonuglarin yonlendirici ve belirleyici
olmasi hedeflenmistir. Bu boliimde ortaya ¢ikarilacak veriler {GOFRET,KEK} =>
{BISKUVI} birliktelik kuralin1 olusturan miisterilere ait olacaktir. Fakat bu birliktelik
kuralindan olusturulacak kampanya sadece bu miisteri kitlesine yonelik olamayacaktir. Bu
calismanin asil amagclarindan biriside benzer aligverisleri gerceklestiren miisteriler icin ayni
kampanyalar1 sunmak yani gofret ve kek {iriin gruplarina dahil olan bir {irlin satin aldiktan
sonra biskiivi lirlin grubuna ait bir {irliin satin almayan miisteriler i¢in ayn1 kampanyay1
sunmak. Buradaki temel amag¢ benzer alis verig egilimin gdsteren ve benzer kigisel

Ozelliklere sahip miisterilere benzer kampanyalar sunmaktir.
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Cizelge 4.7. Sube 1003 ve 1004 ‘e ait en yiiksek destek degere sahip birliktelik kurallari

Market Baglanul Uriin Destek(Support) Giiven(Confidence) Lift
No Gruplar Oran Orani Orani
1003 {GOFRET,KEK} => 1,06% 80,60% 4,51
{BISKUVI}
1004 {GOFRET,KEK} => 1,71% 81,50% 4,53
{BISKUVI}

Elde edilen birliktelik kurallarina ait misteri profillerinin g¢ikarilmasi ve miisteri
Ozelliklerinin daha kolay analiz edilebilmesi i¢in Mssql, Devexpress Dasboard, C#
teknolojileri kullanilarak bir uygulama yapilmistir. Uygulama asagidaki modiiller den
olugmaktadir. Elde edilen sonuglarin daha hizli ve kolay analiz edilebilmesi i¢in hazirlanan

program 6nemli avantajlar saglamaktadir.

e Miisteri Ogrenim Bilgileri Modiilii

e Miisteri Cinsiyet Bilgileri Modiilii

e Misteri Yas Bilgileri Modiilii

e Miisteri Adres Bilgileri Modiilii

e Miisteri Tarih Bilgileri Modiilii

e  Miisteri Aligveris Bilgileri Modiili

e Miisteri Meslek Bilgileri Modiilii

e Miisteri Medeni Hal Bilgileri Modiilii
e  Miisteri Sepet Tutar Analiz Modiilii

Sekil 4.10. da belirtilen marketlerdeki miisterilerin 1003 ve 1004 nolu
marketlerden Gofret, Kek ve Biskiivi iiriin gruplarindaki iirlinlerden en az bir tane satin
alan miisterilere ait yas profilleri verilmistir. Sube 1003 deki miisterilerden bu iirlin
gruplarini tercih eden miisterilerin %17,61 ‘i 48 yasindadir. % 12,58 ‘i 43 yasinda %8,81 1
ise 45 yasindadir. Yas araliklarina gore gruplandirildiginda 40-50 yaslari arasindaki
miisteri gruplarinin oraninin %66,81 oldugu goriilmektedir. Ayni zamanda bu yas aralig1
acik ara en biiyiik ylizdelik orana sahip oldugu icin hedef kitlenin belirlenmesinde 6nemli
bir parametredir. Sube 1004 de miisterilerin % 14,52 si 51 yasinda ,%13,20 si 47 yasinda,
%10,23 “ii 46 yasindadir. Grupsal olarak baktigimizda ise 40-50 yaslar1 asasindaki
miisteriler toplam miisteriler igerisindeki %39,27°lik orani olusturmaktadir. Ayrica biitiin
subelerin kiimiilatif degerleri iizerinden ortalama miisteri yas profili Sekil 4.11 de

verilmistir. Sekil 4.11. deki grafige gore ;

Gofret, Kek ve Biskiivi iiriin gruplarindan en az bir iirlinli sepetinde bulunduran
miisterilerin % 9,46 ‘s1 46 yasindadir. % 7,28’1 45 yasindadir. %7,06’s1 43 yasindadir. 40-

50 yaslar1 arasindaki miisteri grubu ise toplam miisterilerin %57,61’ini olusturmaktadir.
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Miigteri Yag Dagilimi

Cran

%17,61
%18 -

%16 |

4

12 |
W |

b | %440 %d,40
Yd | ;

%2 63 [eer,2] 51,25

%0

%8

62 57 35 5% 53 52 49 48 47 46 45 43 42 41 40 37 36 35 34 3 31 29 25

Cran

%614,52

%14 -

%12

%10 -

%6 -
o
2 {0 o e (0

%0 -

%1,32 %0132 %1,32
2] e Bl el )

B85 64 61 60 39 57 36 54 53 52 51 50 49 48 47 46 45 44 43 42 41 40 39 38 37 36 34 33 32 31 20 27 26 25

Sekil 4.10. Miisteri yas dagilim karsilastirmasi
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Sekil 4.11. Belirtilen iiriin gruplarina ait yas araligi(Tiim Subeler)
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Sekil 4.12. de 1003 ve 1004’nolu marketlerde {GOFRET, KEK} => {BiSKUVi}
birliktelik kuralini saglayan miisterilere ait Egitim Bilgileri verilmistir. Ayrica tiim

marketlere ait egitim bilgileri grafigi ise Sekil 4.13. ‘de verilmistir.

Aligverislerinde belirtilen {iriin gruplarini tercih etmis olan miisterilerin egitim

durumlari agagidaki ¢izelgelerde verilmistir.

Cizelge 4.8. Sube 1003 miisteri egitim orani

Egitim Durumu Yiizde Oran
Lise % 43,40
Universite % 29,56
Ikogretim % 25,16
Yiiksek Lisans % 1,89

Cizelge 4.9. Sube 1004 miisteri egitim orani

Egitim Durumu Yiizde Oran
Lise % 40,92
Ilkégretim % 32,67
Universite % 24,75
Yiiksek Lisans % 1,65

Cizelge 4.10. Biitiin subeler egitim oranlari

Egitim Durumu Yiizde Oran
Universite % 33,27
Ikégretim % 32,33

Lise % 31,55

Yiiksek Lisans % 2,73

Doktora % 0,11
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Musteri Egitim Durumu Kiyaslama

| ilk Sube

Sube Seciniz
11003

Misteri Egitim Bilgileri Grafigi

LISE: %43,40

Editim Seviyeleri

Sube Seciniz

v| || ooz

Musteri Egitim Bilgileri Grafigi

Egitim Seviyesi

ILKOGRETIM: 925,16

LISE: 240,92

UNIVERSITE: 929,56

ILKOGRETIM: 932,67

UNIVERSITE: %24,75

iy

Sekil 4.12. Farkli marketlerdeki egitim durumu karsilagtirmasi
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| Tlk Sube

Sube Seciniz

Migteri Egitim Durumu

O s s i

Miisteri Egitim Bilgileri Grafigi

Egitim Seviyeleri

LISE: %31,55

B YUIKSEK LISANS: 9%2,73

T i DOKTORA: %0,11
ILKOGRETIM: %32,33

UNIVERSITE: 933,27

Sekil 4.13. Tiim subeler egitim seviyesi grafigi
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Sekil 4.14 de 1003 ve 1004’nolu marketlerde Gofret, Kek ve Biskiivi {iriin
gruplarindaki iiriinlerden en az bir tane satin alan miisterilere ait en yiiksek yiizdelik orana
sahip olan ilk 20 meslek grubu verilmistir. Sekil 4.15. de ayn birliktelik kuralli igin biitiin
subeleri kapsayan meslek bilgileri verilmistir. Ayrica asagidaki cizelgelerde ise en yiiksek

orana sahip 6 meslek grubuna ait bilgiler verilmistir.

