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OZET

DOKTORA TEZI

VERI MADENCILIGINDE BiRLIKTELIiK YONTEMLERI VE MUSTERI
ILISKILERiI YONETIMINE iLiSKiN BiR UYGULAMA

Gokce KARAHAN ADALI

Istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Enformatik Anabilim Dah

Danisman : Prof. Dr. M. Erdal BALABAN

Bu tez ¢alismasinda, birliktelik kurallarina ait algoritmalar kullanilarak, miisterilerin
birlikte satin almayi tercih ettikleri tirtinler tespit edilerek, miisteri iligkileri yonetimine
iligkin bir uygulama ger¢eklestirilmesi amaglanmistir. Calismada kullanilan veri seti
elektrik sektoriinde faaliyet gosteren bir firmadan temin edilmistir. Veri analizi siiresince
CRISP-DM modeli takip edilmistir. Veri 2014-2015 yillarin igeren veri seti lizerinde
birliktelik kurallar1 algoritmalarindan Apriori, Eclat ve NBMiner uygulanarak farkli
modeller olusturulmustur. Her iki yila ait sonug¢lar ve modellerin performanslari
karsilastirilmistir. Veri analizleri R programlama dili ile gergeklestirilmistir. Kodlarin
gerceklestirilmesinde RStudio gelistirme ortamindan yararlanilmistir. En  uygun
performanst gosteren Apriori algoritmasindan elde edilen model Shiny (shiny.apps.io)
aracilig1 ile web ortamma taginmustir. Kullaniciya analiz edilen veri setini sorgulama ve
algoritma ile ilgili temel diizenlemeleri yapabilme imkar verilmistir. Boylelikle

uygulamanin zaman ve mekandan bagimsiz, dinamik bir hal almas1 saglanmistir.

Subat 2017, 145. sayfa.

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi, Birliktelik Kurallari, Market Sepet Analizi,
Apriori, Miisteri Iliskileri Y6netimi
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SUMMARY

Ph.D. THESIS

ASSOCIATION METHODS IN DATA MINING AND AN APPLICATION
RELATED TO CUSTOMER RELATIONSHIP MANAGEMENT

Gokce KARAHAN ADALI

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Science and Engineering

Department of Informatics

Supervisor : Prof. Dr. M. Erdal BALABAN

In this thesis, it is aimed to determine the products that customers prefer to buy together by
using algorithms of association rules and to implement an application related to customer
relationship management. The data set used in this study was obtained from a company
operating in the electricity sector. CRISP-DM model was used during data analysis. Different
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1. GIRIS

Gliniimiizde isletmelerin ayakta kalabilmelerini saglayan en biiyiilk sermayeleri
miisterileridir. Kurumun yaratmis oldugu entelektiiel sermayenin yam sira, var olma
sebebi olan kar elde etmesi, bulundurdugu mevcut miisteri potansiyeline ve elde etmeye
calistig1 yeni miisterilerine endekslidir. Artan rekabet ortaminda, bir adim 6nde olabilmek
icin mevcut miisterileri tutundurmak oldukga zor hale gelmektedir. Bu nedenle igletmeler,
iriine gore miisteri arayisindan ¢ikarak, miisteriye gore iriin yaratma gerekliliginin
bilincinde bulunmaktadirlar. Bu nedenle gelistirilmis olan miisteri iligkileri yonetimi akil
almaz boyutlara varmis olup, miisterinin satin alma davraniglarini belirlemek, bir sonraki
alisveriginde satin alabilecegi iiriin seceneklerini kendisine sunmak, ilgisini ¢cekebilecek

alternatif iirtinler sunmak gibi miisteri i¢in bir sonraki adim belirler hale gelmistir.

Bu siirecte yiginlar halindeki veriden sakli oriintiileri ¢ikararak, anlamli hale getiren veri
madenciligi modellerinden faydalanilmaktadir. Verinin oldugu her alanda
uygulanabilecek olan veri madenciligi ile isletmeler, kendi veri kaynaklarmdan
beslenerek elde ettikleri iliski kurulabilir, anlamli veri ile stratejik kararlar almaktadirlar.
Miisteri Iliskileri Y 6netiminde kullanilan Veri Madenciligi uygulamalarinda amag, miisteri
davraniglarmi1 tanimlayarak, ileriye yoOnelik tahminler yapabilmek i¢in modeller

kurmaktir.

