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Gilinlimiizde sirketlerin biiyliyen veritabanlarini, veri madenciligi ve karmasik ag
analizi yontemleri kullanarak analiz etmek kolay bir hal almistir. Bu ¢alismada kurumsal
iki firmanin satinalma verileri iki farkli yontem ile incelenmistir. ilk yontem; veri
madenciligi baslig1 altinda anilan birliktelik kuralidir. Burada, birlikte satin alinan {irtinler
birliktelik kurali alt basliklar1 olan sepet analizi yontemi ve Apriori Algoritmasi
uygulanarak incelenmistir. Sepet analizi yonteminde yaygin olarak alinan iiriinler ile en
cok alinan {iriin kiimelerinin tespiti yapilmustir. Ikinci yontem ise; karmasik ag analizi
yontemidir. Analiz Olgiitlerinin - kullanilmast  durumunda getirecegi faydalarin
incelenmesi ve karsilastirilmali sekilde sunulmasi i¢in faydali bir analiz yapisina
ulasilmas1 amac¢lanmistir. Bu calismada Oncelikle elde edilen veriler i¢inden kirli veri
olarak tarif edilen veriler ihmal edilmis ve karmasik ag analizine uygun hale getirilmistir.
Sonrasinda ise ag modellenmesi yapilmistir. Ag analizi bashigi altinda; gorsel analiz,
merkezilik analizi, topluluk analizi ve yapisal analiz yapilmistir. Yapisal analizde de,
satinalma agimin gercek hayat aglarina ait olup olmadig: rassal ag ile karsilagtirilarak
yapilmistir. Son olarak ise Sepet analizi raporlarinda 6n plana ¢ikmakta olan, madde
kodlarinin merkezilik analizi sonuglarindaki degerleri incelenmistir.

Anahtar Sézciikler: Birlikte Satinalman Uriinler, Sepet Analizi, Apriori, KNIME,
Karmagik Ag Analizi, Gephi



ABSTRACT

ANALYSIS OF PURCHASE ORDER DATA BY DATA MINING
AND COMPLEX NETWORK ANALYSIS TECHNIQUES
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Nowadays, it became easier to analyze companies' growing databases using data
mining and complex network analysis methods. In this study, the purchasing data of two
corporate firms were examined by two different methods. The first method is the
association rule referred to under data mining. In this part, the products purchased
together were examined by applying the basket analysis method and the Apriori
Algorithm which they are subheadings of the association rule. In the basket analysis
method, the most commonly purchased products and the most frequently purchased
products were determined. The second method is a complex network analysis method. In
the case of using analysis criteria, it is aimed to create a useful analysis format in order to
examine the benefits and present them in a comparative way. In this study, first of all, the
data described as dirty data were annihilated and made suitable for complex network
analysis. Then, network modeling was performed. Under the title of network analysis,
visual analysis, centrality analysis, community analysis and structural analysis were
performed. In the structural analysis, it has been determined whether the purchase
network belongs to real life networks or not by comparison with the random network.
Finally, the values of the item codes that come to the forefront in basket analysis reports
in the results of central analysis are examined.

Keywords: The Products Purchased Together, Basket Analysis, Apriori, KNIME,
Complex Network Analysis, Gephi
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BOLUM 1. GIRIS

Gegmisten giiniimiize bir ¢ok sektorde veriler dijital alanda saklanmakta ve
saklanan verilerin sayis1 her gegen giin giderek artmaktadir. Bu durum veri tabanlarinin
boyutunun biiylimesine sebep olmaktadir. Bu sebeple veri tabanlari tizerinde daha hizli
ve daha ucuz maliyetli islemler yapabilmek adina ¢alismalar hiz kazanmistir. Boyutu
yiiksek veri tabanlarinda daha hizli islem yapilmasi ve maliyet azalmasi ile hem verinin
kendisi ucuzlamis hem de veri saklama islemi daha kolay hale getirilmistir. Lakin
saklanan her veri ise yararliligi ve kullanilishigr acisindan degerlendirildiginde;bir ¢ok
gereksiz verinin, veri depolarinda saklanmakta oldugu goriilmektedir. Veri depolarinda
saklanan verilerin, ¢cok fazla olmasi sebebi ile bu veriler tek basina bir anlam ifade
etmemekte ve verilerin ¢oklugundan dolay: istenilen bilginin alinmasi zorlagmaktadir. Bu
da istenmeyen bir durumu ortaya ¢ikarir. Ama bir ¢ok veri analizi yontemi sayesinde bu
veri yi1gini, belirli bir amag dogrultusunda sistematik sekilde islenebilir. Degersiz goriinen
bir veri deposu, veri analizi yontemleri sayesinde istenilen amaca yonelik ¢ok degerli

bilgilerin yer aldig1 bir veri deposu halini alabilir [1].

Sepet analizi olarak bilinen perakende islem verilerinin toplanmasi ve incelenmesi
gecmisten giiniimiize giderek yayginlasmistir. Ornek vermek gerekirse bircok
stipermarket firmasi1 misterileri i¢in Kartlar diizenlemis ve diizenlemeye devam
etmektedir [2, 3]. Bu kartlar misterilere indirimler sunarken, siipermarket
perakendecilerinin miisteri satin alma aligkanliklarin1 daha iy1 anlamasini saglar. Boylece
iriin yerlestirme kampanyalari, kisisellestirilmis pazarlama kampanyalari, iiriin
tanitimlarinin zamanlamasi1 ve kapsami gibi bir ¢ok tasarim i¢in dnceden bilgi edinilmis
olmaktadir [3-5]. Kisaca pazar sepet analizinin gorevi eyleme gegilebilir bilgi islem veri

tabanlarinin kesfedilmesidir.

Ag analizi ise; kendisine 6zgii analiz yaklagimlari, 6zel yazilimlari, yontemleri
ve metrikleri bulunan ayrica diinya genelinde ¢ogu verinin bir arada bulundugu,

birbirleriyle iletisim halinde oldugu ag yapilarini incelemekte olan bir disiplindir.

Bu tez calismasinda, kurumsal iki firmanin satinalma verileri birliktelik
kurallarindan sepet analizi yontemi ile incelenmis ve karmasik ag analizi yontemleri ile

analiz edilmistir. Sepet analizi yonteminde apriori algoritmasi kullanilmistir. Ag analizi



yonteminde ise veriler oncelikle iki pargali graflar yontemi ile ag analizine uygun hale
getirilmistir. Verilerin ag analizine uygun hale gelmesi sonrasi, Gephi programi
kullanilarak; merkezilik analizi, topluluk analizi ve yapisal analiz uygulanmistir. Sepet
analizi ve ag analizi yontemlerinde ¢ikan sonuglar karsilastirilarak degerlendirme

yapilmustir.



BOLUM 2. iLGILI CALISMALAR

Tunal1 ve Glivenoglu’nun 2019 yilinda yaptig1 bir calismada, karmasik ag analizi
yontemleri kullanilarak 6grencilerin yiiksek6gretim boliimii tercihleri analiz edilmistir.
Ogrenci tercih verileri, gelistirmis olduklar1 web sayfasi tarama motoru kullanilarak,
YiiksekOgretim kurumu tarafindan saglanmis olan Yok Atlas veri portalt igerisinden
toplanmistir. Toplanan ana veriden, birlikte tercih edilme ag1 olarak adlandirilan 622
diigim ve kenara sahip birliktelik ag1 olusturulmustur. NodeXL ile Cytoscape
programlari kullanilarak bu agda kesif olarak detayli karmasik ag analizi
gerceklestirilmistir. Farkli diiglim merkezilik analiz 6l¢iitleri kullanilarak 6grencilerin
diger boliimlerle beraber ¢cogunlukla se¢mis oldugu en popiiler boliimler tespit edilmistir.
Ayrica gesitli topluluk tespiti analiz yontemleri kullanilarak agda yerlesik boliim kiimeleri
gozlemlenmistir. Son olarak ise; aga karsilik gelmis olan rastgele ag ile karsilastirilarak
bir yap1 analizi gergeklestirilmis ve agin ¢ogunun gercek hayat aginin verdigi ortak

karakteristik 6zelligine sahip oldugu gosterilmistir [6].

Reader ve Chawla’nin 2010 yilinda yaptig1 ¢alismada, Birliktelik kurallarindan
sepet analizi yontemi kullanarak satinalma verileri tizerinde analizler gergeklestirilmistir.
Bu caligmada veriler bir tirlin ag1 olarak modellenerek, verilerden anlamli topluluklar ve
kiimeler meydana getirilmistir. Ag tabanli yaklasim ile {rlinler arasindaki bagin daha
diizgiin bir sekilde analiz edilmesi gergeklestirilmistir. Bu sayede birlikteliklerin daha
anlamli verilerde aranmasiyla, istenilen veriye daha kisa siirede ulasilmasi saglanmistir.
Son olarak hem geleneksel hem de ag tabanli teknikler birlestirilerek kapsamli bir analizi

yapilmistir [3].

Das’in 2012 yilinda yaptigi bir calismada, ag tabanli {irlin ag analizi
onerilmektedir. Uriinler aras1 iliskiyi inceleyen sepet analizi ile karsilastirildiginda ise
irlin ag analizi, TUriinler arasi iliskilerin ag seviyesinde genisletilmis bir bakis acisi
vermektedir. Bu amagla, sepet analizi ve birlikte satin alinan {irlin aglar1 6nerilmektedir.
Topolojik 6zelliklerini ve bu aglarin yapilarii analiz etmek i¢in iki ag karsilastirma
yapilarak degerlendirilir. Yapilan degerlendirmede sepet analizinin daha etkin ve verimli

calistig1 tespiti yapilmustir [7].



Demirok’un 2018 yilinda KNIME programini kullanarak yapmis oldugu
calismada; internet iizerinden satig yapan firma, veri madenciligi yontemleri ile birlikte
alinan ve en ¢ok tercih edilen iiriinlerin analizini yapmis ve sonuglarini incelenmistir. Bu
calismada birliktelik kurali algoritmasi olan Apriori algoritmasi kullanilmistir. Birliktelik
kurali, birlikte alinan {iriinlerin hangi siklikla alindigin1 belirleyen ve analiz eden bir
yontemdir. Miisterilerin kullanim aligskanliklarina ve karakteristik 6zelliklerine gore
hangi miisterinin, hangi irlinleri, ne zaman aldig1 analiz edilerek ¢ikan sonuglar
degerlendirilmistir. Yapilan bu c¢alismada iki farkli amag¢ bulunmaktadir. Bunlar

miisterilerin en ¢ok tercih ettigi lirlin gruplari ve en ¢ok tercih edilen iriinlerin tespitidir

[8].

Celik KNIME programini kullanarak 2015 yilinda yaptigi ¢alismada, veri
madenciligi yontemlerini kullanarak yolcular igin en ilgi cekici reklam ve anketin
hangileri oldugu ile ilgili analiz yapmistir. Bu ¢alisma igerisinde, Karar Agaglari, K en
yakin komsu ve siniflandirma yontemleri uygulanmistir. Veriler sentetik yol ile gogaltilip
elde edilmis ve veri seti tizerinde uygulanarak 3 farkli kategoride siniflandirilmistir. Karar
Agaclari, K en yakin komsu ve siniflandirma yontemleri ile secilmis olan anket ve reklam
degisikliginde basarili siniflandirma bulunmustur. Cikan sonuglar, yontemler bazinda

kiyaslanarak arag-eglence sistemlerinde en ideal yontem saglanmustir [9].

Cavieres ve Rios’un 2014 yilinda yaptig1 bir ¢aligmada; stipermarket gibi biiyiik
marketler ve sirketlerdeki en bilyiikk sorunun satilan iriinlere ait birliktelikleri bulmak
oldugu belirlenmis ve mevcut tek bilginin, satis tarihleri oldugu tespit edilmistir. Bu
tespitlerden yola ¢ikarak, sepet analizi teknikleriyle milyonlarca karmasik veri setini
analiz edebilen grafik madenciligi yontemlerine dayanan yeni bir yontem gelistirilmistir.
Klasik bir yaklasim ile karsilastirma yapilarak sirasiyla 238.000.000 ve 128.000.000
islem gerceklestiren bir siipermarket zincirinde yapilan ¢alismanin etkinligi gosterilmistir

[10].

Bolata Gephi programi ile 2018 yilinda yapmis oldugu ¢alismada, tilkeler arasi
g0¢ ag1 olusturmus ve karmasik ag analizi yontemleri ile bu ag1 analiz etmistir. Veriler,
Birlesmis Milletler’e ait “Trends in International Migrant Stock: Migrants by Destination
and Origin” isimli calismasindan elde edilerek uluslararasi gog verileri kullanilmistir. Bu

veriler Oncelikle giiriiltii ve kirli veriden arindirilmistir. Agin modellenmesi sonrasi
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tilkeler arast go¢ ag1 cikarilmistir. Analiz tiirleri olarak, ag lizerinde gorsellestirme ile
gorsel analiz, merkezilik analizi ve topluluk analizi meydana getirilmistir. Ilgili
analizlerden sonra ise yapisal analizde, tilkeler arasi go¢ aginin gercek diinya aglarina ait

karakteristik 6zelliklere sahip olup olmadig1 sonucu aranmustir [11].



BOLUM 3. VERi MADENCILIGI
3.1.Veri Madenciligi

Veri madenciligi; mevcut veriler i¢erisinde goriinmeyen, anlasilmayan, 6ncesinde
bilinmeyen ama potansiyel olarak kullanisl bilgilere ulasilmasidir. Diger bir degisle;
verileri 6zetleme, kiimeleme, yapilan degisikliklerin analizi, sapmalarin tespiti gibi ¢esitli

teknik yaklasimlar icerir [12].

Veri madenciligi biraz daha indirgendiginde bilgisayar biliminin disiplinler arasi
iligkisi olarak belirtilebilir. Veri tabanlarinda bilginin bulunmasi (Knowledge-Discovery

in Databases) olarak da karsimiza ¢ikabilir [13].

Veri madenciligi; yapay zeka, makine 6grenmesi, istatistik, veri tabani sistemleri
yontemlerinde ve biiyiikk miktardaki veri setlerinde oriintiilerin kesfinde kullanilan bir
stiregtir. Veri madenciliginin asil amaci bir veri setinden bilgiyi tiretmek ve onu daha ileri
kullanimlar i¢in anlagilir net bir veriye doniistirmektir [13]. Son yillarda veri

madenciliginin kullanim1 olduk¢a yayginlagmistir.

Veri madenciliginin ¢alisma prensibi, veriler arasinda baglantilar1 bulmak i¢in
biiyiik miktardaki veri tabani lizerinde c¢alisan hesaplama giiclinii kullanir. Siber glivenlik
ve ulusal giivenligi saglama uygulamalarinda da kullanilir. Bunlar disinda veri
madenciligi; siipheli insanlarin bulunmasinda, yapilan is ve islemlerin daha verimli olarak
ele alinabilmesinde, yeni miisterilerin kazanilmasinda, misterilerin satin alma
davraniglarinin incelenmesinde kolaylik saglamaktadir. Ayrica biyometrik uygulama ve
kredi kart1 dolandiriciliginda da yogun olarak kullanilmaktadir [14]. Yukarida bahsedilen
konular diginda; veri depolama birimleri, barkod okuyucular, manyetik kartlar ve RFID
teknolojisine paralel olarak gelisim gostermekte olan veri madenciligi kullanimi gittikge
yayginlasmakta olan bir alan haline gelmistir [15]. Onceden bilinmeyen veya
ongoriilmeyen sonuglara en dikkat ¢eken 6rnegi ise veri madenciliginde ‘bilinmeyenin’
sasirtict bir sekilde 6n plana c¢ikarak gocuk bezi ile biranin beraber alinma 6rnegidir.
ABD’de bulunan biiytlik bir magaza zincirinin yapmis oldugu arastirma sonucuna gore
cocuk bezi ve bira satiglarinin 6zellikle de cuma aksamlari olmak tizere ¢ok fazla beraber
alindig: tespit edilmistir. Cocuk bezini satin alan kisilerin de biiyiik bir béliimii bununla

birlikte bira da satin aldiklari goriilmiistiir. Kisacasi, yeni baba olmus kisilerin hafta
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sonlar1 disariya c¢ikmamak adina kendileri i¢in de alisveris yaptiklari sonucuna
ulagilabilmektedir [16].

3.2.Tarihte Veri Madenciligi

1950 yillan igerisinde gelistirilmis olan ilk bilgisayar basit islemler ile basit
aritmetik islemleri yapabilmek i¢in tasarlanmistir. 1960’larda ise ilk veritabani ile
verilerin korunmasi kavrami gelmistir. 1960 sonlarindaysa bilim adamlar: veritabanlarini
depolama amaci disinda islem yapabilme kapasitesinden dolayr da kullanmaya
baslanmistir. Ayrica bilim adamlar1 kolay 6grenilebilecek algoritmalarin gelistirmesiyle
bu yapilari kullanilabilir seviyeye ulastirmiglardir [17]. 1970 yillarindaysa E.F. Codd’un
yayinlamis oldugu iliskisel veritabanlari ile ilgili bir makalede, insanlar iliskisel
veritabanlar: ile tanismis oldular. Bununla birlikte, bilim adamlar: basit anlamda makine
ogrenimi gerceklestirmeye baslamistir. 1980 yillarinda SQL yazilimi ¢ikarilmasi ile
veritabani yonetim sistemlerinin kullanimi artmustir. Kamu, 6zel sektoér ve bilimsel
alanlar basta olmak {izere kullanilmaya baslanmistir. Firmalar bu yillarda iriinlerin,
miisterilerin ve tedarik¢ilerin bilgilerini veritabanlarinda tutmaya baslamislardir. Bu
verilerin mevcut oldugu veritabanlar1 sayesinde biyik verileri saklamalari mimkiin
olmustur. Bu yillarda ilk olarak A-CRM projelerinin temelini olusturan veritabanlari
yapilmigtir [18]. 1990 yillarinda yazihm diinyasinda Visual Basic, ODBC, Excel ve
Access gibi programlar yer almaya baslamistir. Yine ayni yillar igerisinde biiylimekte
olan veritabanlarindan istenilen bilgilere sadece sorgu ve raporlar ile ulasilabilecegi
anlasilmistir. Degisik yontemler bulabilmek adina uluslararasi ¢alismalar yapilmistir
[17].

200011 yillarda ise veri madenciligi tim alanlarda kullanilmaya baslanmustur.
Biiyiik sirketler; Twitter, Facebook, Google ve Linkedin ile kamu sektoriindeki bazi
firmalarin bu alanda yatinm yapmasiyla diger sirket ve kuruluslarda ilgi ve giliven

dogurmustur [17]. Artik veri madenciligi giiniimiizde bir¢ok alanda uygulanmaktadir.

Kisaca oOzetlemek gerekirse; veri madenciligi, her giin gelismekte olan
teknolojinin sonucu olarak giiniimiizdeki yerini almistir. insanlik tarihi boyunca veriler

toplanmis ve toplanmaya da devam etmektedir. Toplanmis olan bu veriler yorumlanmig



ve verilerden 6nemli, yararli bilgiler elde edilmistir. islemlerin yapilabilmesi igin cesitli
donanimlar ve yazilimlar gelistirilmistir. Bu sayede veriler ve bilgiler giiniimiize kadar

gelmistir.