Cizelge 4.11. Sube 1003 meslek gruplari

Meslekler Gruplari Yiizde Oran
Ev Hanim % 17,48
Isci % 16,08
Ogretmen % 15,38
Memur % 13,99
Serbest Meslek % 13,29
Ogrenci % 9,79

Cizelge 4.12. Sube 1004 meslek gruplari

Meslek Gruplan Yiizde Oran
Ev Hanim % 20,47
Isci % 19,29
Ogretmen % 12,99
Memur % 12,20
Serbest Meslek % 5,91
Ogrenci % 4,72

Cizelge 4.13. Biitiin subeler meslek gruplar

Meslek Gruplarn Yiizde Oran
Ev Hamim % 21,71
(")gretmen % 16,31
Isci % 14,81
Memur % 11,08
Serbest Meslek % 8,30
Ogrenci % 5,34
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Musteri Meslek Kargilastirma

Tlk Market Tkinci Market
1003 [~ | [iood
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Sekil 4.14. Farkl1 subeler meslek oranlari kargilagtirma
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Sube Seginiz
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Sekil 4.15. Tiim subelere ait meslek gruplari grafigi
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Subeler Cinsiyet Grafigi Karsilagtrma
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Sekil 4.16. Farkli subeler miisteri cinsiyet oranlari karsilastirma

Sekil 4.16.’da 1003 nolu subede gofret, kek ve biskiivi {riin gruplarindaki
irtinlerden en az bir tane satin alan miisterilerin % 78,72 si Erkek ve % 21,28 ‘inin kadin
oldugu tespit edilmistir. 1004 nolu subede ise % 72,73 Erkek ve % 27,27 Kadin oranlar1
elde edilmistir. Biitiin marketlerin bilgilerini dahil ettigimizde % 75,62 Erkek ve % 24,38

kadin oranlarina ulagsmaktayiz.
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Sekil 4.17. Farkli subelerdeki miisterilerin medeni durumlari

Sekil 4.17.’de 1003 nolu subede gofret, kek ve biskiivi {irlin gruplarmndaki
iirlinlerden en az bir tane satin alan miisterilerin % 82,98’1 Evli ve % 17,02’sinin Bekar
oldugunu sdylenebilir. Sube 1004’de ise miisterilerin % 88,64°1 evli ve % 11,36°s1
bekardir. Tiim market bilgilerini dahil ettigimizde miisterilerin % 84,86‘s1 Evli ve %

15,1471 Bekar olarak tespit edilmistir.
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Belirtilen iiriin gruplarinin miisteriler tarafindan tercih edilme durumlarin1 zaman
acisindan inceledigimizde aylik olarak sekil 4.18 de, giinliik olarak sekil 4.19 ve saat olarak
da sekil 4.20 gosterilen grafikler elde edilmistir.

Sekil 4.18 de goriildigli iizere her iki subenin de verileri aylik olarak
incelendiginde 1003 subesinde Gofret, Kek ve Biskiivi iiriin gruplarindaki iirlinlerden en
az bir tane satin alan miisteriler yaptiklari aligveriglerin %13.19 Kasim ayinda, %12.03’i
Eyliil ayinda, %11.88’ininde Nisan ayinda yapildig1 goriilmiistiir. 1004 Subesindeki ilk 3
ay1 inceleyecek olursak bu oranlar %12.64 Nisan, %11.60 Subat ve %11.31 Ocak aylar1
olarak belirlenmistir. Biitlin subeler analiz edildiginde en yiiksek orana sahip ilk 3 ay sirasi

ile Nisan %10.96, Kasim %9.83 ve Subat % 9.53 olarak siralanmaktadir

Sekil 4.19°da goriildigii lizere haftanin giinleri agisndan incelendiginde 1003
subesinde bu {irlin gruplarinin Pazar giinii tercih edilme orant %19.57, Pazartesi tercih
edilme orani %15.07 ve Cuma giinii tercih edilme oran1 %14,20 olarak tespit edilmistir.
1004 subesindeki en yiiksek orana sahip 3 giinii inceledigimiz zaman ise Pazar giinii
%19.57, Pazartesi giinii 15.07 ve Cuma giinii %14.20 oraninda belirlenen {iriin gruplari

tercih edilmistir.

Sekil 4.20°de belirtilen {irlin gruplarimin giin igerisinde hangi saat dilimlerinde ne
kadar tercih edildigine dair oranlar verilmistir. 1003 ve 1004 nolu markette ait verilerin bir

kismu biiyiikten kiiclige sirali olarak asagidaki ¢izelgelerde verilmistir;

Cizelge 4.14. Sube 1003 saat araliklarina gore tercih oranlari

Saat araliklar Yiizde Oran
19.00-20.00 %13.04
20.00-21.00 %11.30
17.00-18.00 %11.01
18.00-19.00 %9.71
15.00-16.00 %8.84

Cizelge 4.15. Sube 1004 saat araliklaria gore tercih oranlari

Saat arahklar: Yiizde Oran
19.00-20.00 %15.40
18.00-19.00 %12.55
20.00-21.00 %12.45
16.00-17.00 %9.22
17.00-18.00 %9.13
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Sekil 4.18. Farkli subelerde belirtilen iiriin grubunun tercih edildigi aylarin karsilastiriimasi
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Sube Seginiz

HAFTANIN GUNLERINE GORE URUNLERIN TERCIH EDILME ORANLARI
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Sekil 4.19. Farkli subelerde belirtilen {iriin grubunun tercih edildigi haftanin giinlerine gore karsilastirilmasi
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SAAT AYRINTILI URUNLERIN TERCIH EDILME ORANLARI
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Sekil 4.20. Farkli subelerde belirtilen iiriin grubunun tercih edildigi saat araliklarina gore karsilastirilmasi
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Sekil 4.21. de Gofret, Kek ve Biskiivi liriin gruplarindaki iiriinlerden en az bir tane
satin alan miisterilerin sepet tutarlarina ait veriler grafik tizerinde belirtilmistir. Bu bilgiler
bize belirtilen {iriin gruplarini tercih eden miisterilerin bu aligverisi ne kadarlik bir sepet
tutart igerisinde gergeklestirdigini gosterecektir. Sube 1003, sube 1004 ve biitiin subelere
ait sepet tutarlarina ait bilgiler asagidaki ¢izelgelerde biiyiikten kiiciige sirali olacak sekilde

en yiiksek orana sahip bes grup olarak verilmistir.

Cizelge 4.16. Sube 1003 sepet tutar oranlari

Sepet Tutar Arahg: Yiizde Oran
20 TL-40 TL %22,46
40 TL - 60 TL %15,51
60 TL - 80 TL %8,99
10TL-20TL %8,70

80 TL - 100 TL %7,83

Cizelge 4.17. Sube 1004 sepet tutar oranlari

Sepet Tutar Arahgi Yiizde Oran
20 TL-40 TL %12,55
40 TL - 60 TL %15,51

120 TL - 160 TL %10,08
200 TL - 250 TL %9,79
60 TL - 80 TL %9,32

Cizelge 4.18. Tiim subeler sepet tutar oranlari

Sepet Tutar Arahg Yiizde Oran
20 TL-40 TL %16,29
40 TL - 60 TL %12,79

120 TL - 160 TL %9,64
60 TL - 80 TL %9,31
10 TL-20TL %38,87
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Sepet Tutar Oranlar
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Sekil 4.21. Farkli subeler sepet tutar oranlar1 karsilastirma
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Sekil 4.22. Miisterilerin yapmis olduklar1 toplam aligveris tutari icerisindeki Gofret,
Kek ve Biskiivi iiriin gruplarina ait lirlinlerin tutarsal olarak oranin1 vermektedir. Sube 1003

icin aciklayacak olursak;

Ayni1 sepet igerisindeki satin aliman Gofret, Kek ve Biskiivi iirlin gruplarina dahil
olan iirlinlerin toplam tutarinin toplam sepet tutarina oranit %0 ile %5 arasinda ise bu
aligverislerin sayisinin toplam aligveris sayisina oran1t % 13,48’dir. Bir baska 6rnek ile
aciklayacak olursak miisterinin yapmis oldugu aligveris de Gofret, Kek ve Biskiivi grubuna
ait iriinlerin toplam tutarinin, toplam aligverise oran1 %5 ile %8 arasinda ise bu belirtilen
sartlar1 saglayan aligverislerin sayis1 Gofret, Kek ve Biskiivi iirlin gruplarma dahil
iiriinlerden en az bir tane satin alinan toplam aliverislerin % 14,64 iine denk gelmektedir.
Sube 1003, Sube 1004 ve Biitiin marketlerin kiimiilatif degerlerine gore hesaplanan en
yiiksek orana sahip 5 gruba ait veriler asagidaki cizelgelerde biiylikten kiiglige gore

siralanmustir.

Cizelge 4.19. Sube 1003 belirlenen iiriinlerin sepet i¢erisindeki orani

(Uriin Grubu Tutar/ Sepet Toplam Sepet
Toplam Tutar) Arahig Icerisindeki Oran
%8-%15 %25,36
%15-%30 %20,72
%5-%8 %14,64
%30-%50 %14,06
%0-%S5S %13.,48

Cizelge 4.20. Sube 1004 belirlenen iiriinlerin sepet i¢erisindeki orani

(Uriin Grubu Tutar/ Sepet _ Toplam Sepet
Toplam Tutar) Arahig Icerisindeki Oran
%0-%5 %25,27
%8-%15 %23,76
%5-%8 %20,06
%15-%30 %18,63
%30-%50 %7,13

Cizelge 4.21. Tum subeler belirlenen riinlerin sepet igerisindeki orani

(Uriin Grubu Tutar/ Sepet _ Toplam Sepet
Toplam Tutar) Arahig Icerisindeki Oran
%8-%15 %23,97
%15-%30 %20,32
%0-%5 %19,69
%5-%38 %18,67
%30-%50 %9,62
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ILGILI URUNLERIN FIS ICERISINDEKI ORANI
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Sekil 4.22. Belirlenen iiriinlerin sepet i¢erisindeki oranlarinin karsilagtirilmasi
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Sekil 4.23 ve Sekil 4.24 de siras1 ise Sube 1003 ve Sube 1004’ de belirtilen {iriin
gruplarma ait iriinleri birlikte satin almis olan miisterilerin adres bilgilerine ait grafik
verilmistir. Bu grafiklerde en yliksek orana sahip olan 10 adres bulunmaktadir. Bu adres
bilgileri miisterilerin 6zel bilgileri oldugu igin filtrelenerek kisith olarak sunulmustur.

