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GIRIS

Giliniimiizde teknoloji her gegcen giin hizla ilerlemekte ve bilgisayar
sistemlerinin gilicleri artmaktadir. Bununla birlikte isletmeler, marketler ve diger
kuruluslarda veri tabanlarinda kurulusun amacina ve yapisina bagh olarak cesitli
tiirlerde veri toplamaktadir. Geligen veri tabani teknolojisi ve veri hacimlerindeki
artig, firmalarin topladig1 veriyi kullanilabilir bilgiye ¢evirme istegi toplanan bu
veriyi isleyerek, verinin igerisindeki faydali ve ilging iliskilerin, birlikteliklerin
ortaya c¢ikarilmasi ihtiyacin1 ortaya ¢ikarmistir. Bu noktada ihtiyaglar

karsilayacak bir disiplin (¢6zlim) olarak veri madenciligi kavrami ortaya ¢ikmigtir.

Veri madenciligi, istatistiksel yontemler ile cesitli bilgisayar yazilimlarini
kullanarak yeni ve kullanigh bilgiyi veri tabanlarindan ¢ikarma islemidir. Bu
yiizden veri madenciligi, veri tabanindan anlaml iliskiler ve kurallar elde etmek
icin genis uygulama imkanm1 olan bir alan olarak goriilmektedir. Veri
madenciliginin veri tabanlari iizerine uygulanmasiyla, veri tabanlarindaki bilgi
kesfi silireci kavrami ortaya ¢ikmistir. Genelde ¢ok biiyiik hacimli verilerin
¢coziimleme islemlerinin yapildigi bu siireg, veri temizleme, veri birlestirme, veri
dontistiirme, veri indirgeme, veri madenciligi uygulamasi ve sonuglarin
degerlendirilmesi adimlarindan olusur. Biiyiik hacimli veri tabanlarindan anlamh
ve gizli iligkilerin ¢ikarilmasi olarak tanimlanan veri madenciligi adimi bu siirecin
en Onemli kesimini olusturmaktadir. Bu baglamda veri madenciligi 6zellikle
pazarlama, bankacilik ve finans, sigortacilik, borsa, egitim ve elektronik ticaret
alanlarindaki uygulamalarda yeni ve temel bir aragtirma sahasi olarak yaygin bir

sekilde kullanilmaktadir.

Calismanin ilk boliimiinde, veri tabanlari, veri tabanlarinda bilgi kesif
stireci, veri madenciligi tanimi, veri madenciliginin diger bilim dallar1 ile olan
iligkisi, veri madenciligi uygulama alanlar1 incelenmistir. Bununla birlikte,
pazarlama, bankacilik-finans, elektronik ticaret ve perakende sektorlerindeki
pratik uygulamalar ve bu uygulamalardan firmalarin elde etmis oldugu bilgiler ve
faydalar da anlatilmistir. Genel olarak veri madenciligi siiregleri, bu siirecte
kullanilan model ve teknikler, kullanilan yazilimlar ve uygulamada karsilasilan

problemler de bu boliimde yer almaktadir.
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Calismanin ikinci boliimiinde ise SPSS Clementine 11.1 paket programi
kullanilarak birliktelik kurallarinin en temel algoritmalarindan olan Apriori
Algoritmas1 ile perakende sektoriinde faaliyet gosteren bir market veri tabani
tizerinde birliktelik analizi yapilmustir. Birliktelik kurallar1 sonuglarina gore
birlikte satin alinma egilimindeki triinler ve iirlin kategorileri hakkinda bilgiler
verilmigstir. Sonug¢ olarak; birliktelik kurallar1 analizleri sonuglarina goére market

yoneticilerine yeni bir raf yerlesim diizeni 6nerilmistir.
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BIiRINCi BOLUM

VERI TABANLARINDA BiLGIi KESIF SURECI VE VERI
MADENCILIGI

1. VERI TABANLARINDA BILGI KESIF SURECI

1.1. Bilgi Kesif Siireci

Giintimiizde teknolojinin hizli gelisimi ile birlikte bilgisayar teknolojileri
hayatimizin biiyiik bir boliimiinde yer almaya baslamistir. Yiiksek kapasiteli veri
kayit cihazlarinin maliyetlerinin diisiik seviyede olmasi hem bireylere hem de
isletmelere veri toplama aliskanligi kazandirmis durumdadir.  Ornegin;
hastanelerde, belediyelerde, bankalarda yaptigimiz her islem, marketlerden
aldigimiz her {irlin, giin igerisinde aligveris merkezlerine giris ¢ikis saatlerimiz
diizenli olarak isletmeler tarafindan kayit altina alinarak saklanmaktadir. Veri
kayit sistemlerinin artan kullanimi ile birlikte veri hacimlerindeki biiylik oranda
artis, isletmeleri toplanan bu verilerden nasil yararlanilabilecegi sorunu ile karsi
karsiya birakmistir. Geleneksel sorgulama ve raporlama araglarinin veri yiginlari
karsisinda yetersiz kalmasi, Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi gibi yeni arag

arayislarina neden olmaktadir.

Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi, depolanmis veri igerisindeki gegerli, yent,

faydali ve sonug olarak anlasilabilir bagintilarin ¢ikarilmasi siirecidir (Ay,2009:3).

Veri tabanlarinda sakli bilgiyi kesfedebilmek amaciyla ihtiya¢ duyulan
yeni nesil hesaplama teknikleri ve araglari, veri tabanlarinda bilgi kesfinin
konusunu olusturmustur (Fayyad vd,1996:82). Daha basit degerlendirmeyle veri
tabanlarinda bilgi kesfi, biiyiikk verilerin analizindeki bilgisayar destekli
islemlerdir (Sivanandam vd.,2006:9).

Veri tabanlarinda bilgi kesfi birbirini izleyen su adimlardan olugsmaktadir

(Han vd.,2001:7):
1. Veri Temizleme
2. Veri Birlestirme

3. Veri Doniistiirme
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4. Veri indirgeme
5. Veri Madenciligi
6. Yorumlama ve Degerlendirme

Veri Tabanlarinda Bilgi Kesif Siirecinde bulunan ilk dort adim veri

madenciligi adimima verinin hazirlanmasi i¢in uygulanan veri onisleme agamasi

Yorumlama

Degerlendirme
VerlMadencillgl
Mﬂ\@» S’Z

olarak da degerlendirilmektedir.

Orintiiler

Déniistiiriilmiig

Onislenmis Veri Veri

erl Hedef Veri

Sekil 1: Veri Tabaninda Bilgi Kesif Siireci

(Kaynak: Jiawei Han, Micheline Kamber, Data Mining Concepts and Techniques,
2.bs., USA, The Morgan Kaufman Publishers,2006)

Veri tabanlarindaki bilgi kesif siireci asagida aciklanmstir.

1.1.1.Veri Hazirlama

Verinin kalitesi, veri madenciligi icin temel niteligi tasir. Veri
madenciliginden olumlu, ise yarar dogru sonuglar alinabilmesi igin ham veriler
onceden bir takim islemlerden gecirilmelidir. Veri hazirlama bilgi kesfi
stirecindeki Onemli adimlardan biridir. Veri madenciligi adiminda modelin
kurulmas1 sirasinda ¢ikabilecek problemler, yeniden bu adima déniilmesine neden
olabilir (Akpinar,2000:7). Kesif siirecindeki ilk adim verinin toplanmasidir. ilk
olarak elde var olan mevcut veriler gdzden gegirilir ve toplanmasina gereksinim
duyulan veri belirlenir. Ihtiyac duyulacak verilerden bazilar1 daha &nce hig
toplanmamis olacagindan, veri toplama adimi yeni verilerin elde edilmesini de
icerebilir (Ak¢ay,2014:24). Fakat bu veriler farkli kaynaklardan toplanacak ise bu
verilerin biitiinlestirilmesi ve veriler arasi tutarsizliklarin bulunup, diizeltilmesi

yine bu adimda yapilir. Kullanilacak veri belirlenirken her ne kadar uygulanacak
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veri madenciligi metodu bilinmese de, veri madenciligi hedefleri ve kurumun

hedefleri goz o6nilinde bulundurulmalidir (Giovinazzo,2002:331).

Verinin toplanmasiyla baslayan kesif siirecinde, veri hakkinda daha fazla
bilgi sahibi olmak i¢in yapilan islemler, veri Kalitesiyle ilgili problemlerin
belirlenmesi ve veri hakkindaki ilk izlenimi edinmeyle, verinin kavranmasi
saglanir (Becerra vd.,2002:790). Veri madenciligi analizi diisiik kalitedeki veri
seti lizerinde yapilirsa, kaliteli bilgiye ulasmak imkéansiz olur. Burada amag,

verinin kalitesini 1yilestirmeye ¢alismak olmalidir (Fretias,2002:65).

1.1.1.1. Veri Temizleme

Veri temizleme ile hatali, gecersiz, eksik ve bos verilerin temizlenme
islemleri yapilir. Veri temizleme islemindeki ilk basamak veri tabanindaki
uyumsuzluklart tespit etmektir. Uyumsuzluklar ¢esitli sebeplerle meydana
gelebilir. Ornegin siparis ile ilgili bir veri tabaninda siparisi veren ile ilgili her
bilgi bulunmayabilir ya da siparis veri tabani ile misteri veri tabaninda
uyumsuzluklar olabilir. Bununla birlikte veri girislerinde insan hatalar1 olmus
olabilir. Veri temizleme islemi i¢in verinin nitelikleri, niteliklerin alabilecegi

degerleri ve uzunluklari bilinmelidir (Bilekdemir,2010:10).

1.1.1.2 .Veri Birlestirme

Veri birlestirme adimi, ¢esitli veri kaynaklarindaki verilerin birlestirilmesi
islemini igermektedir. Bu adimda farkli veri tabanlarindaki veriler veri
ambarlarinda Dbirlestirilirler (Bilekdemir,2010:12). Veri birlestirme islemi
yapilirken bir¢ok faktoriin dikkate alinmasi gereklidir. Veri madenciliginde
kullanilacak olan veriler bircok kaynaktan toplanmis oldugundan her kaynaktaki
veriler kendi niteliklerine gore depolanmislardir. Bunlarin bir araya getirilmesi
dogal olarak veri uyusmazligina sebep olacaktir. Bu uyusmazliklar ¢cogunlukla
verilerin farkli kodlama bi¢iminde olmasindan kaynaklanir. Veri birlestirme
adimi, toplanan biitlin verilerin ayni bicimde tek bir veri tabaninda veya veri
ambarinda birlestirilmesini  kapsamaktadir (Moss,2003:314). Ornegin; bir
magazanin veri tabaninin aligveris kayitlarinda girigler “fatura numarasi”

bi¢iminde yapilmisken bir digerinde “fis numarasi” bi¢ciminde yapilmis olabilir.
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Bu iki degerin aymi bigimde birlestirilmesi siirecin hatali ilerlemesine sebep

olabilir.

1.1.1.3. Veri Doniistiirme

Veri dontistirme adimi, verilerin anlam ve igeriklerinin degistirilmeden
veri madenciliginde kullanilacak modele uygun hale doniistiiriilmesi islemidir.
Baz1 veri madenciligi modelleri sadece sayisal degerlerle calisirken, bazilari
sadece kategorik degerlerle galisabilmektedir. Ornegin bir veri tabaninda “evet=1"
, “hayir=0" seklinde sayisal degerler kullanilmis, farkli bir veri tabaninda ise
“evet/hayir” bi¢iminde kategorik degerler girilmis olabilir. Veri tabani {izerine
uygulanacak metod hangisini destekliyorsa biitiin girdilerin o formata

dontistiiriilmesi daha 1yi sonug¢ alinmasi icin faydali olacaktir (Akpinar,2000:8).
Veri doniistiirme islemleri su basamaklardan olusur (Roiger vd.,2003:156):

- Verilerin diizeltilmesi: Verilerdeki giiriiltiiniin temizlenmesi adimidir.

- Verilerin Birlestirmesi: Verileri sonuglara varabilmek igin birlestirme
islemidir. Ornegin, miisteriye verilecek kredi miktarini belirleyebilmek
icin miisterinin aylik maas1 ve ek gelirleri birlestirilir.

- Verilerin Genellestirilmesi: Diisiik seviyedeki ham veriyi daha yiiksek
seviyedeki degere doniistirme basamagidir. Ornegin, mahalle ve sokak
gibi gruplandirilmis 6zellikler kent ve devlet isimleri altinda toplanarak
genellestirilebilir.

- Verilerin Normallestirilmesi: Verilerin daha onceden tespit edilmis ufak
mesafelere gore dlg¢eklendirilmesidir. Cesitli sekillerde veri normallestirme
yontemleri  bulunmaktadir. Bu yoOntemlerden bazilar1  sunlardir

(Oguzlar,2003:73):

* Min-Max veri normallestirmesi yontemi ile 6zgiin veriler yeni veri

araligina dogrusal dontisiim ile doniistiirtiliirler.

» Z Skor veri normallestirmesi tekniginde ise degiskenin rastgele bir y
degeri, degiskenin ortalamasi ve standart sapmasina bagli olarak bilinen Z

doniisiimii ile normallestirilir.
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« Ondalik Olgekleme ile veri normallestirmede ele alinan degiskenlerin
degerlerinin ondalik kismi hareket ettirilerek normallestirme olusturulur.
Hareket edecek olan ondalik nokta sayisi, degiskenin azami mutlak

degerine baglidir.

1.1.1.4 . Veri Indirgeme

Uzerinde calisilacak veri setleri ¢ok biiyiik boyutlarda oldugunda veri

madenciligi uygulamalarindan olumlu sonu¢ almak zorlasmakta ve islemler ¢ok

uzun zaman almaktadir. Veri indirgeme, verilerin 6znitelikleri korunarak hacimce

daha kiigiik bigime getirilme islemidir. Bu sayede elde edilen indirgenmis veri

kiimesine veri madenciligi teknikleri daha az zamanda uygulanarak daha etkin

sonuclar elde edilebilir (Han vd.,2001:115). Veri indirgeme adimi ic¢in bazi
teknikler kullanilir. Bunlar su sekildedir (Oguzlar,2003:73):

Veri Birlestirme veya Veri Kiipii: Veri birlestirme yapilacak 2013-2015
yillart i¢in ¢eyrek donemlik iirin satis miktarlarindan olusan bir veri
kiimesinin bulundugunu varsayalim. Bu yillar icin yillik iriin satis
miktarlarina ait veriler tek bir tabloda toplandig1 zaman veri birlestirmesi
yapilmis olur. Sonug olarak elde edilen veri kiimesinin boyutu daha diisiik
seviyededir ancak yapilacak analiz i¢in bir bilgi kaybi s6z konusu degildir.
Veri kiipleri ise ¢ok degiskenli birlestirilmis bilginin saklanmis oldugu
kiiplerdir. Ornegin, bir isletmenin yillara gore iiriin satis miktarlari, satis1
yapilan trilinler ve isletmenin farkli satig yerleri ile ilgili veriler i¢in ayn1
kiip tizerinde gosterilebilir. Veri kiipleri 6zet bilgiye herhangi bir
hesaplama yapmadan hizli bir sekilde ulasilmasina  olanak
saglarlar(Oguzlar,2003:73).

Boyut Azaltma (Dimension Reduction): Veri madenciligi yapilacak veri
kiimesi bazen ilgisiz ve gereksiz degiskenler icerebilir. Ornegin, iiriinlerin
satiglarina istinaden olusturulan bir veri yigininda, miisterilerin adresleri
liizumsuz bir degisken olarak yer alabilir.Bu tiir llizumsuz degiskenler elde
edilecek iliskileri niteliksizlestirebilecegi gibi veri madenciligi siirecinin
uzun zaman almasina da yol acacaktir. Liizumsuz ve ilgisiz degiskenlerin

elenmesi amaciyla ileri veya geri yoOnlii olarak sezgisel sec¢imler
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yapilabilir. Ileri yonlii sezgisel segimde orijinal degiskenleri en iyi
yansitacak degiskenler belirlenir. Sonrasinda ise her bir degisken veya
degiskenler grubunun, bu kiimeye dahil edilip edilmeyecegi sezgisel
olarak belirlenir. Geri yonlii sezgisel se¢imde ise ilk olarak degiskenlerin
tim kiimesi ele alinir. Daha sonra ise gereksiz ve ilgisiz bulunan
degiskenler kiimeden dislanarak, en iyi degisken kiimesi elde edilmeye
calisilir(Oguzlar,2003:74).

Veri Sikistirma (Data Compression): Veri sikistirmada ise analiz
edilecek veri miktarini azaltmak i¢in ayni cinsteki veriler sikistirilir. Bu
teknikte verinin orijinal yapisini bozmamak onemlidir ancak bu yontem
bazen veri kayiplarina neden olabilmektedir (Han vd.,2001:115).

Kesikli Hale Getirme (Discretization): Kesiklestirme, baz1 veri
madenciligi algoritmalar1 sadece smiflandirilmis degerler {izerine ele
aldigindan, siirekli verilerin kesikli degerlere doniistiiriilmesini igerir.
Boylece siirekli verilerin kesikli deger araliklarina dontstiiriilmesiyle elde
edilen kategorik degerler, 6zgiin veri degerlerinin yerine kullanilabilirler.
Ornegin, bir veri tabaninda kullanici yas degiskeni ayrintili bicimde yer
alirken, bu degiskenler 1-15, 16-40, 40+ olacak bi¢imde kategorize
edilebilir (Oguzlar,2003:74).
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Sekil 2: Veri Hazirlama (Onisleme) Bigimleri

(Kaynak: Jiawei Han, Micheline Kamber, Data Mining Concepts and Techniques,
2.bs., USA, The Morgan Kaufman Publishers,2006)
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1.1.2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, veri tabanlarindan bilgi kesfi siirecinin en 6nemli
adimidir. Bazi kaynaklarda es deger siireci kapsadigi ileri siiriilerek veri
madenciligi ve veri tabanlarinda bilgi kesif siireci kavramlariin birbirlerinin
yerine kullanildigr goriilmektedir (Becker vd.,2005:95). Fakat veri tabanlarinda
bilgi kesif siireci veriden faydali bilgiyi kesfetmedeki biitiin islemleri kapsarken,

veri madenciligi bu siirecin 6nemli ama sadece bir adimidir (Fayyad,1996:83).

Veri tabanlarinda bilgi kesif siireci, veri madenciligini de barindiran
adimlardan olusan bir siiregtir. Bu siirecte siirekli tekrarlar, adimlar arasi ileri geri
hareketler, atlamalar olabilir. Giliniimiizde genellikle siirecin veri madenciligi
adimma egilim gosterilmektedir, fakat diger asamalar siirecin en az veri

madenciligi kadar 6nemli bir pargasidir (Han vd.,2001:6).
1.1.3. Yorumlama ve Degerlendirme

Veri tabanlarinda bilgi kesfi silirecinin son adimi olan yorumlama ve
degerlendirme, veri tabani {izerine uygulanan veri madenciligi modellerinin
izlenmesi ve degerlendirilmesidir. Bilgi kesfi siirecinin ne kadar verimli
oldugunu, isletmenin hedeflerini karsilayip karsilayamadigini, karar verme
siirecine yarar saglayip saglamayacagini degerlendirme adimidir. Bununla birlikte
stirecin tekrar edilip edilmeyecegine de karar verilir. Bu adimda g¢esitli
gorsellestirme ve raporlastirma araglart kullanilarak kesfedilmis bilgiler ilgili
kullanicilara sunulur (Akcay,2014:31).

1.2. Veri Madenciliginin Tanim

Veri madenciligi genel anlamda, veri tabanlarinda saklanan c¢ok cesitli
verilerden daha Onceden kesfedilmemis, gizli kalmis, degerli, kullanilabilir
bilgilerin aciga ¢ikarilmasi bi¢iminde ifade edilmektedir. Veri madenciliginin
amaci, veri tabanlarinda toplanmis olan bilgilerin istatistik yontemlerle incelenip
ilgili  kurum ve yonetim destek sistemlerinde kullanilmak iizere

degerlendirilmesidir (Han vd., 2006:5).

Veri madenciliginin farkli kaynaklarda bircok tanimi yapilmaktadir.

Bunlardan en ¢ok kullanilanlar1 asagidaki gibidir:
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Veri madenciligi; veri ambarlarinda tutulan ¢ok ¢esitli verilere dayanarak daha
once kesfedilmemis bilgileri ortaya ¢ikarmak, bunlari karar vermek ve yonetimde
eylem planimi gerceklestirmek i¢in kullanma siirecidir (Ozmen,2001:2).

Veri madenciligi, veri tabanlari, veri ambarlar1 veya diger veri havuzlarinda
depolanmis biiyiik veri yiginlarindan ilging bilgilerin kesfi siirecidir (Han vd.,
2006:105).

Veri madenciligi gizli, bilinmeyen, potansiyel ve degerli, ilging ya da egitici
bilgiye ulagsmada kullanilan ara¢ ve yaklasimlar olarak ifade edilir (Lu vd.,
2008:3536).

Veri madenciligi, biiylik miktarda veri i¢inden gelecekle ilgili tahmin yapmamizi
saglayacak bagmti ve kurallarin bilgisayar programlar1 kullanilarak aranmasidir
(Giirgen, 2008:2).

Veri madenciligi, genellikle biiyiik veri setlerindeki, bazi bilinmeyen veya gizli
kalmis kurallarin kesfine ve analizine yarayan yontemler ve teknikler kiimesidir.

Kisaca veri madenciligi, veriden bilgi ¢ikarma sanatidir (Tuffery, 2011:4).

1.3.Veri Madenciligi Ile iliskili Bilim Dallar1

Veri madenciligi farkli disiplinlerden yararlanan disiplinler arasi bir
alandir. Veri madenciligi; veri tabani teknolojisi, istatistik, makine Ogrenimi,

gorsel yontemler gibi farkli disiplinler kiimesinden olusmaktadir.

Istatistik Algoritma
Weri Tabana ] Weri — Gorsel

Teknolojisi — Madenciligi [ Yontemler
Makine Diger

Ogrenimi Dhisiplinler

Sekil 3: Veri Madenciligi ve Diger Disiplinler

(Kaynak: Maindonald, J. Data Mining From A Atatistical Perspective, Preprint.
Australian Nat. Univ. Stat Cons Unit, (http://maths
people.anu.edu.au/~johnm/dm/dmpaper.html Erigim Tarihi: 12.10.2015)
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Veri madenciligi yaklasimina bagli olarak, veri madenciliginde farkli
disiplinlerde kullanilan tekniklerden de faydalanilmaktadir. Bu tekniklere; sinir

aglari, bulanik kiime teorisi, mantik gibi 6rnekler verilebilir (Saylan, 2013:4).
1.4 Literatiirde Veri Madenciligi

Veri madenciligi 1990’11 yillarda ortaya ¢ikmistir. Bir online veri tabani
olan Science Direct’te 1990 dan giinlimiize kadar bir taramasi yapildiginda veri
madenciligi ile ilgili 1950’ye yakin makale oldugu goriilmektedir. Ilgili
yayinlarda veri madenciliginin 6zellikle 2001 yilindan bu yana biiyiik bir gelisme
gosterdigi goze carpmaktadir. Asagida veri madenciligi alaninda farkli konularda

gerceklestirilen uygulama orneklerine yer verilmistir.

Caskey, genetik algoritma ve sinir aglar1 teknikleri ile bir fabrikadaki ¢aligma
kosullarinin problemlerini ortaya koymus ve bu problemleri iyilestirici isletme
stratejileri onermistir (Caskey, 2001).

Hong, Park ve Jon ve Rho, veri madenciligi tekniklerini kullanarak, piyasada
rekabet Ustlinliigli saglamak isteyen isletmelere miisteri ihtiyaglarini degistigini
dikkate alarak tedarik¢i segiminde bulunmalarini 6nermistir (Hong vd., 2005).
Baker,veri madenciligi yontemlerini kullanarak egitim ortaminda elde edilen
veriler ile kesifler yaparak 6grencileri daha 1yi anlamak igin stratejiler Onermistir
(Baker, 2010).

Woody ve arkadaslari,veri madenciligi yontemlerini kullanarak egitim ortaminda
elde edilen veriler ile kesifler yaparak 6grencileri daha iyi anlamak i¢in stratejiler
onermistir (Woody vd., 2010).

Birant ve arkadaslar1 bir magaza zincirinden edindikleri verilerle magazalarda,
cesitli zamanlarda en sik birlikte satilan driinleri tespit etmeye yonelik bir
uygulama yapmislardir (Birant vd.,2010).