3.3.Modeller ve Uygulama Alanlari

Veri madenciligi modelleri iki ana baslik altinda incelenmektedir. Bunlar
tanimlayict (Descriptive) ve tahmin edici (Predictive) modellerdir [1, 19]. Tahmin edici
(Predictive) modellerde, sonuglari belli olan verilerden yola ¢ikilarak yeni model
gelistirilmektedir. Gelistirilmis olan bu modelden faydalanilarak sonuglar1 bilinmeyen
verilerin sonug degerlerinin tahmin edilmesi hedeflenmistir. Ornek olarak bir banka eski
yillarda verdigi kredilere ait tim bilgilere sahiptir. Bu veriler igerisinde bagimsiz
degiskenler kredi almis olan misterilerin 6zelliklerini, bagimli degisken degeriyse
kredilerin geri 6denip 6denmedigini belirtir. Toplanan bu veriler sayesinde miisterilerin
bir daha ki kredi talebinde verilecek olan kredi tutarmin geri ddenip 6denmeyecegi
tahmini ele alinmaktadir. Tanimlayici modellerdeyse karar vermede ve rehberlik
yapmada degerlendirilebilecek mevcuttaki veriler igerisindeki Oriintiilerin tanimlanmasi
yapilmaktadir [1]. Aylik geliri X-Y araliginda olan ve arabasi bulunan gocuklu aileler ile
¢ocugu bulunmayan ve geliri X-Y araligindan az olan ailelerin alim giigleri birbirlerine

benzerlik gosterdigi ifade edilmektedir. Bu gibi 6rnekler tamamlayict modellerdir [20].

Tahmin edici modellerde su sorunun yanitini ararlar: “Bu islemde dolandiricilik

var midir?" ya da “Bu miisteriden ne kadar gelir elde edilebilir?"

Tanimlayici bir model, veriler arasindaki gizli kalms iliskileri meydana ¢ikarir ve
tipik olarak soyle bir sonug elde edilir: “Cocuk bezi alan bir miisterinin mama alma

olasiligi digerlerinden 3 kat daha fazladir.” [17].



Veri Madenciligi

Tanimlayici Modeller Tahmin Edici Modeller
_ ' | | : |
Kumeleme Birliktelik Kurallari Siniflama Regresyon
Karar Agaglari - Dogrusal
Yapay Sinir Aglan - Lojistik

k-En Yakin Komsu

Sekil 1 Veri Madenciligi Modelleri

3.3.1.Birliktelik Kurallar:

Veri madenciliginin ilk tekniklerinden biri olan birliktelik kurallar1 analizi 1993
yilinda Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan ilk defa kullanilmistir [21]. Birliktelik
Kurallari; satin alimlarin  beraber olma olasiligini inceleyen veri madenciligi
yontemlerine denir. Bu metotlar sayesinde birlikte olma kurallarin1 belirli olasiliklarla
vermektedir. Diger bir degisle gegmisteki verilerin analiz edilmesiyle, ¢ikan sonuglardan
birliktelik tespiti yapilarak ileriye doniik planlamalar yapilmasini saglayan bir tiir

yontemdir.

Birliktelik kurali ile yapilmak istenen; aligverisler sirasinda kisilerin almis
olduklar tiriinler icerisindeki birliktelikleri ¢ikarmak, bu birliktelik verileriyle kisilerin
almis olduklari tiriinlerdeki aligkanliklarini bulmaktir. Satici firmalar, kesfedilmis olan bu
birliktelikler ile verimli ve etkili pazarlama stratejisine sahip olmaktadir. Analizi daha da
genigletirsek; bir marketten, yumurta ve siit almis olan kisilerin %70’1 bunlarla beraber
yogurt da almistir. Bu tarz birlikteliklerin ¢ikarilabilmesi i¢in Oriintii i¢cinde bulunan
tirtinlerin birden fazla beraber alinmis olmasi gerekmektedir. Veri ¢ok fazla oldugunda,
birliktelik kurallar1 i¢in kullanilan algoritmalarin hizli olmasi1 gerekmektedir [22]. Bu
birliktelik kurali uygulamasina ait en etkili ve hizli algoritmalardan biri olarak sepet

analizine 6rnek verilebilir [23].



Birliktelik kuralinda kullanilan baslica algoritmalar: Apriori, FP-Growth, GRI,
Eclat, Carma, Sequence, ve digerleri. Burada en ¢ok kullanilmakta olan ve tercih edilen

algoritma Apriori algoritmasidir.

Birliktelik kuralint matematiksel formiil seklinde ifade etmek istersek; A = B
kuralindaki destek degeri (%s) veriler kiimesinde P(A U B) olasiligt yani A ve B
elemaninin bir veri kiimesinde birlikte olma olasiligini, giiven degeri (%c) ise P(B|A)
olasiligt yani veri kiimesinde A’nin olmasi halinde B’nin olma olasiligin1 ifade

etmektedir.

Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan bulunan birliktelik analizinin

matematiksel modeli, I = {i;, iy, ..., ,;} kiimesine “Griinler” olarak ifade edilmektedir.

D, verinin tamamindaki hareketleri simgeler, T ise triinlerin tim hareketini

belirtir. TID ise her harekette bulunan tek belirtegtir.
Farkli bir degisle Birliktelik kurals;
Ay Ay, e yAy = By, By, oo, By,

olarak tanimlanabilir. i = 1,2,...,mve j =1,2,...,n olarak yazdigimizda o6zetlemek

gerekirse;

Al=B]

Yukarida bulunan A; ve B; yapilan nesneler veya islerdir. Bu tamim igerisinde

“A1, Ay, ... ... ,Ap” nesneler veya isler oldugunda yogun olarak “Bji,B,, ... ... , By ¢

nesnelerin veya islerin ayni hareket veya olay icerisinde bulundugunu gosterir [24].

Birliktelik kuralinin minimum degeri (Mindes) kisi tanimlanmis giiven ve destek
esik degerlerini saglayacak sekilde gelistirilir Uriin kiimelerindeki destek degeri D ile
gosterilmektedir ve tlim hareketler icerisinde ilgili {iriin kiimelerini belirten hareketlerin
yiizdesini ifade eder. A ile B iiriin kiimelerinin birliktelik kurali "A = B" olarak

belirtilirse destek degeri asagida bulunan sekilde olur;
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A ve B'nin bir arada yer aldigt kayitlarin sayist
Destek (A= B) = 4 gty 4

4.1
Toplam kay:it sayist (4-1)

A = B oldugunda birliktelik kurali giiven degeri, A’y1 belirten hareketlerin B’yi
de belirtme yiizdesidir. Ornegin, kural % 85 giivenirlige sahipse, A’y1 belirten iiriin
kiimesinin % 85 B’yi de ifade etmektedir. Islere baglh bulunan veri satirlar: belirtilmisse,
(A = B) giiveni asagidaki gibi ifade edilir.

A ve B'nin bir arada yer aldigt kayitlarin sayist

Given (A= B) = (4.2)

A'nmun yer aldigt kayitlarin sayist

Giiven degeri % 100 oldugunda, kural tiim analizlerde dogrudur ve bu gibi
kurallara “kesin” denmektedir. Birliktelik kurallart ig¢in gelistirilmis olan baslica
algoritmalar bunlardir; AIS, Apriori, RARM - Rapid Association Rule Mining, CHARM,
SETM [21, 22, 25-28]. Bu algoritmalardan, ilk olan1 AIS iken, ¢ok bilinense Apriori

algoritmasidir.

3.3.2.Sepet Analizi

Sepet analizi, herhangi bir magazanin satinalma verilerinden birlikte alinmis olan
riinleri ele alarak satinalma modellerini bulmaya odaklanmis veri madenciligi
modellerinden biridir. Diger bir degisle; miisteriler farkli zamanlarda, farkli miktarlarda,
farkl1 iirlin veya iiriin grubu satin almistir. Sepet analizi bir miisterinin satinalmis oldugu
tirtinleri hangi triinler ile beraber tercih ettigine dair verileri incelememizi saglar [7].
Sepet analizi, islem verileri iizerinde en ¢ok uygulanan tekniklerden biridir. Veri
madenciligi tekniklerinin genis ailesinin bir pargasidir. Sepet analizinin amaci, bir
miisterinin iki farkl ilkeye dayanarak daha fazla para harcamasini saglamaktir. Birincisi,
ayni lirliniin biiylik bir miktarmi satin almak veya yeni 6zellikler eklemek olan Up-
Selling'dr. ikinci yol, farkli kategorilerden daha fazla iiriin eklemekten olusan capraz
satis teknigidir [4, 21].

Sepet analizinin 6zeti ve kullanim amacini indirgememiz gerekirse; miisterilerin

ayni anda hangi lirtinleri satin aldiklarina karar vermek i¢in aligveris tirlinlerinin, aligveris
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sepetlerine veya aligveris listesine yerlestirilmesinde miisterilerin davraniglarini
gozlemlemek ve bu veriler ile sonuglar tiretmektir. Bir miisterinin aligveris sepet modelini
tanimlamak, bir sirketin is stratejisi ve gereksinimlerinin belirlenmesinde yardimci

olabilecek bir unsurdur [29].

3.3.3.Apriori Algoritmasi

Apriori Algoritmasi, verileri bir 6nceki adimdan alindigindan “prior” anlamina
gelen Apriori olarak adlandirilmistir [4]. Algoritmanin temelinde tekrarlayan (iteratif) bir
ifadesi bulunur ve hareket bilgileri icermekte olan veri tabanlarinda sik olan 6ge
kiimelerinin bulunmasinda kullanmaktadir. Agrawal tarafindan 1994 yilinda gelistirilmis
olan Apriori algoritmasi, veri madenciligi tarihinde birliktelik kurallarinin bulunmasi

adma gelistirilmis biiyiik bir bulustur [4].

Apriori algoritmas: veri setindeki (k + 1) satir1 arastirmak igin diiz bir arama
olarak bilinen yinelemeli bir yaklasimi kullanir. IIk olarak 1-6ge kiimesi, her bir 50 6genin
minimum destek kriterini saglayan 6gelerini toplamak i¢in veri tabanini tarar. Ortaya
¢ikan set L, olarak adlandirilir. Daha sonra 2-6ge kiimesi bulmak i¢in L; seti kullanir ve
set L, olarak adlandirilir. L' bulmak i¢inse L,'yi kullanir. Her L 'nin bulunmasi igin veri

tabani taranir. Siireg sik gegen 6ge kiimesi bulunmadiginda sonlanir [30].

Apriori algoritmas1 genellikle aligveris uygulamalarinda kullanilmas: sebebiyle
siklikla sepet analizi olarak bilinmektedir. Bir veri kiimesi igerisindeki nesnelerin
birbirleri ile iliskisi destek ve giiven degerleri ile hesaplanir. Destek bir veri kiimesi iginde
iligkinin ne kadar yogun oldugunu, giiven degeriyse A nesnesini almig bir miisterinin
hangi olasilikla B nesnesini de alacagini ifade etmektedir. Destek ve giiven kriterlerinin
her biri ne kadar biiyiikse iliskide o kadar biiyiik demektir [31]. Destek ve giiven kriterleri

asagidaki denklemler ile hesaplanir.

A 08e kiimesi sayist
Destek (A) = —— (4.3)
Toplam 68e kiime sayist

(A, B) 6ge ktimesi sayist

Destek (A,B) = (4.4)

Toplam 68e kiime sayist
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A, B) 68e kiimesi sayisi
Given (A.B) = ( )..Vg " 4 (4.5)
A 6ge kiime sayist

Gi (4.B) = Destek (A, B) 16
HVen AL 5 = Thestek (A) (6)
Apriori algoritmasinin en bilinen 6zelligi bir 6ge kiimesi yaygin 6ge kiimesi ise

bu dge kiimesinin tiim alt kiimeleri de yaygin 6ge kiimesi olmalidir [32].

Algoritma k. iterasyonda (k > 2 i¢in) (k — 1) yaygin 6ge kiimesine dayanan k
yaygin 0ge kiimesi aday1 olusturmakta ve k adet yaygin dge setinden olusan tam seti (Ly,)
bulmak i¢in veritabanini bir kez daha taramaktadir. (Lj)’yi bulmak i¢in birlestirme adimi
ve budama adimi olarak adlandirilan iki adimli bir islem uygulanmaktadir. Birlestirme
adiminda, (Ly)’yi bulmak i¢in k adet aday 6ge kiimesinden olusan bir set L, — 1 ile
birlestirilir. Bu aday set Cj, ile gosterilir. Cy, Lj nin bir iist kiimesi olup iiyeleri yaygin
olabilir veya olmayabilir ancak tiim yaygin k 6ge kiimesi C;’da bulunur. € daki her bir
adaym uyumunu belirlemek i¢in yapilan veritabani taramasi Lj’nin belirlenmesiyle
sonuglanir. Cp’nin bilytkligi arttikca hesaplama zamani da artis gosterir. Cp’nin

biiyiikliigiinii diistirmek i¢in budama adimi uygulanir. Bu adimda:

- Yaygin olmayan herhangi bir (k — 1) dge kiimesi bir yaygin k-0ge setinin alt

kiimesi olamaz.

- Eger bir aday k 6ge kiimesinin herhangi bir (k — 1) alt kiimesi L, — 1’de yoksa

aday yaygin 6ge kiimesi olamaz ve Cj, ‘dan kaldirilir.

Bu yiizden bu algoritma destek ve giiven esik degeri kosullarmi saglayan bir
veritabanindaki biiylik 6ge kiimelerini kesfetmeye uygun bir algoritmadir. Yaygin kiime
olma durumunda olmayan bir¢ok kiimeyi budayarak yaygin 6ge kiimelerini bulmak i¢in
kullanilan bir yinelemeli yontemdir. Algoritmanin kisitlamalari arasinda ¢ok sayida aday
Oge kiimeleri tretilebilmesi ve n sayida (bos olmayan 6ge kiimeleri sayisi) veritabani
taramasi gerektirmesi yer almaktadir. Ayrica kesfedilen kurallarin sayis1 ¢ok fazla olup
bunlarin biiyiik bolimii de ilging olmayabilir. Sekil 3.2.’de Apriori algoritmasina drnek

bulunmaktadir.
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Sekil 2 Apriori uygulamasina 6rnek
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BOLUM 4. KARMASIK AG ANALIiZi TEKNIKLERIi VE SOSYAL

AG ANALIiZI
4.1.A8

Sosyal hayatta; bilgisiyar ag1, ulasim ag1, protein agi, iletisim veya trafik ag1 gibi
bircok yapay ve dogal aglardan olusan bir diinyada yasanmaktadir. Aglar, gliniimiizde
yeni bir degerler dizisi olarak ifade edilmektedir. Aglarin tiirleri, direngleri, bilgiyi nasil

yaydiklar1 veya engelledikleri son zamanlarda tartisilmaya baglanan sorulardir.
4.1.1.Ag Kavram

Aglar giiniimiizde sistemi olusturan nesnelerin, karsilikli etkilesimiyle beliren

karmasik sistemleri géstermenin farkl: bir bakis agisidir [33].

Aglar, digimler ile bu diigimlerin arasindaki baglantilardan meydana
gelmektedir. Bir agdan bahsedebilmek i¢in baglantili en az iki diigim gerekmektedir. Ag
da bulunan diigiimler i¢in ¢esitli ag analizi programlarinda birim, kose (vertex);
baglantilar icin ise kenar (edge) gibi terimler kullanilmaktadir. Herhangi bir agdaki
diigtimlerin ¢ok olmasi agin biiyiik oldugunun gostergesidir [33].

Diiglimler arasindaki baglanti yoniine iliskin bir ok olmadan gdsterilmis ise
yonsiiz baglant1 (undirected edge) ya da simetrik baglanti; diigtimlerin arasindaki baglar
yonli oklarla gosterilmis ise yonlii baglant1 (directed edge) ya da asimetrik baglanti

olarak adlandirilmaktadir [33].

Sekil 3 ki diigiim ve yonsiiz bir baglantidan olusan ag
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Sekil 4 Dort Diigiim ve Yonlii Baglantilardan Olusan
4.1.2.Ag Kavrammmin Gelisimi

Ag biliminin temeli; 1736 yilinda matematik¢i Leonhard Euler’in, Prusya kenti
Konigsberg’de bulunan Pregel nehri {iizerindeki kopriiler ile ilgili makalesine
dayanmaktadir. Bu makalenin agiklamaya calistig1 soru: “herhangi bir kopriiden birden
fazla gegmeden, yedi kopriiniin tamamini gegmek igin bir patika olusturulabilir mi?”

sorusudur. Sekil 4.3.”de Konigsber kopriileri bulunmaktadir [34].

Sekil 5 Konigsber Kopriileri [34]
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Leonhard Euler, Konigsberg’deki kara parcalarimi diiglimler, nehir tlizerindeki
yedi kopriiyli de bu diiglimler arasindaki baglar olarak tanimlamistir. Cizimin ardindan
bir ispat yapmis ve soruya ‘“Hayir” cevabimi vermistir. Matematikte Graf Kuralinin
dogusu olarak adlandirilan bu soru ; ¢izim, diiglimler ve bu diiglimler arasindaki

baglardan olusan ilk ag ¢izimi olarak goriilmektedir [33].

Euler’den sonra ag bilimi ile ilgili ¢aligma 1933 yilinda Jacob Moreno tarafindan
yapilan, ilkokul 6grencilerinin sosyal yapilarini agiklayan sosyogram calismasidir. Bu
calismada Moreno, bir okuldaki kiz ve erkek 6grencilerin arasindaki baglar1 incelemistir.
Bu okuldaki erkek 6grenciler sadece erkek ogrencilerle, kiz 6grenciler ise sadece kiz
ogrencilerle arkadaslik etmektedir; ancak bir erkek 6grenci bir kiz 6grenciye karsiliksiz
ilgi duymaktadir. Bu baglarin incelenmesi sonucunda Sekil 4.4.”deki ag ortaya ¢ikmustir.
Moreno’nun sosyogram calismast sosyal ag analizi ¢alismalarinin gelismesinde dnemli

bir rol oynamustir [33].