Cizelge 4.22°de sube 1003 ve sube 1004’ ¢ ait bilgiler verilmistir.

Cizelge 4.22. Sube 1003 miisteri adres bilgileri

Kisa Adres Oran
%4,23
%4,23
%4,23
%3,66
%3,10
%2,25
%2,25
%2,25
%2,25
%2,25

>

== - -l - - -

Cizelge 4.23. Sube 1004 miisteri adres bilgileri

Kisa Adres Yiizde Oran

%35,59

%4,99
K %3,19
E %3,19
L %2,40
M %2,40
N %2,20
0] %2,00
D %2,00
o} %2,00
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Sekil 4.23. Sube 1003 adres oranlari
MUSTER! ADRES ORANLARI

B C-oun B F-oun EK-omw  EE-oRwm L-otw WM oy EIN -0 [O-oRv D -cew MO -omw

[8s3]
el
A
s
2
s c
wié 1 ORAN: %550
e (350 W)
g |

w2 )
w2 = B
w21 i
it {
wis {
%12 {
™ _

c F K £ L M

KISA ADRES

Sekil 4.24. Sube 1004 adres oranlari
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Cizelge 4.24 ’de ise market ayrintili olarak 1. ve 2. senelerinde gofret, kek ve biskiivi
gruplarina ait en az bir iirlin satin alan miisterilerin sepetlerinde bu tiriinlerin ne kadar bir
tutar olusturdugu bilgisi verilmistir. Bu sayede bu kurala yonelik uygulanan her hangi bir
kampanya igleminin hangi subelerde daha basarili olacagina yonelik bir tahmin yapabilme
imkan1 olusturulmus olacaktir. Analiz edilen {GOFRET,KEK} => {BISKUVI} birliktelik
kuralinin diger subelerdeki destek ve giiven degerlerini gosteren grafik Sekil 4.25°de

verilmistir.
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Cizelge 4.24 Subelerdeki belirtilen {iriin gruplarinin sepetteki ortalama tutarlar

SUBE 1. YIL 2. YIL DEGIiSIiM
1000 11,68 15,40 32%
1001 9,15 10,27 12%
1002 10,95 12,23 12%
1003 9,57 11,61 21%
1004 10,26 12,10 18%
1005 9,52 11,79 24%
1006 9,11 11,55 27%
1007 8,73 10,80 24%
1008 8,64 8,84 2%
1009 11,10 10,97 -1%
1010 8,93 10,74 20%
1011 10,63 12,96 22%
1012 8,31 12,28 48%
1013 9,99 11,98 20%
1014 8,89 10,70 20%
1015 8,20 9,23 12%
1016 8,72 9,94 14%
1017 10,15 11,71 15%
1018 8,39 8,36 0%
1019 9,18 8,72 -5%
1020 9,69 10,49 8%
1021 9,74 12,78 31%
1022 9,14 9,79 7%
1023 9,52 9,94 4%,

4.6. Analiz Sonuglarindan Elde Edilen Baz1 Cikarimlar

Birgok birliktelik kurali ayr1 ayr veya capraz olacak sekilde degerlendirilerek
farkli miisteri profilleri elde edilebilir. Ornek olarak bu ¢alismada gofret, Kek ve Biskiivi
iiriin gruplarinin birlikte satin alan miisteriler {izerine bir analiz gerceklestirilmigtir. Sekil
4.10 ile Sekil 4.24 arasindaki grafiklerde belirtildigi {lizere bu aligveris islemini
gergeklestiren miisterilere ait bazi 6nemli bilgiler tespit edilmistir. Bu bilgiler 1s181inda baz1
¢ikarimlar yapabilmek miimkiindiir. Bize yonlendirici bilgiler sunacak bazi Ornek

cikarimlar asagida verilmistir.

» [lk olarak belirlenen iiriin gruplarina ait iiriinleri birlikte tercih eden miisterilerin
biiyiik ¢ogunlugunu 40-50 araligindaki orta yasl miisteriler olusturmaktadir. Bu
oran sube 1003 de %66,81, sube 1004 de %39,27 olarak tespit edilmistir.

» Miisterilerin ¢ogunlugu orta diizeyde(Ilkdgretim ve Lise) egitim seviyesine

sahiptir. Sube 1003 de %68,56, Sube 1004 de ise %73,59 olarak tespit edilmistir.

64



= Diizenli bir geliri olmayan miisteri sayis1 ise Sube 1003° de % 40,56 iken Sube
1004 i¢in %3 1.1 olarak tespit edilmistir. Diizenli geliri olmayan meslek gruplarina
Ogrenci, ev hanimi ve serbest meslek gruplarinin verileri esas alinmstir.

= Belirtilen aligverisi gerceklestiren miisterilerin ezici gogunlugunu evli olan erkek
miigteriler olusturmaktadir.

= Bu aligveris islemini sube 1003 de gerceklestiren miisteriler en ¢ok sonbahar
donemini tercih etmislerdir. Biitiin mevsimler icerisindeki orani ise %31.74 diir.
Sube 1004 de aligveris yapan miisteriler ise Ilkbahari tercih etmislerdir. Bu
mevsimin orant ise %30.04 olarak tespit edilmistir.

=  Haftanin hangi giinlerinde daha ¢ok tercih edildigini inceleyecek olursak her iki
subede de belirtilen iirlin gruplarinin satiglariin diger giinlere nazaran hafta sonu
daha yiiksek miktarda gergeklestigi tespit edilmistir. Bu oranlar sube 1003’°de
%32.32, sube 1004 de ise %35.65 olarak bulunmustur.

= Her iki subede’ de 17.00-21.00 saatleri araligini1 kapsayan ¢eyrekte aligveriglerin
biiyiik ¢gogunlugunun yapildigi belirlenmistir. Bu ¢eyrekte yapilan aligverislerin
sube 1003 igin biitlin aligverisler igerisindeki pay1 % 45.06 iken, Sube 1004 i¢in bu
oran %49.53diir.

= Sepet tutarlarin1 inceledigimizde sepet tutart 60 TL ve altinda olan aligveris
sayisinin oldukca fazla oldugu goriilmektedir. Bu oran sube 1003 igin %53.92,
Sube 1004 i¢in ise %33.47’dir. Bu verilerden yola ¢ikarak abur cubur diye
adlandirabilecegimiz(Kek, Gofret ve Biskiivi iirlin gruplar) tirlinleri sube 1003 den
satin alan miisteriler kiiclik sepetlerde, sube 1004 © den satin alan miisteriler ise
biiyiik sepetlerde tercih etmistir diyebiliriz.

= Belirtilen iirtin gruplarinin temel gida maddelerini olusturmadigi gdéz Oniine
almdiginda aligveris igerisindeki abur cubur {riinlerinin oraninin yiiksek oldugu
market miisteri i¢in daha yiliksek gelir seviyesine sahip gibi bir ¢ikarim yapilabilir.
Burada da Sekil 4.19°a bakacak olursak sube 1003 “iin sube 1004 ‘e gore biraz
daha yiiksek oranlara sahip oldugunu gorebiliriz.

= Son olarak her iki marketin miisterilerine ait adres bilgileri incelendiginde
misterilerin  biiyilk ¢ogunlugunun aligveris yaptiklart marketlere yakin bir

konumda ikamet ettikleri tespit edilmistir.

YSA kullanilarak gergeklestirilen tahmin islemlerine ait ayrintili bilgiler 6.
boliimde belirtilmistir.
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4.7. Farkli Subelere Ait Birliktelik Kurallari

Simdiye kadar yapilan caligmalarda iki markete ait birliktelik kurallarindan
rastgele bir tanesi segilerek bu kurali saglayan aligverigler ve bu aligverisi gerceklestiren
miisteriler analiz edilmistir. Birgok subesi olan bir firmanin dogru kampanyalar
iiretebilmesi icin Oncelikle dogru birliktelik kuralin1 segmesi gerekmektedir. Daha sonra bu
birliktelik kuralinin hangi miisteri kitlesini etkilediginin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu
sayede yapilacak kampanyalarin asil kitleleri tespit edilmis olacaktir. Farkli subelerde
farkli birliktelik kurallar1 baskin ¢ikmis olabilir. Bu bizlere miisterilerin aligveris
tercihlerinin zenginligi olarak goriilebilir ve dogru analiz edilmesi ile birlikte miisteri
sadakatini artirict etkilerde bulunabilir. Cizelge 4.25. de rastgele secilen 15 markete ait
Giliven degeri %80’in iistiinde olan ve her marketin kendi igerisinde en yiiksek destek
degerine sahip birliktelik kurali verilmistir. Bu kurallar bir yillik bir siire igerisinde
belirtilen marketlerde aligveris yapan biitiin miisterilerin alisveris tercihlerini temsil
etmektedir. Istege bagl olarak belirli bir kitle i¢inde birliktelik kurallar1 olusturulacaktir.
Buradan da gorildigi tlizere farkli marketlerdeki miisteri tercihleri benzerlik gosterdigi

gibi ciddi farkliliklarda gosterebilmektedir.