Cevahir, yaptig1 bir sepet analizi ¢alismasinda perakendeci bir isletmenin veri
tabanindaki kayith satis hareketlerini incelemis ve ayrintili bir satis analizi
yapmustir. Calisma sonucunda en yiiksek sikligin sekerler ile yardimci ve katki
malzemeleri arasinda oldugunu ortaya ¢ikarmistir. Bu sonug ile firmanin reklam
stratejilerini belirlemeye ve satis islemlerini planlamaya yardimeci olabilecek

bulgular elde etmistir (Cevahir, 2011).
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Cmar ve Silahtaroglu, yaptiklart c¢alismada, 301 kisi ile yapilan miisteri
memnuniyet anketinin sonuglarini incelemis, memnuniyet ya da memnuniyetsizlik
Oykiilerinin altinda yatan gizli oriintii ve kurallar1 ortaya ¢ikarmislardir (Cinar vd.,
211).

Boland ve arkadaslari, veri madenciligi tekniklerini kullanarak gelecekteki su
ihtiyag tahminlerini agiklamiglardir (Boland vd.,1981).

Calis, yaptig1 yiiksek lisans tez c¢alismasinda, veri madenciligi yontemlerinden
kiimeleme ve smiflandirma algoritmalarin1  kullanarak  bireysel kredi
misterilerinin 6deme performanslarina gore profillerini ¢ikarmis ve gelecekteki
kredi miisterileri i¢in kurallar 6nermistir (Calis, 2013).

Akcay, yaptig1 yiiksek lisans tez calismasinda Diinya Degerler Anketi verilerini
incelemis, Tirkiye ve secilmis lilkelerle ilgili anket sorularin1 ve bunlara verilen
cevaplar1 birliktelik kurallar1 apriori algoritmasi ile belirlemistir. Caligmanin
sonucunda hem Tiirkiye’nin mevcut durumunu hem de segilmis iilkelerdeki yerini
ortaya ¢ikarmistir (Akcay, 2013).

Yurtay ve arkadaslari, 2014 yilinda yaptiklar1 ¢alismada siiflandirma, kiimeleme
ve birliktelik analizi tekniklerini kullanarak Sakarya ilinde ¢ikan yanginlar
Onleyici stratejiler gelistirmislerdir (Yurtay vd., 2014).

Ekmann, veri madenciligi tekniklerini kullanarak maden isletmesinde komiir

depolama ve tasima maliyetlerini azaltic1 ¢ozlim stratejileri 6nermistir (Ekmann,

2014).

1.5.Veri Madenciliginin Faydalar

Veri madenciligi uygulamalar1 6zellikle yogun rakipligin yasandigi
pazarlarda bir takim rolleri istlenerek firmalarin konumlarini giiglendirmede
faydalar saglayabilmektedir. Veri madenciligi uygulamalarinda ulasilacak olas1
yararlaraaitbaz1 6rnekler su sekilde siralanabilir (Cing1,2010:3;Saylan,2013:6):
Mevcut miisterilerin firma tarafindan daha iyi taninmasina yardimer olarak
miisteri davranislarinin anlasilabilmesi,

Miisterileri kazanmak i¢in katlanilan masraflar1  diislirerek maliyetlerin

azaltilmasz,

24



Biiyiikgelir saglayacak mevcut alicilarin saptanarak onlara 6zel pazarlama
kampanyalarinin olusturulmasi,

Uriin veya hizmette hangi 6zelliklerin miisteri memnuniyetini etkilediginin ortaya
¢ikarabilmesi,

Sigortacilik, finans, bankacilik sektorlerinde gegmis veriler ile mevcut
musterilerin  performanslarimin  incelenerek risk  yonetim  politikalarinin
olusturulmasi,

Arastirma gelistirme ¢alismalarinda kolaylik saglanabilmesi,

Firmalarin satis politikalarinin olusturulmasi,

Finans ve borsa kuruluslarinda stok fiyat tahminlerinin yapilabilmesi,

Firmalarin iirlin ve hizmetleri hakkinda miisterilerini bilgilendirebilmesi,
Laboratuvar ve bilgisayar ortaminda elde edilen yiiksek miktarda bilimsel
verilerin anlamdirilmasi,

Web sunucusu veya online servis kullanicilarmin erisim desenlerinin analiz ve

kesfinin yapilabilmesi.

1.6.Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Giintimiizde veri madenciligi, verilerin yaygm kullanildig1 bir¢ok farkli
alanda uygulanma imkani bulabilmektedir. Veri madenciliginin kullanim

alanlarindan bazilar1 soyledir:

Pazarlama
Bankacilik ve Finans
Sigortacilik
Borsa
Endiistri
Saglik ve Ilag
Egitim
Telekomiinikasyon
Elektronik Ticaret
Veri madenciliginin genel olarak kullanildigi sektdrler ve uygulama

alanlar1 su sekilde Ozetlenebilir ((")zkan,2008:38;Ayd1n,2006:392, Ay,2009:14;
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Caligkan, 2006:6; Cankir1 vd., 2009:148; Karagoz, 2007:17; Baykasoglu,
2005:8;Park,2001:205) :

Pazarlama

e Tiiketicilerin satin alma egilimlerinin belirlenmesi,

e Miisterilerin karakteristik nitelikleri arasindaki iliskilerin belirlenmesi,

e Var olan alicilarin elde tutulmasi ve olasi alicilarin kazanilmasi i¢in pazarlama
yonetim kararlarinin belirlenmesi,

e Market sepet analizi,

e Kazang tahminleri,

o Tiiketici ihtiyaglarinin belirlenmesi,

e (Cesitli pazarlama kampanyalarini belirleme,

e Magaza yerlesimi,

e Bir iiriin veya hizmet satin alan miisteriye bir bagka trlinii kendisi talep

etmeden tavsiye edip satmanin amaclandig1 ¢apraz satis Onerileri,

Bankacilik ve Finans

e Miisterilerin kredi kart1 ve kredi ihtiyaglarinin degerlendirilmesi,
e Kredi karti limitlerini harcama oranlarina gore miisteri profillerinin tespit

edilmesi,

Kredi kart1 hilekarliklarinin belirlenmesi,

Doviz fiyatlarindaki degisikliklerin 6nceden tahmin edilmesi,

e Risk analizleri ve yonetimi,

Sigortacihik

e Poligelerini yenileyecek veya yenilemeyecek alicilarin 6nceden tahmin
edilmesi,

e Sigorta hilekarliklarinin belirlenmesi,

e Riskli miisterileri gruplarinin tespit edilmesi,

Borsa

e Genel piyasa analizleri,

e Hisse senedi fiyat tahmini,

e Alim-satim stratejilerinin tespit edilmesi,
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Endiistri

e Lojistik uygulamalari,

e Etkin kaynak kullanima,

e Uriin hatalari, miisteri memnuniyet oranlar1 gibi ¢ikt1 degiskenlerindeki
sapmalarin nedenlerinin belirlenmesi,

Saglik ve ilac

e Test sonuc¢larinin tahmini,

e Yeni ilag tiirlerinin kesfi,

e Tibbi teshisler,

e Tedavi siireclerinin belirlenmesi,

e Oprenci davranislarmin dngoriilmesi,

e Ogrenci basar1 ve basarisizlik nedenlerinin tespiti,

e Oprencilerin ders se¢gme egilimlerinin belirlenmesi,

Telekomiinikasyon

e Kalite ve kontrol analizleri,

e Telefon ve internet hatlarinin kullanilma yogunluklarinin tahminleri,

Elektronik Ticaret

e Web sayfalarmi kullanan ziyaretgilerin sayfa i¢cindeki davraniglarinin analiz
edilmesi,

e Ziyaretgilerin profillerinin belirlenmesi,

e Internet alisveris siteleri kullanicilarinin  satin  alma aliskanliklarinin

belirlenmesi.

1.7.Veri Madenciligi Uygulama Siireci

Veri madenciligi bir analiz ve arastirma siirecidir. Veri madenciligi
siireclerinden en yaygin olarak kullanilani, veri madenciligi araclarini satan
firmalarin ve veri madenciligi uygulamalarini isletme faaliyetlerine uyarlayan
sirketler birligi tarafindan gelistirilen Capraz Endiistri Veri Madenciligi Siireci
(CRISP-DM)’dir (Fernandez vd., 2002:787). Bu siirecin gelistiricilerini Daimler-
Chrysler (sonradan Daimler-Benz AG, Almanya), NCR Sistem Miihendisligi
Kopenhag (ABD-Danimarka), SPSS Inc. (Ingiltere) ve OHRA Verzegeringen en
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Bank Groep B.V (Hollanda) isimli firmalar olusturmaktadir. (Chapman
vd.,2004:13).

Veri madenciligi siirecinin  temel asamalar1 asagidaki  gibidir

(Shearer,2000:13):

e Problemin tanimlanmasi

e Verilerin hazirlanmasi

e Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi
e Modelin kullanilmasi

e Modelin izlenmesi

VERI KAYNAKLARI

Eski Saklama Fonksiyonel ERPSistem Diger Veri Dis Kaynakh
Ortamianndan Departman  Verileri Hareketleri Veriler
Topianan Verileri

Veriler

Modelin
Verilerin Degerlendirilmesi
Hazirlanmasi Modelin -
Kurulmasi

' y ¥ - — =
y Donustirme Kaldira (Lift} %
: : Birtikeelik, Ardisikik
- :> SEo Risk Matris! £
. Birlestirme ve = .
Temizleme Kimelems Bootstrapping
) —
>ROBLE! g i N-Kath Gecerlilik m
ESEEE TR peceiome Simflandirma, Regresyon = "
ANIMLANMAS Toplama Capraz Gegerlilik =
) =
S Basit Gegerlilik

MODELIN
IZLENMESI

4

Sekil 4: Veri Madenciligi Siireci

(Kaynak: Akpinar, H., “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi”, istanbul
Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi, 2000, Cilt:29, Say: 1, ss. 12)

1.7.1.Problemin Tanimlanmasi

Problemin tanimlanmasi asamasi, veri madenciligi siirecinin temel
asamasidir. Bu asama, ger¢ceklesmeden kullanilan algoritma ne kadar etkin olursa
olsun sonuglar istenilen giiven seviyesinde gerceklesmeyecektir. Bu alt yapidan
yoksun bir veri madenciligi siireci verileri dogru hazirlama ve sonuglari dogru

degerlendirme konusunda sorunlar igerecektir.
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Veri madenciligi calismalarinda bagarili olabilmek i¢in dncelikle kurumun
hedeflerinin belirlenmesi gerekir. Hedef, problem flizerine odaklanmis, acik bir
dille ifade edilmis olmali, elde edilecek sonuglarin basari diizeyinin nasil

Olctilecegi tanimlanmalidir (Akpinar,2000:8).

Veri madenciligi yontemini kullanacak bir perakende firmasi, yapacagi
pazarlama kampanyasina cevap verme olasilig1 yiiksek miisterileri belirlemek,
iretecegi yeni iriin i¢in hedef kitle belirlemek, iiriin i¢in yeni pazarlama
stratejileri gelistirerek markanin pazar payr oranmi arttirmak gibi hedefler
belirleyebilir. Belirlenecek hedeflerin, firmanin daha ¢ok iiriin satmasi, daha ¢ok
kar etmesi gibi genel gecer hedefler degil, daha belirgin bir problem iizerine
yogunlagsmis olmas1 gerekir. Bir kiitiiphane, ulusal veri tabanlarindan birini satin
almak istediginde hangisini satin almasi gerektigini belirlemek ic¢in iiyelerinin
yapmis oldugu taramalar1 analiz etmeye karar verdiginde, bu problemi agikca
tanimlamas1 gerekir. Yani problem, liyelerin en ¢ok arama yaptiklari konuyu
bulmak ve bu konuyla ilgili ulusal veri tabani satin almaktir, seklinde agikca

belirlemelidir (Ak¢ay,2014:41).

Temel olarak bu asamada asagidaki faaliyetlerin gergeklesmesi

beklenmektedir (Olson vd.,2008:9):

e Ise yonelik hedeflerin belirlenmesi,
e Mevcut durumun degerlendirilmesi,
e Veri madenciligi hedeflerinin belirlenmesi,

e Proje planinin yapilmasi.

1.7.2. Verilerin Hazirlanmasi

Veri madenciligi algoritmalar1 diisiik kalitedeki veri seti {izerinde
calisirlarsa  yiiksek kalitede bilgiye ulagsmakta basarisiz olurlar. Veri
madenciliginin en Onemli asamalarindan biri olan verinin hazirlanmasi
asamasinda, veri madenciligi uygulamasinda kullanilacak olan verinin kalitesinin
tyilestirilmesine c¢alisilmaktadir (Freitas,2002:65). Bu asama veri madenciligi
siireci icerisinde en ¢ok zaman alan (%60-%75) asama olmasina ragmen basarili

bir veri madenciligi uygulamasi i¢in en Onemli basamaktir (Arlene,2005:9).
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Verinin hazirlanmasi asamasi, baslangigtaki ham veri setinden modelleme veya
temel analiz ¢aligmalarinda kullanilacak son veri setini olusturma faaliyetlerinin

tiimiinii icermektedir (Shearer,2000:16).

Verilerin hazirlanmas1 asamasi kendi igerisinde toplama, deger bigme,
birlestirme ve temizleme, se¢im, doniistirme adimlarindan meydana gelmektedir

(Cil,2010:6).

1.7.2.1.Toplama

Veri toplama; tanimlanan problem i¢in gerekli oldugu diisiiniilen verilerin
ve Dbu verilerin toplanacagi veri kaynaklarinin belirlendigi adimdir
(Do6sl1i1,2008:18). Veri setlerinin  toparlanmasinda analist kurumun kendisine
aitbilgi kaynaklarin1 kullanabilecegi gibi kendisine ait bilgi kaynagindan harig
bankalarin riskli miisteri dizelgesi, miisteri profilleri, ag giinliikleri, medya
paylagimlari, fotograf, bloglar gibi veri tabanlarindan veya verileri satisa sunan

kurumlarin veri seti kaynaklarindan da faydalanabilmektedir.

1.7.2.2.Deger Bicme

Veri madenciliginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan toplanmasi,
veri uyumsuzluklarina neden olacaktir. Bu uyumsuzluklarin en 6nemlileri; farkli
zamanlara ait olmalari, kodlama farkliliklar1 ve farkli 6l¢ii  birimleridir
(Cevahir,2011:20).

Bu nedenlerle, iyi sonu¢ alinacak modeller ancak iyi verilerin iizerine
kurulabilecegi i¢in, toplanan verilerin ne Ol¢lide uyumlu bu adimda incelerek

degerlendirilmelidir (Akpinar,2000:9).

1.7.2.3.Birlestirme ve Temizleme

Bu adim, farkli kaynaklardan toplanan verilerin format, igerik olarak
uygun hale getirilmesini, ayn1 nesne hakkinda birden fazla veri kaynaginda
bulunan verilerin bir veri tabaninda birlestirilmesini icermektedir (Berry,2000:52).
Bu durum, veri madenciligi siirecinin hizinin ve dogrulugunun gelismesini

saglayarak uygulamanin daha basarili sonuglar vermesine katkida bulunacaktir.
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Veri birlestirme sirasinda gergeklestirilecek olan veri temizleme isleminin
amaci, veriler igerisindeki uygun olmayan veya hatali girilmis verileri

ayiklamaktir (Tang vd., 2005).

1.7.2.4.Se¢cim

Bu adimda kurulacak modele bagli olarak veri segimi yapilir. Ornegin;
tahmin edici bir model i¢in, bu adim bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ve

modelin egitiminde kullanilacak veri kiimesinin se¢ilmesi anlamini tagimaktadir.

Sira numarasi, kimlik numarast gibi anlamli olmayan ve diger
degiskenlerin modeldeki agirliginin azalmasina da neden olabilecek degiskenlerin
modele girmemesi gerekmektedir. Bazi veri madenciligi programlart konu ile
ilgisi olmayan bu tip degiskenleri otomatik olarak elese de, pratikte bu islemin
kullanilan ~ yazilima  birakilmamasi1  daha akilct  olacaktir.  Verilerin
gorsellestirilmesine imkan saglayan grafik araglar ve bunlarin sundugu iliskiler,

bagimsiz degiskenlerin se¢ilmesinde onemli yararlar saglayabilir (Cetin,2009:15).

Modelde kullanilan veri tabanimin ¢ok biiyilk olmasi durumunda
tesadiifiligi bozmayacak sekilde drnekleme yapilmasi uygun olabilir. Giiniimiizde
hesaplama olanaklar1 ne kadar gelismis olursa olsun, ¢ok biiyiik veri tabanlari
tizerinde ¢ok sayida modelin denenmesi ¢ok zaman almasi nedeni ile miimkiin
olamamaktadir. Bu sebeple tiim veri tabanin1 kullanarak birka¢ model denemek
yerine tesadiifi olarak 6rneklenmis bir veri tabani pargasi iizerinde bir¢ok modelin
denenmesi ve bunlar arasinda en giivenilir, en giicli modelin secilmesi daha

uygun olacaktir.

1.7.2.5.Doniistiirme

Veri doniistimiiniin amaci, ¢oziimleme i¢in kullanilmasi diisiiniilen verilere
iliskin degiskenleri uygun formlara déniistiirmektir. Ornegin; tibbi veri
kiimelerinde siklikla rastlanan hasta agirlik ve boy degerleri veri doniistiirme
yoluyla Viicut Indeksi gibi bir orana gevrilebilmektedir. Bu oran yardimiyla
hastalarin  kilolu olup olmadiginin tespiti daha 1iyi yapilabilmektedir

(Kantardzic,2003:16).
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Kredi tahmini i¢in gelistirilen bir modelde ise, bor¢/gelir gibi dnceden
hesaplanmis bir oran yerine, ayr1 ayr1 bor¢ ve gelir verilerinin kullanilmasi, veri
dontistiirme ile tercih edilebilmektedir. Ayrica modelde kullanilan algoritma,
verilerin gosteriminde 6nemli rol oynamaktadir. Ornek olarak, bir uygulamada bir
yapay sinir agi algoritmasmin kullanilmasi durumunda kategorik degisken
degerlerinin evet/hayir olmasi; bir karar agacit algoritmasinin kullanilmasi
durumunda ise Ornegin gelir degisken degerlerinin yiiksek/orta/diisiik olarak

gruplanmis olmasi modelin etkinligini arttiracaktir.

1.7.3.Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin bulunmasi ve bu modelleme
tekniginin kurulmas: asamasidir. Iyi kurulan bir model analiz sonucunda elde
edilecek sonuglarin kalitesini belirleyecektir. Eger uygun model kurulamazsa
veriler arasinda bulunabilecek baglantilar dogru ¢oziimlenemez ve Onemli
ortintiiler saptanamaz. Bdylece veri madenciliginden basarili sonug elde edilemez

(Michael vd.,1998:25).

Uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida modelin kurularak
denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle bu asama, en uygun oldugu diisiiniilen
modele ulasilincaya kadar tekrarlanan bir siirectir. Siire¢ tekrarlandikca

performans iyilesmekte, sonuglar daha giivenilir olmaktadir (Arlene vd.,2013).

Model kurulus siireci denetimli (Supervised) ve denetimsiz (Unsupervised)

ogrenimin  kullanildigi  modellere gore farkliik gostermektedir (Witten

vd.,2000:395).

Ornekten Ogrenme olarak da isimlendirilen denetimli &grenimde, bir
denet¢i tarafindan ilgili siniflar 6nceden belirlenen bir kistaslara gore ayrilarak,
her sinif igin ¢esitli 6rnekler verilir. Sistemin amaci verilen 6rneklerden hareket
ederek her bir siifa iliskin 6zelliklerin bulunmasi1 ve bu Ozelliklerin kural

cumleleri ile ifade edilmesidir.

Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kural ciimleleri verilen yeni
orneklere uygulanir ve yeni Orneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulan model

tarafindan belirlenir.
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Denetimsiz 0grenmede, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili rneklerin
gbzlenmesi ve bu drneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek

siniflarin tanimlanmasi amaclanmaktadir.

Denetimli 6grenimde secilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler
hazirlandiktan sonra, ilk asamada verinin bir kism1 modelin 6grenimi, diger kismi
ise modelin gegerliliginin test edilmesi i¢in ayrilir. Modelin 6grenimi 6grenim
kiimesi kullanilarak gergeklestirildikten sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk

derecesi (Accuracy) belirlenir.

Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yontem
basit gecerlilik (simple validation) testidir. Bu yontemde verilerin bir kismi1 test
verisi olarak ayrilir, kalan kisim {izerinde modelin 6grenimi gergeklestirildikten
sonra ayrilan kisim iizerinde test islemi yapilir. “Bir siniflama modelinde yanlig
olarak smiflanan olay sayisinin, tiim olay sayisina bdliinmesi ile hata orani, dogru
olarak siniflanan olay sayisinin tiim olay sayisina boliinmesi ile dogruluk orani

hesaplanir (Dogruluk Orani=1-Hata Oran1) (Akpinar,2000:11).

Sinirli miktarda veriye sahip olunmasi durumunda, kullanilabilecek diger
bir yontem gapraz gegerlilik (Cross Validation) testidir. Bu yontemde veri kiimesi
tesadiifi olarak iki esit parcaya ayrilir. ilk asamada x parcasi iizerinde model
egitimi ve y pargasi iizerinde test islemi; ikinci asamada ise y parcasi lizerinde
model egitimi ve x pargast lizerinde test islemi yapilarak elde edilen hata

oranlarinin ortalamasi kullanilir.

Bir ka¢ bin veya daha az satirdan meydana gelen kiigiik veri tabanlarinda,
verilerin n gruba ayrildigi n katli ¢apraz gegerlilik (N-Fold Cross Validation) testi
tercih edilebilir. Verilerin 6rnegin 10 gruba ayrildigi bu yontemde, ilk asamada
birinci grup test, diger gruplar 6grenim i¢in kullanilir. Bu siire¢ her defasinda bir
grubun test, diger gruplarin 6grenim amaclh kullanilmasi ile siirdiiriiliir. Sonugcta
elde edilen on hata oraninin ortalamasi, kurulan modelin tahmini hata orani

olacaktir.

Kiigiik veri kiimeleri i¢in modelin hata diizeyinin tahmininde kullanilan bir
baska teknik ise Bootstrapping’dir. Capraz gegerlilikte oldugu gibi model biitiin

veri kiimesi lizerine kurulur. Daha sonra en az 200, bazen binin iizerinde olmak
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lizere ¢ok fazla sayida 6grenim kiimesi tekrarli 6rneklemelerle veri kiimesinden

olusturularak hata oran1 hesaplanir.

Model kurulusu ¢aligmalarinin sonucuna bagli olarak, ayni teknikle farkl
parametrelerin kullanildig1 veya baska algoritma ve araglarin denendigi degisik
modeller kurulabilir. Model kurulus calismalarina baslamadan 6nce, imkéansiz
olmasa da hangi teknigin en uygun olduguna karar verebilmek giictiir. Bu nedenle
farkli modeller kurarak, dogruluk derecelerine gére en uygun modeli bulmak

lizere sayisiz deneme yapilmasinda yarar bulunmaktadir.

Ozellikle smiflama problemleri i¢in kurulan modellerin dogruluk
derecelerinin degerlendirilmesinde basit ancak faydali bir ara¢ olan risk
(yakinsallik) matrisi kullanilmaktadir. Asagida bir 6rnegi goriilen bu matriste
siitunlarda fiili, satirlarda ise tahmini simiflama degerleri yer almaktadir. Ornegin
fiillen B sinifina ait olmasi1 gereken 46 elemanin, kurulan model tarafindan 2’sinin
A, 38inin B, 6’smin ise C olarak smiflandirildigi matriste kolayca

goriilebilmektedir (Cevahir,2011:27).

Tablo 1: Risk Matrisi

Gergek sinif
Tahmin Edilmig A Smifi B Sinifi C Smifi
Smf
A Sinifi 45 2 3
B Smufi 10 38 2
C Sinifi 4 6 40

Onemli diger bir degerlendirme kriteri modelin anlasilabilirligidir. Baz
uygulamalarda dogruluk oranlarindaki kiicilik artislar ¢ok onemli olsa da, birgok
isletme uygulamasinda ilgili kararin nigin verildiginin yorumlanabilmesi ¢ok daha
biiyiik 6nem tasiyabilir. Seyrek olarak yorumlanamayacak kadar karmasik olsalar
da, genel olarak karar agaci ve kural temelli sistemler model tahmininin altinda

yatan nedenleri ¢ok iyi ortaya koyabilmektedir.
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Model tarafindan Onerilen uygulamadan elde edilecek kazancin bu
uygulamanin gerceklestirilmesi igin katlanilacak maliyete boliinmesi ile elde
edilecek olan yatinmin geri doniis orami kurulan modelin degerinin

belirlenmesinde kullanilan diger bir 6l¢iidiir (Karag6z,2007:54).