Sekil 6 Sosyogram Calismasi [33]

4.2.Sosyal Ag Analizi

Sosyal ag analizi (SAA), 1960 ve 1970’li yillarda, agirlikli olarak sosyal psikoloji
icinde, sosyolog ve arastirmacilar tarafindan gelistirilmistir. Matematik, istatistik ve
bilgisayar ile isbirligi iginde daha da gelistirilmesiyle ekonomi, pazarlama ve endiistri
miihendisligi gibi diger disiplinlerde, cazip bir ara¢ olarak analiz tekniklerinin hizh
gelismesine yol agmistir [35]. SAA c¢agdas sosyolojinin bir teknigi olarak ortaya
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cikmistir. SAA, digiimler ve baglardan (kenarlar, baglantilar veya iliskiler olarak da
adlandirilir) olusan ag teorisi terimi iginde sosyal iliskileri incelemektedir. Diigiimler ag
icindeki bireysel aktorlerdir ve baglar aktorler arasindaki iliskilerdir. Ortaya ¢ikan grafik
tabanl yapilar ¢ok karmasiktir. Dugtimler arasindaki iliskiler birgok tiirde olabilir.
Akademik alanda yapilan arastirmalar gostermistir ki sosyal aglar ailelerden milletlere
kadar pek ¢ok diizeyde kullaniimakta ve problemlerin ¢oziimiiniin belirlenmesinde,
kuruluslarin calismasinda ve bireylerin hedeflerine ulasmada basarili olma derecelerinde
kritik rol oynamaktadir. En basit haliyle bir sosyal ag, diigiimler arasinda arkadaslik gibi
belirli baglarin bir haritasidir. Bireyin bagl oldugu dagiimler o bireyin sosyal temasidir
[36]. Yogun olarak kullanilmaya baslanan sosyal ag siteleriyle beraber "sosyal ag" terimi
kisiler arasinda yogun bir sekilde ifade edilmeye baslanmis olsa da, aslinda sosyal aglar
internet var oldugundan beri bulunan bir yapidir. Ornek olarak, kendi iclerinde e-posta
ile yazismakta olan kisilerin meydana getirdigi bir sistemde bulunduracag ¢izgisel veri
yapisindan dolay1 sosyal bir iliskiye bagli bir ag olarak ifade edilebilir. Bunun haricinde
anlik yazisma programlarindaki (Messenger, Skype vb.) konusma programlari da sosyal
ag olarak belirtilebilir [37]. Sosyal varliklar arasindaki iliskileri ve bu iligki modellerinin
uygulamalarina odaklanmasi, sosyal ag analizini diger yontemlerden ayiran en temel
ozelligidir. Sosyal ag analizi; kisilerin davranislari, inanglar1 ve tutumlar1 yerine, bir
sosyal varlik veya aktorler ile etkilesimini ve bu etkilesimin nasil bir ger¢eve veya yapi

meydana getirdigini incelemektedir [38].

4.2.1 Neden Sosyal Ag Analizi?

Veri madenciligi, daha oOnceden kolaylikla godrillemeyen iligkileri
cikarabilmekteydi. Ornegin; kullanicilarin aligveris aliskanliklarma gore birbirine yakin
oldugu zaman daha ¢ok satilabilecek iriinlerin birbirlerine yakin konulmasi ve bu
sekildeki iliskilerin ¢ikarilmasi durumunda saglanacak kazanima giizel bir Ornektir.
Benzer sekilde sosyal aglardaki yap1 da buna benzer kazanimlar verebilmektedir. Sosyal
aglar gerek gorsel yontemlerle gerekse matematiksel yaklasimlarla analiz edildiginde
oldukgca ilging ve bir o kadar faydali sonuclar elde edilebilir. Ornegin bir topluluk
davranigi ortaya ¢ikarilabilir [39].
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4.2.2.Sosyal Ag Analizinin Gelisimi

Sosyal ag analizi (SAA) gliniimiize kadar pek ¢ok asamadan ge¢mistir. Wolfgang
Kohler’den etkilenen Alman Gog¢menler, 1930 yilinda kavramsal ve sosyal psikoloji
tizerinde calistilar ve bu calismalar, grup dinamikleri iizerinde g¢alismalara oldukga
faydali oldu. Laboratuar teknikleri yardimiyla sosyal gruplar arasindaki bilgi akigini

incelediler.

1937°de Moreno, sosyogram’: buldu. Sosyogram; bireylerin, nokta ile bireyler
arasindaki iliskilerin baglarla gosterimiydi. Bu her ne kadar giiniimiizde ¢ok biiyiik bir
fikir olarak algilanmasa da 1930’larda hi¢ kimse toplumun yapisini analitik olarak

gostermeyi bulamamustir.

Moreno’ya gore sosyogram incelendiginde gruptaki liderler tarafindan, iliskinin
akis1 gibi bilgiler ortaya ¢ikarilabilir. Sociometrik yaklagim bir gruptaki lider ya da star
yapist Sekil 4.5’de gosterilmistir.

6

Sekil 7 Sociometrik star
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Sekil 4.5.’deki sosyogramda 1,2,3,4,5,6 numarali noktalar 7 numarali nokta
tizerinde birbirleriyle baglidirlar. Bunun yaninda 7 numarali nokta sahip olabilecegi
maksimum baglanti sayisina (n-1: n nokta sayisi) sahiptir. Goriildiigii gibi bazi

noktalardan 7’ye tek yonlii baglanti varken bazilarinda ise durum ¢ift yonliidiir [39].

4.2.3. Karmasik Aglarin Yapilari

Karmagik ag yapisinin gosterilmesi i¢in farkli iki yontem kullanilmaktadir. Biri
komsuluk listesi (adjacency list) yontemidir. Bu yontem, tiim diiglimlerin bitisik veya
komsu bulundugu her diigiim ile bir biitlin halinde gdsterilmesidir. Bir diigiim, komsuluk
listesi kontrol edilerek bulunur. Diger ikinci yontemse ¢ok tercih edilen komguluk matrisi
(adjacency matrix) yontemidir. Bu yontem ile ise graf icindeki n tane diiglim icin
meydana getirilen n*n biiyiikliigiindeki matris icerisinde birbirlerine komsulugu olan
diigiimlerin girdileri 1, komsulugu olmayan diigiim girdileriyse 0 ile gosterilir. Sekil
4.6.da sosyal agin graf ve bu graftaki diigiimler ile kenarlardan olusan komsuluk
matrisine 0rnek bulunmaktadir. Matris degerleri girilirken de tiim girdi degerlerine
bakilarak, karsilik gelen siitun ve satirdaki diiglimlerin igerisinde kenar olup olmadigi
belirtilebilir [40]. Karmasik ag analizi yontemleri, ¢ogunlukla graf modelini matrislere
cevirerek caligmaktadir. Karmasik ag analiz Ol¢iitlerinin bulunmasi adina gelistirilmis

algoritmalar matris tabanlidir [41].

v v,
: o—O0
llknur  Muhamme R
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G ’ V, V; V3 ¥y
Selin  Kaan v.lol1]1lo
vw|1]0]1]0
witl|1]10]|1
“%|0|0]|1]0

Sekil 8 Sosyal agin graf ve matris gosterimi [41]
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4.2.4 Karmasik Ag Analizdeki Olciitler

Karmagsik ag analizi, ag yapilarinin kontrol edilmesi sirasinda ag da bulunan
aktorlerin o6zelliklerinden ¢ok, aralarindaki baglantiyr incelemektedir. Analiz yontemi
esnasinda ag igerisindeki aktorler (kisiler, bilgisayarlar, kuruluslar, vb.) aralarindaki
baglantilar kontrol edilerek, sayisallagtirilmasiyla ortaya c¢ikacak sonuglara olgiit
denilmektedir. Karmasik ag analizinin degisik diizeylerde yapilmasiyla degisik o6lgiitler
almabilir. Agin geneli, agdaki alt gruplar ve agdaki tiim aktorler i¢in farkli analiz
sonuglar1 ortaya ¢ikmaktadir. Bunlara gore sosyal ag analizi Olgiitleri bir alt baglikta

incelenmistir [42].

4.3.Ag Seviyesinde Olgiitler

Sosyal ag baglantilarinin ve tiim aktorlerin oldugu, yani agin biitiinii i¢in yapilan
analizlerde birtakim olgiitlere ulagilabilir. Bu 6lgiitler igerisinden en yaygini yogunluk
(density) Olciitiidiir. Ag igerisinde bulunan tiim baglantilarin orani ile olast tiim
baglantilarm oram yogunluk &lgiitiinii vermektedir. Ogelerin tiimiiniin birbirlerine bagl
bulundugu aglarda yogunluk degeri 1 c¢ikacaktir. Yogunluk degeri biiyiik ise ag
icerisindeki Ogeler birbirlerine daha iyi bagl bulunduklarini ve birbirinden soyutlanmig
sekilde olmadiklarini ifade eder. Yogunlugun haricinde tiim aglar i¢in kullanilmakta olan
bir bagka kriter ise biiyiikliik (size) kriteridir. Sosyal ag i¢indeki aktorlerin sayisi o agin
biiyiikliigiinii gostermektedir. Bir agin biiylikliigli aktor sayisinin ¢okluguna bagladir.
Aktor sayist arttikga agin bilyikliigii de artmaktadir. Bunu bir 6rnek ile belirtmek
gerekirse; bir okulda 10 6grencinin bulundugu bir simf diisiinelim. Ogrencilerin say1s1 az
oldugu i¢in birbirlerine kisa siirede alisacaklardir. Bu ylizden aralarindaki iligki daha

gliclii olacak ve ders notlar1 paylagimlar1 daha fazla olacaktir.

Bir de 6grenci sayisinin 100°den fazla oldugu bir sinifta 6grencilerin birbirlerini
tanima ihtimali ¢ok az ve ¢ogu Ogrenci arasinda bir iligki dahi olamama durumu
mevcuttur. Boyle bir durumda birbirleriyle ders notlarin1 paylasma gibi iletisimde

bulunduklar1 karmasik ag1 olusturabilmek oldukga zor olacaktir [42, 43].
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Merkezi dlgiitlerden en kolay1 derece (degree) denilmekte olan derece merkeziligi
(degree centrality) yontemidir. Ag igindeki bir aktoriin derecesi kendisine bagli bulunan
baglantilarin sayisiyla hesaplanmaktadir. Kolay hesaplanmalar disinda, aktoriin 6nemini
gosteren Olgiitlerden de birisidir. Bir ¢ok karmasik agda, kisinin sahip oldugu ne kadar
cok baglanti varsa o kadar ¢ok 6nem ve giice sahiptir. Hatta derecesi en biiyiik olan aktor
agdaki en aktif liye olarak da belirtilebilir. Agdaki baglaslarin yonlii olmasi halinde, gelen
baglant1 sayilar1 (in —degree) ile ¢ikan baglanti sayilar1 (out-degree) ile ayr1 ayri

hesaplanmaktadir. Sekil 4.7.’de derece merkeziligi yontemine 6rnek bulunmaktadir.

oO—O0

o_

<O Orta dereceli
@ Yiiksek dereceli

Sekil 9 Sosyal Agda Derece Merkeziligine Ornek (degree centrality) [44]

Ozvektor merkezilik (Eigenvector Centrality) dl¢iitii, biraz daha karmasik derece
Olcttii tlrtidiir. Derece hesaplanirken dikkate alinacak aktoriin mevcut baglantilarinin esit
olmadigini gésteren 6lgiit tiiriidiir. Ornegin; ag da bulunan bir aktériin nemli baglantilara
olan etkisi onemli olmayan baglantilardan daha yiiksektir. Baglantis1 yiiksek olan
Ogelerin daha merkezde bulunmasi o 6genin daha merkezi bir noktada bulundugunu

belirtir.

Ozvektdr merkezilik 6lciitii hesaplanirken komsularin merkezilik derecelerinin
toplami1 dikkate alinmaktadir [44]. Sekil 4.8.’de 6zvektor merkeziligi dlgiitiine 6rnek ag

bulunmaktadir.
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<> Onta dereceli eigen degeri

@ Yiiksek dereceli eigen de geri

Sekil 10 Sosyal agda 6zvektor merkeziligine 6rnek (eigenvector centrality) [44]

Diger bir yontemse arasindalik merkeziligi (betweenness centrality) yontemidir.
Merkezilik yontemleri arasinda en karisik hesaplanmasi olanidir. Agdaki bir diigiim veya
6ge kisayollarin oraniyla hesaplamir. Ilk olarak ag igerisindeki biitiim diigiim ¢iftleri
igerisinden kisayollar (geodesics) ¢ikarilir, sonra bu yollarin gectigi diigtimlerin orani
arasindalik Olgiitiinii ¢ikarir. Arasindalik olgiitii yliksek bulunan aktorler konumlar
nedeniyle, diger 6gelere gore daha énemli konumda bulunurlar [35, 41]. Sekil 4.9.’da

arasindalik merkeziligi 6l¢iitiine 6rnek ag bulunmaktadir.

<> Orta dereceli arasindalik

@ Yiiksek dereceli arasmdalik

Sekil 11 Sosyal agda arasindalik merkeziligi (betweenness centrality) [44]
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Yakinlik Merkeziligi (Closeness Centrality), karmasik agda olan bir diigimiin
diger diigimlere giden en kisa yollarin toplamindan (geodesic distance) ¢ikarilir. Yonlii
baglant1 olmasi1 halinde en kisayollarin bulunmasi kisminda yonlere dikkat edilmesi
gerekir. Boyle durumda giris (in-closeness) ile ¢ikis (out-closeness) olarak iki farkli
yakindalik 6l¢iitii bulunur [35, 45]. Yakinlik dlgiitiinde kiigiik diigtimler biiytik diigiimlere

gore daha merkezi durumdadirlar.
4.3.1. Topluluk Analizi

Karmasik aglarda digiimlerin bir araya gelmesiyle belli kiimelerin olusmasina
topluluk analizi denir. Ag icerisinde genellikle iki tiir topluluk olusmaktadir. Bunlardan
biri belirgin topluluklar (excplicit community). Bu topluluklarda tiyeler gruplara bilingli
sekilde katilir. Ayrica topluluk igindeki tiim iiyeler birbirini bilir. Ikinci topluluk ise iistii
kapali topluluklardir (implicit community). Bu topluluklar grup olusturma amaci

olmadan kendi aralarindaki etkilesim sonucunda meydana gelmektedirler [46].

Agda tstii kapali topluluklari bulmak amaciyla topluluk tespiti (community
detection) yapilmaktadir. Ug farkli yontem ile topluluk analizi bulunmaktadir. Bunlar;
kenar merkeziligi tabanli, modiilarite tabanli ve benzerlik tabanli topluluk analizi

yontemleridir [46].
4.3.2. ki Parcah (Bipartite) Graflar

Iki Parcali Graflar, veri modellemede siklikla kullanilan graflarmn (graph) 6zel bir
durumudur. Eger grafi olusturan diigiimler iki farkli kiimeye ayrilabiliyor ve iki kiime
igerisindeki diiglimlerde birbirine kenarlar (edges) ile baglaniyorsa iki pargali graf

(bipartite graph) denmekte olup 6rnek Sekil 4.10.”daki gibidir.
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Sekil 12 iki Pargali Graf (Bipartite Graph)

Iki pargali graf (bipartite graph) iizerinde birbirine kenarlar ile baglanmis olan
kenarlar baglant1 durumlarina gore Sekil 4.11.°deki gibi tek par¢a (One mode Projection)

graf halini almaktadir.

Two-mode (bipartite) network One-mode (unipartite) network

Frojection of
a unipartite network
from a bipartite nefwork

One-mode (unipartite) network

Sekil 13 Iki Parcali Graf — Tek Parcali Graf
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BOLUM 5. 1. YONTEM - BiRLIKTELIK ANALIiZi

5.1.Veriler ve Toplanmasi

Bu calismada kurumsal iki firmanin Aralik 2017 — Aralik 2018 tarihleri arasindaki
satinalma verileri incelenmistir. Firmalarin satinalma verileri iizerinde birliktelik kurallari
ve sosyal ag analizi yontemi kullanilarak iki farkli degerlendirme yapilmistir. Bu
verilerde birinci firmanin 23.447 satir satinalma kaydi bulunmakta olup, ikinci firmanin
ise 3.348 satir satinalma kaydi bulunmaktadir. Tablo 5.1.’de birinci firmanin, Tablo

5.2.’de ise ikinci firmanin satinalma verileri bulunmaktadir.

A B
1 |Siparis No Madde Kodu Madde Ad
2 201800001 YMFSTODD127 FSED73|H14|0,21] 1420] DZ| Ambalsj
3 201800001 YMRLODD17EE RL3105|H26]0.70| 1540 DZ| B_kompnl
4 201800001 YMRLODD17EE RL3105|H26]0.70| 1540 DZ| B_kompnl
5 201800001 YMRLODD17EE RL3105|H26]0.70| 1540 DZ| B_kompnl
[ 201800001 YMRLODD1777 RL3105|H26]0.70| 1285 DZ| B_kompnl
7 | 201800012 AHD0100001 ALUMINYUM HAMMADDE: %38,7; {Alasimsz)
8 | 201800012 AHOD200001 ALUMINYUM HAMMADDE; %99,6; (Alasimsz)
g | Z201E00012 AHODZODOIZ ALUMINYUM HAMMADDE; %%93,5; {Alasimsz)
10 | 201800020 SMOD10D00Z SHELL; D-DHL/2(3/4/5; R/N:274-503-4
11 | 201800020 SMO010D002 SHELL; D-DHL/2(3/45; R/N:274-503-4
17 | 201800020 SMO010D002 SHELL; D-DH1/2/3/4/5; R/N:374-503-4
13 | 201800020 SMOD10D002 SHELL: D-DHL/2(3/4/5;: R/N:274-503-4
14 | 201800020 | SMODL00003 SHELL: @1128%2350; T-DH34/5: : R/N:1143003-503-04
15 | 201800020 | SMODL00003 SHELL: @1128%2350; T-DH3/4/5: : R/N:1143003-503-04
16 | 201500020 SMOO100004 SHELL: @1128x2540; T-DHES7; @ RIN:1163003-503-04
17 | 201500020 SMOO100004 SHELL: @1128x2540; T-DHES7; @ RIN:1163003-503-04
18 | 201500020 SMOD10000E SHELL; B&80E1025 XB1%40; T-0H2; ; RfM:1123003-503
1g | 201500020 SMOO10000S SHELL; B&80E1025 XB1%40; T-0H2; ; RfM:1123003-503
20 | 201500033 AALTODOOS TL5754|H22| 2| 1250] DZ| TicLevHR
21 | 201500033 AALTCODO0E TL5754|H22| 2| 1500] DZ| TicLevHR
22 | 201500033 AALTOODOOE TL5754|H22| 3| 1250] DZ| TicLevHR
23 | 201800033 AALTDDDGZ TLS754 | H22| 1] 1000| DZ[ TicLevHR
24 | Z0LEQ0DOST AALTODDDES TLE5754|H22| 3| 1500| DZ| TicLevHR
25 | 201500040 | MMOOLODDEY MASURA; KARTOM; @545 MM X @505 = 1530 MM; S100M;

26 | 201500040  MMOOLODDES MASURA; KARTON; &545 MM X @505 X 1530 MM; &300N;

Tablo 5.1. Tez Calismasma Konu Olan Birinci Firmanin Veri Ornegi
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Siparis No | * | Madde Kodu | ~ | Madde Adi

5A00113921 431313 ETIKET 2 LT BIDOMN MEXICAMA 505/ COLORADO (5.A)
SAD0113921 432161 ETIKET 300 CC MEXICAIME MEDIUM 505/ LEADER. PRICE
SAD0113921 432169 ETIKET 900 ML CIEKOFTE SOS TERS SARIM/ KOMAGENE (6.4)
SAD0113921 433024 ETIKET 20 GR. ACI 505 (320159)/ COLORADO
5A00113930 353008 KURLTULMUS MAME Y APRAK

SAD00113930 353019 KURLITULMUS KEKIK ¥ APRAK,

5A00113938 493128 (ST FOLYO TAHINLE YOGURTLU 505 JKFC

SAD0113938 493130 STICK ACI KETCAP 1080 MM/ KINGTOM

5A00113956 502068 SPIRALLT AJANDA 17%24 CM

SAD0113956 502068 SPIRALLT AJANDA 17524 CM

5A00113956 502069 KOCOK AJANDA 13%21 CM

SA00113956 502070 MASA TAKVIMI 14,8 ¥ 21 CM

SA00113962  COTDEDO3Z (50005277 1)Avansas Clean Camasir Suyu 5 kg
SAD0113962  OTSAD043 (500070 130)BEYBL NITRIL MUAYENE ELDIVEN MAVT MEDIUM 100L0
5A00113962  OTSAO0064 (500063433)Avansas Mikrofiber Temizlik Bezi 5'li Paket
S5A00113974 503035 OGYE AGAR BESIYERI/MERCK 1.05978

5A00113974 503036 OGYE AGAR. KATKISI/MERCK 1.09877

S5A00113974 503038 REINFORCED CLOSTRIDIAL MEDIUM,/CXOID CM 0149
5A00113974 503039 BUFFERED PEPTOM WATERfOXOID CM 0509
S5A00113974 503044 HY-LITE TEST KITIMERCK

5A00113974 503045 MRS BOTH/MERCK 1.10661

SAD0113974 503152 STERIL PLASTIK PET PP NUMUNE SISESI/250 ML
CAMMA1ITA = t-ET- 1. CCCC AC CDCLICT il & CTTW A mi Kal

Tablo 5.2. Tez Calismasma Konu Olan ikinci Firmanim Veri Ornegi

5.2.KNIME Uygulamasi ve Detaylari

Konstanz Information Miner (KNIME), Konstanz Universitesinin gorsel veri
madenciligi arastirma ekibi tarafinca Eclipse Rich Client Platform igerisinde bulunan bir
yazilm tiridir. KNIME, gelistirmeye acik Ozellikleriyle 6ne ¢ikmaktadir.
Kullanicilarina  yazilim gelistirme eki vererek, kisilerin kendileri i¢in modiil
getistirebilmelerini saglamakta olan tek yazilimdir [47]. KNIME (Konstanz Information
Miner) igerisinde bulundurdugu diigiimlerle beraber (node), degisik durumlarda

caligabilecek Java tabanli veri madenciligi yazilimidir [48].