Cizelge 4.25. Subelere ait birliktelik kurallar

Sube Kurallar Destek Given
Oranli Oranli

1005 {NARENCIYE,OTLAR-YESILLIKLER,PATATES- 1,86% 81,70%
SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI}

1006 {CAY,MAKARNA,SALCA} = {SEKER- 0,91% 80,20%
TATLANDIRICI}

1007 {ACIK DANA ETI,OTLAR-YESILLIKLER,PATATES- 2,14% 85,80%
SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI}

1008 {KEK,MAKARNA} => {BISKUVI} 1,14% 80,10%

1009 {NARENCIYE,OTLAR-YESILLIKLER,PATATES- 1,92% 81,40%

SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI}
1010 | {ACIK DANA ETI,PATATES-SOGAN-SARIMSAK! = | 2,15% | 86,60%

{MEVSIM SEBZELER{}

1011 | {GOFRETKEK} => {BISKUVI} 2,03% | 82,00%

1013 | {NARENCIYE,OTLAR-YESILLIKLER,PATATES- 238% | 82,50%
SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI}

1014 | {ACIK DANA ETL,OTLAR-YESILLIKLER,PATATES- 225% | 83,70%
SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI{}

1015 | {ACIK DANA ETI,0OTLAR-YESILLIKLER,PATATES- 0,61% | 83,10%
SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI}

1016 | {GOFRETKEK} => {BISKUVIi} 0,92% | 80,60%

1017 | {ACIK DANA ETI,0OTLAR-YESILLIKLER,PATATES- 137% | 85,60%
SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI}

1018 | {ACIK DANA ETI,OTLAR-YESILLIKLER,PATATES- 136% | 83,00%
SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELER{}

1019 | {OTLAR-YESILLIKLER,PATATES-SOGAN- 10,32% | 81,90%
SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI}

1020 | {ACIK DANA ETI,OTLAR-YESILLIKLER,PATATES- 3,28% | 84,80%

SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELER{}
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5. MUSTERI BAZLI KAMPANYA OLUSTURMA

Daha onceki boliimlerde miisterilere ait herhangi bir kisitlama olmadan biitiin
marketler i¢in ayr1 ayr1 birliktelik kurallari tespit edilmistir. Daha sonrasinda elde edilen bu
birliktelik kurallarini saglayan miisteri kitlesine ait bilgiler ortaya ¢ikarilmistir. Bu boliimde
ise belirli miisteri kitlelerine 6zgii yapilacak kampanyalar i¢in 6nemli fikirler saglayacak
birliktelik kurallar1 olusturulacaktir. Farkli parametrelere gore hedeflenen bir miisteri
kitlesi igin birliktelik kurallar1 iiretmek miimkiindiir. Ornek ile aciklamak gerekirse
Ogretmenler giiniinde 6gretmenlere yapilacak 6zel kampanya i¢in 6gretmenlerin aligveris

verilerinin analiz edilerek birliktelik kurallar olusturulabilir.

5.1. Belirlenen Miisteri Kitlesine Ozgii Olusturulan Birliktelik Kurallari

Miisterilerin  ozelliklerine gore filtrelenerek olusturulan bu kisiye 06zel
olusturulacak kampanya i¢in misterilerin hangi meslek grubuna dahil oldugu, hangi egitim
seviyesinde oldugu, hangi zaman araliklarinda aligveris yaptigi, aligveriglerindeki ortalama
satin alma giicli, satin alma zamani vb.. bir ¢cok parametreye gore birliktelik kurallart

uiretilebilir.
Birkag 6rnek calisma hazirlanmistir. Bu 6rnek ¢alismanin hedef kitleleri sirast ile ;

e Meslek grubu Doktor olan miisteriler

e Meslek grubu Ogretmen olan miisteriler

e Meslek grubu Ev hanimi olan miisteriler

e Meslek grubu Ogrenci olan miisteriler

e  Ogrenim Durumu Yiiksek lisans olan miisteriler

e Belirli bir tarih hedeflenerek, son iki hafta igerisinde aligveris yapmis olan

miisterilere 6zel birliktelik kurallar analiz edilmistir.

7
°

Meslek Grubu Doktor olan miisterilerin 1. ve 2. yillarindaki ahigverigleri
incelenerek elde edilen birliktelik kurallart Cizelge 5.1. ve Cizelge 5.2. de
verilmistir. (Bu boliimdeki biitiin ¢izelgelerde ilgili yillardaki en yiiksek destek

oranina sahip ilk 2 kural verilmistir.)

Cizelge 5.1. 1. Y1l doktor olan miisteriler icin birliktelik kurallar

Birliktelik Kurallar: Destek Oran1  Giiven Orani
{NORMAL YUMURTALAR,OTLAR-YESILLIKLER} => {MEVSIM o o
SEBZELERI} 4,69% 81,60%
{EKMEK,OTLAR-YESILLIKLER} => {MEVSIM SEBZELERI} 4,24% 80,00%
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Cizelge 5.2. 2. Y1l doktor miisteriler igin birliktelik kurallar

Birliktelik Kurallari Destek Oramm  Giiven Orani
{ACIK DANA ETI,OTLAR-YESILLIKLER,PATATES-SOGAN-

. . 0, 0,
SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI} 1,62% 80,50%
{NARENCIYE,OTLAR-YESILLIKLER,PATATES-SOGAN- 1 45% 81.20%
SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI{} ke oA

% Meslek Grubu Ogretmen olan miisterilerin 1. ve 2. yillarindaki alisverisleri
incelenerek elde edilen birliktelik kurallart Cizelge 5.3. ve Cizelge 5.4. de

verilmistir.

Cizelge 5.3. 1. Y1l 6gretmen olan miisteriler i¢in birliktelik kurallari

Birliktelik Kurallari Destek Oram  Giiven Oram
{ACIK DANA ETI,OTLAR-YESILLIKLER, PATATES-SOGAN-

. . 0, 0,
SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI} 1,62% 80,50%
{NARENCIYE,OTLAR-YESILLIKLER,PATATES-SOGAN- 1 45% 81.20%
SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI{} ke s

Cizelge 5.4. 2. Y1l 6gretmen olan miisteriler icin birliktelik kurallari

Birliktelik Kurallari Destek Oram1  Giiven Orani
{ACIK DANA ETI,OTLAR-YESILLIKLER PATATES-SOGAN- 1 81% 81 30%
SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI} 070 oHe

{GOFRET,KEK} => {BISKUVI} 1,40% 81,50%

% Meslek Grubu Ev hanimi olan miisterilerin 1. ve 2. yillardaki aligverigleri
incelenerek elde edilen birliktelik kurallart Cizelge 5.5. ve Cizelge 5.6. da

verilmistir.

Cizelge 5.5. 1. Y1l ev hanimi olan miisteriler i¢in birliktelik kurallart

Birliktelik Kurallari Destek Oram1  Giiven Oram
{CAY DIGER BAKLIYAT, MAKARNA PIRINC} => {SEKER- o o
TATLANDIRICI} 0,56% 80,00%
{AYCICEK YAGLARI,CAY,TUZ} => {SEKER-TATLANDIRICI} 0,54% 80,50%

Cizelge 5.6. 2. Y1l ev hanimi olan miisteriler i¢in birliktelik kurallar

Birliktelik Kurallari Destek Oramm  Giiven Oram
{KRAKER} => {BISKUVI} 0,68% 80,10%
{CAY,PASTA MALZEMELERI,PIRINC} => {MAKARNA} 0,63% 80,70%

% Meslek Grubu Ogrenci olan miisterilerin 1. ve 2. yillardaki alisverisleri incelenerek

elde edilen birliktelik kurallar Cizelge 5.7. ve Cizelge 5.8.’de verilmistir.

Cizelge 5.7. 1. Y1l 6grenci olan miisteriler i¢in birliktelik kurallart

Birliktelik Kurallari Destek Oramm  Giiven Oram
{GOFRET,KEK} => {BISKUVI} 1,79% 81,90%
{ACIK DANA ETi,0TLAR-YESILLIKLER,PATATES-SOGAN- Lo AT
SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI{} i i
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Cizelge 5.8. 2. Y1l 6grenci olan miisterileri i¢in birliktelik kurallart

Birliktelik Kurallari Destek Oram1  Giiven Oram
{ACIK DANA ETI,OTLAR-YESILLIKLER ,PATATES-SOGAN- 1 57% 87 30%
SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI} e He
{PIRINC,TUZ} => {MAKARNA} 1,21% 83,30%

< Ogrenim durumu yiiksek lisans olan miisterilerin 1. ve 2. yillarindaki aligverisleri
incelenerek elde edilen birliktelik kurallar1 Cizelge 5.9. ve Cizelge 5.10. de

verilmistir.