Kurulan modelin dogruluk derecesi ne denli yiiksek olursa olsun, gergek
diinyayr tam anlami ile modelledigini garanti edebilmek miimkiin degildir.
Yapilan testler sonucunda gegerli bir modelin dogru olmamasindaki baslica
nedenler, model kurulusunda kabul edilen varsayimlar ve modelde kullanilan
verilerin dogru olmamasidir. Ornegin modelin kurulmas: sirasinda varsayilan
enflasyon oraninin zaman igerisinde degismesi, bireyin satin alma davranisini

belirgin olarak etkileyecektir.

1.7.4.Modelin Kullanilmasi

Kurulan ve gegerliligi kabul edilen modelin kullanilmas1 asamasi, modelin
zaman igerisinde izlenip ortaya ¢ikan degisikliklerin yeniden modele yansitilmasi
stirecidir (Akgay,2014:44). Kurulan ve gecerliligi kabul edilen model dogrudan
bir uygulama olabilecegi gibi, bir baska uygulamanin alt pargasi olarak
kullanilabilir. Kurulan modeller risk analizi, kredi degerlendirme, dolandiricilik
tespiti gibi isletme uygulamalarinda dogrudan kullanilabilecegi gibi, promosyon
planlamas1 simiilasyonuna entegre edilebilir veya tahmin edilen envanter
diizeyleri yeniden siparis noktasinin altina diistii§iinde, otomatik olarak siparis

verilmesini saglayacak bir uygulamanin i¢ine gémiilebilir.

1.7.5.Modelin izlenmesi

Veri madenciligi siirecinin son asamasi; gecerliligi onaylanan ve
uygulanan modelin izlenmesidir. Bu agsamada uygulanan modelin kurumun
hedeflerine ne kadar ulastigi, belirlenen probleme ne kadar yanit verdigi olciiliir.
Siirecin gozden gecirilmesiyle modelin dogru kurulup kurulmadigi, modelleme
tekniklerinden ne 6l¢lide verim alindigi, gelecekte yapilacak analizlerde bunlarin
kullanilabilirligi degerlendirilir. Degerlendirme sonuglarina gore ¢alismanin nasil
devam edecegine, siirecin tekrar edilip edilmeyecegine bu asamada karar verilir

(Chapman,2010:31). Model sonuglarinin izlenmesinde, modelin kurulmasi
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oncesinde tahmin edilen ve sonrasinda gozlemlenen degerler arasindaki farklilig

gosteren grafiklerin kullanilmasi yararli bir yontemdir (Akpinar,2000:14).

Veri madenciligi siireci basarili olursa, kesfedilen yeni bilgiler kurumun

karar verme siirecini iyilestirmede kullanilabilmektedir (Freitas,2002:1).
1.8.Veri Madenciliginde Kullanilan Modeller ve Teknikler

1.8.1.Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi temel olarak, biiylik 6l¢ekli verilerin yazilim teknikleri
kullanilarak analiz edilmesini saglayan siirectir. Bu analiz siirecinde,
kullanilabilecek pek ¢ok veri madenciligi modeli ve teknikleri s6z konusudur.
Kullanilacak olan model veriye ve aragtirmanin ulagsmak istedigi sonuca gore

degisiklik gosterebilir.

Veri madenciliginde yapilan analizlerin amaci genellikle, bir sonucu tahmin
etmek ya da belirli bir sonucu tanimlamaktir. Bu nedenle veri madenciligi
modelleri, tahmin edici ve tanimlayici1 modeller olmak iizere iki ana baglik altinda

incelenmektedir (Cetin,2009:22).

Veri Madenciliginin Amaclari

Tahmin Etme Tammlamak

Veri Madenciligi Modelleri

e

Y h 4 y A 4

Smiflama Regresyon Birliktelik Kurallar Kiimeleme
Modeli Modeli ve Ardisik Zamanl Modeli
Ortintiiler

Sekil 5: Tahmin Edici ve Tanimlayic1 Modeller

(Kaynak: Cetin, M., 2009, “Bir Uretim Isletmesinde Veri Madenciligi Uygulamasi,

Sakarya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, s.22)
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1.8.1.1. Tahmin Edici Modeller

Modellerde, sonuglar1 bilinen gegmis verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri
kiimeleri  i¢cin  sonu¢ degerlerin  tahmin edilmesi amaglanmaktadir
(Kantardzic,2003:1). Bu modelde 6ngdrme, yargiya ulagma, smiflandirma gibi
islevler &n plandadir. Ornegin; bir iiniversite kiitiiphanesi, kendisinden daha énce
herhangi bir materyal almis bir iiyesiyle ilgili biitiin verilere sahiptir. Burada
iiyenin Ozellikleri, daha once kag¢ tane materyal, kitap, dergi aldig1 ve aldiklarini
ne zaman getirdigi ile ilgili veriler bilinenlerdir. Bununla birlikte, yeni alacagi
materyali ne kadar silirede getirecegi ise bilinmeyen veridir. Bu verilere uygun
olarak kurulan yontemle tiiyenin almis oldugu 06diing materyali ne zaman

getirecegi tahmin edilebilir.

Bankalar bu modeli kredilendirme sistemlerinde siklikla kullanirlar. Bir
banka, misterisine Onceki donemlerde vermis oldugu kredinin geri Odenip
O0denmedigini, veri tabanindaki verilerden yararlanarak bulabilir ve buna goére yeni

kredinin tutar1 veya vadesi hakkinda tahminde bulunabilir (Ozekes,2003:67).

Tahmin edici modellerde kullanilan baslica yontemler; siniflama ve

regresyon yontemleridir (Cing1,2010:10).

1.8.1.1.1.Siniflama

Veri tabanlarinda islemler degisken tanimlanarak yapilir. Degisken, bir
niceligi veya Ol¢tilebilir niteligi ifade etmek i¢in kullanilan sembolik degerlerdir.
Veri tabanlarinda, belli bir veri tipine ait degerleri saklarlar. Bir sistemin
isletilmesinde veya bir deneyin durumu dogrultusunda degisebilecek degerlerin
yerlerini tutan varsayimlardir. Ornegin, bir kiitiiphane veri tabaninda iiyenin adi,
soyad:r seklinde girilen veriler, sistem tabaninda “iiye” gibi bir degiskenle
tanimlanir. Bu degisken, kiitiiphaneyi kullanan herhangi bir iiye olarak
degerlendirilebilir. Degiskenler; bagimli degiskenler ve bagimsiz degiskenler
olarak iki sekilde simiflandirilmaktadir. Bagimsiz degisken, arastirmacinin atadig
degiskendir. Bagimli degisken ise arastirmacinin atadig1 degiskene, yani bagimsiz
degiskene bagl olarak degisen degiskendir. Bir analizde bagimsiz degiskenin
bagiml degisken iizerindeki etkisi incelenir (Akcay,2014:64). Ornegin; “gelir” bir
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bagimsiz degiskendir, “satin alma” ise bagimli degiskendir ve aldig1 deger
“gelir’in aldig1 degere gore degisir. “gelir” aciklayici, tahmin edici, “satin alma”

ise agiklanan, tahmin edilen degiskendir.

Veri madenciligi uygulamalarinda siklikla kullanilan bir yontem olan
smiflandirma (Park,2001:206), eldeki mevcut verileri, énceden belirlenen bir
ozellige gore siniflara ayirmak ve yeni eklenecek verilerin hangi sinifa dahil

olacagini tayin etme islemidir (Giirgen,2008:8).

Siniflandirma, bir iiriin veya hizmetin ve alic1 6zelliklerinin eslenmesi i¢in
kullanilabilir. Bu durumda alicilar i¢in en uygun hizmet, hizmet i¢inde en uygun
alict nitelikleri ¢ikartilabilir. Ornegin; bir GSM operatérii belli bir giin igerisinde
belirlenmis baz1 saatler arasinda indirimli konusma veya fiicretsiz mesajlasma
kampanyalar1 baslatmak istediginde, kampanyay1 uygulayacagi saatler arasinda en
¢cok konusan miisterilerini tespit etmek isteyebilir. Veri tabaninda ge¢miste
miisterilerin konugma ve mesajlasma verilerinin mevcut oldugunu varsayalim; o
miisterilerin ne kadar siire telefonla konustuklarini ve mesajlastiklarin1 gdsteren
alan bagimli degisken olacaktir. Miisterilerin diger nitelikleri ise (yas, cinsiyet,
gelir diizeyi, egitim diizeyi gibi) bagimli degisken iizerinde etkisi arastirilan
bagimsiz degisken olacaktir (Akbulut,2006:28). S6z konusu firmanin veri
madenciligi uygulamalar1 sonucunda 20-24 yas araligindaki genclerin o saatlerde
daha fazla telefonla konustugunu ve mesajlastigi bulgularini tespit ettigini
varsayalim. Firma baslattigt bu kampanyanin tutundurma caligmalarint bu kitle

tizerinde yogunlastirarak bu kampanyadan daha hizli ve olumlu sonuglar alacaktir.

Bu yontemin en 6nemli islevi, siniflandirma sonrasinda her kategoride yer
alan kayitlarin, alanlarin, nesnelerin, kisilerin, kurumlarin 6zelliklerini ortaya
cikarmaktir. Bu smiflar g¢esitli miisteri gruplart i¢in olusturulmus ise, burada
oncelikli amac her bir grubun 6zelligini ortaya ¢ikarmak, profilini belirlemek
olmalidir. Ornegin, e-ticarette internet miisterileri yaptiklar1 alisveris sikliklarma
gore, “seyrek kullanic1”, “orta siklikta kullanic1” ve “sik kullanici” olarak
siiflandirilabilir. Miisteriler bu sekilde gruplandiktan sonra amac¢ ise her bir
grubun 6zelliklerini analiz etmek, profilini ortaya ¢ikarmak ve gruplarin tutum ve

davraniglarin1 degistirecek yontemler gelistirmektir.
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Bir halk egitim merkezi, merkeze ilgi ¢ekebilmek ve merkezin daha fazla
kullanilmasimi saglamak igin kursiyerlerine merkezde yeni agilan kurslarla ilgili
mesajlar gonderebilir. Ancak her agilan kursun duyurusunun biitiin kursiyerlere
gonderilmesi ilgi gekmekten ¢ok caydirici olabilir. Ancak kursiyerler, gegmis kurs
kayitlarindan olugan verilerin analiziyle belirli siniflara ayrilirsa, sadece o sinifla
ilgili kategorideki kurslarin duyurusunun mesaj olarak gonderilmesi kursiyerlerin
dikkatini ¢ekebilir. Halk egitim merkezlerinin kullaniminin gittikge azaldigi

giiniimiizde kursiyerler, bu tiir yontemler kullanilarak merkezlere ¢ekilebilir.

1.8.1.1.2.Regresyon

Regresyon analizi, gecmisteki degerleri temel alarak gelecekteki degerleri
tahmin etmek i¢in kullanilan tahmin edici modeller sinifinda yer alan yontemdir.
Bagka bir anlatimla, bagimli bir degiskenin, bir veya birden fazla bagimsiz
degiskenle kurdugu iliskinin matematiksel bir fonksiyon bigiminde yazilmasi ve
bu fonksiyon yardimiyla bagimli degiskenin ulasabilecegi degerlerin tahmin

edilmesidir (Orhunbilge,1996:9).

Regresyon analizi, iki degisken arasindaki iliskiyi bulmak, iliski varsa bu
iliskinin siddetini belirlemek, degiskenler arasindaki iligkinin tiirinii belirlemek,
ileriye doniik degerleri tahmin etmek gibi konularda kullanilmaktadir (Argliden
vd.,2008:50). Ornegin; bir bankaya kredi basvurusunda banka miisterilerinden
“kredi kart1 borclarin1 zamaninda 6deyen, ev sahibi olan, isinde 3 yildir fazladir
calisan, evli bir kisinin kredi skoru 925 iken, kredi kart1 bor¢larinin ge¢ 6demesi
bir ay1 gegmemis, ise yani baslamis bir kisinin ise kredi skoru 750’dir” sonucu bir
regresyon iligkisidir. Bu tiir bir analizle miisterinin kredi 6demelerini zamaninda

Odeyip 6demeyecegi iliskisi tahmin edilmeye calisilir.

Mevcut verilerden hareket ederek gelecegin tahmin edilmesinde
faydalanilan ve veri madenciligi yontemleri igerisinde en yaygin kullanima sahip
olan smiflama ve regresyon modelleri arasindaki temel fark, tahmin edilen
bagimli degiskenin kategorik (belli 6zelliklere gore gruplanmis) veya siireklilik
(saysal) gosteren bir degere sahip olmasidir. Siniflandirma, belli 6zelliklere gore
gruplanmis kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon siireklilik (sayisal)

gosteren degerlerin tahmin edilmesinde kullanilir. Ornegin; siniflandirma modeli

39



banka kredi uygulamalarinin giivenli veya riskli olmalarini siniflamak amaciyla
kurulurken, regresyon modeli gelir ve meslegi verilen potansiyel miisterilerin
elektronik triinleri alirken yapacaklari harcamalar1 tahmin etmek igin kurulabilir

(Ozekes vd.,2002:17).
Siiflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler;

o Karar Agaglari,

e Yapay Sinir Aglari,

e Genetik Algoritmalar,

e K-En Yakin Komsu,

e Bellek Tabanli Yontemler,
¢ Nalve-Bayes,

e Lojistik Regresyon

olarak siralanabilir (Akpinar,2000:22).

1.8.1.2. Tanimlayic1t Modeller

Tanimlayic1 modellerin amaci, belirli bir hedefi tahmin etmek degildir. Bu
modellerin amaci, karar vermeye yardim edebilecek mevcut veri setinde yer alan
veriler arasindaki iligkileri bulmaktir. Var olan verileri yorumlayarak davranis
bigcimleri ile ilgili tespitler yapmay1 ve bu davranis bigcimini gosteren alt veri

setlerinin niteliklerini tanimlamay1 hedefler (Argiiden vd.,2008:39).

Perakende sektoriinde, hangi iriinlerin birlikte satildigi, hangi miisteri
grubunun hangi zaman dilimlerinde bir hizmeti kullandigin1 ve buna gore en iyi
miisteri grubunun hangisi oldugunun belirlenmesinde bu yontem kullanilir

(Moskovich vd.,2002:303).

Ornegin, A/B araliginda geliri ve arabasi olan ¢ocuklu aileler ile geliri A/B
araligindan diisiik ¢ocugu olmayan ailelerin satin alma davraniglarinin birbirine
benzerlik gosterdiginin belirlenmesi tanimlayict modelle gerceklesir. Bununla
birlikte, kredi 6demeleri lizerinde arastirma yapan bir bankaci, bekar kisiler ile
evli kisiler lizerinde yapilan kredi 6deme performanslarini gosteren bir analize
yine tamimlayict modeller yontemiyle ulasabilir. Bu analizlere geleneksel

istatistiksel verilerle ulasilmasi olanakli degildir.
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Tanimlayict modellerde kullanilan baglica yontemler; kiimeleme ve

birliktelik kurallaridir (Cing1,2010:13).

1.8.1.2.1. Kiimeleme

Veri tabanlarinda veriler ¢ok biiyiik boyutlarda olabilecegi gibi karmasik
bir yapiya da sahip olabilir. Bunlar iizerinde en iyi sekilde uygulanabilecek veri
madenciligi yontemlerinin bile basarili olmasi, bu karmasik verilerden anlamli
sonuclar ¢ikarmasi zordur. Bu tiir sorunlar1 ¢ozmekte izlenilecek yontem
genellikle verileri pargalara ayirmak, alt bolimlere ayristirmak ve oncelikle alt
boliimlerden baslayarak ¢6ziim iiretmeye baslamaktir. Ancak bazi durumlarda
veriler 0yle dagilmiglardir ki verilerin nereden boliinecegini ve hangi sekilde alt
gruplara ayrilabilecegini kestirmek miimkiin degildir. Bu yiizden daginik verilerin
nasil boliinecegini ve gruplara ayrilacagini belirlemek icin kiimeleme yontemleri

gelistirilmistir.

Kiimeleme yontemi, veriyi birbirlerine benzeyen elemanlardan olusan
simiflara (kiimelere) ayirarak, heterojen bir veri grubundan, homojen alt veri
gruplar1 elde edilmesi islemidir (Argiiden vd.,2008:39). Diger bir tanimla; biiyiik
veri kiimelerinin anlamli sekilde pargalanarak alt kiimelerine ayrildig1r ve homojen

gruplarin bir arada ele alindigi bir siirectir (Ohsuga,2005:121).

Kiimeleme modellerinde amag, kiime iiyelerinin birbirine ¢ok benzedigi,
ancak ozellikleri birbirinden ¢ok farkli olan kiimelerin bulunmasi ve veri
tabanindaki  kayitlarimn  bu  farkli  kiimelere = boliinmesini  saglamaktir

(Cetin,2009:27).

Ornegin; Tiirkiye’deki sehirlerin profilini ¢ikarmak {izere bir arastirma
yapmak istiyoruz. Sanayiye dayali bir gelir sistemi olan bir sehri, geliri tarima
dayal1 olan sehirlerle mukayese etmenin ne kadar giivenilir sonuglar verebilecegi
tartisilir. Ayni sekilde niifusu yiiz binlerle 6lgiilebilen sehirleri niifusu milyonlar
olan sehirlerle mukayese etmek de hatalidir. Belirledigimiz Olgiitlere gére benzer
ozellik gosteren sehirler bir gruba toplanir ve kendi aralarinda analiz yapilir. S6z
gelimi Sirnak’1 Istanbul ile mukayese etmek yerine profili benzer olabilecek
Bitlis, Siirt, Batman vb. schirlerle mukayese etmek ¢ok daha giivenilir sonuglar

elde etmemizi saglayacaktir (Cing1,2010:13).
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(Kaynak: Glenn J. Myatt, Making Sense of Data, US, John Wiley & Sons Publication,
2007, s. 110)

Birbirine benzer gibi goziiken siniflama ile kiimelemeyi birbirinden ayiran
en Onemli fark, kiimeleme isleminin smiflama isleminde oldugu gibi 6nceden
belirlenmis bir takim siniflara goére bolme yapmamasidir. Smiflama yonteminde
her bir veri, dnceden siniflandirilmig bir takim siiflar {izerinde yapilan bir egitim
neticesinde ortaya cikan bir modele gore onceden belirlenmis olan bir sinifa
atanmaktadir. Kiimeleme yonteminde ise, onceden tanimlanmis siniflar ya da
ornek smiflar bulunmamaktadir. Verilerin kiimelenmesi islemi, analiz sirasinda
yer alan verilerin birbirlerine olan benzerliklerine gore yapilmaktadir. Veri
tabanindaki verilerin hangi kiimelere ayrilacagi, olusan kiimelerin hangi anlami
tasidigr veya kiimelemenin hangi degiskenin oOzelliklerine gore yapilacagi

tamamen analizi yapan kisiye baglidir (Dolgun,2006:27).

Kiimeleme analizi li¢ adimdan olusan bir ¢oziimleme stirecidir. Birinci
asamada veri girisi yapilir. Dogal olarak olusan siiflamalarla ilgili net bilgilerin
bulunmadig1 verilerin, incelenen degiskene iligkin goézlem sonug¢ degerleri elde
edilir. Boylelikle veri semasi olusturulmus olur. ikinci asamada ise uygun

kiimeleme teknigi secilir ve uygulanir. Kiimeleme tekniginin uygulanmasiyla
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veriler kiimelere ayristirilmis olur. Kiimeleme sonuglarinin anlamliliginin

yorumlandig1 asama ise analizin son agsamasini olusturur (Mainly,1994:280).

Veri madenciliginde kiimeleme modellerinin uygulama alanlar1 ¢ok
genistir. Marketlerde farkli miisteri gruplarmin kesfedilmesi ve bu gruplarin
aligveris birlikteliklerinin ortaya ¢ikarilmasi, biyolojide bitki ve hayvanlarda
benzer genlerin smiflandirilmasi, sehir planlanmasinda evlerin tiplerine,
degerlerine ve cografik konumlarina gore gruplara ayrilmasi, egitimde kiiltiirel ve
egitsel alt yapilara gore egitim programlarinin gelistirilmesi ve ornek 6grenme
kaliplart  gelistirilmesi  gibi uygulamalar tipik kiimeleme uygulamalaridir.
Kiimeleme ayni zamanda web {izerinde e-ticaret bilgi kesfi i¢in dokiimanlarin

smiflanmasi i¢in de kullanilabilir.

1.8.1.2.2.Birliktelik Kurallar:

Veri madenciliginin en yaygin kullanilan yontemlerinden biri olan
birliktelik kurali, ge¢mis verilerin analiz edilerek bu veriler i¢indeki birliktelik
orlintlilerinin tespiti ile gelecege yonelik ¢aligmalar (pazarlama, i yonetimi vb.)
yapilmasin1 destekleyen bir yaklasimdir (Ozgakir vd.,2007:37). Ornegin; bir
aligveris sirasinda veya birbirini izleyen aligverislerde miisterinin hangi mal ve
hizmetleri satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi, o miisteriye daha fazla
tirlinlin satilarak sirketin kar oraninin artirilmasinda énemli rol oynayabilir (Han

vd.,2001:25).

Birliktelik kuralinda, veriler arasindaki iliskileri aciklamak icin eger-sonra
ifadeleri kullanilir ve eger <bazi sartlar saglaniyorsa> sonra <bazi niteliklerin
degerlerini tahmin et> seklinde belirtilebilir. Eger boliimii ile iligkili durumlar
onciil, sonra boliimii ile iliskili durumlar sonug¢ olarak isimlendirilir. Kuralda
onciil ve sonu¢ durumlar1 a ve b simgeleri olarak ele alinirsa aralarindaki iliski

a=b seklinde sembolize edilebilir (Emel vd.,2005:32). Buna kot

pantolon=kazak, makarna=ketgap, cay=seker bigiminde drnekler verilebilir.

Birliktelik kurallar1 yontemi; <x nesnesini alan bir kisinin, muhtemelen y
nesnesini de almasi> tipindeki kurallarin tanimlanmasin1 amaglamaktadir (Brin

vd.,1997:265).
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Ornegin; “bir miisteri market alisverisinde un satin aliyorsa ayni aligveriste
unun yaninda kabartma tozu satin alma olasilig1 nedir?”” sorusunun yanitina ulasan
market yoneticileri, bu bilgi 1s18inda market raflarii diizenleyerek satislarini
arttirabilir. Eger bu markette un ve kabartma tozunun beraber alinma orani
yiiksekse, market yoneticileri un ve kabartma tozu iriinlerini yakin raflara
koyarak, insortlerde birlikte satilan iiriinlerin birlikte gériilmesini saglayarak veya
miisteriler i¢in ideal iirlin paketleri olusturarak miisterilerin aligveris egilimlerini

yonlendirebilir.

Birliktelik kurali ile miisterilerin aligveris davranislart kesfedilmeye
calisilir. Bir {irlin satin alindiginda es zamanli olarak gerceklesen veya birbirini
izleyen aligverislerde miisterinin hangi mal veya hizmeti satin alma egiliminde
oldugu saptanarak, miisteriye daha fazla iiriin ve hizmet saglanilmaya calisilir
(Yen vd., 2006:650). Eger miisteriye sunulacak herhangi bir iiriin veya hizmet
Onerisinin miisteri tarafindan kabul edilip edilmediginin sonucu, misterinin
demografik  ozellikleriyle veya gecmisteki tutum ve davranislariyla
iligkilendirilebilirse pazarlama faaliyetleri bakimindan 6nemli bir bilgi birikimine

ulagmis olur.

Ornegin, bankadan hizmet alan miisterilerin maas hesabma sahip
olmalariyla kredi kartina sahip olmalar1 arasinda kuvvetli bir oriintii bulunmussa,

maas hesab1 bulunan diger miisterilere kredi karti1 konusunda bir 6neri sunulabilir.

Birliktelik kurali ile 6nceden tahmin edilebilir bir sonuca varilabilecegi
gibi daha 6nce tahmin edilmesi miimkiin olmayan bir sonuca da ulasilabilir.

Ornegin;
e Light kola ve lightbiskiivi alan miisteriler, yiizde 80 olasilikla light ¢ikolatada
satin alirlar.
e Hazir yemek alan kadin miisterilerin yiizde 70’1 bakim iirlinlerini de satin
almaktadir.

Veri tabaninin biyiikligi ile birliktelik kuralinin olumlu sonu¢ vermesi
arasinda dogru orant1 vardir. Bu yiizden biiyiikk veri tabanlarinda birliktelik

kurallarin1 bulmak icin algoritma gelistirmek ¢ok zor degildir. Buradaki zorluk bu

tiir algoritmalarin yakin veya uzak iligkili bir¢ok birliktelik kuralin1 da meydana
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cikarmasidir. Bulunabilecek olas1 birliktelik kurali sayist sonsuzdur. Birliktelik
kurallariyla ilgili ortaya ¢ikabilecek problem, birliktelik kurallarin1 bulmada bir
esik degeri (herhangi bir olayin gerceklesmesi icin gereken en kiiciik sey)
bulmaktir. Onemsiz giiriiltiilii, kayip, eksik veriden degerli bilgiyi ayirabilmek ve
bu esik degerini bulabilmek ¢ok zordur. Bu bakimdan iliskileri tanimlamak ve
ilging birliktelik kurallarindan ilging olmayanlari ayirt edebilmek icin bazi
Olctitlerin belirlenmesi gerekir. Bu dlgiitler, matematiksel kavram olan destek ve
giiven degerleridir (Adriaans vd.,1996:25;Agrawal vd.,1993:207).