Acik kaynak kodlu bir veri analizi platformudur. igerisinde biiyiik veri ile ilgili iki
ara¢ bulunmaktadir. KNIME Big Data Connector araci ile KNIME Server ve KNIME
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Analytics igerisinden Hadoop verilerine kolayca erisim imkani sunmaktadir.
Hadoop/HDFS'ye erismek i¢in Hive veya Impala iizerinden kiitiiphaneler araciligiyla
ulasilir. Ayrica bu verilere eristikten sonra KNIME diigiimlerine veriler eklenerek
islemler yapilir. KNIME platformu birgok islemleri gergeklestirmektedir. Bunlar; belge
okuma ve ayristirma, varlik tanima, filtreleme ve degistirme islemleri, kelime sayma,

anahtar kelime ¢ikarimi, doniisiim ve gorsellestirme islemleri olarak belirtilebilir [49].

KNIME, verilerde sakli olan potansiyelin kesfi, ve yeni 6ngoriiler elde etmek veya
yeni olusumlari tahmin etmek i¢in tasarlanmis bir uygulamadir. Birgcok sektorde,
yillardan beri 60'tan fazla iilkede farkli veriler ve platformlar iizerinde calismalar
yapilmaktadir. Ornegin; rakamlardan gériintiilere, molekiillerden insanlara, sinyallerden
karmagik aglara ve biiyiikk veri analizine kadar bircok alanda KNIME uygulamasi
kullanilmaktadir [8].

KNIME uygulamast https://www.knime.com adresi iizerinden {icretsiz olarak
indirilebilir. Sitede “Learning” baglantisi i¢erisinde KNIME kullanimi hakkinda genel
bilgiler ve egitim dokiimanlar1 yer almaktadir. “Software” baglantist altinda yazilim ile

ilgili bir takim genel bilgiler yer almaktadir.

5.3.KNIME indirilmesi ve Kurulumu

Bu boliimde KNIME’1n nasil indirilecegi ve bilgisayara kurulumu agiklanacaktir.

Knime.com web sitesinden software sekmesine girerek indirilebilir.
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C @ knimecom B A O

Open for Innovation fub Blog Forum Events Careers Contact Download Q

KNII IE SOFTWARE / SOLUTIONS / LEARNING / PARTNERS / COMMUNITY / ABOUT

End to End Data _
Science

At KNIME, we build software to create and
productionize data science using one easy and

- - - - - - B
intuitive enw'ronment, enablmg every z T ) _ﬂ;, r;:-;
stakeholder in the data science process to ne T
focus on what they do best. %
~%
z )
- = ',
KNIME Software KNIME Open Source Philosophy ‘ ( - e \

Sekil 14 KNIME Ana Sayfa

Sekil 5.1.’de goriildiigii gibi sitede genel secenek olarak sotfware, solutions,
learning, partners, community ve about vardir. Konferanslar, duyurular, yarigmalar gibi

etkinliklerin bilgileri bu web sitesinde yayinlanmaktadir.

Open for Innovation Hub Blog Forum Events Careers Contact Download Q

KNII IE SOFTWARE / SOLUTIONS / LEARNING / PARTNERS / COMMUNITY / ABOUT
You are here: Home Learning

/ Getting Started Learning

/ FAQ

This page contains all the links you need to get started with KNIME, learn more, get trained, and network. There iz an
incredible variety of support material available, everything from books over documentations to videos, and from web
training through formal fraining sessions. Find all you need to get started quickly with KMNIME, or learn more about

/ KNIME Server E-Leamning Course advanced KMNIME usage for data processing, reporting, or in advanced data analysis.

/ Learning Hub

/ Data Science E-Leaming Course

/ Documentation

Online Material

KMIME is easy to use and fast to learn. Find out how to install KNIME and build your first workflow. Check our FAQ for
frequently asked questions.

/ Events and Courses
/ Developers

/ KNIME Cheat Sheets

/ White Papers - _‘tt ng Started
/ KNIME Press
KNIME TV Learn more about advanced usage of KNIME and its wide range of features. The learning hub is a collection of pointers

to more material and our documentation section explains more advanced usage of KNIME in detail.

/ Changelogs

Don't miss any of our famous webinars! They are a great source of learning on specific topics. KNIME also offers
training courses for data analysis, reporting, text mining, and much more. Find the nearest course in place and time!

ekil 15 KNIME Egitim Serileri
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Sekil 5.2.’de en iist kisimda goriilen learning bashig altindaki egitim serileri

bulunmaktadir.

@ knime.com/software-overview

KNIME Analytics Platform

KNIME Analytics Platform is the open source
software for creating data science applications and
ices. Intuitive, open, and continuously integrating
new developments, KNIME makes understanding
data and designing data science workflows and
reusable components accessible to everyone.

Learn more Download

S¢

0o
[ ]
Pe

o
[ ]
KNIME Server

KNIME Server is the enterprise software for team-
based collaboration, automation, management, and
deployment of data science workflows as analytical
applications and services. Non experts are given
access to data science via KNIME WebPortal or can
use REST APIs.

Learn more

Sekil 16 KNIME Software Sayfasi

Resim 5.3.’de goriilen software‘in altinda yazilimla ilgili genel bilgiler

bulunmaktadir. Data mining suitlerinin tek bilgisayar iizerinde ¢alisamayacak kadar

biiyiik olmasindan dolay1 arttk KNIME server da goriilmektedir. SAS, Rapid miner gibi

diger tool’larinda bu yiizden kendi sunucular1 bulunmaktadir. Bu ¢alismada, Knime’in

analytics Platform’u kullanilacaktir. KNIME yazilimina gelen open source extansions’lar

bulunmakta ve onun diginda degisik partnerler veya community (topluluk) tarafindan

tiretilen extansions’larda bulunmaktadir. Anlam1 bazi extansions’larin open source yani

ticretsiz olarak kullanilabilirken bazilarinin ticretli olmasidir. KNIME analytics platform,

20000 modiil ve ytizlerce 6rnek i¢eren oldukga kapsamli bir program olup bu galisma igin

KNIME alaytics platform kullanilacaktir. Resim 5.4.’de KNIME uygulamasinin genel

yapis1 bulunmaktadir.
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KNIME

Supported
Extensions KNIME
Analytics
KNIME Platform ERrE
Extensions Extensions

KNIME Server

Sekil 17 KNIME Uygulamasinin Yapisi

KNIME uygulamasiin isletim sistemine gore Windows, Linux, Mac, SDK

(Software Development Kit) secenekleri mevcuttur.
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5.4.KNIME Uygulamasimin Cahstirilmasi

KNIME Analytics Platform —
File Edit View Help

4 KNIME Explorer 52 =0 = B | 4 Node Description &
£ 5|« % @ Welcome to KNIME Analytics Platform 52 4 =
vl BY This page will be displayed upon startup but you can customize the
= content using the checkboxes at the bottom A~
A gida_deneme_yvz

A gida_sade dene Updates for the following components are available:

i Gl = KNIME Analytics Platform
A KNIME proiect ~ - KNIME Big Data Connectors i
< > + KNIME Deep Learning - Keras Integration
= KNIME Expressions
- « KNIME Extension for Apache Spark
£ Workflow Coach 53 B =0 « ..and 21 more
Recommended Nodes Comi Click in order to install updates.
[3+File Reader 2%
B, €5V Reader 16% Where to go from here Most recently used workflows
"5 Excel Reader (XL5) 16%
EE, Table Crestor 0% #
< > &8
. e
£ Node Repository B8 N
|| : ©
10 ~ &
& Manipulation
Q Views
¥ Analytics . . b
- Tips & Tricks
= Database
2, Other Data Types S5 Outiine 52 = B Console 37 % b - M=
> Structured Data
N An outline is not available, KNIME Console
= Scripting

& Tools & Senvices
% Community Nodes

i KNIME Labs
V' Workflow Control

Sekil 18 Programin ilk acilistaki goriintiisii.

Sekil 5.5.de KNIME programinin ilk ag¢ilis ekranit bulunmaktadir. Orta alan,
projenin yaratilacagi ve verilerin alinip analiz edilecegi kisimdir. Sag alt kdsede bulunan
Node Repository isimli pencerede ise program ile alakali her tiirlii modele, algortimaya
ve uygulamaya erigilebilmektedir. Sag tist kosede ise Node Description pencerisi,
sectigimiz 6geyle alakali ufak agiklamalari kullanici tarafina sunmaktadir. Sag alt kosede
bulunan Console penceresi calistirdigimiz algoritma ya da program pargaciginin,

yaptigini, varsa hatasini ve nedenini kullaniciya gosterir.

KNIME acildiktan sonra goriilen ilk ekrandir ve bazi alt pencerelerden
olugmaktadir. KNIME explorer ¢alismalarin kaydedildigi, 6rneklerin oldugu béliimdiir.
Workflow coach, calisan kisiye KNIME’1n tavsiyeler verdigi penceredir. En 6nemli
pencere repository penceresidir. Burada yiiklii baz1 diiglimler vardir. Outline, yukari
pencerede ¢izilecek olanlarin ufak goriintlisiiniin - gosterildigi penceredir. Node

description ise kullanilan node’un taniminin yapildig: penceredir.

KNIME meniileri igerisindeki File/Install KNIME Extensions tiklanarak Sekil
5.6.”daki gibi yeni eklentiler eklenebilir.
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KMIME Analytics Platform
File Edit View Help

9 Mew.. Ctrl+N
Save Ctrl+5
Save A
Save All Ctrl+Shift+5
Close All Ctrl+Shift+W
Print... Ctrl+P

£5 Import KNIME Workflow...

i%  Export KNIME Workflow...

& Exportto SVG..

Switch Workspace >
Preferences
£ Export Preferences...

Import Preferences...

Estall KMIME Extensions..j

Update KNIME...

Restart
Exit

Sekil 19 KNIME Analytics Plarform — File Menii Ekrani

Internet tizerinden KNIME o6zellikleri indirmek istedi ginizde, Sekil 5.7.°de
bulunan ekranda eger indireceginiz dgeleri tanimiyorsaniz, indirdikleriniz, var olan kendi
igindeki 6gelerle cakisabilir. Bu durumda yiikleme gerceklesmeyecektir. Ornegin, tiim
secenekleri secerek yiikleme yapmak isterseniz, bu uyariyla karsilagabilirsiniz.
Indirdiginiz KNIME versiyonuna bagli olarak bazi1 6geleri yiikleyememe sansiniz var. Bu
asamada deneme yanilma ile 6ge se¢ebileceginiz gibi, 6neri olarak en listteki KNIME &
Extensions dgelerinin tamamini indirmeyi deneyin. Isletim sisteminiz ve versiyonununuz
izin veriyorsa sorun yok demektir. Cakisma olursa bu durumda oncelikle Chemistry

ozelliklerinden vazgegerek tekrar deneyebilirsiniz.
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Install O *

Available Software

Check the items that you wish to install, )-.‘
|

Name Version L)

[] 000 KMIME & Extensions

[] 00 KMIME Big Data Extensions

[ 000 KNIME Cemmunity Centributions - Bioinformatics & NGS

[] 000 KMIME Cemmunity Contributions - Cheminformatics

[] 000 KMIME Community Contributions - Image Processing and Analysis
000 KNIME Cemmunity Contributions - Other

[] 00 KMIME Community Contributions Sources

[7]000 KMIME Labs Extensions v
Select All Deselect All
Details
Show only the latest versions of available software Hide items that are already installed
Group items by category ‘What is already installed?

[]Show only software applicable to target environment

= Back Mext > Finish Cancel

Sekil 20 Install KNIME Extensions ekrani

5.5.Calisma Alam Olusturma

KNIME igerisinde c¢alisma alani olusturmak ic¢in meniilerden File\New
seceneginden Sekil 5.8 ekranindaki gibi yeni bir workflow agilip KNIME uygulamasinda

bir ¢calisma alan1 olusturulabilir.

Select a wizard — <

This wizard creates a new KNIME workflow project.

| Wizards:
type filter text

A New KNIME Workflow ~
ew orkflow Group

(= General

= Business Intelligence and Reperting Tools
= Cennection Profiles
= Eclipse Modeling Framewaork

| = Java
| = Java Emitter Templates
| = KNIME
L Dlire e Plmeanl + v

| [ Show All Wizards.

| < Back Finish Cancel

Sekil 21 Yeni ¢alisma alan1 (Workflow) A¢ma
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“New KNIME Workflow” segildikten sonra agilan workflow’a Sekil 5.9.’daki

gibi yeni isim vererek ¢alisma alani olusturulur.

O *
New KNIME Workflow Wizard
Create a new KNIME workflow.
p—
MName of the workflow to create:l| KMNIME_proje_isim ||
| ——
Destination of new workflow : | LO CAL:;’I | Browse...

< Back Mext > Cancel
Sekil 22 Calisma Alan1 Olusturma Sirasinda Projeye Isim Verme

Kullanilacak olan veri Excel formatinda oldugu i¢in “Node Repository” alanindan
IO\Read\Excel Reader (XLS) node’u siiriikleyerek workflow igerisine Sekil 5.10°daki
gibi eklenmelidir.

4} Node Repositary = O
K| | ¥
v ¥y 10 "
v D Read
Excel Reader (XLS|
& Excel Reader (AL5) ] [y oo LA
|ji File Reader us p

AREE ARFF Reader
H, CSV Reader
=, Line Reader MNode 3
E_. Table Reader
FiL PMIML Reader
~, Model Reader
b Fixed Width File Reader
B3 List Files
@ ORC Reader

Sekil 23 KNIME Excel Reader (XLS)
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Excel Reader, ¢alisma alanina eklenmesi sonrasi galisma yapilacak veri (Excel
dosyast) eklenmelidir. Mouse ile Excel Reader iizerinde sag tus yapilmasi sonrasi

“Configure” se¢enegi tiklanarak istenen veri Sekil 5.11.’deki gibi eklenmelidir.

File

¥L5 Reader Settings  Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy

Select file to read: 1 ~
.
|£| Open X
Adjust Settings:
b 3 Lookin: | |5| Belgeler v Frem-
Select the sheet to read:
Column Mames: ) Multiboot Cache
7 - _
[] Table contains column names in ¢l Ogzel Office Jablonlan
i Son Kullania. .. Veri Kaynaklanm
ow IDs:

Visual Studio 2017
(®) Generate RowIDs (index increm

() Table contains row IDs in columi l

Select the columns and rows to read: T
Read entire data sheet, or ...
.4_-_
Belgeler
Tip: Mousg
On evaluation error: Q

(®) Insert an error pattern: | #X Bu bilgisayar

(O Insert a missing cell

|\tj$ File name:
More Options: Ag
Skip empty columns

Files of type:  [= s ; = dsx - Cancel

Sekil 24 KNIME XLS Dosyasinin Eklenmesi

Istenen veri eklenmesi sonrasi Sekil 5.12.’daki gibi Excel dosyas: igerisinden
calisilmak istenen sayfa “Select the sheet to read” sekmesinden segilebilir. Excel
sayfasindaki ilk satirdaki verileri baglik olarak kullanabilmek i¢in “Table contains column
names in row number” isaretlenmelidir. Excel dosyasindaki ilk satirdaki verileri baglik
olarak kullanabilmek i¢in “Table contains column names in row number” segenegi

isaretlenmelidir.
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Dialog - 4:23 - Excel Reader (XLS) — [} s
File

XLS Reader Settings  Flow Variables  Job Manager Selection Memory Policy
Select file to read:

C:\Users\senturk'Desktop {Tez \KMIMEWA _firma. xlsx w Browse... _

Adjust Settings:

|Select the sheet to read: | Afirma ~ I Connect timeout []: 1=
Column Names:

Table contains column names in row number: |1 llow numbers start with 1. Mouse over header to see row number.)

Row IDs:
(®) Generate RowIDs ({index incrementing, starting with 'Row0’) () Generate RowIDs (index as per sheet content, skipped rows will increment index)
() Table contains row IDs in column: |4 Make row IDs unigue

Select the columns and rows to read:

Read entire data sheet, or ... read columns from: |A to:

and read rows from: | 1 to:

Tip: Mouse over the column and row headers in the "File Content™ tab to identify cell coordinates

On evaluation error:

@ Insert an error pattern: |#XL_EVAL_ERROR#

() Insert & missing cell

More Options:
Skip empty columns
Skip hidden columns

Skip empty rows

[[] Reevaluate formulas {leave unchecked if uncertain; see node description for details)
[[] Disable Preview {does not compute the output table structure])

Sekil 25 KNIME Excel Reader Node Configure

Configure alaninda herhangi bir degisiklik yapildiginda degisiklikleri gérebilmek

icin Sekil 5.13.”deki gibi sayfanin altinda bulunan refresh tusuna basilmalidir.