Cizelge 5.9. 1. Y1l yiiksek lisans mezunu olan miisteriler i¢in birliktelik kurallar

Birliktelik Kurallari Destek Oram1  Giiven Oram
{NARENCIYE,OTLAR-YESILLIKLER,PATATES-SOGAN- 5 41% 83.80%
SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI} e o0

{ACIK DANA ETI,OTLAR-YESILLIKLER,PATATES-SOGAN-

0, 0,
SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI} P B

Cizelge 5.10. 2. Y1l yiiksek lisans mezunu olan miisteriler i¢in birliktelik kurallar

Birliktelik Kurallari Destek Oram1  Giiven Orani
{OTLAR—YESiLLiKLER,PATATES-SOGAN-SARIMSAK} => o o
{MEVSIM SEBZELERI} 6.92% 86.60%
{NARENCIYE,OTLAR-YESILLIKLER} => {MEVSIM SEBZELERI} 4,65% 87,00%

7

< Son iki hafta i¢inde aligveris yapmis olan miisterilerin 1. ve 2. yillardaki
aligverisleri incelenerek elde edilen birliktelik kurallar1 Cizelge 5.11 ve Cizelge
5.12 de verilmigtir. Son iki haftalik siire hesaplanirken her iki yil i¢inde yilbasi

tarihi(1 Ocak) temel alinmustir.

Cizelge 5.11. 1. Y1l itibari ile belirlenen tarih araliginda aligveris yapan miisterilere ait
birliktelik kurallar

Birliktelik Kurallari Destek Oramm  Giiven Orami
{GOFRET,KEK} => {BISKUVI} 1,62% 82,70%
{ACIK DANA ETI,0TLAR-YESILLIKLER,PATATES-SOGAN-
SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI}

1,18% 81,60%

Cizelge 5.12. 2. Y1l itibari ile belirtilen tarih araliginda aligveris yapan miisterilere ait
birliktelik kurallart

Birliktelik Kurallari Destek Oram Giiven Oram
{NARENCIYE,OTLAR-YESILLIKLER, PATATES-SOGAN-

0, 0,
SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI} 1,69% 81,80%
{ACIK DANA ET{,OTLAR-YESILLIKLER PATATES- "y .
SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI} o S
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5.2. Belirlenen Birliktelik Kurallarina Ozgii Miisteri Profili Tespiti

Marketgilik sektoriinde faaliyet gdsteren firmalar sattigi iriinleri paket olarak

miisterileri i¢in sunarak, onlara satin alacaklart tirtinleri hem daha uygun fiyata hem de daha

kolay ulasilabilir olmasini saglamiglardir. Bu bolimdeki ¢alismamizda Ramazan ayinda

miisterilere sunulmak {izere drnek bir sepet uygulamasi yapilmistir ve bu hazirlanan sepetin

hangi miisteri kitlesi tarafindan ragbet gorecegi lizerine bir miisteri analizi ¢alismasi bu

veriler 15181inda yapilmistir.

Ilk olarak 1. ve 2. senelerdeki ramazan ayimda miisterilerin alisveris bilgileri analiz

edilmistir. Bu analiz neticesinde en ¢ok birlikte satin alman Kod 3 diye adlandirdigimiz

iiriin gruplar tespit edilmistir. Bu elde ettigimiz birliktelik kurallart her iki sene igerisindeki

ramazan ayinda yapilan satiglar kapsamaktadir. 1.y1l ve 2.y1l ramazan ay1 i¢in olusturulan

birliktelik kurallar1 Cizelge 5.13.’de ve Cizelge 5.14.’de sirasi ile verilmistir.

Cizelge 5.13. 1. yil Ramazan ay1 birliktelik kurallari

BIRLIKTELIK KURALLARI

DESTEK
ORANI

GUVEN
ORANI

{OTLAR-YESILLIKLER,PATATES-SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIM
SEBZELERI}
{ACIK DANA ETI,PATATES-SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI}

{ACIK DANA ETi,0TLAR-YESILLIKLER} => {MEVSIiM SEBZELERI}

{ACIK DANA ETi,OTLAR-YESIiLLIKLER,PATATES-SOGAN-SARIMSAK} =>
{MEVSIM SEBZELERI} 3 ) ]
{DiGER MEYVELER,PATATES-SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIiM SEBZELERI}

{PATATES-SOGAN-SARIMSAK,TEREYAGI} => {MEVSiM SEBZELERI}
{DIGER MEYVELER,OTLAR-YESILLIKLER} => {MEVSiM SEBZELERi}
{KAVUN-KARPUZ,PATATES-SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSiM SEBZELERI}
{KETCAP-HAZIR SOSLAR,PATATES-SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSiM
SEBZELERI}

{KETCAP-HAZIR SOSLAR,MEVSIiM SEBZELERI} => {PATATES-SOGAN-
SARIMSAK}

3,24%
2,83%
2,32%
1,58%
1,40%
1,33%
131%
1,16%
1,14%

1,14%

Cizelge 5.14. 2. Y1l Ramazan ay1 birliktelik kurallar

BIRLIKTELIiK KURALLARI

DESTEK
ORANI

74,60%
71,60%
72,50%
83,10%
74,40%
73,60%
77,10%
73,10%
87,00%

74,20%

GUVEN
ORANI

{OTLAR-YESILLIKLER,PATATES-SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIiM SEBZELERI}
{ACIK DANA ETi,PATATES-SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIiM SEBZELERI}
{ACIK DANA ETi,OTLAR-YESILLIKLER} => {MEVSIM SEBZELERI}

{ACIK DANA ETi,OTLAR-YESIiLLIKLER,PATATES-SOGAN-SARIMSAK} =>
{MEVSIM SEBZELERI} 5 . .
{PATATES-SOGAN-SARIMSAK,TEREYAGI} => {MEVSIiM SEBZELERI}

{KETCAP-HAZIR SOSLAR,PATATES-SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIM
SEBZELERI}

{KETCAP-HAZIR SOSLAR,MEVSIiM SEBZELERI} => {PATATES-SOGAN-
SARIMSAK}

{GAZOZ,PATATES-SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSiM SEBZELERI}

{ACIK KUZU ETi,PATATES-SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSiM SEBZELERI}

{NARENCIYE,OTLAR-YESILLIKLER} => {MEVSIiM SEBZELERI}

2,98%
2,93%
2,54%
1,60%
1,30%
1,16%
1,16%
1,13%
1,07%

1,05%

81,60%
77,20%
72,10%
87,00%
80,90%
91,40%
75,90%
73,70%
83,30%

78,80%

1. ve 2. yillar igin tespit edilen kurallar1 incelendiginde her 2 yil i¢inde benzer bir

kuralin en yliksek destek degerine sahip oldugu goriilmektedir. Yani miisteriler hem 1.
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senenin hem de 2. senenin ramazan ayin da benzer iiriin gruplarina dahil olan {iriinleri tercih
etmislerdir. Bu kural ilgili cizelgelerde kirmmzi renk ile belirtilmistir. {OTLAR-
YESILLIKLER, PATATES-SOGAN-SARIMSAK} => {MEVSIM SEBZELERI} kural
1. y1l i¢in destek degeri %3,24 giiven degeri %74,60 ve 2 Y1l igin destek degeri %2,98
giiven degeri %81,60 olarak tespit edilmistir. ilk asamada tespit edilen bu kurallar sepetin
hazirlanmasinda fikir verici olup yetersiz kalmaktadir. Ikinci asamada bu kuralin saglandigi
aligverigler i¢in Uriin odakli birliktelik kurallari ¢ikarilmistir. Miisterilerin (OTLAR-
YESILLIKLER, PATATES-SOGAN-SARIMSAK ve MEVSIM SEBZELERI) iiriin
gruplari igerisinde hangi iiriinleri birlikte tercih edildigine dair bilgiler ortaya ¢ikarilmistir.

1. y1l i¢in bu iriinler Cizelge 5.15 de verilmigken, 2 yil i¢in Cizelge 5.16 da verilmistir.