Destek, kural ciimlesini (<bazi1 sartlar saglaniyorsa> sonra <bazi
niteliklerin degerlerini tahmin et>) saglayan olaylarin birlikte gerceklestigi
durumlarin tiim durumlara orani iken, giiven, kural ciimlesini saglayan olaylarin
birlikte gerceklestigi durumlarin Onciil boliimde gerceklesen olaya oramidir
(Taskin vd.,2005:33).

Omegin, bir magazadan satin alinan diriinlerin hangilerinin birlikte
alindigimi arastirdigimizi varsayalim. Kisi bir aligverisinde, etek, gdmlek, hirka
iriinlerini, diger bir aligverisinde pantolon, kazak ve gémlek iiriinlerini, baska bir
aligverisinde etek, ¢orap {irtinlerini son olarak da etek, gdmlek ve ceket tirtinlerini
aldigim1 diisiinelim. Toplam dort kez aligveris yapan bu kisi 2 defasinda etek ve
gomlek iriinlerini beraber almistir. Bu durumda etek ve gomlek {irlinlerinin
beraber alindig1 olay sayisi iki, tiim olay sayist dort oldugundan destek 2/4, etek
ve gomlegin beraber alindig1 olay sayisi olan 2’nin 6nciil boliim olarak etegin
bulundugu olay sayist iige boliimii olan giiven de 2/3 olarak bulunacaktir. Bu
durumda kisi, tiim islemlerinin %50’sinde etek ve gomlek {iriinlinii birlikte
alirken, etek iirliniinii aldig1 islemlerin %33’linde de gdmlek iiriiniinii aldigim

sOyleyebiliriz.

Birliktelik kurallar1 kullanigh ve anlagilmasi basit oldugundan finans,
telekomiinikasyon, pazarlama, perakendecilik, e-ticaret, miihendislik, fen ve

saglik gibi endiistriyel alanlarda uygulanmaktadir.
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1.8.2.Veri Madenciligi Teknikleri

Veri madenciligi teknikleri, verinin hazirlanmasindan sonra, model
olusturma ya da bagint1 bulmak ig¢in veri tabanlarinda kullanilan algoritmalardir.

Bunlar;

- Birliktelik Kurali ve Pazar Sepet Analizi,
- Apriori Algoritmasi,

- Bellek Tabanl1 Yontemler,

- Karar Agaclari,

- Yapay Sinir Aglar

- Genetik Algoritmalar

1.8.2.1.Birliktelik Kurali ve Pazar Sepet Analizi

Birliktelik kurallarinin uygulandigi en bilinen 6rnek market sepet analizi
uygulamasidir. Bu analiz, misterilerin yaptiklar1 aligverislerdeki {irtinler
arasindaki birliktelikleri veya yakinliklar1 bularak miisterilerin satin alma
aliskanliklarin1 ve aligveris egilimlerini analiz eder. Bununla birlikte sepet analizi
teknigi, ¢ok basit olarak hangi iiriinlerin birlikte alindigini, hangi iiriinlerin veya
hizmetlerin kampanyaya girmesi gerektigini, tiikketim davranislarini ortaya ¢ikarir
ve Uriin kombinasyonlarinin birbirleri ile yakinliklarimi belirlemek i¢in sepet
verilerinin analizini yapar. Analiz sonucunda elde edilen bu bilgiler yoneticiler
tarafindan daha etkin satis stratejisi, promosyon ve miisteriye 6zel cazip teklifler

gelistirmek icin kullanilabilir.
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Sekil 7:Market Sepet Analizi

(Kaynak: Akcay, A., 2014, “Bilgi ve Belge Yonetiminde Veri Madenciligi”, Istanbul

Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, s.73)

Sepet analizindeki amag, satiglar (degiskenler) arasindaki Oriintiileri
(iligkileri) bulmak ve buna bagl kurallar1 ortaya c¢ikarmaktir. Eger “kahve”
tirlinlerini alan miisterilerin genelde “cikolata” {iriinlerini de ¢ok yiiksek olasilikla
aldiklar1 biliniyorsa ve bir miisteri “kahve” iirlinlerini aliyor ve “gikolata”
tirlinlerini almiyorsa, bu misteri potansiyel bir “gikolata” iiriin miisterisidir
denilebilir. Bu miisterilere “kahve alanlara ¢ikolata fiyatinda indirim yapmak”

gibi kampanyalar diizenlenebilir ve “cikolata” iirlinliniin reklami yapilabilir.

Buna benzer veri analizleri yaparak her {iriin veya hizmet icin bir sonraki
yilin satis tahminleri ¢ikarilabilir, birlikte satilan {iriinler icin promosyon
uygulamas1 ve raf diizenlemeleri yapilabilir, yeni bir iirlin i¢in muhtemel

miisteriler belirlenebilir (Alpaydin,2000:7).
Bununla birlikte birliktelik kurali ve sepet analizi sonuglart;

e Katalog (insOrt) tasarimi,
e Miisterilerin satin aldiklari {iriinlere gore gruplandirilmasi,
e Magaza iiriin yerlesim plan1 gibi bircok uygulama alaninda kullanilabilir.

Buna bir marketin yerlesim plan1 6rnek olarak verilebilir (Cing1,2010:16);
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(Kaynak: Cing1, H., 2010, Hacettepe Universitesi Ders Notlar1 6.B5liim)

Sepet analizi, her ne kadar yogunlukla pazarlama ve satis alaninda

kullanilsa da bunun disinda bir¢ok alanda daha kullanilmaktadir:

e internet iizerinden yapilan alisverislerin islenmesi ve miisterilerin
yapacaklar1 potansiyel harcama kalemlerinin bulunmast,

e Sigortacilikta ortaya ¢ikan degisik yapidaki suglarin  dolandirilma
olasiligiin saptanmasi ve yapilacak sorusturmaya bilgi saglanmasi,

e Hastanedeki hastalarin saglik kayitlarindan, yeni hastalarin tedavisi icin
kullanilabilecek yontemin belirlenmesi ve Onerilen ¢esitli tedavi
birlesimlerinden dogan yan etkilerin tahmin edilmesi,

e Telekomiinikasyon sirketlerinin istege bagli hizmetlerinin (GPRS,WAP,
telesekreter vb.) misteriler tarafindan tercih oranlarina gore kari arttirmak
icin hangi trilinlerin birlikte kampanyaya dahil edilmesi gerektiginin
belirlenmesi.

Sepet analizi ¢ogunlukla ticari anlam igeren verilerin var oldugu ancak bu
veri lizerinde hangi baglantilarin aranilacaginin bilinmedigi durumlarda bir
baslangi¢ noktast olarak kullanilabilir. Boylece veri igerisindeki bazi kaliplar
sayesinde kazanci arttrmak {izere g¢esitli  kampanyalara  gidilebilir
(Karag6z,2006:26).

Ornegin; yurtdisinda yapilan market sepet analize uygulamasina gore
persembe giinleri bira ve ¢ocuk bezi iiriinlerinin birlikte satislarinin ¢ok fazla
sayida oldugu goriilmistiir (Linoff vd.,2004:55). Bunun temel sebebi olarak ise

evli ¢iftlerin hafta sonunu evde gegirmek istemeleri ve bu siirede de keyiflerini
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bozmamak i¢in gerekli olmasi muhtemel bira ve ¢ocuk bezi tirlinlerini hafta sonu

gelmeden satin almak istemeleri olarak gosterilmistir (Karagéz,2006:26).

1.8.2.1.1. Apriori Algoritmasi

Veri madenciliginin en 6nemli fonksiyonlarindan biri kural (sik gegen
nesne kiimelerin bulunmasi, giiglii birliktelik kurallarinin  olusturulmasi)
cikarmaktir. Bu maksatla farkli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerden en ¢ok
kullanilan1 Apriori algoritmasidir (Akgay,2014:74).

Apriori Algoritmasi, sik gecen Oriintiilerin yakalanmasinda kullanilan
temel bir algoritmadir. Bu algoritmanin temeli yinelemeli bir yaklasim sunar
(Sever vd.,2002:39). Oriintiileri ya da diger bir deyisle sik gegen nesne kiimelerini
bulmak icin veri tabanmi bircok kez taramak gerekir. ilk taramada bir elemanl
minimum destek esik degerini (Olgiisiinii) saglayan sik gecen nesne kiimeleri
bulunur. Destek 0l¢iisii, nesne kiimesinin veri tabanindaki kag satir tarafindan ya
da veri tabanindaki toplam satir sayisinin yiizde kaci tarafindan dogrulandigini
ortaya koyar. Takip eden taramalarda bir 6nceki taramada bulunan sik gegen
nesne kiimeleri aday kiimeler adi verilen yeni potansiyel sik gecen nesne
kiimelerini iiretmek i¢in kullanilir. Aday kiimelerin destek degerleri tarama
sirasinda hesaplanir ve aday kiimelerinden minimum destek esik degerini
(6l¢iisiinil) saglayan kiimeler o gegiste iiretilen sik gegcen nesne kiimeleri olur. Sik
gecen nesne kiimeleri bir sonraki gecis icin aday kiime olurlar. Bu siire¢ yeni bir
stk gecen nesne kiimesi bulunmaya kadar devam eder (Han vd.,2000:40).

Apriori Algoritmasinin geleneksel kullanim alan siipermarketlerde iirtinler
arast baglantilar1 (iligkileri) tanimlamaktir. Buna benzer sekilde hizli tiiketim
mamulleri {reticisi sirketlerde depo sistemlerinin optimizasyonunda da
kullanilabilir. Genel olarak bir arada nakledilen drlinlerin yakin raflara
yerlestirilmesi depo i¢indeki hareketi ve tagima miktarim1 azaltict sonuglar
saglayacaktir. Algoritma restoranlarda servis hizinin arttirilmasi i¢in de ¢oziim
Onerileri saglayabilir. Miisterilerin siparis verme olasilig1 olan iiriinleri dnceden
tahmin ederek hazirlamak veya baglantili iirlinlerden moniiler olusturmak gibi

¢oziimler tretilebilir (Argiiden vd.,2008:56).
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Biiyiik boyuttaki veri tabanlart i¢in birliktelik kurallar1 bulunurken iki
islem basamagi izlenir. Birinci basamakta islem hareketlerinde sik tekrarlanan
Ogeler bulunur. Bu basamakta 6nemli olan ele alinacak her bir 6genin en az esik
degeri (minimum destek sayisi) kadar tekrarlanmis olmasidir. Esik degeri, veri
tabaninin biiylikliigiine ve karar mekanizmasina gore degisebilir. Bir iligkinin ii¢
kere tekrarlanmast da yliz kere tekrarlanmasi da esik degeri olarak
nitelendirilebilir. ikinci basamakta ise sik tekrarlanan dgelerden giiclii birliktelik
kurallar1 olusturulur. Bu kurallar destek ve giiven degerleri goz Oniinde
bulundurularak, minimum destek ve giiven degerlerini karsilayacak sekilde
olusturulmalidir. Destek degeri, bir iliskinin hangi oranda tekrar -ettigini
belirlerken, giiven degeri bir iliskinin dogru olarak sonuglanma olasiligini ortaya
koymaktadir (Erpolat,2012:137).

Agrawal ve Srikant tarafindan gelistirilen Apriori algoritmasi 1994 yilinda
“20. Very Large Database Endowment” (Amerika Birlesik Devletleri’nde veri
taban1 ile 1ilgili alanlarda bilimsel ¢aligmalar yapmak amaciyla kurulmusg
kurulustur.) konferansinda sunulmustur. Bu bildiride, Agrawal ve Srikant
algoritmasimin igleyis ayrintilari ve algoritmanin kaba kodu su sekilde
sunulmustur (Agrawal vd.,1994:487):

e Verilerin ilk taranmasi sirasinda, genis {iriin kiimelerinin tespiti i¢in, tim
riinler sayilir.

e Bir sonraki tarama, k’inc1 tarama olsun, iki adimdan olusur.

e Birinci adimda, Apriori-gen fonksiyonu kullanilarak (k-1)’inci taramada
ulasilan, Ly-1 {iriin kiimeleriyle, Cy aday {irtin kiimeleri olusturulur.

e Ikinci adimda ise veri tabami taranarak, Cy daki adaylarin destegi saylir.

e Hizli bir sayim i¢in, verilen bir L islemindeki, Ci’y1 olusturan adaylarin

cok 1yi tayin edilmesi gerekir.
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Tablo 2: Apriori Algoritmasinin Kodlar

Algoritma: Apriori. Sik gecen nesne kiimeleri tekrarh seviye mantig1 yaklasim
kullanarak aday olusturma

Girdi: Bir D veri tabani, minimum destek esik degeri

Output: L, sik nesne kiimeler

Metod:

1) L1= bul {large 1-nesnekiimeler};

2) for { k=2; Lk-1 ' &; k++ ) do begin

3) Ck=apriori-gen (Lk-1); // yeni adaylar

4)  forall islemler t D do begin // D destek sayilari igin taranir

5) Ct = alt kiime (Ck, t); / Aday olan t’ lerin alt kiimeleri elde edilir
6) forall adaylar ¢ ICt do

7 c.sayist ++;

8) end

9) Lk={ciCkc.sayist®min_sup}
10) end

11) return = UKLK;

Apriori-gen prosediirii (L k—1: sik gegen (k—1)-nesne kiimeler)
1) forall nesnekiime I1 I L k-1

2)  forall nesnekiime 12 1 L k-1

3% if 11[1] =12 [2) U (11[2] = 12[2]) U ... U (11[k=2] = 12[k-2]) U (I11[k-1] <I2[k-
1
then {
4) c =11 ¥12; // birlestirme adim1: aday olusturma
5) if sik olmayan alt kiimeler(c, L k-1 ) varsa then
6) sil ¢; // budama adimu: gereksiz adaylar ¢ikarilir
7) else ¢’ yi Ck’ ya ekle;
8) }

9) return Ck;
Sik olmayan alt kiimeler prosediirii (C: aday k-nesnekiime;
L k—1: sik gecen (k-1)-nesnekiimeler); // prior bilgisini kullan
1) forall (k-1)-alt kiime €’ nin S’ i
2) if s 11 L k-1 then
3) return TRUE;
4)  return FALSE;

(Kaynak: Ay, D., 2009, “Veri Madenciligi ve Apriori Algoritmasi ile
Siipermarket Analizi”, Sakarya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi,

5.46)
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Apriori algoritmasi ile sik gecen nesne kiimelerin elde edilmesi i¢in isleyis
ayrintilart yukaridaki maddelerde anlatilmigtir. Tablo 2’ de kodlar1 verilen
birlestirme adimlar1 asagidaki Tablo 3’de verilen O6rnek veri tabanina gore
maddeler halinde anlatilmis ve Sekil 9’da gosterilerek Ozetlenmistir. (Han
vd.,2001:232)

Tablo 3: Market Satis Noktasindaki Aligveris Kayitlarini Igeren Veri tabani

Fatura No Satin Alinan Uriin No
K1 B1, B2, B6

K2 B2, B3, BS

K3 B2, B6

K4 B2, B4

K5 B3, B4, B5, B6
K6 B3, B5,B6

K7 B2, B5

K8 B2,B3,B4,B5, B6
K9 B1, B6

K10 B2,B3,B5,B6

Tablo 3’de bir marketten yapilan aligveris kayitlarini iceren D veri tabani
goriilmektedir. Bu veri tabaninda yapilan aligveriglerin numaralar1 Fatura No
siitununda goriilmektedir. Her aligveriste satin alinan iirinler de Satin alinan
Uriinler No siitununda goriilmektedir. Han ve Kamber Apriori algoritmasinda

takip edilen basamaklar su sekilde (Sekil 9) gosterilmektedir (Han vd.,2001:232):
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Ch i
Her Uriin Sayist Urin | Destek Uriin Sayilanm Uriin | Destek
igin Dy Tara EEVIE Minimum Destek Sayst
00 s |B1 2 Says ile B2 7
B2 ) kargilagtsr B3 5
B3 5 — » |B4 3
B4 3 BS 6
B3 & Bo 7
Bb 7
Ca Her Uritnt Ca Uriin Ly
L1 ‘den Triin S Trin |Destek | Saydann Urin | Destek
iriinlerini B3B3 .gﬁw Sayist I‘Slmirr;{um BV
r BSLE
Chagtur B2B4 -, |B2,B3 |3 Sy ile B2,B3 | 4
> BB B284 |2 Rt LaL
B2,86 B2BS |4 Y [B2Ee e
BgrB,q B2,B6 4 B3,B5 |5
5505 B3,B4 |2 B3,B6 | 4
BEFBE B3,B5 5 B5,B6 | 4
B4,B5 B3,86 |4
BABE B4,B5 |2
- 'B : B4,B6 |2
- B5.B6 |4
C; C3 L3
Her Urin Uriin Drestek Urin Uriin Drestek
Ly “den Uriin Sayis Sayis Sawlanm Sayist
T3 BZ,B3,B5 igm D B2,B3,B5 |3 Ilindmum B2,B3,B5 |3
Uriinlering B3.B5.66 Tata B3,B5,B6 | 4 Destek B3,B5,B6 | 4
Olugtur = > Sayiat ile
karsilastir

Sekil 9: Apriori Algoritmasinin Uygulamasi

(Kaynak: Agrawal, R.,ve Srikant, R. Fast Algorithms For Mining Association Rules. In
Proceedings of the 20th International Conference on Very Large Databases. 1994. San

Francisco: Morgan Kaufmann. s. 487)
1. Algoritmanin ilk basamaginda, her {irlin tek basina bulundugu C1

kiimesinin elemanidir. Algoritma, her iriiniin sayisint bulmak igin tim
aligverigleri tarar ve elde edilen sonuglar Sekil 9°da Destek Sayisi (o {iriinii igeren
aligveris sayisi) siitununda goriilmektedir. Tablo 2'de goriilebilecegi gibi D veri
tabaninda B1 iirliniinden 2 adet, B2 iiriinlinden 7 adet, B3 iiriiniinden 5 adet, B4
tirtiniinden 3 adet, B5 iiriiniinden 6 adet ve B6 {irlinlinden de 7 adet satildigi
gorilmektedir.

2. Minimum aligveris destek sayisinin (o iiriinii igeren aligveris sayisi) 3

oldugu kabul edilirse, tek baglarina sik tekrarlanan {iriinler L1 kiimesinde

goriilmektedir. Cl kiimesindeki B1 {iriinii hari¢ tiim {riinlerin destek sayisi,
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minimum destek esik degeri olan 3'ten fazla oldugu icin C1 tiim B1 haricindeki
tirtinler sik tekrarlanan iirlin olarak degerlendirilir ve L1 kiimesine aktarilir.

3-. Hangi {irlinlerin ikili olarak sik tekrarlandigini tayin etmek igin L1
kiimesindeki tirtinlerin ikili kombinasyonlar1 bulunarak C2 kiimesi olusturulur.

4. C2 kiimesindeki iriinlerin destek sayilarii bulmak amaciyla D veri

tabani taranir ve bulunan degerler destek sayis1 siitununda belirtilir.

5. C2 kiimesindeki iirlinlerden minimum destek esik degerini asan iiriinler
L2 kiimesine devredilir.

6. Hangi iriinlerin ii¢lii olarak sik tekrarlandigini belirlemek icin L2
kiimesindeki tiriinlerin {i¢lii kombinasyonlar1 bulunarak C3 kiimesi olusturulur. Bu
durumda C3 = {{B2,B3,B5}, {B2,B3,B6}, {B2,B5,B6}, {B3,B5,B6}} olmasi

beklenir. Ancak Apriori algoritmasina gore, sik tekrarlanan nesnelerin alt

kiimeleri de sik tekrarlanan nesne olmasi gerekmektedir. Buna gore yukaridaki C3
kiimesindeki elemanlar sik tekrarlanan olmadigi i¢in, yeni C3 kiimesi C3 =

{{B2,B3,B5}, {B3,B5,B6}} olur.

7. C3 kiimesindeki iriinlerin destek sayilarini tespit etmek amaciyla D veri

tabani taranir ve bulunan degerler destek sayisi siitununda belirtilir.

8. C3 kiimesindeki iiriinlerden minimum destek esik degerini asan iiriinler
L3 kiimesine devredilir.
9. Hangi iirlinlerin dortlii olarak sik tekrarlandigini belirlemek ig¢in L3

kiimesindeki iriinlerin dortlii tek kombinasyonu {B2, B3, B5, B6} olarak
belirlenir. Ancak bu kiimenin kendisi ve alt kiimelerinin tamami sik tekrarlanan

nesne olmadigi i¢in C4 kiimesi bos kiime olur ve Apriori tiim sik tekrarlanan
ogeleri bularak sonlanmig olur (Han vd.,2001:233).

Sik tekrarlanan nesneleri bulduktan sonra, sira birliktelik kurallarini
olusturmaya gelir. Ornegin sik tekrarlanan bir nesne i¢in {B2, B3, B5}, bos

olmayan tiim alt kiimeler {B2, B3}, {B2, B5}, {B3, B5}, {B2}, {B3},{B5} alt
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kiimeleridir. Bu durumda Tablo 3’deki veri tabanina bakilarak su birliktelik

kurallar1 ¢ikartilabilir (Han vd.,2001:234).

Tablo 4: Birliktelik Kurallari

B2 A B3=B5 Giiven (Olasilik) =3 /3 = % 100
B2 A B5 = B3 Giiven (Olasilik) =3 /4 =% 75
B3 A B5= B2 Giiven (Olasilik) =3 /5 =% 60
B2 = B3 A B5 |Giiven (Olasihk) =3/7 =% 43
B3=B2 A B5 |Giiven (Olasilik)=3/5 =% 60
B5= B2 A B3 | Giiven (Olasilik) =3 /6 = % 50

OO WIN |-

Eger minimum giiven esik degeri %70 olarak belirlenmisse, birinci ve
ikinci kurallar dikkate alinir ¢iinkii diger kurallar esik degerini asamamis olurlar
(Han vd.,2001:234).

Uygulamis oldugu veri madenciligi yontemiyle Tablo 3’deki sonuglara
ulasan market yoneticisi, iirlin satiglarimi arttirmak icin c¢esitli pazarlama
stratejileri gelistirebilir. Ornegin, giiven oram yiiksek ¢ikan B2,B3 ve BS5
tirlinlerini reyonda ayni rafa veya yakin raflara dizerek miisterisine farkindalik
olusturabilir. Bu {i¢ Uriinden birisini almayr unutan miisterinin diger Uriinleri
almak icin rafa yaklastiginda unutmus oldugu friinii gorerek hatirlamasim

saglayabilir.

1.8.2.1.2.Sepet Analizi

Sepet analizinin mantiginda yer alan teknikler istatistik ve olasilik
kavramlarindan olugsmaktadir. Ticari anlam tastyan veriler lizerinde belirli bir iiriin
kombinasyonunun kag kez gectiginin bulunmasi iglemi tek basina yeterli degildir.
Bu kombinasyonu firma agisindan anlamli hale getirecek asil nokta, bu
kombinasyonu meydana getiren kurali bulmaktir (Karag6z,2007:33).

Kural tanimi iki adimdan olusur: kosul adimi ve sonu¢ adimi (Han
vd.,2001:240);

Eger Kosul dogru ise, Sonug da dogrudur.

Firma ac¢isindan pratikte uygulamaya doniistiiriilebilecek kurallarin sadece

bir adet sonug¢ kismi vardir. Yani; Eger cips ve cumartesi ise kola satilabilir kural1.
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Eger cumartesi ise cips ve kola kuralindan daha ¢ok faydalidir. Ciinkii
sadece giinlin cumartesi olmasindan dolayr miisteriye cips ve kola satmaya
cabalamak anlamsiz olacaktir. Tam tersine eger giinlerden cumartesi ise ve
miisteri cips almis ise bu miisterinin kola alma olasilig1 ¢ok yliksek demektir.
Bunun i¢in firma kola satiglarini arttirmak i¢in cumartesi giinleri cips triinleri ile
kolalar1 beraber satmak iizere promosyona girebilir. Boylelikle ikinci kural firma
acisindan ¢ok daha anlamli ve uygulamaya doniistiiriilebilecek bir dokuya
sahiptir.

Sepet analizi tekniginin igleyis kurallarina 6rnek olarak bir siipermarketin
veri tabaninda yer alan aligveris bilgileri asagidaki 6rnekte (Tablo 5) incelenmistir

(Karagtz,2007:34).