Dialog - 423 - Excel Reader (¥L5) — O *
File

L5 Reader Settings  Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy

Y e
Skip hidden columns ! ol
= [ Disable Preview (does not compute the output table structure)

Skip empty rows

Preview  File Content

Preview with current settings: A_firma. xlsx [Afirma]

| refresh I

Row ID lI‘ Siparig Mo @ Madde ... @ Madde Adi
Rowd 201800001  |YMFSTOOO127 |FS8079|H14(0,21]1420|DZ |Ambalaj s
Rowl 201300001 YMRLO001768 [RL3105|H26|0. 70| 1540 |DZ|B_ko...
Row2 201300001 YMRLO001768 [RL3105|H26|0. 70| 1540 |DZ|B_ko...
Row3 201800001 YMRLO001768 [RL3105|H26|0. 70| 1540 |DZ|B_ko...
Rowd 201800001  |YMRLOOD1777 |RL3105]H26]0.70|1285|0Z|B_ko...
Row5 201300012 AHD0100001  |ALUMINYUM HAMMADDE; %99,7;...
Rows 201800012 |AHD0200001  |ALUMINYUM HAMMADDE; %:99,5;...
Row? 201300012 AHOD200002  |ALUMINYUM HAMMADDE; %99,5;...
Rows 201800020  |SMO0100002 |SHELL; D-DH1/2/3/4/5; R/N:274-...
Row3 201800020  |SMO0100002 |SHELL; D-DH1/2/3/4/5; R/N:274-...
Rrw1n MNARNNNN MM 1NNNNT SHFI |« N1 Y Rdals. D meD7a.

Sekil 26 KNIME Excel Reader Node Configure Refresh
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Configure igerisindeki ayarlari tamamlandiktan sonra Excel Reader node tizerinde

sag tiklayip Execute yapildiginda ve F7 tusu ile Sekil 5.14.’deki gibi “Sar1” durumdan

“Yesil” duruma gegmis olacaktir. Boylelikle veri bir sonraki node’a aktarilabilir. Node

sar1 veya kirmizi olmasi halinde bir sonraki node’a veri akis1 olmamaktadir. Node kirmizi

oldugunda yapilmis olan Configure ayarlarinda hata oldugunu belirtir. Boyle durumda

Configure ayarlarinin yeniden kontrol edilmesi ve ayarlanmasi gerekmektedir.

Excel Reader {XLS) =

HLS
g

' Execute

Configure...

F6

E7

MNode 8

]

x
=

Execute and Open Views

Cancel

Reset

Edit Mode Description...

Mew Workflow Annotation

Connect selected nodes

Disconnect selected nodes

Collapse into Metanode
Encapsulate into Wrapped Metanode

Compare Nodes
Show Flow Variable Ports

Cut

Copy
Paste
Undo
Redo

Delete

Output table

Shift+F10
F9

F8
Alt+F2

Ctrl+L

Ctrl+Shift+L

-

Excel Reader (XLS)

¥L5
i

Mode 8

Sekil 27 KNIME Excel Reader Configure ayarlar1 sonrasi ¢alistirilmasi

Excel Reader’dan sonra eklenen node GroupBy node’udur. Veriye birliktelik

kurali uygulayabilmek i¢in gerekli formata GroupBy node ile getirildiginden ¢ok dnemli

node’dur. Bu node’un configurasyonu igerisinde dikkat etmemiz gereken 2 6nemli unsur

bulunur. Kullanilan verilerde eger ayni siparis numarasi igerisinde birden fazla madde

kodu var ise aldig1 her madde kodu ayr1 ayri satirlarda gosterilmelidir. Bu verilerde her

siparis numarasi tek satir, madde kodlar1 ise aralarinda virgiil olacak sekilde yanyana

diizenlenmesi gerekecektir.
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GroupBy Node’u ile tekillestirilecek Siparig no 6rnegi Tablo 5.3.”deki gibidir;

Siparis No
201800001
201800001
201800001
201800001
201800001
201800012
201800012
201800012
201800020
201800020
201800020
201800020
201800020
201800020
201800020
201800020
201800020
201800020
201800039
201800039
201800039
201800039
201800039

201800040

201800040

Tablo 5.3. GroupBy Node’u ile Tekillestirilecek Siparis No Ornegi

Madde Kodu
YMEST000127
YMRLO001768
YMRLO001768
YMRLO001768
YMRLOO001777

AH00100001

AH00200001

AH00200002

SM00100002

SM00100002

SM00100002

SM00100002

SM00100003

SM00100003

SM00100004

SM00100004

SM00100006

SM00100006

AALTDO0005

AALTDO0006

AALTDO0008

AALTDO0062

AALTDO0088

MM00100087

MM00100088

Madde Ad1
FS8079|H14/0,21|1420|DZ|Ambalaj
RL3105|H26|0.70|1540|DZ|B_kompnl
RL3105|H26|0.70|1540|DZ|B_kompnl
RL3105|H26|0.70[1540|DZ|B_kompnl
RL3105|H26|0.70|1285|DZ|B_kompnl
ALUMINYUM HAMMADDE; %99,7; (Alasimsiz)
ALUMINYUM HAMMADDE; %99,6; (Alasimsiz)
ALUMINYUM HAMMADDE; %99,5; (Alasimsiz)
SHELL; D-DH1/2/3/4/5; RIN:274-503-4
SHELL; D-DH1/2/3/4/5; RIN:274-503-4
SHELL; D-DH1/2/3/4/5; RIN:274-503-4
SHELL; D-DH1/2/3/4/5; RIN:274-503-4
SHELL; @1128X2350; T-DH3/4/5; ; R/N:1143003-503-04
SHELL; @1128X2350; T-DH3/4/5; ; R/N:1143003-503-04
SHELL; @1128X2540; T-DH6/7; ; R/N:1163003-503-04
SHELL; @1128X2540; T-DH6/7; ; R/N:1163003-503-04

SHELL; ©880X01025 X01940; T-DH2; ; R/N:1123003-503
SHELL; @880X?1025 X@1940; T-DH2; ; R/N:1123003-503

TL5754|H22|2|1250|DZ|TicLevHR
TL5754|H22|2|1500|DZ|TicLevHR
TL5754|H223|1250|DZ|TicLevHR
TL5754|H22[1/1000|DZ|TicLevHR
TL5754|H223|1500|DZ|TicLevHR
MASURA; KARTON; @545 MM X @505 X 1530 MM;
5100N;
MASURA; KARTON; @545 MM X 3505 X 1530 MM;
6300N;

Excel Reader (XLS) GroupBy
e

Mode 23 Mode 21

Sekil 28 KNIME GroupBy Node Configure ayarlar1 yapilmadan dnce
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GroupBy Node eklendikten sonra Configure ayarlar1 yapilmasi gerekmektedir.
GroupBy Node eklenmesi ve baglantis1 yapilmasi sonrasi Sekil 5.15.’deki gibi sar1 renkli
olmaktadir. Yapilan calismada Siparis No kolonuna gore gruplama yapilacaktir. Eger data
Tablo 5.3.’de bulunan madde kodlar1 gibi alt alta ise bunu GroupBy Configure ayarlar

ile Birliktelik analizine uygun olarak yan yana getirilecektir.

Dialog - 3:21 - GroupBy - O
File

Settings Description Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy

Groups  Manual Aggregation Pattern Based Aggregation  Type Based Aggregation
Group settings

- Available column(s) - Group column(s)
Y Fiter Y Aiter
S | Madde Kodu > | | Siparis Mo
|§| Madde Ad
»
£
(<4

Advanced settings

Column naming: | Aggregation method (column name) - | [ ] Enable hiliting  [] Processinmemory [ ] Retain row order

Maximum unique values per group | 10.000.0-5 Value delimiter |,

oK Apply Cancel @

Sekil 29 KNIME GroupBy Node Configure Grups ayari

GroupBy Node Configure ayar ekrani Sekil 5.16.’daki gibidir. Grups igerisinde
gruplamak istenen kolon segilir. Calismamizda Siparis No’ya @oére gruplama
yapilacagindan Group Column(s) bdliimiine Siparis No kolonu aktarilip diger kolonlar

alinmamustir.
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Grups penceresinin altinda bulunan “Value delimiter” kisminda ise birlestirilecek

olan madde kodlar1 arasindaki ayracin virgiil olacagini belirtmektedir.

Dialog - 3:21 - GroupBy — O
File

Settings  Description  Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy

Groups Manual Aggregation  pattern Based Aggregation Type Based Aggregation
Aggregation settings

Available columns Select To change multiple columns use right mouse dick for context menu.
% Madde Kodu Column Aggregation (dick to change) Missing Parameter
S | Madde Adi | 5| Madde Kodu fconcatenate | |
add ==
add all ==
<< remove
<< remove all

Advanced settings

Column naming: | Aggregation method (column name) « | [ |Enable hiiing [ ] Processinmemory  [| Retain row order

Maximurn unique values per group | 10.000.0-5 Value delimiter |,

oK Apply Cancel 6)

Sekil 30 KNIME GroupBy Node Configure Manual Aggregation ayari

Ayni siparis numaralarindaki madde kodlarinin yan yana olmasi i¢in Sekil
5.17.°daki gibi GroupBy Node Configure Manual Aggregation igerisine girilmektedir.

Madde Kodu segilerek Add butonundan Column igerisine alinmaktadir.

Madde Kodu Column altinda goriilmesi sonrasi Sekil 5.17.’deki gibi Missing
kutucugu isaretlenmektedir.
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Ayarlarin tamamlanmasi sonrast GroupBy tizerinde Mouse ile sag tus yaparak

gelen seceneklerden, Execute tiklanarak GroupBy calistirilmaktadir.

GroupBy iizerinde Execute yaptiktan sonra Sekil 5.18.’deki gibi yesil olmaktadir.

Excel Reader (XLS) GroupBy

S Ju
Mode 23 Mode 21

Sekil 31 KNIME GroupBy Node Configure ayarlari sonrasi

GrupBy yesil olmasi sonrast Sekil 5.19.’daki gibi GrupBy iizerinde sag tus
yaparak, Group table segeneginden Sekil 5.20.’deki gibi verinin olusan son hali

gelecektir.

@ Cenfigure... F&
Excel Reader (XLS)Groupl " -
Execute and Open Views Shift+F10
e g > J' Cancel F9
B Reset F8
Mode23  MNode: = Edit Node Description... Alt+F2
=0 Mew Workflow Annotation
Connect selected nodes Ctrl+L
Disconnect selected nodes Ctrl+Shift+L

Collapse into Metanode
Encapsulate into Wrapped Metanode

Compare Nodes

Show Flow Variable Ports

of Cut
=] Copy
Paste
<4 Undo
Redo
3 Delete

l;ﬁ Group table l

Sekil 32 KNIME GroupBy Node Group table se¢im ekrani
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Group table - 0:21 - GroupBy

L1 s

File Hilite Mavigation Wiew

( Table "default” - Rows: 3248 Spec - Columns: 2 Properties  Flow Variables

Row ID ['1] Siparis Mo | [ S ] Concatenate(Madde Kodu)
Rowl 201800001  |[YMFSTO00127, YMRLOOO 1768, YMRLODO1768, YMRLOOD 1768, YMRLODO 1777
Rowl 201800012  |aHO0100001, AHO0200001, AHDO200002
RowZ2 201800020  |SMO0100002, SMO0100002, SMO0100002, SMO0 100002, SMO0 100003, MO0 100003, SMO0 100004, SMO0 100004, SMO0 100006,
Row3 201800039  |AALTDO0OS, AALTDOOOS, AALTDOOOZ, AALTDODE2, AALTDOOSS
Row4 201300040  |MMOO 100087, MMOO 100088
Rows 201800049  |[AHO0200002, AHOO200005, AHDO200005, AHOD200006
ROWS 201800051  [KKOD100004, KKOO 100008
Row? 201800059  [TI07800013, TIO7800013, TIO7800013, TIOFE00013
Rowa 201800071  [KKO0100002, KKOD 100005, KK0O 100008
Rows 201800083  [YMFST0O0117, YMFSTOOD 141
Row 10 201800093 [SMO0400008, SMO0400003
Row1l 201800101  |AHO0200002, AHO0200006, AHDO200006, AHOD200006
Rowl2 201800103 |AHOOD200005, AHOO200005, AHDO200005
Rowl3 201800106 [YLOD100005, YLOO100006
Row14 201800112 |[yMDOKDO0132, ¥MDOKOO0 132
Row15 201800113  [YMFSTO000074, YMFSTO00074
Row 16 201800114  |[YMFSTOO0OD74, YMFSTOOOO74, YMFSTOOO074
Rowl7 201800115  |[YMRLOOO1718, YMRLOOO1718, YMRLOOO 1769
Row18 201800116 |[YMFST000143, YMFSTOO0 145, YMRLOOD 1768, YMRLODO 1770, ¥MRLOOD 1770, YMRLOOO1777, YMRLOOD 1777, YMRLOOO1777
Row19 201800117 |[YMFSTOO00093, YMFSTOO0 133, YMFSTOO0 133, YMFSTOO0 140, YMESTOOD 142
Row20 201800118  [YMFSTOO0117, YMFSTOO0141
Row21 201800126  [MMO0 100087, MMO0 100088
Row22 201800128 |AALTDO0G2, AALTDOOE3, AALTDOOSS
Row23 201800129  [FRO0400006, FRO0400009

Sekil 33 KNIME GroupBy Node Group Table

Veri Sekil 5.20.’deki gibi olduktan sonra kiimeleme islemi yapilabilmesi igin
Sekil 5.21.’deki gibi Cell Splitter node’u eklenmelidir.

Excel Reader (XLS) GroupBy Cell Splitter
[ >
L L L
Mode 23 Mode 21 Mode 20

Sekil 34 KNIME Cell Splitter Node

Cell Splitter node’un Configurasyon ayarlar1 ise Sekil 5.22.°deki gibi
yapilmalidir. Select a column segeneginden kiimelenmek istenilen kolon segilir,
tekrarlanan veriyi temizlemek igin ise as set (remove duplicates) secenegi segilmeli ve

execute yapilarak ¢alistirilmalidir.
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Dialog - 0:20 - Cell Splitter — O s
File

Settings  Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy

Column to split

Select a columnl El Concatenate(Madde Kodu) aj Remaowve input column

Settings
Enter a delimiter: |, Use Y as escape character
Enter a quotation character: {leave empty for none.)

Femove leading and trailing white space chars (trim)

Output
() Aslist )] (®) As set {remove duplicates) I () As new columns
Split input column name tor output column names

Set array size 6=

Guess size and column types (reguires additional data table scan)

Scan limit {number of lines to guess on) 50—

Missing Value Handling
[] Create empty string cells instead of missing string cells

oK Apply Cancel (7

Sekil 35 KNIME Cell Splitter Node Configure

Cell Splitter node galistirilmasi sonrasi Sekil 5.23.”deki gibi yeni veri gelmektedir.
Yeni gelen bu veri (Concantenate(Madde Kodu) SplitResultSet) bir sonraki node’a
eklenecek olan giris degeridir. Birliktelik kurali analizi yapabilmesi igin veri
(Concantenate(Madde Kodu) SplitResultSet) kololunundaki formatta olmas: gerekiyor.

Buraya kadar olan adimlarin yapilma sebebide budur.
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Output Table - 0:20 - Cell Splitter

File Hilite Mavigation View

Table "default” - Rows: 3248 Spec - Columns: 3 Properties Flow Variables

Row ID [1] Siparis No |[§] Concatenate(Madde Kodu) [...] Concatenate(Madde Kodu)_SplitResultSet
Row0 201800001  |YMFSTODO0127, YMRLODO1768, YMRLOOD 1768, YMRLOOO 1768, YMRLOOD1777 |[YMFSTO00127,YMRLODD 1768, YMRLOOD 1777]
Row1 201800012 |AHO0100001, AHOD200001, AHOD200002 AHD0 100001, AHOO 200001, AH00200002]
Row2 201800020 |SM00100002, SMO0100002, SM00100002, SMO0100002, SMO0100003, SMO... |[SM00100002,5M00100003,5M00100004,...]
Row3 201800039  |AALTDO0OS, AALTDOOOS, AALTDOO0S, AALTDO062, AALTDOOES AALTDO00S, AALTDO0DS, AALTDOODS, ...]
Row4 201800040  [MM00 100087, MMOD100033 [MMO0 100087, MMO0 100088]

Row5 201300049  |AHDD200002, AHDD200005, AHOD200005, AHO0200006 [AH00200002, AHO0 200005, AH00200006]

Rowd 201800051 KK00100004, KKOO 100008 [KK00100004,KKO0100008]

Row7 201800059 [TI07800013, TIO7800013, TIO7800013, TIO7800013 [T107800013]

Row8 201800071  |KKOO100002, KKOO 100005, KKOD 100008 [KK00100002,KK00 100005, KK00 100008]

Rowg 201800083  |YMFSTOO0117, YMFSTOO0141 [YMFSTO00117,YMFSTO00 141]

Row 10 201800093 |SM00400008, SMO0400005 [SM00400008]

Row1l 201800101  |AHDD200002, AHDO200006, AHOD200006, AHOO200006 [AH00200002, AH00200005]

Row12 201300103 |AHO0200005, AHOD200005, AHOD200005 [AH00200005]

Row13 201800106  [¥YLOO100005, YLOO 100006 [¥L0O100005,YLOD100006]

Rowld 201800112  [yMDOKOO0132, YMDOKOD0132 [YMDOKD00132]

Row15 201800113  [YMFSTOOOO74, YMFSTOO0074 [YMFSTO00074]

Rowls 201800114  |[YMFSTOOODO74, YMESTOO0O74, YMESTO00074 [YMFSTO00074]

Row17 201800115 |[YMRLOO01718, YMRLO001718, YMRLOOO 1769 [YMRLOOD 1718, YMRLOOD1769]

Row 18 201800116  |YMFSTOO0143, YMFSTO00145, YMRLOOO1768, YMRLOO01770, YMRLOOO177. .. |[YMFSTO00143,YMFST000 145, YMRLODD 1768, ...]
Row19 201800117 |yMFSTOO0093, YMFSTO00133, YMFSTO00133, YMFSTO00140, YMFSTO00142  |[YMFSTO00093,YMFSTO00133,YMFSTO00140,...]
Row20 201800118  |[YMFSTOOO117, YMFSTOO0141 MFST000117,YMF5TO00141]

Row21 201800126  |MMO0 100087, MMOO 1000338 [MMO0 100087, MMO0 100088]

Sekil 36 KNIME Cell Splitter Output View

Birliktelik kuralinda, Destek ve Giiven ile Birlikte alinan iriinlerin setleri

bulunacagindan Sekil 5.24.”deki gibi 2 ayr1 node kullanilmistir.