Cizelge 5.15. 1 yil belirtilen tiirlin gruplarindaki {iriinlere ait birliktelik kurallar

Birliktelik Kurallar Destek Oram1  Giiven Oram
{Kirmiz1 Biber, Kuru Sogan} => {Maydanoz} 2,54% 60,20%
{ Maydanoz, Kirmiz1 Biber } => { Kuru Sogan } 2,54% 65,70%
{Carliston Biber, Kirmizi Biber } => { Kuru Sogan } 1,93% 62,50%
{ Maydanoz, Sarimsak} => { Kuru Sogan } 1,47% 66,50%

{ Kirmiz1 Biber, Sarimsak } => { Kuru Sogan } 1,41% 72,70%
Cizelge 5.16. 2. y1l belirtilen iiriin gruplarindaki tirtinlere ait birliktelik kurallar
Birliktelik Kurallar Destek Oram1  Giiven Oram
{ Maydanoz, Kirmiz1 Biber } => { Kuru Sogan } 3,15% 74,40%
{ Kirmiz1 Biber, Kuru Sogan } => { Maydanoz } 3,15% 61,90%
{ Carliston Biber, Kirmiz1 Biber} => { Kuru Sogan } 2,38% 64,50%
{Yerli Domates, Kirmiz1 Biber } => { Kuru Sogan } 2,33% 63,10%
{ Maydanoz, Sarimsak } => { Kuru Sogan } 1,96% 71,90%

Elde edilen birliktelik kurallar1 incelendiginde her iki yil i¢in de Kirmiz1 Biber,
Kuru Sogan ve Maydanoz iiriinlerinin bulundugu birliktelik kuralinin en yiiksek destek
degerine sahip oldugu goriilmektedir. Bu birliktelik kuralina dayanarak hazirlanacak
ramazan sepeti i¢in bu li¢lii {irtin grubunun birlikte paket olarak sunulmasi saglanabilir. Bu
paket {irtinler hem kirmiz1 biber, maydanoz ve kuru sogan tirtinlerini tercih eden miisterilere
hem de maydanoz ve kirmizi biber {irlinlerini tercih ettikten sonra kuru sogan satin almayan
miisterilere tavsiye olarak sunulabilir. Temel hedeflerden biriside ilk iki {iriinii benzer
olarak tercih eden miisteriler i¢in kampanya sayesinde kuru sogan satin almayan miisterileri
bu iriinii satin almaya tesvik etmek. Bu sekilde birbiri ile baglantili bagka tiriinlerinde
sepete eklenmesi ile sepete zenginlik katilabilir. 1. yil ramazan ayinda (Kirmiz1 Biber,
Kuru Sogan ve Maydanoz) iiriinlerini sepetinde bulunduran miisterilere ait bazi1 6zellikler
Sekil 5.1 de verilmistir. Yine ayni kosullar1 saglayan miisterilerin 2. yila ait bilgileri ise
Sekil 5.2 de verilmistir. Bu bilgilerin degerlendirilmesi ile hazirlanan sepetin ilgili

miisterilere sunulmasi saglanacaktir.
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Ramazan Ayl Musteri Bilgileri

Miisteri Yas Oranlan Miisteri Meslek Gruplan

MEMUR: %15,67

iggi: %22,39

OGRETMEN: %14,93

SOFOR: %2,99
TEKNISYEN: %2,99

EV HANIMI: %13,43

\ = . op =
SERBEST MESLEK: %10,45 OGRENCL: %746

Miisteri Egitim Durumu

I vUKSEK Lisans [l ONIVERSITE [ LisE [ | ILKOGRETIM

Yiizde Oran
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Yuzde Cran

ERKEK KADIN ERKEK KADIN ) T
BEKAR BEKAR EVLI EVLT YUKSEK LISANS UNIVERSITE LiSE ILKOGRETIM

Sekil 5.1 1. Y1l belirtilen tiriinler i¢in ramazan ayindaki miisteri bilgileri
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Ramazan Ayi Misteri Bilgileri

Miisteri Yas Oranlan Miisteri Meslek Gruplan

OGRETMEN:

EV HANIMI: %12,71 DOKTOR: %02,54
ESNAF: %3,39

SERBEST MESLEK: %5,08

OGRETIM UYESI: %5,93

MEMUR: %7,63

OGRENCI: %847

Miisteri Egitim Durumu
[ YUKSEK Li5aNS [l UNIVERSITE [ LISE | | ILKOGRETIM
Ll %od)
%60 - %35
% %50 - %30 4
A o
c 024,26
3 %40 | B %25 :
o ]
M oogap @ %20 -
fed =]
M oouts
%20 - >:_s g
sia ] %8,28
%10
%5 |
%0
%0 | . " T
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Sekil 5.2 2. Y1l belirtilen iiriinler i¢in ramazan ayindaki miisteri bilgileri
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6. BIRLIKTELIK KURALLARI ILE TESPIT EDILEN KAMPANYA
URUNLERININ YSA ‘iLE SATIS MIKTARLARININ TAHMIN EDILMESI

Insan beyninin modellenmesi ile tasarlanan yapay sinir aglari, beyinde bulunan
biyolojik sinir hiicrelerine benzer 6zelliklerde bulunan yiiksek miktardaki sinir hiicresinden
olugsmaktadir. Biyolojik sinir hiicrelerine benzer bir sekilde yapay sinir hiicrelerinin
yapisinda aldiklar1 giris sinyalini, toplay1p isledikleri ve ¢ikti1 olarak ilettikleri boliimlerden
olusmaktadir. 5 katmandan olusan YSH’nin yapis1 asagidaki sekilde siralanabilir;
1.Girdiler, 2. Agirliklar, 3.Toplama Fonksiyonu, 4. Aktivasyon Fonksiyonu, 5. Ciktilar
[59,60]. Girdiler yapay sinir hiicrelerine dis diinyadan gelebilecegi gibi baska bir hiicreden
de gelebilir. YSH’a gelen bilgiler geldikleri baglantilara ait agirliklar ile carpilarak
cekirdege iletilir. Bu sayede girdilerin ¢iktilar {izerindeki etkisine miidahale etme imkani
olusturulmustur. Agirliklar degisken veya sabit degerlerden olusabilir [61]. Yapay sinir
hiicresine ait agirliklar ile carpilarak gelen girdileri toplayip, hiicrenin net girdisini
hesaplayan fonksiyona toplama fonkisyonu denilmektedir. Farkli problem tiirleri degisik
toplama fonksiyonlarinda degisik oranlarda basarili sonuglar verebilir. Bir ¢ok toplama
fonksiyonu igerisinde en ¢ok kullanilan fonksiyon gelen girdi degeri ile sahip oldugu agirlik
degerinin ¢arpilarak toplanmasi ile gergeklestirilen net girdi degerinin hesaplandigi

yontemdir.

NET = ¥4 Gi4; (6,1)

Denklem (6,1) de belirtilen formiildeki G; girisi, A; agirliklart ve n ise hiicreye gelen
toplam girdi sayisin1 gostermektedir [62]. Net girdinin hesaplanarak hiicredeki girdiye
karsilik {iiretecegi c¢iktiyr olusturan fonksiyona aktivasyon fonksiyonu denilmektedir.
Cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir. Bunlar icerisinde yaygin olarak
kullanilanlarindan bazilar1 basamak fonksiyonu, sigmoid fonksiyon, hiperbolik tanjant
fonksiyonu olarak verilebilir [61]. YSH’nin ¢ikti degerini aktivasyon fonksiyonu
belirlemektedir. Bu ¢ikt1 degeri dis diinyaya verilebilecegi gibi tekrar ag igerisine dahil
edilerek kullanilabilir [59]. Sekil 6.1°de yapay sinir hiicreleri tarafindan olusturulan yapay
sinir agimin genel yapisi goriilmektedir. Sekilde belirtilen yapay sinir ag1 giris, ¢ikis ve 3
farkli katmani sisteminde bulundurmaktadir. Giris katmani giris verilerinin aga sunuldugu
katmandir. Bu katman tizerinden veriler herhangi bir isleme tabi tutulmadan gizli katmana
iletilir. Gizli katman ag {lizerinde temel islevlerin gerceklestirildigi ana katmandir. Ag
igerisinde birden fazla gizli katman bulunabilir. Problemin biiyiikliigiine ve tiirline gore
gizli katman igerisindeki noron sayilar1 degismektedir. Bu tabaka girdi olarak gelen veriyi

uygun fonksiyon ile isleyerek ¢ikis katmanina aktarmaktadir. Cikis katmani agin en ug
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katmani olarak gorev yapar ve islemler tamamlandiktan sonraki ¢iktiy1 disar aktarmaktadir

[63].