Tablo 5:Siipermarketten Yapilan Alisveris Bilgilerini iceren Veri Tabani

Miisteri
No

Satin Alinan Uriinler

1 siit, peynir, yumurta

2 zeytin, ekmek

3 ekmek

4 siyah cay, kahve, yumurta, sucuk, ekmek

5 siyah cay, su, peynir, yumurta, ekmek

6 ayran, su, zeytin, sucuk

7 salam, peynir, yumurta

8 su, peynir, kahve, yumurta, ekmek

9 siyah ¢ay, meyve suyu, siit, kahve, yumurta, regel, ekmek

10 siyah ¢ay, sucuk

Tablo 5 detayli olarak incelendiginde peynir igeren dort alim isleminin
yumurta da igerdigi ve alti alim isleminin i¢inde yer alan yumurtanin dort alim
isleminde peynirle birlikte oldugu goriilmektedir. Birliktelik kurali bu tiir

benzerlikleri nitelendirmeye ve karakterize etmeye ¢alisir. Her bir alim iglemi bir
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iriin seti olarak nitelendirilir. Hatta alim isleminde goriinmeyen farkl

kombinasyonlar da {iriin seti olarak kabul edilir.

Sik tekrarlanan iiriin seti stratejisine gore tespit edilen minimum destek ve
giiven degerleri arastirilan veri yigimmin degerlendirilen nadir veri ig¢in
yonetilebilir bigime donlismesini saglar. Sik tekrarlanan iirlin seti {iiretimi

minimum destek degeri=0,25 i¢in Tablo 6’te 6zetlenmistir.

Tablo 6: Uriin Tekrar Sayisi

siyah ¢ay [Destek=0,4]

kahve [Destek=0,3]

ekmek [Destek=0,6]

peynir [Destek=0,4]

su [Destek=0,3]

sucuk [Destek=0,3]

yumurta [Destek=0,6]

siyah ¢ay, ekmek [Destek=0,3]

siyah ¢ay, yumurta [Destek=0,3]

kahve, ekmek [Destek=0,3]

kahve, yumurta [Destek=0,3]

ekmek, yumurta [Destek=0,4]

peynir, yumurta [Destek=0,4]

siyah ¢ay, ekmek, yumurta [Destek=0,3]

kahve, ekmek, yumurta [Destek=0,3]

Tablo 6’dan de minimum giiven degeri = 0,5 i¢in, Tablo 7°daki 41
birliktelik kurali ¢ikarilabilir. Her bir kuralin 6nce geleni oktan 6nce, sonug degeri

ise oktan sonra gosterilmistir.
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Tablo 7:Birliktelik Kurallari

— ekmek [Destek=0,6, Giiven=0,60]

— yumurta [Destek=0,6, Giiven=0,60]

siyah ¢ay — [Destek=0,4 , Gliven=1,00]

siyah ¢cay — ekmek [Destek=0,3 , Giiven=0,75]

siyah ¢cay — ekmek, yumurta [Destek=0,3 , Giiven=0,75]

siyah ¢ay — yumurta [Destek=0,3, Giiven=0,75]

siyah ¢ay, ekmek — [Destek=0,3, Giiven=1,00]

siyah ¢ay, ekmek, yumurta — [Destek=0,3, Giiven=1,00]

siyah ¢ay, yumurta — [Destek=0,3, Giiven=1,00]

siyah ¢ay, ekmek — yumurta [Destek=0,3, Giiven=1,00]

siyah ¢ay, yumurta — ekmek [Destek=0,3, Giiven=1,00]

kahve — [Destek=0,3, Giiven=1,00]

kahve — ekmek [Destek=0,3, Giiven=1,00]

kahve — yumurta, ekmek [Destek=0,3, Gliven=1,00]

kahve — yumurta [Destek=0,3, Giiven=1,00]

kahve, ekmek, yumurta — [Destek=0,3, Gliven=1,00]

kahve, ekmek — [Destek=0,3, Gliven=1,00]

kahve, yumurta — [Destek=0,3, Gliven=1,00]

kahve, ekmek — yumurta [Destek=0,3, Gliven=1,00]

ekmek — [Destek=0,6, Giiven=1,00]

ekmek — siyah ¢ay, yumurta [Destek=0,3, Giiven=0,50]

ekmek — siyah ¢ay [Destek=0,3, Giiven=0,50]

ekmek — kahve [Destek=0,3, Giiven=0,50]

ekmek — yumurta, kahve [Destek=0,3, Giiven=0,50]

ekmek — yumurta [Destek=0,4, Gliven=0,67]
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ekmek, yumurta — [Destek=0,4, Giiven=1,00]

peynir — [Destek=0,4, Giiven=1,00]

peynir — yumurta [Destek=0,4, Giiven=1,00]

peynir, yumurta — [Destek=0,4, Giiven=1,00]

su — [Destek=0,3, Giiven=1,00]

sucuk — [Destek=0,3, Giiven=1,00]

yumurta — [Destek=0,6, Gliven=1,00]

yumurta — siyah ¢ay, ekmek [Destek=0,3, Giiven=0,50]

yumurta — siyah ¢ay [Destek=0,3, Giiven=0,50]

yumurta — kahve, ekmek [Destek=0,3, Gliven=0,50]

yumurta — kahve [Destek=0,3, Giiven=0,50]

yumurta — ekmek [Destek=0,4, Giiven=0,67]

yumurta — peynir [Destek=0,4, Gliven=0,67]

yumurta, ekmek — siyah ¢ay [Destek=0,3, Giiven=0,75]

yumurta, ekmek — kahve [Destek=0,3, Gliven=0,75]

yumurta, kahve — ekmek [Destek=0,3, Gliven=1,00]

kahve, yumurta — [Destek=0,3, Gliven=1,00]

kahve, ekmek — yumurta [Destek=0,3, Giiven=1,00]

Baslangictaki kullanicinin destek ve giiven degerlerine gore birliktelik

kurallart ¢ogunlukla binlerce kuralin ortaya g¢ikmasina neden olmaktadir. Bu
konumda istenen, kural sayisinin muhtemel oldugunca azaltilmasi ve en ilging
kurallarin tanimlanmasidir. Cogunlukla ilginglik kurali kuralin destek degeri ile
once gelenin destek degeri ve sonucun destek degeri carpiminin farkim
iliskilendirir. Once gelen ve sonug birbirinden bagimsiz ise kuralin destek degeri
takribi olarak dnce gelenin ve sonucun destek degerleri carpimina esittir. Once

gelen ve sonug bagimsiz ise kural giiven degerinin yiiksekligiyle alakali degildir
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(Shapiro,1991).ilgingligin nesnel ve siibjektif olgiileri vardir ve bunlarin ayirt

edilmesinde fayda vardir(Liu vd.,2000:47).

Objektif olciiler 6zel uygulamaya bagimsiz olarak uygulanan giiven ve
destek degerleri gibi ol¢iileri igerir. Siibjektif dl¢iiler ise 6zel igerikte kullanicinin
ihtiyag duydugu 6zel bilgi ihtiyaclartyla kuralin ilgingligini 6zdestirir. En fazla
objektif dl¢ti de yiikseltmedir(Lift)( (Karagdz,2007:37).

Yiikseltme(A —C) =Giiven (A—C) / Destek ( C)

Yiikseltme degerinin 1’den yiiksek olmasi sonucun 6nce geleni igceren
islemlerde Once geleni icermeyenlere gore daha fazla goriindiigiinii gosterir.
Ornegin, {yumurta}— {peynir} birlikteligi diisiiniilecek olursa,
Destek({peynir})=0,4,  Giiven({yumurta}— {peynir})=0,67. Bu  nedenle,
yiikseltme({yumurta}— {peynir})= 0,67/0,4 = 1,675 olur. Tam tersine, ayn1 giiven
degeri  i¢in{yumurta}—{ekmek}  birliktelik  kurali  diislintildigiinde;
destek({ekmek})=0,6 , Giiven({yumurta}— {ekmek})=0,67. Bu nedenle,
yiikseltme({yumurta}— {ekmek})=0,67/0,6=1,117 olur. Yiikseltmenin bu goreceli
degerleri yumurtanin ekmegin siklik degerine gore peynir siklig1 lizerinde daha

fazla etkiye sahip oldugunu gosterir.

Diisiik tekrar sayili ve yiiksek yilikseltme degerli bir birliktelik daha diisiik
yiikseltme degerli ve daha yiiksek tekrar sayili secenekleri olan kuraldan daha az
dikkat cekici olabilir. Zira sonraki daha bireyseldir ve once gelen ve sonug
arasindaki iliskiden kaynaklanan birimlerin sayilarindaki toplam artis daha
bliyiiktiir. Bu konumda tek bir degerdeki hem giicii hem de hacmi igeren Olgii

diirtii (Ieverage)’diir (Shapiro,1991:39).
Diirtii(A —C) = destek(A —C) — destek(A) x destek(C),

Ornegin, {kahve!— {yumurta} ve {peynir}— {yumurta} birlikteliklerini
diisiiniirsek; her ikisi de giiven =1,0 ve yiikseltme =1,667 degerlerine sahiptir.
Bununla beraber, ikincisi daha fazla miisteriye uygulandigindan daha biiyiik
ilginglige sahip olabilir. Destek({kahve}— {yumurta}) = 0,3. Destek({kahve}) =
0,3. Destek({yumurta}) = 0,6. Bu nedenle, diirtii({kahve}— {yumurta}) = 0,3 —
0,3%0,6=0,3— 0,18 = 0,12. Destek({peynir}— {yumurta}) = 0,4. Destek({peynir})
= 0,4. Destek({yumurta}) = 0,6. Bu yiizden, diirtii({kahve}— {yumurta}) = 0,4 —
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0,4x 0,6 = 0,4—0,24 = 0,16. Sonrakinin birliktelige mutlak etkisi ise 6ncekinden
daha da biiyiiktiir.

Daha kiiciik degerli birlikteliklerin 6nemsenmedigi minimum deger
konularak tespit edilen birliktelik kiimesini daha da kisitlamak icin yiikseltme

veya diirtii 6l¢iileri kullanilir.

Tablo 7’yi yakindan incelendiginde, benzer birliktelik kurallarinin degisik
sekiller olusturdugu goriiliir. Ornegin son iki birliktelik kurali ayni iiriinleri lakin
farkli 6nce gelen ve sonu¢ kombinasyonlarini igerirler. Herhangi bir {iriin seti i¢in,
iiriin seti parcalar1 arasindaki tiim birliktelik kurallart bire bir destek fakat farkli
giiven, yiikseltme ve diirtii degerlerine sahip olabilir. Ornegin verilen iki 6rnekte
de 0,3 destek degerine ama farkli giiven degerine sahiptir. Her ikisinde de dnce
gelen ve sonu¢ degerleri farkli {kahve, ekmek, yumurta} kiimesinin farkli
parcalarindan olusur. Bazi uygulamalar i¢in {iriin setlerinin birbirleri ile olan
ilginglik benzerligi ve {irlinlerin 6nce gelen ve sonug olarak boliinmesi yarar
saglamayabilir. Ornegin, markete hangi iiriiniin hangi iiriine yakin yerlestirilecegi
diistintildiiglinde, bir kural yapisi tarafindan gosterilen rastlantili iligkiye gore
kategorilendirmektense ilgili olanlart yan yana kategorilendirmek daha
mantikhidir. Daha onceden tanimlanmis {irlin setinin kendi aralarinda net bir
diizenleme olmaksizin iiriinlerin benzerligini tanimlar. Ilginglik 6lgiileri, ilging
rtin setleri kendiliginden kesfedilecekse gereklidir. Birliktelik kuralinin emsali

olan yiikseltme ve diirtii asagidaki gibi tanimlanir(Karagtz,2007:38):
tirlin seti-yiikseltmesi (I) = destek(I) / IT destek({i})
tiriin seti-diirtiisti (I) = destek(I) — IT destek({i})

Uriin kiime yiikseltme oran1 gdzlenen destegin iiriinler arasi korelasyon
olmamasi1 durumunda gelebilecek destege olan oramidir. {siyah ¢ay, ekmek,
yumurta} i¢in Uriin kiime yiikseltme, bu kiime i¢in gecerli destek degeri (0,3) “iin
iiriin setindeki her bir lriiniin destek degerlerinin ¢arpimima (0,4 x 0,6 x 0,6 =
0,144) boliinmesiyle 2,08 olarak bulunur. Uriin seti diirtiisii izlenen destek ile
tiriinler aras1 korelasyon olmamasi konumunda beklenecek destek arasindaki

farktir.

61



Birliktelik kurali bulus arastirmalarinin geneli sik tekrar eden iirlin seti
kesfinin alt problemlerine yogunlasmistir.Kisitlamalar1 destek ve giliven
degerlerine gore gergeklestiren birliktelikleri arastirirken sik tekrar eden iiriin seti

bulununca birliktelik kurali olusturmak ¢ok kolaydir (Han vd.,2000:8).

Daha oOnce tanimlanan Apriori Algoritmas: iriinlerin birbirleri ile sik
tekrarlanmadig1 ve minimum destek degerinin yiiksek oldugu konumlara karsilik
gelen nadir veri kiimeleri icin ¢ok etkilidir. Ayrica iirlin kiime sayis1 daha az ve
sebebi ile daha az islem gerektigi i¢in oldukca seridir. Fakat Apriori algoritmast,
veri yogun oldugunda tekrar eden iiriin kiimeleri fazla oldugundan ve bu
nedenden igslem sayisini ve hesaplama siiresini arttiracagindan daha az etkilidir

(Mao vd.,2000:24).

Bunun azaltilabilmesi i¢in yapilmasi gereken islem sik tekrar eden {iriin
kiime sayisin1 azaltmaktir. Ornegin sik tekrar eden kapali {iriin kiimeleri islemi

yalnizca kapali iiriin kiimelerini kaydeder (Pei vd., 2001:445).

Bir iirlin seti D’nin destek degeri ((destek(V)) olan ve kendisinin destek
degerine ((Destek (D)) esit olan bir V {ist kiimesi mevcut degilse D {iriin kiimesi
kapalidir. Eger V iist kiimesi destek degeri, D’nin destek degerine esit degerde ise
her iki kiime de 6zdes islem icerisinde birlikte goriiniirler demektir. Kapali sik
tekrar eden {irlin kiimesinden ve onun destek degerlerinden tiim sik tekrar eden
irtin kiimelerini ve destek degerlerini tayin etmek miimkiindiir. Tablo 7°de sik
tekrar eden kapali tiriin kiimesi gériilmekte ve bu kiimenin Tablo 6’ daki 15 {iriin
kiimesiyle karsilastirildiginda 9 kapali sik tekrar eden iirtin kiimesine diistiigi

gorilmektedir (Karagoz,2007:39).
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Tablo 8:Kapali Sik Tekrar Eden Uriin Kiimeleri

siyah cay [Destek=0,4]

ekmek [Destek=0,6]

su [Destek=0,3]

sucuk [Destek=0,3]

yumurta [Destek=0,6]

ekmek, yumurta [Destek=0,4]

peynir, yumurta [Destek=0,4]

siyah cay, ekmek, yumurta [Destek=0,3]

kahve, ekmek, yumurta [Destek=0,3]

Islenmesi gereken sik tekrarlanan {iriin kiimeleri sayisii azaltmaktan
kaynaklanan hizli hesaplama yararlarma ilaveten, kapali sik tekrarlanan {iriin
setini destekleyen yaklasima gore, A—C kuralina gore olusturulan birliktelik
kurallarin1 da A ve A U C’yi1 de kapali sik tekrarlanan {irtin kiimesi olarak kabul
eder ve birliktelik kurali sayisimi kisitlar. Sonugta Tablo 9°da goriildigi gibi 41
yerine 26 birliktelik kurali kalmis olur(Karag6z,2007:40).

Tablo 9: Kapali1 Sik tekrar Eden Uriin Kiimelerinden Yaratilan Birliktelik Kurallar1

— siyah cay, ekmek, yumurta [Destek=0,3, Giiven=0,30]

— siyah gay [Destek=0,4, Giiven=0,40]

— ekmek, yumurta [Destek=0,4, Giiven=0,40]

— ekmek [Destek=0,6, Giiven=0,60]

— peynir, yumurta [Destek=0,4, Giiven=0,40]

— su [Destek=0,3, Gliven=0,30]

— sucuk [Destek=0,3, Giiven=0,30]

— yumurta [Destek=0,6, Giiven=0,60]

siyah ¢ay — [Destek=0,4, Giiven=1,00]
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siyah ¢ay — ekmek, yumurta [Destek=0,3, Gliven=0,75]

siyah ¢ay, ekmek, yumurta — [Destek=0,3, Giiven=1,00]

kahve, ekmek, yumurta — [Destek=0,3, Giiven=1,00]

ekmek — [Destek=0,6, Giiven=1,00]

ekmek — siyah ¢ay, yumurta [Destek=0,3, Gliven=0,50]

ekmek — yumurta, kahve [Destek=0,3, Giiven=0,50]

ekmek — yumurta [Destek=0,4, Gliven=0,67]

ekmek, yumurta — [Destek=0,4, Giiven=1,00]

peynir, yumurta — [Destek=0,4, Gliven=1,00]

su — [Destek=0,3, Giiven=1,00]

sucuk — [Destek=0,3, Giiven=1,00]

yumurta — [Destek=0,6, Giiven=1,00]

yumurta — siyah c¢ay, ekmek [Destek=0,3, Giiven=0,50]

yumurta — kahve, ekmek [Destek=0,3, Giiven=0,50]

yumurta — ekmek [Destek=0,4, Giiven=0,67]

yumurta — peynir [Destek=0,4, Giiven=0,67]

yumurta, ekmek — siyah ¢ay [Destek=0,3, Giiven=0,75]

yumurta, ekmek — kahve [Destek=0,3, Giiven=0,75]

1.8.2.2.Bellek Tabanh Yontemler

Bellek tabanli yontemler, verilen bir problemi dogrudan dogruya ge¢cmis
deneyimleri ve ¢oziimleri kullanarak ¢ozmeye calisan bir tekniktir. Bu
yontemlerde, yeni bir problem verildiginde, oncelikle karsilasilip saklanmis
durumlar incelenir ve benzer durumlar var mi1 diye bakilir. Eger benzer durumlar
bulunmussa, bunlarin ¢6ziimii yeni probleme uygulanir ve problem gelecekte yeni
problemlere referans olmak tiizere saklanir. En yakin k komsu algoritmas1 bellek

tabanli yontemler i¢in kullanilabilecek en uygun yontemdir (Giirgen,2008:13).
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Bellek tabanli yontemlerin en dikkat ¢eken oOzelligi veriyi oldugu gibi
kullanabilme yetenegidir. Diger veri madenciligi yOdntemlerinin tersine bellek
tabanli yontemler, kayitlarin formati (sekli) yerine sadece iki islemin varligi ile
ilgilenir. Bu islemler, iki kayit arasindaki uzakligi belirleyen bir uzaklik
fonksiyonu ve komsu kayitlari isleyerek bir sonug ilireten kombinasyon (birlesim)
fonksiyonudur. Bellek tabanli yontemler; miisteri tepkisi tahmini sahtekarlik

tespiti, klinik islemler gibi alanlarda kullanilmaktadir (Dolgun,2006:33).

Bellek tabanli  yontemlerin  giiglii  oldugu noktalar  sunlardir

(Tantug,2002:45);

e Basitce anlasilabilir sonuglar iiretir,

e Gelisigiizel secilen, hatta birbiri ile alakasiz olabilen verilere bile
uygulanabilir,

e Analiz alanlarinin ¢ok oldugu durumlarda dahi etkili olarak ¢alisabilir,

e Egitim dbeklerinin olusturulmasi basittir.

Bellek tabanli yontemlerin zayif oldugu noktalar da sunlardir

(Tantug,2002:45);

e Smiflama ve tahmin islemleri i¢in kullanildigi zaman islem maliyeti
yiiksektir,

e Egitim dbekleri (kiimesi) i¢in bilyilik boyutlarda alana ihtiyag vardir,

e Uretilen sonuglar secilen uzaklik fonksiyonuna, kombinasyon

fonksiyonuna ve komsu sayisina direkt olarak baglidir.

1.8.2.3. Karar Agaclari

Karar alma, isletmelerin isleyisleri sirasinda ¢cogunlukla karsilastiklar: bir
durumdur. Disaridan bakildiginda siradanmis gibi goziiken birgok islem esasen bir
dizi karar alma islemini icermektedir (Decrop,2006:1). Karar verici, ka¢ adet
secenegin gercekleseceginin mechul oldugu bir problemle ilgili en dogru karari
verebilmek i¢in bir takim yontemlere ihtiya¢ duyar. Karar agaci teknigi, basitce
anlasilan kurallar iiretmesi, kurallarin gorsellestirilebilmesinin, kurgulanmasinin,

yorumlanmasinin ve veri tabanlar1 ile uyumunun kolayligi avantajlar1 nedeniyle
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smiflandirma ve kiimeleme yontemlerinde sik¢a kullanilan veri madenciligi

tekniklerindendir. (Atlas vd.,2012:4).

Karar agaci teknigi, 6zellikle secenek sayisinin fazla oldugu, birden fazla
kararin art arda verilmesi gibi daha karmasik bir problemin ¢oziim analizinde
kullanilan bir tekniktir (Sezen,2004:5). Genellikle siniflama amaciyla kullanilan
karar agaclarinin hedefi bagimli degiskendeki farkliliklari maksimize edecek
sekilde verileri yukaridan asagiya, genelden Ozele hiyerarsik olarak alt siniflara

(farkli gruplara) ayirmaktadir (Akpinar,2000:12).

Karar agaci, adinda da belirtildigi gibi akis diyagramina benzer bir agag
goriiniimiinde bir tekniktir. Bu teknikte her bir dal, bir testin sonucunu, yaprak
diigiimleri ise simiflar1 temsil eder. Problemde bilinmeyen bir Orneklemi
siniflamak i¢in Orneklemin nitelik degerleri karar agaci karsisinda test edilir.
Kokten, o 6rneklem i¢in sinif tahminini barindiran yaprak diigiimiine kadar bir yol
izlenir ve karar agaglar1 basit¢ce smiflama kurallarina doniistiiriilebilir(Toktas
vd.,2004:102). Diger bir anlatimla; karar agacinin her diigiimiinde degiskenler test
edilir. Karar agaci algoritmasi, agacin kokiinde hangi degisken ile test edilmesi
gerektigi sorusu ile isleme baglayarak yukaridan asagiya, genelden 6zele dogru
agac1 olusturur. Bu islemi her 6rnek degisken, egitim 6gelerinin siniflandirmasina
karar vermek ig¢in istatistiksel test kullanilarak degerlendirilir. Degiskenler
arasindan en iyi degisken secilir ve agacin kok diigiimiinde test i¢in kullanilir.
Her bir diigiim i¢in olusturulacak dallarin sayisi, test sonucunda kabulgérmiis olan

degiskenin alabilecegi deger sayisina gore farklilasmaktadir (Kok vd., 2005:39).

Karar agaglar1 1ile ilgili Ornek verecek olursak; Siz bir igletme
yoneticisisiniz ve elinizde igletmeye dair yiiklii bir miktarda nakit para var. Bu
paray1r sizden en yliksek kazanci saglayacak sekilde faiz veya senet alarak
degerlendirmeniz talep ediliyor. Isterseniz bir finans danismanindan yardim
alabilir isterseniz kendiniz isletme yoneticisi olarak karar verebilirsiniz.
Ihtimalleri ¢ikartacak olursak; ilk olarak finans danismanina basvuralim. Finans
danigman1 size senet al veya faize yatir alternatiflerini sunacaktir. Bu
alternatiflerde kendi aralarinda olumlu (basarili) veya olumsuz (basarisiz) olarak

ikiye ayrilacaktir. Ilk asamada finans ile ilgili gerekli bilgiye sahip olmadigimiz1
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diisiiniilerek finans danigmanina bagvurmak mantikli gelecektir. Fakat bu
alternatif sonucunda danismana da bir miktar 6deme yapmamiz gerekecektir.
Diger alternatif de ise danigsmanlik hizmeti almazsiniz ve kendiniz isletme
yoneticisi olarak karar verirsiniz. Hisse senedi karli kazan¢ saglayacak (karli
olmasina karsin faize yatir veya senet al) veya hisse senedi zararli olacaktir. Bahsi
gecen bu olaylarin karar agaci asagidaki Sekil 10° daki gibi olacaktir
(Cing1,2010:11).