Item Set Finder

(Borgelt)
> b e
Excel Reader (XLS) GroupBy Cell Splitter | ]
“L.E. - J' I ﬁ_[:] - Mode 19
. . . Association Rule
MNode 23 Mode 21 Mode 20 Learner {Borgelt)
—» 4B >
| ]
Mode 34

Sekil 37 KNIME Item Set Finder Node ve Association Rule Learner Node

Destek ve Giiven igin “Association Rule Learner” node kullanilmistir. Birlikte

alinan tirtinlerin bulunabilmesi i¢in ise “Item Set Finder (Borgelt) node’u kullanilmastir.

Item Set Finder node’un configurasyon ayarlarinda Sekil 5.25.’deki gibi Apriori

veya diger algoritmalardan biri secilerek birliktelik seti olusturulabilir.Caligmada Apriori
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algoritmast kullanilmistir. Target type seceneginden frequent (lirlin seti bazinda bir

birliktelik) secilebilir.

Minimum set size alaninda, olusan birlikteliklerden minimum gérmek istenilen
birliktelik sayis1 yazilmalidir. 1 yazilmasi durumunda olusacak listeye tek satinalinan
iriinlerde gelmektedir. Calismamizda minimum 2 {iriiniin birlikteligi alinacagindan

Minimum set size degerine 2 girilmistir.

Minimum support alanindaysa, en az kag¢ satinalma ve yukarisi isteniyorsa o
rakam girilerek bir sonug elde edilebilir. Burada dikkat edilmesi gercken, veriye uygun
deger girilmesidir. Uygun deger girilmediginde Item Set Finder Node c¢alistirildiginda
hata vermektedir. Calismada kullanmis oldugumuz veride 1,0 degeri girilmistir. Yiiksek

degerlerde hata alinmaktadir.

Absolute number segenegi, verilerin sayisal olarak listelenmesini saglamakta iken
Percentage ise yiizdelik degerlerini gostermektedir. Caligmamizda da Percentage

secenegi secilmistir.
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Dialog - 0:19 - ltem Set Finder (Borgelt) — O x
File

Options  Advanced Settings Flow Variables  Job Manager Selection  Memary Policy

Item column: [] Concatenate(Madde Kodu)_SplitResultSet

Algortihm:
@ Apriori () FPgrowth (D REim () SaM (O 1M (O DICE () TANIMOTO

Target Type:
(®) Freguent () Closed () Maximal

Itemn set settings

Minimum set size: 2=
Mirimurm support: 1,05

() Absolute number (@) Percentage

Threshald: {optional) | 10,0 5 [] sortitem set

0K Apply Cancel @'

Sekil 38 Item Set Finder Node Configurasyon Ayarlari

Sekil 5.25.’deki ayarlar sonrasi execute yapilarak Item Set Finder Node
calistirildiginda A firmasi i¢in Sekil 5.26.’daki gibi B firmasi igin ise Sekil 5.27.’deki gibi

sonuglar alinmistir. Sonuglara gore 3’li ve 2’1 iiriin setleri bulunmustur.

ltem Sets - 0:19 - [tem Set Finder (Borgelt)

File Hilite Mavigation Wiew
Table "default™ -Rows: 4 Spec - Columns: 4 Properties  Flow Variables

Row ID [.]itemset [1]ttemsetSize || | ItemSetSupport || D |RelativeltemSetsupparto
Row0 [END020000 1,ENO0200002,ENO0200003] |3 47 1.447
Row1l [END020000 1,ENO0200002] 2 47 1.447
Row2 [END020000 1,ENO0200003] 2 47 1.447
Row3 [END0200002,ENO0200003] 2 47 1.447

Sekil 39 A Firmasi Item Set Finder Node Sonuglari
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Row ID [...] itemset [1]1temSetSize  |[ ]| temSetSupport || D |RElativeltemSetSipportss
Row( [503007,503025] 2 11 1.521
Row1 [503007,503008] 2 11 1.521
Row2 [503025,503008] 2 18 2.43
Row3 [OGKVO0 16,0G500026] 2 12 1.66

Sekil 40 B Firmasi Item Set Finder Node Sonuglar1

Destek ve Giliven i¢in eklenmis olan Association Rule Learner note ise Apriori
algoritmastyla ¢aligmaktadir.
Dialog - 0:34 - Association Rule Learner (Borgelt) - O *
File

Options  Advanced Settings  Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy

| Item column: |[...] Concatenate(Madde Kodu)_SplitResultset j

Item set settings

Minimum set size: 1=
Minirmum suppart: 1,0

() Absolute number (@) Percentage

-

Minimum rule confidence | 10,0 = [ 5ort antecedent list

oK Apply Cancel @l
Sekil 41.28. Association Rule Learner Note Configure Ekrani

Sekil 6.28.’deki gibi Birliktelik kurallarinin bulunabilmesi i¢in Item column
alaninda madde kodu segilir. Minimum set size ve minimum support degerleri uygun
sekilde girilerek execute ile ¢alistirilir. Sonucu gérmek i¢cin Mouse tizerinden sag tiklayip

Association Rules segenegi secilerek ¢ikan sonug Sekil 5.29.’daki gibi goriilebilir.

Association Rules - 0:34 - Association Rule Learner (Borgelt)
File Hilite Mavigation View

Table “default” - Raws: 13 Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables

Row ID |[S] Cansequent |[..] Antecedent |[ 1] itemSetSupport | D] RelativeltemSetSupp... |[D]RuleConfi... || D |AbsoliteBadySetsippart| D | Relativ... | (D] Rulelift |[D]RuleLifte | (D] Absol... | (D] Relativ...
Rowl |GDS00100020 DNO0100001] (8 0.246 16 50 1.54 124.747 2,474.7 121 0.647
Rowl |BHO0200012 BHO0200010] 14 0.431 25.9 54 1.66 60,148 6,014.8 14 0.431
Row2 |HUDO300001 HUO0700001] |8 0.246 20.5 39 12 122.974 2,297.4 122 10,893
Row3 |BH00200011 BHO0200010] 120 0.616 37 54 1.66 60,148 6,014.8 120 0.616
Row4  |EN00200003 END0200002,... |47 1447 100 47 145 69,106 6,910.6 47 1.447
Row5  |EN00200001 ENO0200002,... |47 1.447 100 47 1.45 63,106 6,910.6 47 1.447
Rows  |[END0200002 END0200001,... |47 1447 100 47 145 69,106 6,910.6 47 1.447
Row7 |EN00200001 ENOD200002] 147 1.447 100 47 1.45 63,106 6,910.6 47 1.447
Row8 |END0200002 EN00200001 147 1447 100 47 145 69.106 6,910.6 47 1.447
Rowd  |EN00200003 ENOD200002] 147 1.447 100 47 1.45 63,106 6,910.6 47 1.447
Row10 [END0200002 ENO0200003] 147 1447 100 47 145 69,106 ©,910.6 47 1.447
Rowll END0200003 END0200001, 47 1447 100 47 145 69,106 6,910.6 47 1.447
Row12 |[END0200001 ENO0200003] 147 1447 100 47 145 69,106 ©,910.6 47 1.447

Sekil 42 A Firmasi Association Rule Learner Note Sonuglari
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Sekil 5.29.°daki veriler ve anlamlari; Consequent kisminda bulunan madde
kodlari, antecedent kismindaki madde kodlar1 ile  birliktelik  kurallari
karsilastirilmaktadir. Item set support kisminda, 0 madde kodlarmin kag defa birlikte satin
alindigin1 géstermektedir. Diger bir degisle Consequent alanindaki tekil madde kodlarinin
Antecedent alanindaki madde kodu setiyle birlikte satin alindigr adedidir. Rule

confidence madde kodlarinin kendi aralarindaki giiven yiizdesini gostermektedir.

Rule Lift (Kaldirag): Birliktelik kurallari, birliktelikleri belirlerken destek ve
giiven degerlerini kullanarak sonug¢ almaktadir. Fakat destek ve giiven degerlerinin
yiikksek olmasi halinde, kaldira¢ degeri 6n plana gelmektedir. Rule lift degeri, giiven
degerinin destek degerine boliinmesiyle olusan bir katsay1 degeridir. Asagidaki formiil ile

ifade edilebilir.

Kaldira¢ (A — B) = Giiven(A—B)/Destek (B)

Row ID @ Consequent [] Antecedent |I| ItemSetSupport IE RuleConfidence % IE RuleLift
Rowl |GDS00100020  |[DNO0100001] 3 16 24,747
Rowl [BHOO200012 [EHO0200010] 14 25.9 60,148
Row2 |HUO0300001 [HUOO700001] 3 20.5 22,974
Row3 |BHO0200011 [BHO0:200010] 20 37 50, 148
Row4  |ENO0200003 [EMD0200002,ENO0200001] (47 100 09, 106
RowS  |ENO0200001 [EMD0200002,EN00200003] (47 100 549, 106
Rowég  [EMO0200002 [EMO0200001,ENO0200003] (47 100 69,106
Row?  |ENO0200001 [EMO02000037] 47 100 69,106
Rowd |EN00200002 [EM0020000 1] 47 100 69,106
Row3  |ENO0200003 [EM00200002] 47 100 69,106
Row10 |ENO0O200002 [EM00200003] 47 100 659,106
Rowll [ENOD200003 [EM00200001] 47 100 69, 106
Rowl2 |[ENO0200001 [EMO0200003] 47 100 69,106

Sekil 43 A Firmasi Association Rule Learner Note Sonuglari - En Fazla Satinalinan

Uriine Gére Destek ve Giiven

En fazla satin alinan triinlere gore birliktelikler Sekil 5.30. tizerinden kontrol
edildiginde “GDS00100020” madde kodu iirliniinden alanlarin “DN000100001”

tirtinlinden alma olasilig1 %16°dir. RuleLift degeri ise 24.747 olmustur.

Resim 6.30.’da ki listede giiven degeri 100 olan birliktelikler incelendiginde ise
“EN00200003” madde kodu tiriiniinden alanlarin “EN00200002, EN00200001” {irtini

alma olasilig1 %100 diir.
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En fazla satin aliman madde kodlarina bakildiginda ise Sekil 5.31.’deki
“EN0020003”, “EN0020002” ve “EN0020001” madde kodlarmnin kendi aralarindaki
birliktelikleri olmustur.

Table "default™ - Rows: 13 Spec - Columns: 11 Properties  Flow Variables

Row ID || S [Consequent | [...] Antecedent I ItemSEtSuppnrﬂ
Rowd |GDS00100020 [DMO0100001] a8

Rowl BHO0200012 [BHOO200010] 14

Row2 |HUQ0300001 [HUDO 70000 1] a8

[EH00200010] 20

EMO0200003 [EMD0200002,ENO0200001] (47 Y
EMO00200001 [EMO0200002,ENO0200003] (47
EMO0200002 [EMD0200001,ENO0200003] (47
EMO0200001 [EMD0200002] 47
EMO0200002 [EMO0200001] 47
EMO0200003 [EMO0200002] 47
EMO0200002 [EMD0200003] 47
EM00200003 [EMO0200001] 47
EM00200001 [EMO0200003] 47 J

Sekil 44 A Firmasinda Birlikte En Fazla Satin Alinan Uriinler

B firmasi Association Rule Learner Note Sonuclari;

B firmas1 Association Rule Learner Note Configure ayarlarinda A firmasina gore
minimum support degeri Sekil 5.32.’deki gibi 2,0 olarak girilmistir. Sonuglar ise Sekil
5.33.’deki gibi sekillenmistir.

Dialog - 2:34 - Association Rule Learner (Borgelt) — O *
File

Options  Advanced Settings Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy

Ttem column: |[...] Concatenate(MADDE KODU)_SplitResultset
Item set settings
Minimum set size: 15
IMinimum support: 2,005
() Absolute number (®) Percentage
Minimum rule confidence | 10,05 [] Sert antecedent list

0K Apply Cancel ()
Sekil 45 B Firmasi1 Association Rule Learner Note Configure Ekrant

50



Association Rules - 234 - Association Rule Learner (Borgelt)

File Hilite Mavigation View

Table "default” - Rows: 133 Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables

Row ID I@ Conseq... [] Antecedent lI‘ ItemSe... @ Relativ... IE‘ RuleCo... @ Absolut... @ Relativ... @ RuleLift @ RuleLift% @ Absolut. .. @ Relativ...
Rowd |503027 503025,5030.., |2 0.256 11.1 13 2.3 14,463 1,446.3 6 0.758
Rowl |503027 503025] 3 0.384 15.8 19 2,43 20,553 2,055.3 6 0,768
Row2 |503027 503008 5 0.64 23.8 21 2.69 30,992 3,099.2 6 0.758
Row3 |503010 503025,5030... |3 0.384 16.7 13 2.3 21,694 2,169.4 6 0,768
Row4 |503010 503025] 4 0.512 211 19 2.43 27,404 2,740.4 6 0.768
Row5 503010 503008] 5 0.64 23.8 21 2,69 30,992 3,099.2 6 0,768
Rowd CTSAD050 0G500025] 2 0.250 11.8 17 2.18 30.627 3,062.7 3 0,334
Row7 OTKADO17 0G500026] 2 0.256 118 17 2,18 45.941 4,594.1 2 0,256
Rowd 503023 503025,5030... @ 0.768 33.3 13 2.3 32,542 3,254.2 g 1.024
Rowsg |503023 503025] 7 0.896 36.8 19 2,43 35.967 3,596.7 3 1.024
Row1d |503023 503008 7 0.596 33.3 21 2.69 32,542 3,254.2 (&) 1.024
Rowll |DKY#0131 0GS00026] 3 0.384 17.6 17 2.18 45.941 4,594.1 3 0.334
Rowil2 |503009 503025,5030... 3 1.024 44.4 13 2.3 31,556 3,155.6 11 1.409
Row13 |503009 503025] 9 1.152 47.4 19 2.43 33.632 3,363.2 11 1.409
Rowil4 503009 503008] 10 1.28 47.6 21 2.69 33.81 3,381 11 1.409
Row15 CTDEOD14 0GS00026] 2 0.256 11.8 17 2.18 45.941 4,594.1 2 0.256
Rowlé OGCADD1S 0G500028] 2 0.256 118 17 2,18 45,941 4,594. 1 r 0.256
Rowl7 503007 503025,5030... |10 1.28 55.6 13 2.3 35,157 3,615.7 12 1.536
Rowls 503007 503025] 11 1.409 57.9 19 2.43 37.68 3,768 12 1.536
Rowld 503007 503008] 11 1.409 52.4 21 2.69 34.091 3,409.1 12 1.536
Rowz20 OGCADDL3 OG500026] 3 0.384 17.6 17 2.18 45,941 4,594, 1 3 0.334
Row21 0G500025 OGS00026, 2 0.258 11.8 17 2.18 45.941 4,594, 1 2 0.256
Row22 OGCAQO35 0G500026] 2 0.236 118 17 2.18 45.941 4,594. 1 2 0.256
Row23 CTDEOOO1 OG500026, 2 0.256 11.8 17 2.18 30,627 3,062.7 3 0.334
Row24 OGCAQD0S 0G500026] 2 0.236 118 17 2.18 45.941 4,594. 1 2 0.256
Row25 OKPI000S OG500026, 2 0.256 11.8 17 2.18 45,941 4,594, 1 2 0.256
Rowz26 COTDEDD26 0G500026] 2 0.236 118 17 2.18 30.627 3,002.7 3 0,334

Sekil 46 B Firmas1 Association Rule Learner Note Sonuglari

En fazla satin alinan iiriinlere gore birliktelikler Sekil 5.34. iizerinden kontrol
edildiginde “503008” iiriiniinden alinlarin “503025” tiriinlinden alma olasilig1 %94.7°dir.
RuleLift degeri ise 35.233 olmustur. Giiven degeri en yiiksek “503008” ile “503025”
birlikteliklerinin %94.7 olmustur.

Row ID @ Conseguent [] Antecedent |I| w ItemSetSupport m
Row28 503008 [503025] 18 94,7 35.233 [
Row29 503025 [503003] 18 35.7 35.233
Row137 QGKVDD 16 [OG500026] 12 T0.6 36.753
Row1d 503007 [503025] 11 57.9 37.68
Row19 503007 [503008] 11 52.4 34.091
Row1g 503009 [503008] 10 47.6 33.81
Rowl? 503007 [503025,503008] |10 55.6 36.157
Rowl3 503009 [503025] 9 47.4 33.632
Rowl2 503009 [503025,503008] |2 44,4 31.556
Rowl33 DGSEQOO4 [DGS00028] 3 47.1 40.837
Row135 OTSADO45 [DGS00028] 3 47.1 33.412
Row136 OGKVO011 [DGS00028] 3 47.1 33.412
Rowd 503023 [503025] 7 36.8 35,957 |
Row10 503023 [503008] 7 33.3 32,542 |
Row126 OGCAND31 [0GS00025] 7 41,2 35.732 i

Sekil 47 B Firmasinda Birlikte En Fazla Satin Alinan Uriinler
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BOLUM 6. 1. YONTEM - KARMASIK AG ANALIZi
6.1. Karmasik Ag Analizi

Karmasik Ag Analizi yapmadan 6nce ham verilerin 6ncelikle SQL vb. gibi farkli
bir program yardimi ile analizi uygun hale getirilmelidir. Karmasik Ag Analizinde
yapilacak islemler; veri toplama, veri temizleme, agin modellenmesi ve olusturulmasi

stiregleridir. Karmagsik ag analizi yontemlerinin akis diyagrami Sekil 6.1.’de verilmistir.

: Ag Analizi
=N )
Gorsellestirme )
‘ ve Gorsel Yapisal Analiz
et | i
- v
‘ AN A
_ Merkezilik Topluluk
‘ Analizi Analizi

Sekil 48 Karmasik Ag Analizi Yontemleri

Karmasgik ag analizinde, ilk veri toplama ile veri temizleme asamas1 yapilarak,
agm meydana gelmesi igin gerekli veri elde edilir. Ag§ modellenmesi sonrasi ilgili veri
kullanilarak ag olusturulur. Agin olusmasi sonrasi ise ag gorsellestirilir ve ag da mevcut
olan yapisal desenler aranarak gorsel analiz yapilir. Merkezilik ve topluluk analizi sonrasi
agin karakteristik 6zellikleri hakkinda bilgi almamiza yarayan yapisal analiz yapilir. En

son iglem olarak ise elde edilen bulgular ile karmagik ag yorumlanir.
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6.2.Verilerin Karmasik Ag Analizine Uygun Hale Getirilmesi

Calismada kullanilan 2 firmanin ham verileri Tablo 6.1.’deki gibidir.