Girisler

Giris Katmani

Hiicreler <—— Baglantilar

Gizli Katman

Cikis Katmani

- - Cikislar

Sekil 6.1. Genel YSA yapist

Bu boliimde birbirleri arasinda giiclii birliktelik baglar1 bulunan {irtinlerinin satis
miktarlarinin 6nceden tespit edilmesine yonelik bir ¢alisma yapay sinir aglar teknigi
uygulanarak yapilmistir. Bu sayede birliktelik kurallar1 g6z 6niine alinarak olusturulan bir
kampanyanin heniiz fikir agamasinda iken yapilan bu yiiksek dogruluk payina sahip tahmin
islemleri ile hangi markette bu belirtilen tiriin gruplarmin miisteriler tarafindan ne kadar
ragbet gorecegi hakkinda bilgiler elde edilmistir. Bu uygulamada belirlenen iiriinlerin 3
farkli marketteki 34 aylik satis verileri kullanilmigtir. Bu verilerden ilk 32 aylik boliimii
yapay sinir aginin egitilmesi i¢in kullanilmistir. Kalan 2 aylik satig verisi ise tahmin edilen
satig verilerinin karsilastirilmasi ve basar1 oraninin tespit edilmesinde kullanilmaktadir.
Birliktelik kurallar1 istenen tarih, sube ve riin gruplar1 kisitlarina gore ayrintili olarak
olusturulabilmektedir. Bu boéliimdeki calismamizda birliktelik kurallarin iiretilmesinde
kullanilacak veriler bir 6nceki boliimde belirtildigi tlizere 2. yilda ramazan ayinda satist
yapilmis manav {irlinlerine ait verilerdir. Bu veriler 1siginda olusturulan birliktelik
kurallarindan en yiiksek destek oranina sahip ilk 5 kural Cizelge 6.1. de verilmistir. Bu
belirlenen kurallardan Cizelge 6.1 e kirmizi renkte gosterilen maydanoz, kuru sogan,
kirmiz1 biber iiriinlerinin birlikte paket olarak satildigi {irlinlerin satis miktar1 tahminleri

yapilmastir.
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Cizelge 6.1 Birliktelik kurallar1

Birliktelik Kurallar: Destek Oram1  Giiven Orani
{ Maydanoz, Kirmizi Biber } => { Kuru Sogan } 3,15% 74,40%
{ Kirmuz1 Biber, Kuru Sogan } => { Maydanoz } 3,15% 61,90%
{ Carliston Biber, Kirmiz1 Biber} => { Kuru Sogan } 2,38% 64,50%
{Yerli Domates, Kirmizi Biber } => { Kuru Sogan } 2,33% 63,10%
{ Maydanoz, Sarimsak } => { Kuru Sogan } 1,96% 71,90%

Tespit edilen Birliktelik kuralina gére maydanoz ve kirmizi biber satin alan
miisterilerin ayni1 sepette kuru sogan tercih etme oranmi %74.4 diir. Aym1 zamanda
Maydanoz, kirmizi biber ve kuru sogan iiriinlerinin beraber satildig1 aligveris miktarlarinin
biitiin aligverisler igerisindeki oran1 %3.15 dir. Bu satig fiyatlar1 gibi bilgiler ile YSA

egitilerek son iki ay igerisindeki satig miktar1 tahmin edilecektir.

Yapay sinir ag1 egitiminde 4 giris ve 1 ¢ikis parametresi kullanilmistir. Giris
parametreleri “liriinlerin ortalama fiyatlar1”, ”aligverig yapilan market”, “satis yapilan ay”,
”satig yapilan y1l” ¢ikis parametresi olarak ise “iirlinlerin satig miktar1” se¢ilmigtir. Tahmin
islemi icin belirlenen iiriinlere ait ortalama satis fiyati, satig miktari, satildigi market ve
satildig1 tarih bilgileri tespit edilmistir. Cizelge 6.2 de 6rnek olarak 34 aylik verinin 3 aylik
kismu verilmistir. Cizelge incelendiginde 1. senenin 3. Ayinda belirlenen 3 iiriinlin birlikte
olacak sekilde market 1001°de 53 adet satilmistir ve bu {irlin grubunun paket olarak

ortalama fiyat1 7,9342°TL dir.

Cizelge 6.2. Uriin kiimesi satis verileri

Satis Miktar1 Ortalama Fiyat Market Ay Yil

53 7,9342 1001 3 L.yl
51 7,9799 1002 3 1. yil
48 7,9889 1003 3 1. yil
29 8,9131 1001 4 1. yil
27 8,9788 1002 4 1. yil
47 8,9745 1003 4 1. yil
24 7,0587 1001 5 1. yil
20 7,2028 1002 5 1. yil
33 7,4244 1003 5 1. yil

Tasarlanan YSA’nin bu veriler 1s18inda egitilmesi ve tahmin sonuglarinin
belirlenmesi asamalart MATLAB yazilimimin NNTOOL araci ile yapilmistir. MATLAB
yaziliminda bu verilerin kullanilabilmesi ig¢in biitlin verilerin normalize edilerek 0-1
araligindaki degerlere doniistiiriilmesi gerekmektedir. Ornek olarak Cizelge 6.2. deki

verilerin normalize edilmis hali Cizelge 6.3. de verilmistir.
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Cizelge 6.3. Uriin kiimesi satis verileri normalize edilmis hali

Satis miktar1 Ortalama Fiyat Market Ay Yil
0,519095789  0,724589532 0 0,181818 0
0,5 0,731924182 0,5 0,181818 0
0,464760528  0,733368642 1 0,181818 0
0,26587531 0,881698686 0 0,272727 0
0,244777044  0,892243247 0,5 0,272727 0
0,455367465  0,891553116 1 0,272727 0
0,222130471  0,584075626 0 0,363636 0
0,172089182  0,607203043 0,5 0,363636 0
0,308608588  0,64276887 1 0,363636 0

Asagida bu calismada biitiin veri tiirleri uygulanan min-max normalizasyon

isleminin formiilii (6,2) numarali1 denklemde belirtilmistir.

; X—Xmin (6,2)

Xmax—Xmin

Hazirlanan veriler tasarlanan Y SA {izerinde uygulanarak oncelikle agin egitilmesi
islemi gergeklestirilmistir. YSA’nin egitim siirecinde optimum basariy1 saglamak i¢in ag
yapisi lizerinde cesitli alternatifler {izerinde ¢alisilmis ve Sekil 6.2. de goriilen ag yapist
olusturulmustur. Gergeklesen egitim siirecinde olusturulan regresyon egrileri ile tahmin
icin en uygun olan egitimli agin tespit edilmesi saglanmistir. Yapilan denemeler sonucunda

en uygun Y SA yapisi 4 giris, 8 orta katman ve 1 ¢ikig néronundan olustugu tespit edilmistir.

Hidden Layer Output Layer

wf. wl "i_"“l

8 1

Sekil 6.2. Tasarlanan yapay sinir a8l

Yapay sinir ag1 iizerinde gerceklestirilen basarili egitim ve tahmin siirecini
aciklayan regresyon egrileri Sekil 6.3. de verilmistir. Regresyon egrileri sayesinde agin ne

kadar saglikli egitildigini ve test tahminlerinin basari oranini1 gorebilmekteyiz.
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Sekil 6.3. Regresyon egrileri

Uygun yapinin saglanmasi ile veriler analiz islemine sokulmustur. 3 Market i¢in
32 aylik satig verisi kullanilarak egitilen YSA’nin bu marketler i¢in son 2 aylik tahmin

verileri ve basart oran1 Cizelge 6.4. de goriildigii lizere oldukga basarili bir sekilde

gerceklesmistir.
Cizelge 6.4. Tahmin sonuglar
Market Tahmin Edilen Satis Gercek Satig Tahmin Basan
No Ay Miktari Miktar: Oram
1001 11 52,03 45 86,49%
1002 11 61,19 57 93,15%
1003 11 33,00 31 93,93%
1001 12 55,29 49 88,63%
1002 12 62,07 67 92,05%
1003 12 21,38 25 83,05%

284,96 274 96,15%

Yapilan tahmin sonuglarinda birliktelik kurallarina gore olusturulan paket
iiriinlerinin satig ve tahmin bilgileri verilmistir. Bu tahmin sonuglarina gore 11. Ay da 1001
numarali subede belirlenen paket tiriinlerden 45 adet satilmisken, Ysa ile belirlenen tahmin

degerinde ise yaklasik 52 adet satig yapabilecegi sonucuna ulasilmistir. Buradan yaklagik
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%86.5 basar1 oraninda tahmin igleminin gerceklestirildigi sonucuna ulagilmistir. Bir bagka
ornek’de ise 12. ayda 1002 numarali subede bu paket iiriinlerden 67 adet satilmistir ve
tahmin sonucu olarak ise yaklasik 62 adet satis yapabilecegi bilgisi tespit edilmistir.
Buradaki tahmin sonucu %92 basar ile tespit edilmistir.3 market ve 2 aylik satis verileri
kiimiilatif olarak incelendiginde ise gerceklesen satig miktar1 274 adet ger¢eklesmesine
ragmen tahmini satis miktar1 yaklagik 285 olarak tespit edilmistir. Bu durumda satig

tahmini % 96.15 basar1 orani ile gergeklestirilmis oldu.
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7. TARTISMA VE SONUC