//

Hisse Senedi Al /,
Faize Yatir /*’f

Danismanhk (*--_,_
Hizmeti
Alma H‘\\__

Danismanlik /

Hizmetini -

Al e

f’fﬁ Senet Al T

Hizze Hisse Senedi Karli Olacak \_M /
Senedi \ Faize Yatir -

Zararl T ——

Senet Al —
Olacak g

ey

Faize Yatir “‘H\\\

Sekil 10: Karar Agaci Ornegi

(Kaynak: Cing1, H., 2010, Hacettepe Universitesi Ders Notlar1 6.Boliim)

Karar agaclan tekniginin sagladigi avantajlar yaninda dezavantajlari da
vardir. Cogunlukla karar vermek bu yaklasim i¢in onemli bir sorun olusturur.
Sorun sundan kaynaklanir: Agag, ayrilan boliimleriyle genisledikce, yapilan
siiflandirma veriyi ¢ok fazla sayida alt boliimlere bdler. Bu alt boliimlerin igerigi
kiiciilmeye baslar. Incelenmesi gereken béliimlerde farkli durumlarin sayisi
arttikca, kiimelerinin her biri daha da kiigiiliir. Bu durum karar agacini yonetmeyi
zorlagtinr ve uygulamada bazi sorunlara (hatali sonuglara) yol acabilir

(Altas,2012:5).
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Karar agaci temelli analizlerin yaygin olarak kullanildig: sahalar arasinda;

Belirli bir smifin  olas1 {iyesi olacak elemanlarin belirlenmesi
(segmentation),

Cesitli vakalarin yiiksek, orta, distik risk gruplar1 gibi bi¢ciminde ¢esitli
kategorilere ayrilmasi (stratification),

Gelecekte gergeklesmesi muhtemel olaylarin tahmin edilebilmesi igin
kurallar olusturulmasi,

Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak iizere ¢ok sayidaki
degisken ve veri kiimesinden faydali olanlarinin secilmesi,

Yalnizca belirli alt gruplara 6zgii olan iliskilerin tanimlanmast,
Kategorilerin birlestirilmesi ve siirekli degiskenlerin kesikli degiskenlere
donistiiriilmesi sayilabilir (Akpinar,2000:19).

Karar agaci tekniklerinin farkli alanlarda gerceklestirilen uygulama

ornekleri ise su sekilde siralanabilir;

Hangi demografik gruplarin mektupla yapilan pazarlama uygulamalarinda
yiiksek yanitlama oranina sahip oldugunun belirlenmesi (Direct Mail),
Kisilerin kredi ge¢cmislerini kullanarak kredi kararlarinin verilmesi (Credit
Scoring),

Gegmiste isletmeye en faydali olan kisilerin o6zelliklerini kullanarak ise
alma siireclerinin belirlenmesi,

Tibbi gozlem verilerinden yararlanarak en aktif kararlarin verilmesi,

Hangi degiskenlerin satiglar etkilediginin tespit edilmesi,

Uretim verilerini inceleyerek iiriin hatalarina yol acan degiskenlerin tespit

edilmesidir (Akpinar,2000:19).

1.8.2.4.Yapay Sinir Aglar:

Yapay Sinir Aglar1 teknigi, veri madenciligi yontemlerinde en ¢ok bilinen

ancak en az anlagilan tekniktir (Michael,2000:122). Yapay sinir aglar teknigi

degisik yapilarda tanimlanmaktadir. Bu tanimlardan bazilarinda yapay sinir aglari,

insan beyninin yapisindan yola ¢ikarak tasarlanan, agirlikli baglantilar yardimiyla

birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem elemanlarindan

meydana gelen paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilar1 olarak belirtilmistir
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(Kiremit¢i,2005:58). Bagska bir tanimda ise yapay sinir aglari, insan beyninin
ozelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiretebilme veya kesfedebilme
gibi yeteneklerden esinlenerek gelistirilmis, bu yetenekleri herhangi bir yardim
almaksizin otomatik olarak gerceklestirmeye calisan bilgisayar programlaridir

(Oztemel,2003:29).

Yapay sinir aglari, bilgisayar programcisinin geleneksel yeteneklerine
gereksinim duymayan kendi kendine 6grenme yetenekleri olan diizeneklerdir. Bu
aglar, 6grenme ile birlikte ezberleme ve bilgiler arasinda Oriintiiler olusturabilme
yetenegine de sahiptirler. Yapilan tanimlarin ortak birka¢ Onemli noktasi
bulunmaktadir. Bunlardan en 6nemlisi, yapay sinir aglarinin birbirine hiyerarsik
olarak baglantili ve paralel olarak calisan yapay hiicrelerden meydana gelmesidir

(Kiremitc¢i,2005:59).

Yapay sinir aglari, insanlarin tecriibelerinden bir takim bilgiler ¢ikartmasi
gibi kendisine verilen 6rneklerden de bir takim bilgiler ortaya gikartma yetenegine
sahiptir. Yapay sinir aglar1 6ncelikle neticesi bilinen belli bir veri kiimesi tizerinde
ogrenme algoritmalar1 galistirilarak egitilir. Bu egitim sonucunda yapay sinir
aginin icerisindeki agirliklar tespit edilir. Bu agirliklar kullanilarak yeni gelen
veriler islenerek bir sonug elde edilir. Yapay sinir aglarinin en olumsuz hususu ise
bu agirliklarin neden ilgili degeri aldiginin bilinmemesi ya da ¢ikan sonucun
neden gecerli bir sonu¢ oldugunu agiklayamamasidir. Yapay sinir aglarini
kullanmak i¢in en dogru yaklagim ise onlar1 i¢i bilinmeyen bir yapida calisan kara

kutular olarak diistinmek olacaktir (Dolgun,2006:31).

Yapay sinir aglarinin yapisi noéronlar arasindaki baglantilar ve baglantilarin
agirliklart (6grenme mekanizmast ile gelistirilen) iizerine kuruludur. Modelin
karmagikligi bu baglanti sekline baghdir. Yapida noéronlarin bir araya geldigi
alanlara katman denir (Argiiden vd.,2008:62). Basit bir yapay sinir ag1 genellikle
giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Girdi
katmanindaki her bir yap1 bir degiskeni ifade etmektedir (Celik,2009:32).
Modelde oncelikle her bir degisken bir baglanti agirlig: ile ¢arpilir. Daha sonra
noronlar giris bilgilerini agirliklandirdiktan sonra toplayarak dogrusal ya da

dogrusal olmayan bir fonksiyonda isler ve c¢ikt1i bilgisine doniistiirtirler
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(Yazi1c1,2007:17). Olusturulan bilgi, diger ndronlar icin girdi bilgisi olarak
kullanilir ve model kurulduktan sonra veriler siirekli olarak modele girilir ve elde
edilen sonuglar gergek sonuglar ile karsilastirilarak modelde iyilestirmeler
(agirhiklarda degisiklikler) yapilir. Gereksiz bilgiler elenip minimum kabul
edilebilir hata seviyesine ulasildiginda yapay sinir ag1 modeli tamamlanmis olur
(Argiiden vd.,2008:62). Sekil 11°de bir yapay sinir ag1 c¢alisma modeli

goriilmektedir.

Girdi Katmanl  Gizli Katman  Cikt Katman

Oarenim Dlzeyi
{Iyi — Kati)

[0]
(Yiiksek — Algak)

Uzmanlik Konusu
{Var — Yok)

Risk Algis| -
(Yilksek — Algak)

|, Zengi Olma Ihtimall
(Var — Yok)

Sorumluluk Dilzeyi
(Y lksek — Algak)

Sermaye
{Var — Yok)

Sekil 11:Yapay Sinir Ag1
(Kaynak: Argiiden, Y., Ersahin, B., 2008, “Veri Madenciligi”’, Arge Danismanlik
Yayinlari, s.62)

Glinlimiizde yapay sinir aglarinin genel kullanim alanlarindan bazilari

sunlardir (Elmas,2003:25):

= Denetim

= Sistem modelleme

= Ses tanima

» El yazis1 ve parmak izi tanima

= Meteorolojik tahminler ve degerlendirmeler

= QOtomatik ara¢ kontrolii

70



» Fizyolojik isaretleri (kan basinci, kalp atisi, tansiyon) izleme,
tanima ve degerlendirme.

Bunlarla beraber yapay sinir aglari, veri madenciliginde hem tanimlayici
hem de tahmin edici yontemlerde birgcok amag¢ i¢in kullanilmaktadir
(Giudici,2003:107). Bankalarda kredi isteyenlerin kamu kurumlarinda ise ihaleye
girenlerin risklerinin degerlendirilmesi (Huang,2004:544), hisse senedi piyasalari
tahmini, belirtilere gore hastalik tahmini (Argiiden vd.,2008:62), pazarda iirliniin
performansin1 6ngdrme, kredi kartlar1 sahtekarliklarini saptama, optik karakter

tanima ve ¢ek okuma (Oztemel,2003:36) gibi islemlerde kullanilabilir.

Bircok farkli alanlarda kullanilan yapay sinir aglarinin veri madenciligi

acisindan kuvvetli yonleri sunlardir (Tantug, 2002:47);

e (Cok genis acgidaki sorunlarin ¢éziimiinde kullanilabilirler,
e (Cok karmasik durumlarda bile iyi sonuglar tiretmektedirler,

e Sayisal ve kategorik veriler iizerinde iglem yapabilirler.

Yapay sinir aglarinin veri madenciligi agisindan olumsuz yonleri de vardir

(Tantug, 2002:47);

e 0ile 1 arasinda giris verileri olmasi zorunludur,
e Urettikleri sonuglarin agiklamasini yapamazlar,

e Varilan sonucun olast en iyi sonu¢ oldugunun teminati yoktur.

1.8.2.5.Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, biyoloji biliminden faydalanarak gelistirilmis 6nemli
makine Ogrenimi yontemlerinden birisidir (Adriaans vd.,1996:159). Genetik
algoritmalar iki konuda dogadan ilham almistir. Bunlardan birincisi, ¢ok sayida
canli tiirlerinden c¢evreye uyum saglayanin varligmi slirdiirmesi ve uyum
saglayamayanlarin yok olmasidir. Bu yaklagim, problem c¢oziimlerine ilham
kaynag: olmustur. Ikinci konu ise, canlilarn DNA yapisidir. Bu yaklasim ise,

kodlama problemleri i¢in ilham kaynagi olmustur (Yalgintas, 2003:32).

Genetik algoritmalar, etkili sonug¢lara varmaya calisan rastgele arama
teknikleridir (Saruhan,2004:105). Bu teknikte, bir problemi ¢6zebilmek amaciyla

ilk olarak rastgele baslangi¢ ¢oziimleri tespit edilmektedir. Daha sonra ise bu
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cozlimler birbirleri ile eslestirilerek performansi en yliksek ¢oziimler meydana
getirilmektedir. Bu sekilde siirekli ¢oziimler birlestirilerek yeni (taninmayan)
¢Ozlimler aranmaktadir. Bu arama en iyi sonu¢ elde edilinceye kadar devam
etmektedir. Bu aramay1 yapmaktaki amag, en iyi ¢éziimlerin bulundugu ¢6ziim

kiimesini daha iyi hale getirmektir (Glirgen,2008:13).

Genetik algoritmalar, geleneksel yontemlerle ¢6ziimii zor veya olanaksiz
olan problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir (Kurt vd.,2011:2). Farkli sonuglari
aynt zamanda degerlendirerek arama egilimini daha iyi ¢6ziim alanlarina
yonlendirir. Cogunlukla bir ¢6ziimiine odaklanilan problemin en etkili sonucuna

varmaya ¢alisir (Kim vd.,2004:216).

Genetik algoritmalarin  6zellikleri su sekilde siralanabilir (Tatei

vd.,1994:74):

e Isabetli ¢dziimler igin birden ¢ok popiilasyon (varlik) olabilir.

e Onceden bilinen ¢oziimlerin niteliklerini bir araya getirerek veya bu
ozellikleri tesadiifi olarak degistirerek yeni uygun ¢oziimler tiretebilir.

e Popiilasyon i¢inden oncelik vererek, farkli ¢oziimleri secebilir ve bazi

¢oziimleri gbzardi edebilir.

Finans, ekonomi, muhasebe, yoneylem arastirmasi, ulastirma, dagitim, tip
ve siyaset bilimi gibi bir¢ok alanda uygulama imkani ve uygulamalari olan

genetik algoritmalarin igleyis adimlar1 asagidaki gibidir (Chambers,1998:31):

e Tiim miimkiin ¢oziimler dizi olarak tanimlanir.

e Tesadiifi bir ¢6ziim kiimesi segilir ve baslangig popiilasyonu olarak
degerlendirilir.

e Belirlenen ¢oziimler i¢cin uygunluk fonksiyonu tanimlanarak, uygunluk
degeri hesaplanir ve bu uygunluk fonksiyonlarina gore bireyler secilir.
Se¢im isleminde uygun iyi olmayan bireyler elenir ve dizilerin ¢6ziim
kalitesi arttirilir.

e (Caprazlama ve mutasyon iglemleri ile yeni nesiller olusturulur.

e Siire¢ belirlenen nesil sayisina ulasilincaya kadar devam ettirilir.
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1.9.Veri Madenciligi Uygulamalarinda Karsilasilan Problemler

Veri madenciliginde girdi olarak kullanilacak ham veri veritabanlarindan
alinir. Bu da kii¢lik veri kiimelerinde hizli ve dogru bir bi¢cimde ¢alisan bir
sistemin, ¢ok boyutlu veri tabanlarina uygulandiginda sorun ¢ikmasina neden
olabilir. Bir veri madenciligi sistemi ayiklanmis veri iizerinde miikemmel
calisirken, ayni veriye giiriiltii eklendiginde net olmayan sonuglar olusabilir Veri
madenciligi  sistemlerinde  karsilagilan  problem asagidaki maddelerde

aciklanmustir (Yurtsever,2002:23).

1.9.1.Veri Tabam Boyutu

Veri taban1 boyutunun ¢ok biiyiik olmasi, veri madenciligi sistemlerinin
kars1 karsiya oldugu en onemli sorunlardan birisidir. Kiigiik 6rneklemleri ele
alabilecek bir bigimde gelistirilmis bir algoritmanin, ¢ok biiylik 6rneklemlerde
kullanabilmesi azami dikkat gerektirmektedir. Dolayisiyla veri madenciligi
yontemleri ya sezgisel bir yaklasimla arama uzayimi taramalidir ya da 6rneklemi
en aza indirilmelidir. Belli bir niteligin alan degerleri 6nceden sira diizensel olarak
kategorize edilir. Sonrasinda ise, ilgili niteligin degerleri yatay/dikey olarak
asagidan yukariya dogru seviye seviye giincellenir. Yani tekrarli cokluklar
cikarilarak tekil hale getirilir. Olduk¢a saglam bir 6rneklem kurami kullanilarak
cok biiylik boyutlu veri dyle bir boyuta indirgenir ki, hem kaynak veri belirli bir
giiven araliginda temsil edilir hem de indirgenen veri kiimesinin boyutu kullanilan

algoritma tarafindan islenebilir hale gelir (Karagdz,2007:18).

1.9.2.Giiriiltiilii Veri

Biiytik veri tabanlarindaki degerlerin bircogu dogru olmayabilir. Bu hata,
veri girisi sirasinda yapilan insan hatalar1 veya girilen degerin hatali
Ol¢iilmesinden kaynaklanir. Veri tabanlarma, veri girisi veya veri toplanmasi
sirasinda olusan sistem dis1 hatalara giirtiltii ad1 verilir. Hatali veri gergek diinya
veri tabanlarinda ciddi problemler olusturmasi veri madenciligi ydnteminin
kullanilan veri kiimesinde bulunan giiriiltiilii verilere kars1 daha az duyarh
olmasimi gerektirir. Giliriiltiilii verinin sebep oldugu problemler tiimevarimsal

karar agaclarinda uygulanan metotlar baglaminda kapsamli bir bi¢imde
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arastirilmistir. Eger veri kiimesi giirtiltiilii ise sistem bozuk veriyi tanimali ve yok

saymalidir (Ay,2009:23).

1.9.3.Bos (Null) Degerler

Bos (null) deger, kendisi de dahil olmak iizere hi¢bir degere esit olmayan
degerdir. Diger bir anlatimla bu kavram verinin igeriginin bilinmemesi anlamini
tagimaktadir. Eger ¢oklu veri iizerinde bir nitelik degeri bos (null) ise o nitelik
bilinmeyen ve uygulanamaz bir degere sahiptir. Bu durumla iligkisel veri
tabanlarinda ¢ogu kez karsilasilmaktadir. Bir iliskide bulunan tiim cokluklar es
deger sayida nitelige, niteligin degeri bos (null) olsa bile sahip olmalidir. Ornegin;
masaiistii bilgisayarlarin 6zelliklerini tutan bir iliskide bazi model bilgisayarlar
icin ses karti modeli niteliginin degeri bos (null) olabilir. Bos degerli nitelikler
veri kiimesinde bulunuyorsa ya bos degerli veriler yok sayilarak, algoritma i¢inde

ihmal edilmeli ya da olas1 bir degerle degistirilmelidir (Ay,2009:24).

1.9.4 Eksik Veri

Eksik veriler, yapilacak olan istatistiksel analizlerde ciddi problemler
yaratmaktadir. Cilinkii istatistiksel analizler ve bu analizlerin yapilmasina olanak
saglayan ilgili paket programlar, verilerin tiimiinlin var oldugu durumlar i¢in
gelistirilmistir. Bu analizlerin eksik veri igeren veri setlerine uygulanmasi

istatistiklerin gecerliligini diisiirmektedir (Ak¢ay,2013:17).
1.9.5.Artik Veri

Verilen veri kiimesi, eldeki mevcut probleme uygun olmayan veya ise
yaramayan artik nitelikler igerebilir. Bu durum islem sirasinda sik¢a karsimiza
cikabilir. Ornegin, eldeki mevcut problem ile ilgili veriyi elde etmek igin iki
iligkiyi ortak nitelikler {izerinden birlestirirsek, sonug¢ iliskide kullanicinin
farkinda olmadig1 artik nitelikler bulunur. Artik nitelikleri elemek igin
gelistirilmis algoritmalar &zellik se¢imi olarak tanilandirilir. (Sever vd.,

2002:173).
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1.9.6.Dinamik Veri

Kurumsal ¢evrim i¢i veri tabanlarinin dinamik (i¢eriginin siirekli olarak
degismesi) olmasi, bilgi kesfi metotlar1 i¢in ciddi sakincalar dogurmaktadir.
Sadece okuma yapan ve uzun siire ¢alisan bilgi kesfi metodu bir veri taban
uygulamasi olarak eldeki veri tabani ile beraber calistirildiginda mevcut
uygulamanin da performanst 6nemli oOl¢iide diiser. Veri tabaninda bulunan
verilerin kalict oldugu kabul edilip, ¢evrimdisi veri iizerinde bilgi kesif metodu
calistirildiginda, degisen verinin elde edilen Oriintiilere yansimasi gerektiginden
bu islem, bilgi kesfi metodunun {irettigi Oriintiileri zaman ig¢inde degisen veriye
gore sadece ilgili oriintiileri yigmali olarak gilincelleme yetenegine sahip olmasin

gerektirir (Karag6z,2007:19).

1.9.7 Farkh Tipteki Verileri Ele Alma

Gergek hayattaki uygulamalar makine 6grenmesinde oldugu gibi, sadece
sembolik veya kategorik veri tiirleri degil aym1 zamanda tamsayi, kesirli sayi,
coklu ortam verisi, cografi bilgi igeren veri gibi farkli tipteki veriler lizerinde
islem yapilmasini gerektirir. Bununla beraber veri ¢esitliliginin fazla olmas bir
veri madenciligi algoritmasinin tiim veri tiplerini ele alabilmesini olanaksiz hale
getirmektedir. Bu yiizden veri tipine mahsus, veri madenciligi algoritmalari

gelistirilmektedir (Ake¢ay,2013:17).

1.9.8.Smrh Bilgi

Veri tabanlar1 genel olarak veri madenciligi disindaki hedefler icin
tasarlanmiglardir. Bu sebeple, 6grenme gorevini kolaylastiracak bazi o6zellikler

bulunmayabilir (Akbulut,2006:12).

1.10.Veri Madenciligi Alaninda Kullamlan Yazilimlar

Veri madenciligi uygulamalarin1 gergeklestirmek i¢in bilgisayar programi
kullanmak gereklidir. Bu kapsamda farkli algoritmalar1 biinyesinde barindiran ve
farkli isletim sistemleri ilizerinde ¢alisabilen bir¢cok veri madenciligi yazilimi
gelistirilmistir. Tablo 9’da, bu yazilimlardan bazilari, iizerinde c¢alistiklar:

platform ve fonksiyonel nitelikleri ile birlikte gosterilmistir (Cevahir,2011:12).
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Tablo 10:Veri Madenciliginde Kullanilan Baz1 Yazilimlar ve Ozellikleri

IBM SAS
) Oracle SPSS
Uriin Adx Intelligent Enterprise WEKA
Darwin Clementine
Miner Miner
AlX 4.1.
Windows Windows Windows
NVS
Platform Windows Macintosh Macintosh Macintosh
AS/400
Unix Unix Unix
Windows
Karar Agaci X X X X X
Sinir Aglart X X X X X
Zaman Serileri X X X
Tahmin X X X X X
Kiimeleme X X X X
Birliktelik X X X X
Gorsellestirme X X X X X

(Kaynak: Cevahir, F., 2011, “Bir Perakende Firmasma Ait Veriler Uzerinden Veri
Madenciligi Uygulamas1”, Mimar Sinan Giizel Sanatlar Universitesi, Fen Bilimleri

Enstitiisti, Yiiksek Lisans Tezi, s.12)

1.10.1.Intelligent Miner

Eslestirme, siniflama, tahmin modelleme, gruplama, sirali desen analizi,
regresyon analizi gibi fonksiyonlar1 barindiran IBM sirketinin gelistirmis oldugu
bir yazilimdir. Bununla birlikte, yapay sinir aglar1 algoritmalari, istatistik
metotlari, veri hazirlama ve gorsel gosterim araglar1 gibi ek 6zellikler icermektedir

(Cevahir,2011:12).

1.10.2.Darwin

Darwin Oracle sirketinin gelistirmis oldugu bir veri madenciligi aracidir.
Darwin regresyon agaglari, karar agaglari, kiimeleme, yapay sinir aglari, Bayesian

ogrenme, k-en yakin komsu gibi pek ¢ok algoritmayir destekleyen paralel
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sunucular i¢in gelistirilmis olan veri madenciligi yazilimidir. Darwin kullanimi
basit bir ara ylize sahiptir. Darwin veri madenciligi algoritmalarindan CART karar

agaci, StarTree, StarNet ve StarMatch’i i¢in kullanilmaktadir (Ay,2009:26).

1.10.3.Enterprise Miner

SAS sirketinin gelistirmis oldugu veri madenciligi aracidir. Isletmelerin
cok boyutlu veri yigmlarindan kritik bilgileri elde etmelerini saglayan veri
madenciligi ¢oziimlemelerinde diinyada 6nemli bir yere sahip olan SAS sirketi,
veri lizerinde degil, bilgi lizerinde diisiinme ve strateji gelistirme avantajin1 bir
adim One tasiyarak SAS Enterprise Miner yazilimini gelistirmistir. Enterprise
Miner karar agaglari, yapay sinir aglari, regresyon, kiimeleme, zaman serileri,
siniflama, birliktelik kurallarinin bulunmasi gibi veri madenciligi sorgularini ele
alabilmektedir. Grafiksel ara ylizii sayesinde uygulamada kullanim kolaylig1
saglarken kullanicilar uygulamanin karmasikligindan habersiz bir sekilde sadece
girdi ve ciktilara yogunlasabilirler Ornegin; Garanti Bankas1 miisterilerine sunmus
oldugu hizmetleri daha iyi bir noktaya tagimak amaciyla SAS’n veri madenciligi
irliniinii tercih etmistir. Miisterilerin finansal davranis modelleri ile ilgili detayl
bilgi elde etmeyi amaglayan Garanti Bankasi, boylelikle daha etkin miisteri

iliskileri yonetimi ¢alismalar1 yapabilecektir (Cevahir,2011:13;Cing1,2010:10).

1.10.4.SPSS Clementine

Clementine SPSS sirketinin gelistirmis oldugu istatistiksel analize yonelik
veri madenciligi aracidir. Ingiltere’de gelistirilen SPSS Clementine, 1980 yilindan
beri kullanilmakta ve araglar1 giderek iyilestirilmektedir. SPSS Clementine yapay
sinir aglari, karar agaglari, zaman serileri, kiimeleme, regresyon, birliktelik
kurallar1 algoritmalar1 mevcuttur. SPSS Clementine pazar arastirmalari, saglik
arastirmalari, miisteri iliskileri yOnetimi, kimya sektoriinde maddelerin
asindiricilik tahmini, bankacilik alaninda kredi karti dolandiriciliklart ve anket

caligmalar1 gibi konularda kendine uygulama alan1 bulmustur (Ay,2009:25).
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SPSS  Clementine  yazillmimin  avantajlart  asagidaki  gibidir

(Dolgun,2006:51);

e Veri madenciligi algoritmalart ¢ok ¢esitlidir ve bir¢ok veri madenciligi
algoritmasmin icine yerlestirilmis olduk¢a giiglii, en iyi parametreyi
arastiran programlar bulunmaktadir,

e Veri Kkalitesinin kontrolii ve kayip gozlem tahmini igin araglar
bulunmaktadir,

e Karmasik degisken siirecleri igin gii¢lii dahili yazi dili bulunmaktadir,

e Ortalama kullanim kolaylig1 mevcuttur.