Tablo 6.1. A ve B Firmas1 Ham Verileri

A Firmasi Verileri B Firmasi Verileri
Siparis No Madde Kodu Siparis No Madde Kodu
201800001 YMFST000127 SA00113921 431313
201800001 YMRLOO001768 SA00113921 432161
201800001 YMRLO001768 SA00113921 432169
201800001 YMRLOO001768 SA00113921 433024
201800001 YMRLOOQ01777 SA00113930 353008
201800012 AH00100001 SA00113930 353019
201800012 AH00200001 SA00113938 493128
201800012 AH00200002 SA00113938 493130
201800020 SM00100002 SA00113956 502068
201800020 SM00100002 SA00113956 502068
201800020 SM00100002 SA00113956 502069
201800020 SM00100002 SA00113956 502070
201800020 SM00100003 SA00113962 OTDEO0032
201800020 SM00100003 SA00113962 OTSA0043
201800020 SM00100004 SA00113962 OTSA0064
201800020 SM00100004 SA00113974 503035
201800020 SM00100006 SA00113974 503036
201800020 SM00100006 SA00113974 503038
201800039 AALTDO0005 SA00113974 503039
201800039 AALTDO0006 SA00113974 503044
201800039 AALTDO0008 SA00113974 503045
201800039 AALTDO0062 SA00113974 503152
201800039 AALTDO0088 SA00113974 503180
201800040 MMO00100087 SA00113975 503052
201800040 MMO00100088 SA00113975 503060

SQL programi yardimi ile c¢aligma verileri One mode Projection yontemi
kullanilarak sosyal ag analizine uygun hale getirilmistir. SQL ekran goriintiisii Sekil
6.2.”deki gibidir.
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DECLARE @Datal TABLE
sipariskodu FLOAT
maddekodu VARCHAR( 500

INSERT @Datal
[sipariskodu] [maddekodu]
SELECT
[siparisno]
[maddekodu]
FROM
[dbo].[siparis]

SELECT

DISTINCT
[D]. [maddekodu]
[S]. [maddekodu]

FROM
@oatal D
[dbo].[siparis] S
ON [D].[sipariskodu]=[S].[siparisno] [D]. [maddekodu] ! =[S] . [maddekodu]
GROUP BY

[D] . [maddekodu]
[5]. [maddekodu]
ORDER BY

[D] . [maddekodu] ;|

Sekil 49 SQL iizerinde verilerin sosyal ag analizine uygun hale getirilmesi

Veriler SQL c¢alismasi sonrasi sosyal ag analizine uygun hale getirilmesiyle A
firmasinda Tablo 6.2.’deki gibi, B firmasinda ise Tablo 6.3.’deki gibi eslemeler meydana
gelmistir. Birebir eslemeler, ayni siparig numarast i¢erisinde bulunan madde kodlarindan
olusmustur. Ornek; AALTD0006 madde kodu, AALTD0008 madde kodu ile 201800039
siparig numarasi igerisinde birbikte satinalinmis olmasi sebebiyle esleme olmustur. Diger

tiim eslemelerin ayn1 siparis numara i¢esinde gectigi kontrol edilmis olup eslemerin dogru

oldugu goriilmektedir.
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Tablo 6.2. A firmasi verisi ve SQL sonuglari

A Firmasi Verisi

A Firmasi1 SQL Sonuclari

Siparis No Madde Kodu Madde Kodu 1 Madde Kodu 2
201800001 YMFST000127 AA00300001 AA00300002
201800001 YMRLO001768 AALTDO0001 AALTDO0003
201800001 YMRLOO001768 AALTDO0001 AALTDO0007
201800001 YMRLO001768 AALTDO0006 AALTDO0007
201800001 YMRLOO001777 AALTDO0001 AALTDO0008
201800012 AH00100001 AALTDO0006 AALTD0008
201800012 AH00200001 AALTD0002 AALTDO0009
201800012 AHO00200002 AALTDO0005 AALTDO0009
201800020 SM00100002 AALTDO0007 AALTDO0009
201800020 SM00100002 AALTDO0003 AALTDO0035
201800020 SM00100002 AALTDO0008 AALTDO0035
201800020 SM00100002 AALTDO0002 AALTDO0037
201800020 SM00100003 AALTDO0009 AALTDO0037
201800020 SM00100003 AALTDO0007 AALTDO0042
201800020 SM00100004 AALTDO0001 AALTDO0044
201800020 SM00100004 AALTDO0006 AALTDO0044
201800020 SM00100006 AALTD0042 AALTDO0044
201800020 SM00100006 AALTDO0002 AALTDO0046
201800039 AALTDO0005 AALTDO0005 AALTDO0046
201800039 AALTDO0006 AALTDO0009 AALTDO0046
201800039 AALTDO0008 AALTDO0003 AALTDO0048
201800039 AALTDO0062 AALTDO0008 AALTDO0048
201800039 AALTDO0088 AALTDO0035 AALTDO0048
201800040 MM00100087 AALTDO0037 AALTDO0048
201800040 MM00100088 AALTDO0044 AALTDO0048
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Tablo 6.3. B firmasi verisi ve SQL sonuglari

B Firmasi Verisi B Firmasi1 SQL Sonuclari
Siparis No Madde Kodu Madde Kodu 1 Madde Kodu 2
SA00113921 431313 432092 433019
SA00113921 432161 432194 433019
SA00113921 432169 431313 433024
SA00113921 433024 432161 433024
SA00113930 353008 432169 433024
SA00113930 353019 433046 433047
SA00113938 493128 433046 433048
SA00113938 493130 433047 433048
SA00113962 OTDEO0032 433046 433049
SA00113962 OTSA0043 433047 433049
SA00113962 OTSA0064 433048 433049
SA00113974 503035 433046 433050
SA00113974 503036 433047 433050
SA00113974 503038 433048 433050
SA00113974 503039 433049 433050
SA00113974 503044 433046 433051
SA00113974 503045 433047 433051
SA00113974 503152 433048 433051
SA00113974 503180 433049 433051
SA00113975 503052 433050 433051
SA00113975 503060 433004 433053
SA00113979 441130 433017 433053
SA00113979 441154 433004 433054
SA00113979 441183 433017 433054
SA00113979 441188 433053 433054

Ham veri SQL yardimi ile ag analizine uygun hale getirilmesi sonrasi gerekli

calisma Gephi programu ile yapilmstir.
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6.3.GEPHI Uygulamasi ve Detaylari

Gephi, ag¢ik kaynakli bir yazilim olup iicretsiz bir programdir. Ag gorsellestirme
ve analizi yapmakta ve java tabanli ¢alismaktadir. Tim isletim sistemlerinde
calismaktadir [50]. Ilk olarak Fransa'da Compiégne Teknoloji  Universitesi
(UTC) dgrencileri tarafindan gelistirilmistir. ilk Siiriimii 2008 yilinda yayinlanmis ve
2010 yilinda Gephi’in gelisimi i¢in Fransa’da kar amaci giitmeyen Gephi Konsorsiyumu
kurulmustur. Gephi form sitesi lizerinde ¢ok sayida blog ve makale iireten genis bir

kullanici kitlesi tarafindan desteklenmektedir [51].

Gephi uygulamasinin adresi https://gephi.org seklindedir. Sitenin giris sayfasi
Sekil 6.3.’deki gibi olup Download Free seceneginden program indirilebilir.

& gephi.org §

Gephi Download Blog Wilki Forum Support Bug tracker

makes graphs handy Home Features Learn Develop Plugins Services Consortium

The Open Graph Viz Platform

Gephi is the leading visualization and
exploration software for all kinds of graphs and
networks. Gephi is open-source and free.

Runs on Windows, Mac OS X and Linux.
Learn More on Gephi Platform

§ Download FREE

Release Notes | System Requirements

P Features P Screenshots
P Quick start P Videos

Sekil 50 Gephi adresinin giris ekrani

Gephi kurulumu sonrasi programin agilis ekran1 Sekil 6.4.’deki gibidir. Open
recent boliimiinde daha once yapilan caligmalar gelmektedir. Yeni bir ¢calisma yaratmak
icin New Project segenegi kullanilmaktadir. Samples kisminda ise Gephi ile beraber gelen

ornek calismalar bulunmaktadir.
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Dosya Werkspace Araglar Pencere Plugins Vardim

@  Owerven || Data Laboratory. [ Preview WI
~AN

Appearance X — |[araph x| ~ [context x -

Nodes:

Edges:
|Fiters [ statistics x | =
B welcome x Settings
Welcome to Gephi f@- 5] Network Overvicw
: Average Degres.
Open recent New Project v, Weighted Degree Run ®

6 luminyum.gephi Pew Project Network Diameter un @

NN

Graph Density Aun @
vioduerity

PageRark Run @

Connected Companents un @

=] Node Overview
#vg. Custering Coefficient Run @

Layout % -

—Choaese alayout
Eigenvector Centraity un @

o b mn ] Gpen atstariup = Edge Overview
Avg, Fath Length

= Dynamic
@ |2 # Hodes

# Edges

¥ presets... Reset -m-|T A- andkain, 32 [ [} a || s
Sekil 51 Gephi giris ekrani

New Project segeneginden A firmasmin verileri Sekil 6.5.’deki gibi yonsiiz

(Undirected) yiiklendiginde 8840 diigiim ve 893508 kenar olugmustur.

Issues Report

Mo issue found during import

Graph Type: |Lndirected ) Mare aptions...
# of Nodes: B840 (®) New graph

# of Edges: 893508 (") Append Graph
Dynamic Graph: o

Dynamic Attributes: no

Multi Graph: no

Sekil 52 A firmasi verilerinin Gephi programina eklenmesi

B firmasinin verileri ise Sekil 6.6.’daki gibi yonsiiz (Undirected) yiiklendiginde
1041 diigiim ve 8656 kenar olusmustur.
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Context X |

Modes: 1041
Edges: 3656
Undirected Graph

Sekil 53 B firmasi diiglim ve kenar sayisi

A firmasinn verileri yiiklemesi sonrasi rasgele olugsan karmasik ag Sekil 6.7.’deki

gibidir. Diigiim ve kenar sayilarinin ¢ok yogun olmasi sebebiyle i¢ ice karmagsik bir ag
meydana gelmistir.

Sekil 54 A firmasi verisinin rasgele ag yerlesimi

B firmasmin verileri yiiklemesi sonrasi rasgele olusan karmasik ag ise Sekil
6.8.’deki gibidir.
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Sekil 55 B firmas1 verisinin rasgele ag yerlesimi

Yerlesim argoritmasi ve bolgelerin renklendirilmesi sonrasi A firmasinda olusan
Sekil 6.9.’daki gibi iken B firmasinda olusan ise Sekil 6.10.’daki gibi olmustur. Ag
analizi satin alma verileri {izerinden yapilmis olmasi sebebiyle olusan aglar ¢ok parcali

ve karmagik olarak meydana gelmistir.
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Sekil 56 A Firmasi Karmagik Agin ForceAtlas 2 Goriiniimii

Sekil 57 B Firmas1 Karmagsik Agin ForceAtlas 2 Gorlinlimii
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6.3.1. Merkezilik Analizi

Agdaki diigiimlerin O6nemini bulmak i¢in merkezilik analizi uygulanmistir.
Agdaki bir diigiime ait merkezilik degeri ne kadar yiiksek ise diigiimiin 6nemi o kadar

yiiksektir.

Bu analizde iki firma i¢in derece, arasindalik, yakinlik ve 6zvektor merkezilik
oOlgiitleri yapilmistir. Analiz sonuglarina gore ag da en yiiksek degerlere sahip ilk 20
diigiimiin merkezilik olgiitleri verilmistir. Degerler sirasiyla Tablo 6.4., Tablo 6.5., Tablo
6.6., Tablo 6.7., Tablo 6.8., Tablo 6.9., Tablo 6.10. ve Tablo 6.11.’de verilmistir.

Tablo 6.4. A Firmasinin Derece Merkeziligine Gore Ik 20 Madde Kodu

Siralama Madde Kodu Derece Merkezilik
1 RY00100272 1.209
2 K001100144 1.176
3 RY00100382 1.175
4 RY00100555 1.175
5 RY00700030 1.175
6 RY00100041 1.171
7 RY00100315 1.171
8 RY00100445 1.171
9 RY00100570 1.171

10 RY00700039 1.171
11 RY01200021 1.171
12 RY00100128 1.170
13 RY00100148 1.170
14 RY00100269 1.170
15 RY00100316 1.170
16 RY00100379 1.170
17 RY00100837 1.170
18 RY00100306 1.169
19 RY00900028 1.169
20 GU00100097 1.168
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Tablo 6.5. B Firmasinin Derece Merkeziligine Gére Ik 20 Madde Kodu

Siralama Madde Kodu Derece Merkezilik
1 606135 86
2 606136 86
3 606137 86
4 606138 86
5 606091 84
6 606092 84
7 606093 84
8 606094 84
9 606095 84
10 606096 84
11 606004 82
12 606006 82
13 606015 82
14 606016 82
15 606017 82
16 606018 82
17 606019 82
18 606020 82
19 606021 82
20 606022 82

Tablo 6.6. A Firmasinin Arasindalik Merkeziligine Gore ilk 20 Madde Kodu

Siralama Madde Kodu Arasimmdalik Merkezilik
1 GU00300040 622.026,5
2 RY00101478 520.466,824
3 BE01600003 218.690,166
4 BE01600001 218.008
5 TS02000032 206.105,601
6 1D02000002 205.230,085
7 GU01700003 159.323,440
8 HR00900022 129.125,769
9 HR00600002 114.882,786
10 TS12300055 105.688,533
11 TS12300054 103.852,155
12 RY00100291 97.592,494
13 RY00700039 94.384,050
14 RY00100445 94.384,050
15 RY00100343 93.698,645
16 RY00100255 93.698,645
17 DC00100010 91.703,306
18 TS02000050 90.866,098
19 RY00100272 85.102,429
20 ID01800013 83.476,098
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Tablo 6.7. B Firmasinin Arasindalik Merkeziligine Gore ilk 20 Madde Kodu

Siralama Madde Kodu Arasindalik Merkezilik
1 641100 3.330,0
2 641014 1.566,262
3 641133 1.025,606
4 641149 840,458
5 641132 625,083
6 641134 625,083
7 431354 623,693
8 431336 587,668
9 640017 579,073
10 640019 579,073
11 641136 552,419
12 641137 552,419
13 641041 506,034
14 442096 498,395
15 603185 492,600
16 641135 492,0
17 431363 462,757
18 441238 400,881
19 504035 390,0
20 441008 380,724

Tablo 4.8. A Firmasinin Yakinlik Merkeziligine Gére Ik 20 Madde Kodu

Siralama Madde Kodu Yakinlik Merkeziligi
1 AA00300001 0,857
2 AA00300002 0,750
3 AALTDO0001 0,569
4 AALTDO0003 0,617
5 AALTDO0007 0,617
6 AALTDO0006 0,630
7 AALTDO0008 0,630
8 AALTDO0002 0,617
9 AALTDO0009 0,617

10 AALTDO0005 0,630
11 AALTDO0035 0,617
12 AALTDO0037 0,617
13 AALTDO0042 0,707
14 AALTDO0044 0,707
15 AALTDO0046 0,707
16 AALTDO0048 0,617
17 AALTDO0062 0,690
18 AALTDO0063 0,604
19 AALTDO0081 0,358
20 AALTD0082 0,387
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Tablo 6.9 B Firmasmin Yakinlik Merkeziligine Gore Ik 20 Madde Kodu

Siralama Madde Kodu Yakinhik Merkeziligi
1 421004 1
2 610056 1
3 641053 1
4 641059 1
5 493147 1
6 660120 1
7 419064 1
8 419070 1
9 605050 1

10 621034 1
11 505041 1
12 608109 1
13 493130 1
14 611039 1
15 504143 1
16 660109 1
17 660110 1
18 550016 1
19 419044 1
20 419077 1

Tablo 6.10. A Firmasinin Ozvektdr Merkeziligine Gére Ik 20 Madde Kodu

Siralama Madde Kodu Ozvektor
1 RY00100272 1
2 RY00100382 0,999
3 RY00100555 0,999
4 RY00700030 0,999
5 RY00100379 0,999
6 RY01200021 0,999
7 RY00100445 0,999
8 RY00700039 0,999
9 RY00100269 0,999
10 RY00100148 0,999
11 GU00100097 0,999
12 RY00101394 0,999
13 RY00100374 0,999
14 RY00100010 0,999
15 RY00100036 0,999
16 RY00100395 0,999
17 RY01500057 0,999
18 RY00100869 0,999
19 RY00900122 0,999
20 RY00100027 0,999
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Tablo 6.11. B Firmasimnin Ozvektor Merkeziligine Gore Ik 20 Madde Kodu

Siralama Madde Kodu Ozvektor

1 606135 1

2 606136 1

3 606137 1

4 606138 1

5 606091 0,999
6 606092 0,999
7 606093 0,999
8 606094 0,999
9 606095 0,999
10 606096 0,999
11 606004 0,997
12 606006 0,997
13 606015 0,997
14 606016 0,997
15 606017 0,997
16 606018 0,997
17 606019 0,997
18 606020 0,997
19 606021 0,997
20 606022 0,997

Derece merkezilik sonuglarina bakildiginda, A firmasinin derece merkeziligi
tablosunda bulunan ilk madde kodu RY00100272 ‘in en yiiksek dereceye sahip oldugu,
digerlerinin degerlerinin ise birbirlerine ¢ok yakin oldugu gozlemlenmistir. B firmasinda
ise ilk dort madde kodunun (606135, 606136, 606137, 606138) derecesinin yiiksek

oldugu, digerinin dereceleri ise giderek azaldig1 gbzlemlenmistir.

Ozvektor merkezilik sonuglarina bakildiginda, A firmas: derece merkezinde en
yiiksek degere sahip olan RY00100272 madde kodunun 6zvektér merkeziliginde 1 tam
degerle en yiiksek degere sahip madde kodu oldugu gozlemlenmistir. B firmasinda ise
yine derece merkeziginde en yiiksek degere sahip olan (606135, 606136, 606137,
606138) 4 madde kodunun, 1 tam degerle en yiiksek degere sahip olan madde kodlari

oldugu gozlemlenmistir.

Arasindalik merkeziligi tablolarina bakildiginda ise A firmasinda RY00101478
ve GU00300040 madde kodlarmin degerlerinin, digerlerine gore ¢ok {istiin oldugu ve bu
madde kodlarmin, derece merkeziliginde ve 6zvektor merkeziliginde ilk 20°de olmadigi

goriilmektedir. B firmasinda ise 641100 ve 641014 madde kodlarinin degerlerinin
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digerlerine gore ¢ok {istiin oldugu ve bu madde kodlarinin derece merkeziliginde ve

0zvektor merkeziliginde ilk 20°de olmadig1 goriilmektedir.

Yakinlik merkeziligi sonuglarina bakildiginda ise A firmasinin ilk sirada bulunan
madde kodunun 1’e yakin oldugu, diger madde kodlarinda ise yakinlik merkezi degerinin
giderek azaldigi goriilmektedir. B firmasi tablosu incelendiginde ise ilk 20’de bulunan

madde kodlarinin tamaminin degeri 1 oldugu dikkat cekmektedir.

Birliktelik analizde destek ve giiven degerlerine gore en fazla satin alinan madde
kodlarimin, merkezilik analizinde degerleri en yiiksek olan 20 madde kodu arasinda
bulunmadigi gozlemlenmistir. Destek ve giiven degerlerinde ilk sirada bulunan bulunan
madde kodlarmin almis oldugu degerlerin kontrol edilmesi sonrasi, A firmasinin bazi

madde kodlar1 degerleri Tablo 6.12.’deki gibidir. B firmas1 madde kodlar1 degerleri ise

Tablo 6.13.’deki gibidir.