Bu tez ¢caligmamizda market sektoriinde iiretilen bazi satis ve miigteri verilerinin
daha anlamli sonuglara doniistiiriilmesi icin gesitli analiz uygulamalar1 yapilmistir. Bu
uygulama gercek bir sistem iizerinde uygulanabilir sekilde hazirlanmigtir. Firma ve miisteri
avantajlar gozetilerek gerceklestirilmistir. Temel amaglardan birisi firmanin miisterilerin
sadakatini artiric1 kampanyalar yapabilmesi ve satislar1 artirabilmesi ig¢in degeri sonuglar
elde etmektir. Genel kampanyalar yapmaktansa, miisterilerin aligveris tercihlerinin
belirlenmesi ile her miisterinin ihtiyaci olan iirlinleri miisteriye 6zel kampanyalarla
ulastirilmasi hedeflenmistir. Miisterilerin diizenli olarak satin aldiklari triinleri hangi
zamanlarda gerceklestirdigi bilgisinin tespit edilmesi sayesinde bir sonraki aligveris
gerceklesmeden ona 6zel yapilacak kampanya ile firmaya olan bagliligini artirmak temel
amaglar arasinda sayilabilir. Firmanin sadik miisterilerinin artmasi, heniiz ger¢eklesmeyen
satig islemlerine ragmen elde edilen varsayimlar dogrultusunda saglikli ciro simiilasyonu
yapabilmesi saglanmistir. Bu da her firma i¢in 6nem arzeden nakit akisinin 6nceden
planlanmasin1 saglayacaktir. Miisteri bazli aligverise imkan saglayan firmalar ve web
iizerinden satis yapan firmalarin sattiklar iirlinlerin hangi miisteri kitlesinin ilgisini
cekecegini, Uirlin satisa sunulmadan misteriler tarafindan ne kadar ilgi gorecegi ve belirli
miisteri kitlesinin iiriin tercihinin neler oldugunun belirlenebilmesi firmanin miisteri ile

arasinda daha gii¢lii baglar kurmasini saglayacaktir.

Ik asamada saglikl1 sonuglar elde edilebilmesi i¢in miisteri ve bu miisterilere ait
satig verileri tlizerine bazi filtrelemeler yapilarak ihtiyacimiz olan veriler se¢ilmistir. Bu
filtreleme islemi i¢in dogru ve hizli bir sekilde verilerin hazirlanabilmesi i¢in bir uygulama
yapilmistir. Bu sayede veri karmasasindan kurtulmus olundu. Analiz islemine birbirine
satis ve miisteri profili yakin olabilecek iki marketin verileri ile baglanmistir. Burada amag
fakli lokasyonlardaki miigterilerin aligveris tercihlerinin kiyaslanmasidir. Ayn1 zaman da
bu marketlerdeki miisteri tercihlerinin genel miisteri tercihleri ile kiyaslanmasi yapilmustir.
Genel miisteri tercihleri i¢in biitiin subelere ait satis ve miisteri verileri degerlendirilmistir
ve karsilastirma islemi i¢in siirece dahil edilmistir. Birliktelik kurallar1 hesap edilirken
giiven degeri %80 ve {stii kurallar degerlendirmeye alinmistir. Destek degeri bize
olusturulan birliktelik kuralinin ne kadar yogun olarak tercih edildigini gosterdiginden,

destek degeri yiiksek olan birliktelik kurallar1 analiz siirecinde tercih edilmistir.

Her iki markete ait birliktelik kurallari incelendiginde biskiivi, kek ve gofret iiriin
gruplarina ait birliktelik kurallarinin bu iki marketten aligveris yapan miisteriler arasinda
ragbet gordiigii tespit edilmistir. Bu durum iizerine her iki marketten aligveris yapan
miisteriler gruplandirilarak bu iirlin gruplarini tercih eden miisteri profilleri ¢ikarilmgtir.

Yapilan dashboard uygulamasi ile miisterilere ait verilerin gorsel olarak sunulmasi
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saglanmistir. Miisterilere ait verilerin incelenmesine yonelik aciklamalar 6nceki
boliimlerde agiklanmistir. Elde edilen faydalara bakildiginda bu {irlin grubunu tercih eden
miisterilere ait birgok farkli veri elde edilmistir. Caligmamizda belirli iiriinleri tercih eden
miisterilere yonelik bilgiler tespit edildigi gibi tam tersi olarak belirli bir miisteri kitlesi
icinde birliktelik kurallar1 olusturulmustur. Firma bu bilgiler 1s18inda hem kampanyaya
dahil etmek istedigi tirlinleri dogru miisterilere ulastiracaktir hem de miisterilerine yonelik
nokta atis1 yaparak onlara ihtiyaci olan iirlinleri sunarak zengin igerikli kampanyalar

hazirlayabilecektir.

Kampanyanin uygulanacagi hedef kitle belirlenirken sadece birliktelik kuralina
birebir uyan miisteriler degil, bu miisterilerle benzer aligverigleri yapan miisterilere de
yonlendirilerek kampanyanin etkisini pozitif yonde etkileyebilir. Ayn1 zamanda bu
yapilacak Oneriler calismanin temel hedefleri arasindadir. Calismamizda yogun bir sekilde
kullandigimiz Gofret, Kek -> Biskiivi kuralin1 g6z 6niine aldigimiz zaman bu kurala 6zgii
olusturulacak bir kampanya, sadece sepetinde goftret, kek ve biskiivi iiriin gruplarindan en
az bir iirlin tercih eden miisterilere degil, gofret ve kek iiriin gruplarindan en az bir iiriin
aldiktan sonra biskiivi iiriin grubundan herhangi bir iiriin tercih etmeyen miisterileri de
kapsamaktadir. Cilinkii %80 gibi yiiksek bir giiven degerine sahip olan bu kurali olusturan
kitleye sunulacak kampanya, geri kalan % 20’lik kesimi olusturan miisterilerinde ilgisini
¢ekebilir. Bu iki miisteri kitlesine de Onerilecek bu iiriin gruplarindan olusturulmus

kampanyalarm ilgisini ¢ekecegi ve satiglar artiracagi diisiiniilmektedir.
Miisterilere 6zel yapilacak birkag 6rnek kampanya ¢alismasi asagida belirtilmistir;

e Bunlardan birisi olan yas bilgisine baktigimizda firma bu bilgileri inceleyip belirli
bir yas grubuna yénelik kampanya yapabilir. Ornegin 65 yas ve iistii miisterilerine
0zgii bir kampanya yaparak emekli olan miisterilerine 6zel bir calisma yapabilir.

e Yas ve egitim bilgilerini birlikte kullanarak; 25 yas alti1 {iniversite mezunlarina
yonelik bir kampanya ile geng veya yeni mezunlara yonelik bir ¢alisma yapabilir.

e Meslek bilgilerini kullanarak 6gretmen giinlerinde 6gretmenler i¢cin kampanyalar
olusturabilir.

e Belirli bir {irlin grubu i¢in kampanya olusturmadan 6nce {irlin gruplarinin tercih
edildigi zaman dilimlerini inceleyerek bu zaman diliminde alisveris yapan miisteri
gruplarina 6zel kampanya olusturabilir.

e Son bir hafta, iki hafta gibi aligveris islemlerinde siireklilik saglayan miisterilere

ait bilgiler analiz edilerek bu miisteri kitlesi i¢cin kampanyalar sunulabilir.
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Gofret, Kek -> Biskiivi birliktelik kuralinin biitiin subelerdeki etkisini 6grenmek i¢in
tiim subelere ait destek ve giiven degerleri hesaplanmistir. Bu sayede bu birliktelik kuralina
yonelik yapilacak herhangi bir promosyon veya kampanyanin hangi subelerde daha etkili

ve verimli olacagi hakkinda fikir edinilmistir.

Farkl1 subelerdeki giiclii birliktelik kurallarinin tespiti ile farkli lokasyonda alisveris
yapan miisterilerin belirgin olan tercihleri ¢ikarilmistir. Ayrica olusturulacak
kampanyalarin satis miktarlarinin 6nceden tahmin edilmesi ile daha verimli satis
kampanyalar1 olusturulmasinin 6nii agilmigtir. Miisterilerin 6nceki donemlerde satin almis
olduklar {irlinlere ait bilgiler kullanilarak yapay sinir aglar1 teknikleri ile tahmin islemleri
gerceklestirilmistir. Bu sayede kampanya heniiz fikir asamasinda iken miisteriler tarafindan
ne orada tercih edilecegine dair basarili tahmin iglemi gergeklestirilmistir. Bu sayede
birliktelik kurallari ile ¢ok sayida kampanyali iirlin grubu olusturulabilecektir ve basaril
tahmin sonuclar1 sayesinde en verimli olacak kampanyanin miisterilere sunulmasi

saglanacaktir.

Bu calisma gergek veriler lizerinden yapilmistir ve elde edilen sonuglar uygulanabilir
formlara doniistiiriilmiistiir. Mevcut perakende sektoriinde kullanilabilir bir yazilimin

gelistirilmesi ile verilerin daha kolay ve hizl1 bir sekilde yorumlanmasi saglanmstir.
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