SPSS  Clementine yazilimmin  dezavantajlar1  asagidaki  gibidir
(Yurtsever,2002:52);

e Diger programlara gore az sayida betimsel istatistik ve parametrik
¢Oziimlemeler barindirir,

e Diger programlara gore grafik ozelligi ve betimsel istatistik agisindan

zayiftir.

1.10.5.Weka

Weka; Yeni Zelanda Waikito Universitesinde bir proje olarak baslayip
bugiin diinya iizerinde bir¢ok insan tarafindan kullanilmaya baslanan bir veri
madenciligi uygulamasi programidir. Weka, obje yonelimli programlama
dillerinden biri olan Java platformu tlizerinde gelistirilmis ve halen yeni siiriimleri
gelistirilmeye devam eden acik kodlu bir programdir. Weka yaziliminin Java ile
gelistirilmis olmasi, Linux, Unix, Windows ve Macintosh gibi igletim sistemleri
ile kullanilabilirligini saglamistir (Cevahir,2011:13). Weka, igerisinde veri isleme,
veri  siniflandirma, veri kiimeleme, veri iliskilendirme  6zelliklerini

barindirmaktadir(Akcay,2013:22).
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IKINCi BOLUM
UYGULAMA

2. MARKET VERITABANINDA BIRLIKTELIK KURALLARININ
BELIiRLENMESI

Marketlerde satilan iiriinlerin birbirleri ile olan iligkilerini yani hangi
tirtiniin hangi iirlinle birlikte satilma egiliminde oldugunu belirlemek giiniimiizde
yoneticilerin  market stratejilerini  belirlemesinde  oldukca 6nemli rol
oynamaktadir. Bu amagla market yoneticileri birliktelik analizi yapilan {iriinlerin
raflara yerlesimini yan yana ya da birliktelikleri tespit edilen iirlinlerin arasina
goriilmesi veya fark edilmesi istenen baskaca ftriinler yerlestirerek iirlinlerin

satiglarini arttirabilirler.

Bu uygulamanin amaci, bir marketteki aligveris hareketlerinden olusan
kayitlar1 kullanarak hangi {riinlerin hangi iirlinle birlikte satin alinabilecegi
bilgisini vermek ve bu bilgiler 15181inda market yoneticisine yarar saglayacak yeni

bir raf yerlesim diizeni Onerisi gelistirmektir.

Uygulama i¢in SPSS firmasinin veri madenciligi ¢6ziimii i¢cin gelistirmis
oldugu SPSS Clementine 11.1 paket programinin Apriori Algoritmasi, veri tabani
olarakta SQL Server 2005 kullanilacaktir.

2.1.Veri Madenciligi Siireci

2.1.1.Verilerin Toplanmasi ve Verilerin Diizenlenmesi

Bu uygulamada kullanilan veri seti Tirkiye’de perakende sektoriinde
faaliyet gosteren market zincirlerinden bir tanesinin, 2016 Ocak-Subat ay1
igerisindeki 7 giinliik (28.0cak.2016-03.Subat.2016) zaman diliminde toplanan
aligveris hareketlerinden olugmaktadir. Gizlilik prensipleri sebebi ile firma ismi
calismada belirtilmeyecektir. Bu veriye ait Ornek goriintiler Sekil 12°de

gortilmektedir.

Aligveris verisinin her satirinda islem tarihi, islem yapilan kasa numarasi,

giinliik islem numarasi, islem saati, alinan tirlin kodu, alinan {iriin markasi, alinan
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iirtin ady, Uiriin adet/kg, lirlin tutar1 ve iglem numarasinda yapilmis toplam harcama

miktar1 bilgileri bulunmaktadir.

——

& de- a2 [= RTE Oniversitesi_Alsveris Hareketleri - Microsoft Excel
@ Girig Ekle Sayfa Ddzeni Formdller Veri Gazden Gegir Gardndm Eklentiler & e = B X
*"‘J o% Calibri = =) = ?ay\ ~ B kosullu Bigimlendirme ~ :‘,“ Ekler I v ,:H [ﬂ
=g - B3 o s [ Tablo Olarak Bigimlendir - | 3% sil+ | [g]~ ks
Yapigtir K T A~ . o e . Sirala ve Filtre Bulve
- = - b (5} Huicre Stilleri ~ Bicim = | <27 uygular  Sec~
Pano Yazi Tipi Sayl Stiller Hdcreler Ddzenleme
J1 - fx
A B £ D E F G H | 1 -
| B
2 | TARIH KASA NO SAATiSLEMNO  URUN NO MARKA iCERIK ADET/KG TUTAR HARCAMA
3 28.01.2016 2 13:09 62 8697997000292 Malatya Pazan Kuru Kayisi 1 13,95 167,74
4 28.01.2016 2 13:09 62 8690914003529 Bumasg Bulgur 1 215 167,74
5 28.01.2016 2 13:09 62 8690637049903 Sana Margarin 1 6,40 167,74
6 |28.01.2016 2 13:09 62 8690637501705 Calve Mayonez 1 6,10 167,74
7 |28.01.2016 2 13:09 62 8694274100041 Ginliik Yutka 1 3,50 167,74
8 |28.01.2016 2 13:09 62 8694274100041 Ginlik Yufka 1 3,50 167,74
9 |28.01.2016 2 13:09 62 8690565100530 Pinar Sat 1 225 167,74
10 28.01.2016 2 13:09 62 8690530222502 Selpak Kagrt Havlu 1 550 167,74
11 28.01.2016 2 13:09 62 8690347030901 Kaanlar Zeytin 1 11,85 167,74
12 |28.01.2016 2 13:09 62 8690565100530 Pinar St 1 2,25 167,74
13 | 28.01.2016 2 13:09 62 8690576029189 Ankara Makarna 1 099 167,74
14 |28.01.2016 2 13:09 62 2223782 Lahana 4 4,00 167,74
15 28.01.2016 2 13:09 62 2223785 Maydanoz 1 0,99 167,74
16 | 28.01.2016 2 13:09 62 2223786 Sogan 1 1,65 167,74
17 |28.01.2016 2 13:09 62 8690829229405 Dr.Oetker Krem $anti 1 510 167,74
18 28.01.2016 2 13:09 62 2923590 Domates 1,252 5,57 167,74
19 | 28.01.2016 2 13:09 62 2900603 Patates 1 7,50 167,74
20 28.01.2016 2 13:09 62 8690637548024 Cif Deterjan 1 645 167,74
21 |28.01.2016 2 13:09 62 8690570502685 Finish Bulasik Deterjani 1 17,95 167,74
22 |28.01.2016 2 13:09 62 8690637610950 Cif Deterjan 1 10,50 167,74
23 28.01.2016 2 13:09 62 8690637616426 Domestos Camasir Suyu 1 9,95 167,74 3
ROV Sayfat Sayher [ Sayms ST e M I} ) [~
Hazir | [E@m san ) N ()
-

Sekil 12: Market Aligveris Kayitlarma Ait Ornek Veri Seti

Sekil 12’de gosterilen veri setine ait baglica 6zellikler sunlardir:

e 19344 adet satirdan olusmaktadir.

e 28.0cak.2016 Persembe — 03.02.2016 Carsamba tarihleri arasindaki
aligveris bilgilerini igermektedir.

e 1493 adet hareketten (birlikte alinma iglemi) olusmaktadir.

e 288 adet farkl: iirtinden olusmaktadir.

e En erken yapilan aligveris saat 08.06° da (02.Subat.2016), en gec yapilan
aligveris saat 21.54” de (02.Subat.2016) gerceklesmistir.

e 214 adet farkli islem numarasi 1- 292 arasinda degismektedir.

Veri setinden birliktelik kurallari elde edileceginden dolayi, toplanan 1493
fis igerisinden uygun elemeler yapilarak fis sayis1 511°e diistirtilmustiir. 511 fiste

gozlemlenen 132 iirlin grubu bulunmaktadir. Daha sonra bu {iriin gruplari
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birlestirilerek, birliktelikleri daha iyi tanmimlayabilmek ig¢in 20 iriin kategorisi

olusturulmustur. Olusturulan {iriin kategorileri asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 11: Uriin Kategorileri

Uriin Kategorileri

Atistirmalik Uriinler
Bebek Uriinleri
Cay-Seker-Kahve
Et Uriinleri

Gida ve Temizlik Dis1 Uriinler

Hazir-Konserve ve Dondurulmus Uriinler

Icecekler
Kahvaltilik Uriinler

Kozmetik Uriinleri

Kuru Gida Uriinleri

Makarna ve Soslar

Meyve
Sebze

Siviyag ve Margarin

Stit

Sekerli Uriinler

Temizlik Uriinleri

Tuzlu Uriinler

Unlu Mamuller

Yogurt ve Cesitleri

2.1.2.Veri Tabaninin Olusturulmasi

Excel formatindaki “ xIsx” uzantili market aligveris veri setinin lizerinde
islem ve sorgulamalar yapip, Transact SQL dili ile yazilmig algoritmalardan
sonuclar alabilmek icin Microsoft SQL Server 2005’¢ ait SQL Server
Management Studio (SSMS) lizerinde “MVDM” (Market Veriseti Data Mining)

veri tabani olusturulmustur.
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B Microsoft SOL Server Management Studio EHElEl
File Edit Wew Project Tools Window Community Help
QNewouery [5 7h {5 B S kLd 8RS

S e 7}
Object Explorer _Object Explorer Details | - X
Connect~ | @3 m 7 [F] | AR T E'E |
= [ SUPERNTOS'SQL2005 (SGL Server 9.0.3027 - SUPERCOM )
= [3 Databases ia
t [ System Databases u L
|3 Database Snapshots SUPERNTO09/3QL2005/Datababes/MVDM 8 Item(s)

oM

Database Diagrams
Tables Name
Views
Synonyms

|3 Database Diagrams

[ATables
Programmability Ll views
Service Broker 2

4 Synonyms

Storage P
|3 Programmability

& | J Adventureworks (23 service Broker

& |4 AdventureworksDW !:_iSturagE
@ | J| ReportServer£sQL2005 [C3 security
& | 4| ReportServer $SQL2005TempDB

[ Security

@ [ Server Objects
# 3 Replication
® [J Management
# 4 Notification Services
u_% SQL Server Agent (Agent ¥Ps disabled)

Ready

Sekil 13: SQL Server Management Studio’da Olusturulmus Olan MVDM Veri Tabani

Excel formatindaki Market aligveris veri setini MVDM veri tabanina
alabilmek icin Oncelikle, Excel’deki siitun sirasin1 ve isimlendirmelerinin
benzerini barindiracak yapida t market veri seti isimli bir tablo olusturulmustur.
t _market_veri_seti tablosunda Tarih, Kasa_No, Islem_No, Saat, Urun_No,
Urun_Marka, Urun Adi, Urun Adet Kg, Urun Tutar, Harcama isimli siitunlar

yer almaktadir. Tablolarin yapis1 Sekil 14’de goriilmektedir.

Harcama

Urun_Adet_Kg

Urun_Tutar

decimal (10,3)

decimal (10,2)

Column Name Data Type Allowy Mulls

} Hesap No decimal (10.0) |:|
Tarih datetime |:|
Kasa_No tinyint D
Islem_Mo int D
Saat decimal (4.,0) |:|
Urun_No decimal (10.0) |:|
Urun_Marka nvarchar (50) |:|
Urun_Adi nvarchar (50) D
O

O

O

decimal (10,2)

Sekil 14: MVDM Veri Tabanindaki t market veri_seti Tablosunun Yapist
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Olusturulan t market veri seti tablosuna Excel formatindaki veri setinin

atilabilmesi i¢in, farkli kaynaklar arasinda veri aktarimina olanak saglayan

Microsoft SQL Server Integration (SSIS) kullanilmustir.

Gergeklestirilecek aktarim islemini tasarlamak i¢in SQL Server Business

Intelligence Development Studio’da MVDMSSIS isimli bir Integration Services

Project olusturulmustur. Proje iginde SSIS Packages altinda olusturulan

pMarketSatis.dtsx’te, Excel ve SQL Server 2005 veri tabami baglantilarini

saglamak i¢in baglanti nesneleri olusturulmustur.

£ Connection Manager

L} Server name:
s w |suPERNTOS\SGL 2005 VH Refresh |

Connection
e Logon to the server

-:;:; SrUse Windows Authentication

g _}j

) Use SOL Server Authentication
- |

All

!

Connect to a database

&) Select or enter a database name:

| MVDM

() Attach a datzbase fie:
L

;ﬁeﬁstConneztjoﬁll [ oK ] [ Cancel | [

Sekil 15: MVDMSSIS Projesinde Yer Alan Excel ve SQL Server 2005 Veri Tabam

Baglant1 Nesnelerinin Yapilandirilmasi Adim 1
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# Excel Connection Manager

Connection to an Excel file

Excel connection settings

Excel file path:

|rDeslct0piRTEUniversitesiAIl§veri§Hareketleri.xIs | Browse...

Excel version:

|Microsoft Excel 2010 |

First row has column names

[ o« ][ cone |

Sekil 16: MVDMSSIS Projesinde Yer Alan Excel ve SQL Server 2005 Veri Tabam
Baglant1 Nesnelerinin Yapilandirilmas: Adimi 2

Sonrasinda, bu baglant1 nesnelerini kullanarak Excel’deki Market Aligveris
Hareketleri 6rnek veri setinin bulundugu dosyanin t market veri seti tablosuna
atilmas1 i¢in Data Flow Task ve igerikleri tasarlanmistir. pMarketSatis.dtsx

package’inin yapist Sekil de verilmistir.

#2 MVDMSSIS-Wicrosoft Visual Studio

File Edit Yiew Project Buld Debug Dats SSIS Tools Mindow Community Help
é-ﬂvgﬁ & 23 F= ] B Development = Laﬁ‘}{"g‘i‘

pMarketSais dtsx [Design] SR Soiution Expiorer v 3 %
1

i) |-
;1_? | 2"“ Control Flow é;l' Data Flow |§'3] Event Handlers |Eg Package Explorer I Lél éj
o o MVDMSSIS
o | = Data Sources.
T + [Cg Dala Source Views
& [ & Gy 5555 Padages
¥ B Viicot5at s |
= |
g
=
=
il k A
Data Flow Task L i
!P’r’uperﬁes -1 x

: pMarketSatis disx 3

File Mame pMarketSatis disx
| _11 Cannecﬁcn_l\hnagers
[cF 5 == =
_g Excel Connection Manager File Name
"é SUPERNTOS/SQL2005.MVDM |
File Mame

% Eror List (=] outout
Item(s) Saved

Sekil 17: pMarketSatis.dtsx Package’1 I¢inde Yer Alan Data Flow Task ve Baglantilari
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#0 MVDMSSIS-Microsoft Visual Studio

File Edit View Project Build Debug Data SSIS Tools Window Community Help
A= - P TS ¢ - | b | Development - | & 3% BT - o
[ pMarketSatis dtsx [Design] SR soiuition Expiorer s
g ‘ E"' Control Flow ‘Aj Data Flow {-3] Event Handlers ‘.:g Package Explorer [ ‘5 L
3 4 MVDMSSIS
i [ Data Sources
=2 {E Dala Source Views
2 @ [ SSISPackages
52| P o aricetsatis.dtsx |
g |
&
S
=
= 35
| i Eiﬁ?lce A » Lu§ SQL Server Destination a L ]
| Properties > 3 X
pMarketSatis dtsx -
|
|Bl Location
File Name pMarketSatis dtsx
Il T}_ Connection Managers
5!_, Excel Connection Manager f File Name
_\3'_ SUPERNT09/SQL200S.MVDM 3
File Name:
b Error List| (5] Qutput
Item(s) Saved

Sekil 18: pMarketSatis.dtsx teki Data Flow Task’in Igerigi
2.1.3.SPSS Clementine Programinda Verinin Hazirlanmasi

Clementine’ da veri kaynagina erisim saglanmasi igin Oncelikle sirastyla
denetim masasi-yonetimsel araclar-veri kaynaklar1 (ODBC) meniisii izlenerek
SQL’ de kullanilmis olan veri tabaninin eklenmesi gerekmektedir. Sekil 19°da

pMarketSatis veri tabaninin eklenmis hali verilmistir.

" ODBC Veri Kaynag) Yoneticisi

Kullarici DSN | Sistern DSN | Dosya DSN | Sirticiiler | izleme | Baglant Biregtimme | Hakkinds |

Kullarc: Ve Kaynaklan:

Ad | Siiriicu | Ekle...
dBASE Dosyalan Microsoft dB ase Driver [*.dbf)

dBASE Files Microsoft Access dBASE Driver (*.dbf, ® nds. * mdx) K.aldir
Excel Dosyalan Microsoft Excel Driver [*.x=ls)

E wcel Files Microsoft Excel Driver [".xls, " wlsx, " =lam, * xlsb] Yapilandir...
SOL Server

S Access Database Microzoft Aiccess Drver [“.mdb, * accdb]

MS Access Vertaban  Microsoft &iccess Driver [7.mdb)

—ﬁ Bir ODBC Kullaric) veri kaynadl. gosterilen vern sadlawcising nasil badlarilacad hakkinda
‘_ bilgilen saklar. Kullarc ven kaynadw yalriz siz gorebilirsiniz ve palzca gegerli
bilgizayarda kullarulabilir.

T amam I iptal | | v ardim

Sekil 19: SQL Veri Tabaninin Veri Kaynag Y6neticisine Eklenmesi

85



Bu tanimlama yapildiktan sonra SPSS Clementine’da pMarketSatis veri
tabanina erisim saglanabilir ve verinin modellemeye hazirlanmasi islemlerine

baglanabilir.

2.1.4.Modelleme ve Bulgular

Bu uygulamada veri madenciligi ¢6ziimii i¢in uygulamaciya basit
kullanabilecegi bir arayiiz ve kisa zamanda sonuca ulasabilecegi gorsel bir
calisma ortami sunan SPSS Clementine 11.1 paket programi kullanilacaktir. SPSS
Clementine uygulayicinin kullanmak isteyecegi tiim fonksiyonlar arayliziin alt
kisminda bulunan ara¢ c¢ubugunda ikonlar halinde yer almaktadir. Yapilmasi
gereken, gerekli veri setinin analiz sayfasina taginarak birbirine baglanmasi ve
calistirilmasidir. Sekil 20°de SPSS Clementine programinda gerceklestirilen

modellemeye ait arayiiz goriilmektedir.

Stream1-Clementine 11.1

File Edit Insert View Tools Superdode Window Help

D]l o] e8] @o] ][> e [a]5*

S) — |E L
/ * Table TTIE
& — @ @
Quality Fiim Filler2 Delvm

S — = & —=(F) —

Derjre? Table
l SeIct Filter

-B-»> E
=) — [ e

Type Statistics Table

Sekil 20:SPSS Clementine’de Kurulan Modelin Goriintiisii

Oncelikle aligveris hareketlerinde bulunan 132 iiriin grubunun dagilimi
tespit edilmis ve her bir iiriin grubunun satin alinma oranlar1 ve satin alinma
frekanslarin1 gosteren dagilim listesi elde edilmistir. Dagilim listesi Sekil 21°de

gosterilmektedir.
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Seat Svew Wl 2 I x|®@

[=IEile

Field | Proportion True | % | Count |
Cikolata 2875 194 |
Bigkivi 16,15 109

St 1422 95
Yumuta —_ ] 9,19 52
Ekmek __ 874 59
Sodan 8,59 -3
Peynir 8,29 56 ||
Portakal ___ ] 7,70 52
Yodurt 7,55 51
Patates __ | 5,96 47
Temizlik Uriinii 6,66 45
Baklivat ] 5,77 39
Eima | 5,48 37
Salataik ] 533 36
Su T ] 5,33 36
Pathcan ] 518 a5
KirmzmEt ] 5,03 34
Domates __| 444 30
Bakim Uriinleri __] 3,85 26
Sivah Cay ] 3,55 24
Dondurulmus Gida __] 3,40 23
BeyazEt ] 3,1 21
Makarna ] 3,11 2
Zeytin ] 2,96 20
Yufka ] 2,66 18
Kmrck ] 265 18
Ispanak ] 251 17 ||
Gazl icecek | 2.51 17|
Table | Graph | Annotations |

Sekil 21: Uriin Gruplarinin Alisveris Hareketlerindeki Dagilimi
Sekil 21°den de goriildiigii gibi aligveris fislerinde en sik tekrarlanan
tiriinler c¢ikolata (%28,75), biskiivi (%16,15), siit (14,22), yumurta (%9,19),
ekmek (%8,74), sogan (%8.,59), peynir (%S8,29), portakal (%7,70) olarak
siralanabilir. Bununla birlikte tiim iiriin gruplarinin dagilimi ayr bir sekil tizerinde

Sekil 22’de gosterilmektedir.
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nescafe
bitki cayi

ananas

armut

barmya

kuruyemis

Fields

hazr coba

konserve

cop poseti

ayran

unlu mamiller

cps

T T T T
W] 30 100 150 200

Count

Sekil 22: Alisveris Hareketlerindeki Tiim Uriin Gruplarmin Dagilimi

132 iriin grubu i¢in Apriori algoritmasi kullanilarak asagidaki gibi
birliktelik kurallar1 elde edilmistir. Analizde minimum destek degeri %5 ve
minimum giiven degeri %50 olarak alinmistir. Analizde yalnizca miisterinin satin
alinan tirlinler arasindaki birliktelik kurallar1 incelenmis ve satin alinip-alinmayan
tirlinler arasindaki oriintii analizinin yapilmasina ¢alismanin amaci dogrultusunda
gerek duyulmamistir. Bu dogrultuda yapilan analiz sonucunda, veri seti igerisinde

21 adet birliktelik kurali elde edilmis ve bu kurallar Tablo 12’de verilmistir.
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Tablo 12: Uriin Gruplar igin Elde Edilen Birliktelik Kurallar:

Once Gelen Takip Eden Destek % 5 Giiven % 50
Kural
(Antecedent) (Consequent) (Support) (Confidence)
1 Meyve Suyu Biskiivi-Cikolata 21,912 79,910
2 Yumurta Peynir-Zeytin 13,208 70,456
3 Meyve Suyu Yumurta ve Yogurt 11,007 68,637
4 Yogurt Yumurta ve Meyve Suyu 12,157 65,141
5 Meyve Suyu Peynir-Zeytin 12,607 61,922
6 | Yopurt Peynir-Zeytin ve 9,306 60,878
Yumurta
7 Meyve Suyu Yumurta 21,112 59,984
8 Meyve Suyu Su 12,557 58,973
9 Meyve Suyu Yogurt 24,613 57,489
10 Yumurta Yogurt ve Meyve Suyu 13,658 57,312
11 Meyve Suyu Temizlik Uriinleri 10,706 56,574
12 | Meyve Suyu | Siit Uriinleri 10,106 56,476
13 Meyve Suyu Bakliyat 12,607 56,382
14 Yogurt Yumurta 21,112 56,134
15 Meyve Suyu Unlu Mamuller 11,807 55,120
16 | Yogurt Peynir-Zeytin 13,208 54,137
17 Peynir-Zeytin | Yumurta ve Yogurt 11,007 52,456
18 Ekmek Temizlik Uriinleri 6,975 51,953
19 Ekmek Yogurt 7,894 51,536
20 Bakliyat Ekmek 5,658 51,119
21 Siit Ekmek 10,844 51,089
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Bu veriler dogrultusunda {iriinler i¢in olusturulan bazi birliktelik kurallar
asagidaki gibidir;

Meyve Suyu — Biskiivi-Cikolata kurali i¢in;

Meyve Suyu ve Biskiivi-Cikolata {riinlerinin toplam fis hareketlerinde

birlikte goriilme olasiliklart %21,92°dir. Meyve Suyu alan miisterilerin %79,91
olasilikla Biskiivi-Cikolata da aldig1 sdylenebilir.