Tablo 5 A firmasinin birliktelik analizindeki madde kodlarinin merkezilik analizi

MERKEZILIK A FIRMASI MADDE KODLARI

ANALIZI HU00300001 | HU00700001 | EN00200001 | EN00200002 | EN00200003
Derece M. 4 4 2 2 2
Derece M.
Sirast 7828 7829 8333 8530 8334
Arasimdahk M. | 0,33 0,33 0 0 0
Arasindalik M.
Sirasi 2595 2596 4230 8763 4231
Yakinhk M. 1 1 1 1 1
Yakinlik M.
Sirast 548 549 159 1361 160
Ozvektor M. 0,0004 0,83 0,00002 0,00002 0,00002
Ozvektor M.
Sirasi 8002 8003 2231 8472 8473
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Tablo 6 B firmasmin birliktelik analizindeki madde kodlarinin merkezilik analizi

MERKEZILiK B FIRMASI MADDE KODLARI
ANALIZI 503007 | 503008 | 503025

Derece Merkeziligi 7 6 7
Derece M. Sirasi 563 616 560
Arasindalik Merkeziligi 0,166 0 0,166
Arasindalik M. Sirasi 359 558 363
Yakinhk Merkeziligi 1 0,875 1
Yakinlik M. Sirasi 58 59 64
Ozvektor Merkeziligi 0,001297 | 0,001127 | 0,001297
Ozvektor M. Sirasi 598 626 602

A firmasiin Tablo 6.12.’deki tablo degerleri kontrol edildiginde en ¢ok dikkat
¢eken EN00200001, EN00200002 ve EN00200003 isimli madde kodlaridir. Bu madde
kodlarindan biri alindiginda, digerinin alinma olasilig1 %100°’diir. Merkezilik analizinde
ticiiniin degerlerinin ayni olmasi ve arasindalik merkeziligi degerinin O olmasi, 3 madde
kodunun bagka iirtinlerle alinmadig1 ve her alimda hep birlikte alindigin1 gostermektedir.

Bu da iiriinlerin sadece kendi i¢inde kiime olusturdugunu gostermektedir.

B firmasinin Tablo 6.13.’deki tablo degerleri kontrol edildiginde en ¢ok dikkat
¢eken 503008 isimli madde kodu olmustur. A firmasindaki gibi 503008 madde kodu,

stirekli alim yapilan kii¢iik bir ag igerisinde bulunmaktadir.

Verilerin biiyiik bir market verileri olmamasi ve farkli sektorlerden veriler olmasi

sebebiyle, market veri sonuglarindaki gibi yiiksek degerler ¢ikmamasi normaldir.
6.3.2. Topluluk Analizi

Satin alma verilerinin topluluk analizi igin, Gephi igerisinden Modularity
(modiilarite) methodu uygulanmistir. Modiilarite methodu ile A firmasinda, 6 adet biiyiik
kiime, 5 adet kiigiik kiime bulunmaktadir. Bu kiimeler Sekil 6.11.’de goriilmektedir. B
firmasinda ise 4 adet biiyiik kiime, 7 adet kii¢lik kiime bulunmaktadir. Bu kiimeler Sekil

6.12.’de goriilmektedir.

A firmasinin ag da bulunan kiimelerinin 6zellikleri Tablo 6.14.‘de, B firmasinin
ise Tablo 6.15.”de verilmistir. Tablolarda bulunan yiizdelik degerler her kiimenin kendi

igerisinde yiizdelik degerleridir.
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Tablo 7 A Firmas1 Karmasik Aginda Bulunan Kiimeler ve Ozellikleri

Sira Kiime Rengi Uye Sayis1  Kiime Yiizdesi (%)
1 [ 235 14,76
2 269 13,07
3 37 8,89
4 [ | 7 6,63
5 H 165 5,37
6 187 4,74
7 | 231 2,87
8 204 2,41
9 H 201 16
10 60 1,57
11 180 1,49

Tablo 8 B Firmasi: Karmasik Aginda Bulunan Kiimeler ve Ozellikleri

Sira Kiime Rengi Uye Sayis1  Kiime Yiizdesi (%)
1 [ ] 79 12,3
2 [ | 20 10,37
3 [ | 24 8,55
4 | 62 8,55
5 54 4,8
6 38 3,94
7 B 29 3,65
8 61 3,36
9 l 5 2,4
10 N 59 2,02
11 65 1,92
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Sekil 58 A Firmasi Karmagik Aginda Bulunan Kiimeler

Sekil 59 B Firmas1 Karmasik Aginda Bulunan Kiimeler
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A firmasinda, ana bolgeler igin Tablo 7.14.’da kullanilmis olan renklerin dagilimi
ve kiimelenme davraniglar Sekil 6.11.’de yer almaktadir. B firmasinda ise, ana bolgeler
i¢in Tablo 6.15.’da kullanilmis olan renklerin dagilimi ve kiimelenme davranisglart Sekil
6.12.’de yer almaktadir. Veriler, satin alma verileri olmasi sebebiyle karmasik agdan ¢ok

fazla kiimeler meydana gelmistir.
6.3.3. Yapisal Analiz

Agn diiglim sayisi, kenar sayisi, kiimeleme katsayisi, yogunluk, bagl bilesenler,

cap, yarigap Ve karakteristik yol uzunlugu 6l¢iimleri Tablo 6.16.’da verilmistir.

Tablo 9 A ve B Firmas1 Karmasik Aginin Yapisal Olgiitleri
A Firmasi - Madde B Firmasi - Madde

Olciit Ad1 Kodlar:1 Aras1 Ag Kodlar: Aras1 Ag
Diiglim Sayis1 8840 1041
Kenar Sayisi 893508 8656
Kiimelenme Katsayisi 0,931 0,846
Yogunluk 0,023 0,016

Bagli Bilesenler 305 90

Cap 16 7

Yarigap 1 1

Yol Uzunlugu 3,351 2,279

Yapisal analiz siirecinde A ve B firmalart i¢in Tablo 6.16.’da belirtilen derece

dagilim grafigi elde edilmistir.

A firmasinin, karmasik ag derece dagilim grafigi Sekil 6.13.’de mevcuttur. B
firmasinin karmagik ag derece dagilim grafigi ise Sekil 6.14.’de mevcuttur. A firmasinda
kiimelenme katsayist 0,931 olmustur. B firmasinda ise kiimelenme kaysayist 0,846
olmustur. Yol uzunluklarinda A firmasinda 3,351 sonucuna ulasilmisken, B firmasinda

2,279 sonucuna ulagilmistir.
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Yapisal analiz sonucuna gore, Cytoscape programi kullanilarak A firmasi igin
Sekil 6.15., B firmasi i¢in Sekil 6.17.’de gosterilen derece dagilim grafigi elde edilmistir.
Aglarin derece dagilimini 6lgekten bagimsiz (scale free) gergek hayat aglarinda bulunan,
Gli¢ Yasast Dagilimma (Power Law Distribution) benzer bir dagilimlart oldugu
goriilmiistiir [52]. Gii¢ Yasasi Dagilimi, bir ag da derecesi ¢ok diisiik bulunan ¢ok sayida

diigiim varken, derecesi ¢ok yliksek bulunan ¢ok az diigiim vardir.

A ve B firmasi verilerinin rastgele meydana gelen veriler olup olmadigini kontrol
etmek icin, Cytoscape lzerinde olusturulan rastgele ag ile karsilastirmali analizi
yapilmistir. Bu analizde network randomizer eklentisi kurularak ilgili eklenti yardimiyla
A ve B firmasindaki diigiim ve kenar sayilari ile ayn1 diiglim ve kenar sayilar1 girilerek

Erdos-Rényi Rassal Ag1 olusturulmustur [53].

A firmasi igin olusturulan rassal agin analiz sonuglar1 Sekil 6.16.’daki gibidir.
Sonuglara gore, kiimelenme katsayisi (Clustering coefficient) 0,023 ve karakteristik yol

uzunlugu (Characteristic path length) 1,987 dir.

B firmasi i¢in olusturulan rassal agin analiz sonuglar1 Sekil 6.18.’deki gibidir.
Sonuglara gore, kiimelenme katsayis1 (Clustering coefficient) 0,016 ve karakteristik yol

uzunlugu (Characteristic path length) 2,761 dir.

Rassal aglar, gercek diinya aglarindaki yiiksek kiimelenme ozelligine sahip
degildirler. A firmas: kiimelenme katsayist 0,931 degeri ile rassal agin kiimelenme
katsayist 0,023den biiyiiktiir. B firmasinda da ayni sekilde kiimelenme katsayist 0,846
degeri ile rassal agin kiimelenme katsayisi 0,016’dan biiytiktiir. Karakteristik yol
uzunluklar1 olmasi gerektigi sekilde rassal ag, gerg¢ek diinya aglarindan daha diisiiktiir.
Buna gore, A firmasinin gergek diinya karakteristik yol uzunluklar1 3,351 iken, rassal
agin karakteristik yol uzunluklar1 1,987°dir. B firmasinda gercek diinya karakteristik yol
uzunlugu 2,279 iken, rassal agin karakteristik yol uzunlugu 2,761 seklindedir. Erdos-
Rényi rassal aginda, diigiimler arasindaki kenarlar rastgele eklenmis olmasindan dolay1

beklenildigi sekilde Poisson derece dagilimina hakimdir.

A ve B firmalariin satinalma verileri, li¢ temel karakteristik 6zellik i¢erisinde

degerlendirildiginde rassal ag olmadigi, gercek hayat agina ait karakteristik ozellikler
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icerdigi gozlemlenmistir. Bu analiz sonucuna gore satinalma verileri i¢in beklenen bir

sonugtur. Sebebi ise satinalma verileri, firmalarin ihtiyaglari dogrultusunda olugsmaktadir.
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Simple Parameters Mode Degree Distribution

Avg. Clusteri

| Clustering coefficent :

0.016 |

Connected components :
Metwork diameter :
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Metwork centralization ;
Shortest paths :

1

4

3
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| Characteristic path length :

2.761 |

Ava, number of neighbors :

16.630

Sekil 65 B Firmasi Rassal Ag Analiz Sonuglari
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BOLUM 7. BULGULAR VE YORUMLAR

ki firmanm satmmalma verilerinden yapilan birliktelik analizinde, birliktelik
kiimeleri arastirilarak madde kodlarinin kendi iclerindeki destek ve giiven birliktelikleri
gozden gegirilmistir. Yapilan ¢alisma sonrasi satin almalarda en fazla 3°1i birlikteliklerin
oldugu goriilmiistiir. Bu calisma neticesinde satinalma birimlerine asagidaki onerilirde

bulunulabilir;

e 3’1l ve 2°li birlikteliklerdeki madde kodlu tiriinler alinirken digerininde ayni sekilde

kullanilacag diisiiniilerek diger madde kodundaki iiriinlerinde alinmasi 6nerilebilir.

e En ¢ok alinmis olan madde kodundaki iiriinlerden daha fazla stok yapilabilir. Bu
sayede ihtiya¢ duyuldugunda satinalma siirecini beklemeye gerek kalmayacak ve bu

sliregte Uiriinlere zam gelmesi durumunda zamdan etkilenilmeyecektir.

e Birlikte alinan {irin setlerinde tedarik¢i firmalar tarafindan uygun indirimler

istenebilir.

e En az alan iriinlerde stok yapilmayabilir veya stok sayisi az olacak sekilde

ayarlanabilir.

e En ¢ok satinalinan friinler depolarda daha 6n raflara alinabilir ve daha kolay

ulasilabilecegi raflara dizilebilir.

e En ¢ok satin alinan iiriinler incelenebilir. Inceleme sonucu rakamlarin yiiksek
goriilmesi halinde nedeni arastirilabilir ve buna gore ilgili iirlinlerin satinalimlari
diisiiriilebilir. Ornek; Elektrik prizlerinin ¢ok alindigmin goriilmesi halinde, prizlerin
kirllma veya bozulma sonrast mi1 alindigi yoksa yeni bir ofis yapimi sirasinda
kullanilmak tizere mi alindigi arastirilabilir. Satin alimlarin prizlerin kirilmasi
nedeniyle ise sirket ¢alisanlart bu konuda uyarilabilir. Kirllma ve bozulmalarin

azaltilmasiyla sirkete kar saglanabilir.
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Destek ve giiven birlikteligi olan madde kodlarinda, hangi iirlinler ig¢in Stok
yapilabilecegi konusunda fikir verebilir sonuglara ulasilmistir. Ornegin; giiven degeri

%100 olan madde kodu ve madde kodu setleri oldugu goriilmiistiir.

iki firma icin yapilan karmasik ag analizinde, her grup iiriiniin kendi igerisinde
kiime olusturdugu ve bu yiizden ¢ok fazla kiimelerin meydana geldigi goriilmiistiir.
Bunlara 6rnek; Civata ile pullar ve rulmanlar gibi iiriinler kendi iclerinde kiimeler
olusturmustur. Bu ¢alisma neticesinde yine birliktelik analizindeki gibi olusan kiimelere

gore raf dizilimi ve stoklama yapilabilir.

Yapilan birliktelik analizi ve karmasik ag analizi neticesinde ¢ikarilmig olan
sonug, satinalma agisindan faydali olabilecek bulgulara ulagilmis olmasidir. Bu bulgular
dogrultusunda ¢esitli aksiyonlar onerilmistir. Yapilan oneriler dogrultusunda firmaya
karlilik agisindan faydali sonuglara ulagilmistir. Ayn1 zamanda dogru stoklama ve raf

diziliminin daha dogru sekilde yapilmasi1 konusunda oneriler sunulmustur.
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BOLUM 8. SONUC

Bu c¢alisma bir holding biinyesine bagli bulunan, Tiirkiye’nin onde gelen
firmalarinin verileri iizerinde gerceklestirilmistir. Satinalma verileri lizerinden birliktelik
kurallar1 ve ag analizleri yapilarak incelenmistir. Birliktelik kurallar1 ve ag analizi
yapilmis olan sektorler, bu analizler sonucunda satinalma stratejilerini farklilastirabilirler.
Bu ¢alisma sayesinde satin alimlarda daha ¢ok hangi {iriinlerin alindig1 konusunda fikir
veren sonuglar ortaya cikmistir. Ayrica matematiksel ve standart yontemler ile

bulunamayan sonugclar, Apriori Algoritmasiyla bir takim tespitlere ulagilmistir.

Birliktelik analizi, kullanilan verilerin temizlenip, diizenlenmesi sonrast Apriori
Algoritmast ile yapilmistir. Birliktelik analizi i¢in KNIME uygulamasi kullanilmistir.
Kullanilan verinin gelisimi ise KNIME uygulamasi igerisine node’larin eklenmesiyle

yapilmustir.

Birliktelik analizi neticesinde ¢ikan sonuglar, ilgili sektorler agisindan faydali
olabilecek bir takim bilgilere ulasmistir. Yapilan bu ¢alisma sonucunda stoklamada ve

raflarin dogru dizilisinde faydali olacagi 6n goriilmiistiir.

Karmagik Ag Analizi i¢in SQL yardimu ile firma verileri ag analizine uygun hale
getirilmistir. Ag analizde Gephi ve Cytoscape programi kullanilarak iiriinler arasi aglar
ortaya cikarilmigtir. Gephi programi ile derece, yakinlik, arasindalik ve Ozvektor

merkezilik analizleri yapilmistir.

A ve B firmalariin satinalma verilerinde yapilan gorsel ve topluluk analizlerinde

kiimelenme davranisi gosterdigi gozlemlenmistir.

Karmagik ag analizinde son olarak yapilan yapisal analizinde ise A ve B firmasi
satinalma verilerinin gercek diinya aglarina ait karakteristik ozelliklere sahip olup
olmadig1 incelenmistir. Bu analizde ayn1 diiglim ve kenar sayisi kullanilarak Erdos-Rényi
rassal ag1 meydana getirilmis ve gercek diinya aglar ile rassal ag sonuglari
karsilagtiritlmistir. Cikan sonuglara gore, A ve B firmasi verilerinin gercek hayat aginin

karakteristik 6zelliklerine sahip oldugu gozlemlenmistir.
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Yapilmis olan iki ¢alisma neticesinde, birliktelik analizinde destek ve giiven
degerlerinde en fazla satin alinmis olan madde kodlarinin, karmasik ag analizi merkezilik
sonuglarindaki degerleri incelenmistir. Incelenmis olan degerlere gore birliktelik
analizinde 6n plana ¢ikmis olan madde kodlarinin, merkezilik degerlerinin diisiik oldugu

gbzlemlenmistir.

Verilerin biiyiik bir market verileri olmamasi ve farkli sektorlerden veriler olmasi

sebebiyle, market veri sonuglarindaki gibi yiiksek degerler vermedigi gézlemlenmistir.

Incelenmis olan verilerin birliktelik ve karmasik ag analizinde énemli sonuglara
vartlmistir. Bu analizlerin ¢ikan sonuglarina gore, kullanilmis olan veride birlikte satin
alian en fazla 3’11 tirlin kiimesi oldugu goriilmiistiir. Destek ve gliven degerlerine gore
de analizler yapilmistir. Giiven degeri %100 olan iiriinlerin birliktelikleri oldugu
sonucuna ulagilmigtir. Diger bir degisle %100 giiven katsayilarinda olan {iriin setlerinin
simdiye kadar hep birlikte satin alindig1 goriilmiistiir. Karmasik ag analizinde ise her grup
tirtiniin kendi igerisinde kiime olusturdugu ve bu yiizden ¢ok fazla kiimelerin meydana
geldigi goriilmiistiir. Bu iirlinler stoklama yapilirken daha ¢ok dikkate alinabilir, tedarik
stirecinde beklememek ve iiretimin aksamamasi adina bu tirlinlerden daha fazla stoklama
yapilmasi1 Onerilebilir. Raf dizilimi yapilirken bunlara daha ¢ok yer ayrilabilir ve 6n
siralara alinabilir. Yine bu trtinlerin toplu alimlar1 sirasinda tedarik¢i firma tarafindan
topla alim sebebiyle daha fazla indirim istenebilir veya sirket igerisinde kullanilmakta

olan farkl: irlinlerden hediye edilmesi istenebilir.

Bu calismada yapilan analizler madde kodu bazinda gergeklestirilmistir. Buna
gore: ileride bu analizleri farkli bir ¢alismada madde kodundaki iiriinleri kategorize
ederek, kategori bazli olarak c¢alisma yapilabilir. Kategori bazli ¢alismada elektrik
tirlinleri, mutfak Griinleri, idari isler i¢in olan tiriinler gibi farkli gruplar ¢ikarilarak analiz
yapilabilir. Ayni sekilde analizlere farkli parametreler eklenerek de bu ¢aligma yapilabilir.
Ornegin, yangin sonrasi giinlerde alian iiriinler, ekonomik kriz sirasinda alman iiriinlerin

birliktelikleri ¢ikarilarak farkli stratejiler uygulanabilir.
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