Yumurta —Peynir-Zeytin kurali igin;

Yumurta ve Peynir-Zeytin triinlerinin toplam fis hareketlerinde birlikte
goriilme olasiliklar1 %13,21°dir. Yumurta alan miisterilerin %70,46 olasilikla

Peynir-Zeytin de aldig1 sdylenebilir.
Meyve Suyu —Bakliyat kurali igin;
Meyve Suyu ve Bakliyat iiriinlerinin toplam fis hareketlerinde birlikte

goriilme olasiliklart %12,61°dir. Meyve Suyu alan miisterilerin %56,39 olasilikla
Bakliyatta aldig1 soylenebilir.

Yogurt —Yumurta kurali i¢in;

Yogurt ve Yumurta iirlinlerinin toplam fis hareketlerinde birlikte goriilme
olasiliklar1 %21,12°dir. Yogurt alan miisterilerin %56,14 olasilikla Yumurta da

aldig1 sdylenebilir.
Stit —Ekmek kurali i¢in;

Siit ve Ekmek diriinlerinin toplam fis hareketlerinde birlikte goriilme
olasiliklart %10,85dir. Siit alan misterilerin %51,09 olasilikla Ekmek de aldig:

sOylenebilir.

Uriin bazinda yapilan bu analiz yerine olusturulan iiriin kategorileri ile
yapilacak bir analiz daha net birliktelik kurallar1 elde etmemizi saglayabilir. Bu
sebeple 132 iiriin grubu 20 kategoride toplanmig ve tekrar birliktelik analizine tabi

tutulmustur.
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Table (21 fields, 511 records) =3

[ZlFile 7 Edit £ Generate E‘@
Hareket...|G|da_ve..| Sebze | Meyve |Margarir1_| S0t |Kuru_G|..|KahvaIt|I|.|Makarna.l‘l’emiﬂik..||

1 1.00 0.0o 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.0o 000 |-

2 200 0.0o 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.0o 0.00 |

3 300 0.0o 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.0o 0.00

4 4.00 0.0o 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.0o 0.00

] 5.00 0.0o 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.0o 0.00

fi £.00 1.00 0.00 1.00 1.00 0.00 1.00 0.00 0.0o 1.00

7 7.00 0.0o 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.0o 0.00

8 8.00 0.0o 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.0o 0.00

a a.00 0.0o 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.0o 0.00

10 10.00 0.0o 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.0o 1.00

11 11.00 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.0o 0.00

12 12.00 0.0o 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.0o 0.00

13 13.00 0.0o 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.0o 1.00

14 14.00 0.0o 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.0o 0.00

15 145.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.0o 0.00

16 16.00 0.0o 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.0o 0.00

17 17.00 0.0o 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.0o 0.00

18 18.00 0.0o 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.0o 0.00

149 19.00 0.0o 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.0o 0.00

20 20.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 000 |-
4 | i | | pl

Tahle | Annotations |

Sekil 23: Uriinlerin Kategorilesmis Veri Seti
Uriin gruplar birlestirilerek miisterilerin satin almadig iiriinleri degerleri
“0” (bos deger), satin aldigi iirtinlerin degerleri “1” olarak verilmek suretiyle
kategorilestirilmis veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti Sekil 23’te

goriilmektedir.

Uriin kategorilerinin satin alinma oranlar1 ve satin alinma frekanslarini

gosteren dagilim listesi Sekil 24’de gosterilmektedir.
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Distribution of All Flags

Goie CEat fvew [Tl 2E 00

Field | Proportion True | % | count
Atigtrmalk Uriinler | 63,85 415
Bebek Ordnleri T 414 25
Cay-Seker-Kahve T 0 T 12,84 78
EtOrinleri T ] 10,61 64
Gida ve Temizlik Dvgi Ordnler T T 22,56 136
Hazir-Kenserve-Dondurul... 11,44 69
icecekler ] 2472 149
Kahvattik Oriinlar | 30,02 181
Kozmetik Urtnleri 1012 g1
Kuru Gida Urinleri 812 49
Makarna ve Soslar 597 36
Meyve 25,05 151
Sebze 50,27 303
Swiyad ve Margarin | 3,48 21
st 5,92 96
Sekerli Ordnler 11,94 72
Temizlik Oranleri 895 54
Tuzlu Urdnler T T 13,10 79
Unlu Mamuller T ) 2272 137
Yodurt ve Cesitleri T ] 912 £5

Table | Graph | Annotations |

Sekil 24: Uriin Kategorilerinin Aligveris Hareketlerindeki Dagilini

Sekil 24 incelendiginde aligveris fislerinde en sik satin alinan ({iriin
kategorilerinin Atistirmalik  Uriinler (%68,85), Sebze (%50,27), Kahvaltilik
Uriinler (%30,02), Meyve (%25,05) ve igecekler (%24,72) oldugu goriilmektedir.

Uriin kategorisi igin birliktelik kurallar1 Apriori Algoritmasi kullanilarak
elde edilmistir. Uriin kategorilerinde olabildiginde fazla kural gérebilmek igin
minimum destek degeri %3 ve minimum giiven degeri %25 olarak belirlenmis
analiz bu kisitlar igerisinde gergeklestirilmistir. Bunun sonucunda Tablo 13°deki
gibi destek ve giiven degerlerini gosteren 35 adet birliktelik kurallar1 elde

edilmistir.
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Tablo 13: Uriin Kategorileri Igin Elde Edilen Birliktelik Kurallart

Kural Once Gelen Takip Eden Destek % 3 | Giiven % 25
(Antecedent) (Consequent) (Support) | (Confidence)
1 Kahvaltilik Uriinler Siit 47,850 61,889
2 Meyve Sebze ve Unlu Mamuller 43,758 60,855
3 Et Uriinleri Kuru Gida Uriinleri 46,963 59,773
4 Makarna ve Soslar Et Uriinleri 4,408 58,000
5 Meyve Unlu Mamuller 29,003 52,801
6 Meyve Sebze 26,507 50,869
7 Meyve Kahvaltilik Uriinler 11,748 46,032
8 Atistirmalik Uriinler | Cay-Seker-Kahve 9,985 45,823
9 Meyve Haz1r-Konserv'e:> ve 6.781 42,555
Dondurulmus Uriinler
10 Temizlik Uriinleri Kozmetik Uriinler 7,826 41,355
11 Siit Unlu Mamuller 12,451 40,702
12 Meyve Icecekler ve Unlu Mamuller 7,590 38,998
13 Siit 1(;ecekler 10,089 36,000
14 Meyve Atigtirmalik Uriinler 9,619 36,963
15 Unlu Mamuller Meyve 46,344 35,658
16 Icecekler Tuzlu Uriinler 24,873 34,002
17 Unlu Mamuller Kozmetik Uriinleri 7,912 33,331
18 Tuzlu Uriinler Icecekler 25,102 32,872
19 Yogurt ve Cesitleri Atistirmalik Uriinler 9,752 31,073
20 | Sebze Hazir-iconserve ve 7,258 30,112
Dondurulmus Urtinler
21 Siviyag ve Margarin Haz1r—Konserv? ve 7,259 30,111
Dondurulmus Uriinler
22 Tuzlu Uriinler Atistirmalik Urlinler 9,574 30,035
23 1Qecekler Atistirmalik Urlinler 8,147 30,028
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24 Tuzlu Uriinler Siit 11,048 29,999

25 Yogurt ve Cesitleri Siit 10,042 29,855

26 Unlu Mamuller Atistirmalik Uriinler 9,619 29,540

. Hazir-Konserve ve
27 Tuzlu Uriinler . 8,652 29,115
Dondurulmus Uriinler

28 Meyve Kozmetik Uriinleri 6,983 28,571
29 Sebze Meyve 56,879 27,453
30 Sebze Atistirmalik Uriinler 9,804 27,205
31 Bebek Uriinleri Sit 10,202 27,058
32 Sebze St 10,208 26,993
33 Unlu Mamuller Sebze ve Meyve 13,102 26,288
34 Tuzlu Uriinler Kozmetik Uriinleri 5,825 26,258
35 Atigtirmalik Uriinler Kozmetik Uriinleri 6,569 26,108

Bu veriler dogrultusunda {iriinler i¢in olusturulan bazi birliktelik kurallari
asagidaki gibidir;
Kahvaltilik Uriinler — Siit kural1 i¢in;

Kahvaltilik Uriinler ve Siit iiriinlerinin toplam fis hareketlerinde birlikte
goriilme olasiliklar1 %47,85dir. Kahvaltilik Uriinler alan miisterilerin %61,89
olasilikla Siit de aldig1 sdylenebilir.

Meyve —Sebze ve Unlu Mamuller kurali i¢in;

Meyve ve Sebze ve Unlu Mamuller iiriinlerinin toplam fis hareketlerinde
birlikte goriilme olasiliklar1 %43,76’dir. Makarna ve Soslar iriinlerini alan

miisterilerin %60,86 olasilikla Et Uriinleri de aldig1 sdylenebilir.
Meyve —Hazir-Konserve ve Dondurulmus Uriinler kurali igin;

Meyve ve Hazir-Konserve ve Dondurulmus Uriinlerin toplam fis
hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklart %6,78’dir. Meyve alan miisterilerin

%42,55 olasilikla Hazir-Konserve ve Dondurulmus Uriinler de aldig1 sdylenebilir.

Icecekler — Atistirmalik Uriinler kurali igin;
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Icecekler ve Atistirmalik Uriinlerinin toplam fis hareketlerinde birlikte
goriilme olasiliklar1 %8,15°dir. Igecek alan miisterilerin %30,03 olasilikla

Atistirmalik Uriinlerde aldig1 sdylenebilir.
Bebek Uriinleri— Siit kural1 icin;

Bebek Uriinleri ve Siit iiriinlerinin toplam fis hareketlerinde birlikte
goriilme olasiliklar1  %10,20°dir. Bebek Uriinleri alan miisterilerin  %27,06
olasilikla Siit de aldig1 sdylenebilir.

Birliktelik kurallarinin iiriin kategorileri arasindaki iligkileri gorebilmek
icin SPSS Clementine’de web grafiginden yararlanilmistir. Web grafigindeki ¢izgi
kalinlig1 iliskinin yogunlugunu gostermektedir. Cizgi kalinlig1 arttikga iligkinin
siddeti de artmaktadir. Sekil 25°de ¢izgi yogunluk degeri %0 olarak ayarlanmigtir.

Bu dogrultuda tiim {iriin kategorileri arasindaki iliskinin siddeti goriilebilmektedir.

B2 web of 20 Fields: Larger %

| ZIFile ¢ Generate g Wi Web = Lmkig_j”&l”é”@” ®| 0% @@
i ? 51% ’7
Kozmetik Urnleri Cay-Seker-Kahve

Hazir-Konserve ve
Dondurulmus Urtnler

— — “-Aaw_-
Gida ve Temizik T SN\ S
Dist Uriinler g 2 R = == E .'.::.-
5 E \"‘ ST Nm-
- ~ «VA"‘A‘=’
.‘\Vr

Kuru Gida Uriinleri

Et Urdinleri

Kahvaltiik
A\ Orii
I 'A.'A‘ < : Uranler
‘7‘B »’- e

- ~ LT TS ) $ekerIiUr0nIer
4» VN TS

Makarna ve Soslar
Temizlik Uriinleri Atistirmalik UrGnler

Yogurt ve Cesitleri

Unlu Mamuller =
Bebek Urdnleri

@ Kahvattiik UrGnler @ Atistrmalik Urdnler @ Et Urinleri
@ Kuru Gida Uriinleri © igecekler Hazir-Konserve ve Dondurulmus Uriinler
@ Cay-Seker-Kahve © Kozmetik Uranleri @ Meyve
© Gida ve Temizlik Digi Urinler @ Sebze © Tuzlu Urdinler
@ sit © Sekerli Urunler © Swiyag ve Margarin
@ Temiziik Urinleri @ Unlu Mamuller @ Yodurt ve Cesitleri
@ Bebek Uriinleri © Makarna ve Soslar

Sekil 25: Web Grafigi ile Tiim Uriin Kategorileri Arasindaki Birliktelik Diyagramu (¢izgi
degeri>=%0)
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Uriin kategorilerinin birbirleri ile olan iliskileri Sekil 25°deki birliktelik
diyagraminda c¢ok yogun olarak goriilmektedir. Cizgi yogunluk degeri
degistirildikce web grafiginde gosterilen sikliklarda degismektedir. Birliktelik
siklig1 daha yiiksek olan iliskilerin goriintiilenmesini saglamak amaciyla web
grafiginde cizgi yogunluk degeri %60 olarak ayarlanmig ve Sekil 26’da

gosterilmisgtir.

B2 Web of 20 Fields: Larger %

"lj:_]Eile &) Generate @& \Weh = Linkvill?‘:j“ \ﬂ“ @_1"%" ‘5‘

= Ol [8]

Kahvaltiik Uriinler

Meyve

Sut

Unlu Mamuller Sebze
© Kahvattik Uriinler @ Atistrmalik Uranler @ £t Uriinleri
@ Kuru Gida Urinleri © icecekler Hazir-Konserve ve Dondurulmus Urinler
@ Cay-Seker-Kahve © Kozmetik Urdnleri ® Meyve
© Gida ve Temiziik Digi Uriinler @ Sebze © Tuzlu Uriinler
@ sit © Sekerli Urunler O Swiyag ve Margarin
@ Temiziik Uranleri @ Unlu Mamuller @ Yodurt ve Cesitleri
@ Bebek Urinleri © Makarna ve Soslar

Sekil 26: Birliktelik Siklig1 Yiiksek Olan iliskiler(cizgi degeri>=%60)

Sekil 26°daki web grafiginde Unlu Mamuller ile Kahvaltilik Uriinler ve
Meyve iriin kategorileri birlikte sik alindigi goriilmektedir. Bununla birlikte
Sebze ile Unlu Mamuller, Siit ve Meyve liriin kategorilerinin birlikte alim siklig1

da ytiksektir.
2.1.5.Modelin Gegerliligi ve Degerlendirme

Aprori Algoritmasi kullanilarak olusturulan birliktelik kurallar1 sonucunda

tirtin kategorileri arasindaki iligki diyagrami (Sekil:25) ve en baskin birlikteliklere
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sahip {iriinler tablosuna (Tablo:13) bakildiginda Kahvaltilik Uriinler, Siit, Meyve,

Sebze, Unlu Mamuller, Et Uriinleri, Kuru Gida iiriin kategorileri arasindaki

iliskilerin en giiclii birliktelikler oldugu goriilmektedir. Elde edilen birliktelik

kurallar1 dogrultusunda miisterinin satin alma davramisini etkileyecek ve satin

alimlar1 arttirmay1 hedefleyen market yoneticisine yarar saglayacak yeni raf

yerlesim diizeni onerileri devam eden maddelerde anlatildig: gibidir.

Aligveris fislerinde en sik satin alinan {iriin kategorileri arasinda meyve ve
sebze triinleri yer almaktadir. Bu sebeple magaza i¢i yerlesimine ilk olarak

meyve sebze reyonu ile baglanabilir.

Meyve ve sebze lirlin kategorileri ile arasinda en giiclii birliktelige sahip tiriin
kategorisi olan unlu mamuller, meyve ve sebze reyonunun yaninda yer

almalidir.

Unlu mamuller iirliin kategorisinden sonra aralarinda giiclii iliski bulunan
kahvaltilik {rtinler ve siit triin kategorileri yerlestirilebilir. Bu iiriin
kategorilerinin satis siklig1 yiiksek oldugundan miisterilerin bu tiriinleri market
icerisinde arama ihtimali yiliksektir. Bu sebeple bu f{irlin kategorilerinin
magazanin arka tarafina dogru yerlestirilmesiyle miisterinin magaza igerisinde

daha fazla dolagmasi ve zaman harcamasi saglanabilir.

Kahvaltilik iirlinler buzdolabinda teshir edilen {iriin kategorisi oldugundan bu
triinlerin devaminda yine buzdolabinda teshir edilmesi gereken et {irtinleri,

yogurt ve cesitleri iirlin kategorileri yerlestirilebilir.

Kahvaltilik {riinler, et {iriinleri, yogurt ve cesitleri T{riinlerinin arasina
birliktelikleri giiclii olan hazir-konserve ve dondurulmus friinler, kuru gida
tirtinleri, makarna ve soslar, siviyag ve margarin, ¢ay-seker-kahve {irlinleri

yerlestirilebilir.

Marketin orta siralarindaki reyonlarina birbirleri arasindaki giiclii birliktelik
iligkilerine gore igecekler, atistirmalik iirlinler, sekerli {iriinler, tuzlu iiriin
kategorileri yerlestirilebilir. Bununla birlikte orta siralardaki diger reyonlara

temizlik iirlinleri, kozmetik iirtinleri ve bebek iiriin kategorileri yerlestirilebilir.
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Son olarak da hacimli iirlinlerin kasa ¢ikisina yakin yerde olmasi miisterilere
kolaylik saglayacagindan gida ve temizlik dis1 iirlinler marketin en son
kismina yerlestirilebilir. Bu sayede magazanin arka kismina yerlestirilen iiriin
kategorilerinin temel ihtiya¢ {irlinleri ve satin alinma siklig1 yiiksek olan
iriinler olmasi 6n kisma yerlestirilen gida ve temizlik dis1 iriinlerin

degerlerinin arttirilmasi saglanabilir.

Et Urdnleri Yogurt ve Cesitleri Kahvaltik Urtinler
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Sekil 27: Onerilen Yerlesim Diizeni
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3. SONUC VE ONERILER

Bilginin firmalar i¢in hayati bir 6nem tasidigi giliniimiizde, gelisen
teknoloji ile birlikte veri tabanlarina ¢ok biiyilkk miktarlarda veriler
toplanmaktadir. Toplanan verilerin ¢oziimlenmesi, degerlendirilmesi, karar
vermede kullanilmasi veri madenciligi kullaniminin genis bir alana yayilmasini

saglamaktadir.

Veri madenciligindeki amag, veri tabanlarinda saklanan c¢ok biiyiik
miktardaki verilerden daha once kesfedilmemis degerli bilgilerin elde edilmesidir.
Degerli bilgilerin elde edilmesi i¢in farkli bircok veri madenciligi teknigi
bulunmaktadir. Bu calismada giiniimiizde en yaygin olarak kullanilan veri
madenciligi tekniklerinden biri olan birliktelik kurallar1 arastirmanin konusunu

olusturmaktadir.

Birliktelik kurallari, ayni islem igerisinde c¢ogunlukla beraber goriilen
nesneleri igeren kurallar1 kesfetmeyi amaclar. Baska bir ifadeyle birliktelik
kurallari, biiyiik miktardaki veri kiimeleri arasindan birliktelikleri bulan kurallar

butinudir.

Birliktelik kurallart kullanisli ve anlagilmasi kolay oldugundan pazarlama,
perakendecilik, ticaret, miihendislik, bankacilik gibi endiistriyel alanlarda genis
bir kullanim alanina sahiptir. Bu nedenle birliktelik kurallar1 gerek ticari gerekse
akademik alandaki calismalar hiz kazanmis ve son yillarda en ¢ok arastirilan

konulardan biri haline gelmistir.

Calismada oncelikle veri tabanlarinda bilgi kesif siireci, veri madenciligi,
uygulama alanlar1 ve uygulama siireci hakkinda temel bilgiler verilmistir.
Calismanin temelini olusturan veri madenciligi tekniklerinden birliktelik
kurallarmin temel kavramlari, sik gegcen veri kiimelerinin bulunmasin1 saglayan

Apriori algoritmasi detayli olarak anlatilmistir.

Calismanin uygulama boliimiinde, birliktelik kurali bir perakende
isletmesinin belirli bir donem boyunca toplanan aligveris figleri {izerinde
uygulanmistir. Caligmanin amact birliktelik kurallarin1  kullanarak aligveris
hareketlerindeki veri toplulugu igerisinde birbirleri ile 1ilgisi olan {iriinler

arasindaki iligkileri bularak, satis isleminde bu iirlinlere uygulanacak kampanya ve
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promosyonlarda bu iligkilerden yararlanmak, raf diizenlemelerinin iirlin iligkisine
gore yapilmasini saglamak, dolayisiyla miisterilerin magaza dolasim zamanini ve

satig gelirini arttirmaya ¢aligsmaktir.

Marketten 7 giin boyunca toplanan alisveris fisleri birliktelik kurallarina
uygun olarak bilgisayar ortamina aktarilmig ve birliktelik analiz teknigi SPSS
Clementine 11.1 programi Apriori Algoritmas1 kullanilarak belirli giiven ve

destek degerlerine gore uygulanmustir.

Birliktelik kurallar1 analizi ¢aligmalarinda ilk olarak {iriin gruplar1 daha
sonra ise Uriin kategorileri i¢in gergeklestirilen islemler incelenmis ve birlikte
satilma egilimi gosteren iirlinler ve liriin kategorileri arasindaki iliskiler hakkinda
bilgiler verilmistir. Calismalar sonucunda elde edilen bilgiler 1s18inda firma icin
daha etkin bir raf yerlesim diizenlemesi Onerilmistir. Boylece ¢alismada
amaglandigr lizere Onerilen raf yerlesim dilizeniyle miisterilerin satin alma

davraniglarinin etkilenmesi saglanabilecektir.

Yapilan bu caligmanin 1518inda bu ¢aligmayr daha ileriye gotiirecek olan

arastirma oOnerileri devam eden maddelerde listelenmistir.

e Zaman serilerini de ic¢inde barindiran birliktelik kurallar1 analizleri
gerceklestirilerek haftanin hangi giinlerinde hangi {rilinlerin daha iligkili
olduklar1 {izerine bir ¢alisgma yapilarak zaman bazinda kampanyalar

yapilabilir.

e Miisteri bilgilerinin de bulundugu veriler ile birliktelik analizi yapilarak
misteri nezdinde kampanyalar olusturulabilir. Bununla birlikte {irtinler ic¢in
elde edilen birliktelik kurallar1 miisteri profilini de igeren bir veri seti {izerine

uygulanarak miisterilerin farkli {irtinleri de satin almalar1 saglanabilir.
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OZET

VERI MADENCILIGIi VE MARKET VERITABANINDA BiRLIKTELIK
KURALLARININ BELIRLENMESI

Giliniimilizde bilgi sistemleri ve teknolojinin gelismesi sonucunda ¢ok
biiyiik miktardaki veriler firmalar tarafindan toplanip saklanabilmektedir. Uygun
bilgisayar programlarinin gelisimi ve firmalarin topladigi verileri kullanilabilir
bilgiye ¢evirme istegi toplanan bu veriyi analiz ederek igerisindeki anlamli,
gelecekle ilgili tahmin yapilmasini saglayan bagintt ve kurallarin ortaya
cikarilmasini gerekli hale getirmistir. Veri madenciliginin veri tabanlarinda sakli
olan bilgilere otomatik bilgi kesfetme teknikleriyle ulagsmasi bu gerekliligi

karsilayacak bir disiplin olarak ortaya ¢ikmasini saglamistir.

Bu calismada veri tabanlarinda bilgi kesif siireci ve veri madenciligi
hakkinda temel bilgiler verilerek, diger disiplinlerle iliskileri, faydalari, uygulama
alanlari, uygulama siireci, veri madeniligi modelleri ve teknikleri, veri
madenciliginde karsilasilan problemler ve kullanilan yazilimlar konular tizerinde

detayl1 olarak durulmustur.

Calismanin uygulama boliimiinde SPSS Clementine 11.1 programi
araciligiyla, Apriori Algoritmast kullanilarak perakende sektoriinde hizmet veren
bir firmaya ait veriler iizerinde veri madenciligi birliktelik analizi yapilmistir.
Yapilan bu c¢alisma sonucunda birlikte satilma egilimi gdsteren iiriinler ve iirlin
kategorileri hakkinda bilgiler verilerek, yeni bir market raf yerlesim diizeni

Onerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Veri Madenciligi Modelleri, Veri
Madenciligi Teknikleri, Birliktelik Kurallari, Apriori Algoritmasi.
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ABSTRACT

DATA MINING AND DETERMINATION OF THE RULES OF
TOGETHERNESS IN GROCERY DATABASE

Nowadays, huge amount of data is able to be collected and stored by
companies with the help of advancing technology and information system.
Moreover, determination of certain rules and relations enabling analysis of data to
have required knowledge and idea about future became necessity with the
enhancement of suitable software, and desire of companies converting collected
data into knowledge. Thus, data mining came up with automatic information
detection techniques to access information hidden in database as a discipline to

meet the requirements.

In this thesis, by presenting the process of discovery of knowledge along
databases, and fundamental information regarding to data mining; benefits,
application areas, application process, and models as well as techniques of data

mining along with encountered problems were committed.

In the part of thesis work, the data belonging to a private retail store was
compiled and realized the togetherness of data mining analysis by applying
Apriori Algorithm via SPSS Clementine 11.1 software. As a result of this
evaluation, having more information about products which tend to be on sale
together with another products and their categories, new positions of products on

the shelf were suggested and reorganized.

Key Words: Data Mining, The Models of Data Mining, The Techniques
of Data Mining, Apriori Algorithm
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