Bu c¢aligmada satin alma egilimlerinin tanimlanmasini saglamak icin kullanilan veri
madenciligi yontemlerinden birliktelik kurallarinin; ticaret, finans, miihendislik, fen ve
saglik  sektorlerinin  bircok  alanlarinda  uygulama  sahast  bulunmaktadir
(Birant ve dig, 2010). Isletmelerde satis, capraz satis programlari, katalog ve yerlesim
diizeni tasarimlari, promosyon analizlerinde, metin aramasi islemleri ve web sayfalarinda
ziyaretcilerin hangi sayfalar1 birlikte tikladig ile ilgili analizlerde kullanilabilmektedir
(Erpolat, 2012). Literatiir incelendiginde, egitimde 6grenci basarilarin analiz edilmesi, tip
diinyasinda hastalik belirtilerinin tespitinde (Delen ve dig, 2005), trafik kazalarinin hangi
kosullarda gergeklestiginin tespiti gibi farkli alanlarda uygulandigina dair Ornekler

goriilebilmektedir.



Bu tez calismasinda, elektrik sektdriinde faaliyet gosteren bir firmanin 2014-2015
yillarin1 kapsayan satig verileri tizerinden, miisteri iligkileri yonetimi kapsaminda,
firmanin miisterilerini daha iyi tanimasi, satin alma davraniglarini belirlemesi,
misterilerini segmentlere aywrarak bu dogrultuda kampanyalar, pazarlama ve satis
stratejileri gelistirebilmesi amaci ile yol gosterici bir uygulama gergeklestirilmesi
amaclanmistir. Firmanin kendi degerlendirmesini yapabilmesi adina, her iki yila ait
veriler ayr1 ayr1 analiz edilmis olup, sonuglar karsilastirmali olarak sunulmustur. Bu
kapsamda veri madenciligi ¢atis1 altinda farkli birliktelik kurallar1 yontemlerinden

faydalanilarak modeller gelistirilmis ve bu modellerin performanslar1 karsilagtirilmistir.

Uygulamanin bir sonraki asamasinda, secilen birliktelik kurali modeli web ortamina
tasinarak, herkes tarafindan erisilebilir ve uygulanabilir hale getirilmistir. Gelistirilen
model sayesinde, belirlenen zamanda, olasi iiriin paketlerinin kullanici tercihleri
dogrultusunda, bir miisteri veya misteri gruplart iizerinde dinamik olarak
uygulanabilirligi saglanmistir. Calismanin bu yonii ile benzer alanda yapilacak

calismalara temel olusturmasi amag¢lanmaistir.

Tezin GENEL KISIMLAR béliimiinde, ¢alismanin kavramsal c¢ergevesini olusturmak
adina, Veri Madenciligi, Veri Madenciligi Siirecleri, Veri Madenciligi Modelleri,
Birliktelik Kurallari, Market Sepet Analizi, Birliktelik Kurallarinin Belirlenmesinde
Kullanilan Modeller, Miisteri Iliskileri Yonetimi ve Veri Madenciligi ile ilgili literatiir

arastirmalarma yer verilmistir.

Veri Madenciligi Siiregleri kisminda, problemin tanimlanmasindan, modelin uygulamaya
gecirilmesine kadar, Veri Madenciligi i¢cin Capraz Endiistri Standard Siire¢ Modeli
(CRoss-Industry Standard Process for Data Mining - CRISP) adimlar1 takip edilmistir.
Bu siirecte veri madenciliginde ele alinan Problemin Tanimlanmasi, Veriyi Anlama,
Verilerin Hazirlanmasi, Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi, Modelin Kullanilmasi,
Modelin izlenmesi temel bilgiler 15131nda aciklanmustir. Tez calismasmin modelleme
kisminda bagvurulan algoritmalara, Bolim 2.6. Birliktelik Kurallarinin Belirlenmesinde

Kullanilan Modeller bdliimiinde yer verilmistir.



MALZEME ve YONTEM boliimiinde, birliktelik kurallar1 ile gelistirilen miisteri
iligkileri yonetimine iliskin uygulama, CRISP-DM modeli siire¢ adimlar1 ¢ergevesinde
aciklanmistir. Caligmada Tiirkiye’de elektrik sektoriinde faaliyet gosteren bir firmanin iki
yil1 igeren satig verileri veri madenciligi siirecinde analiz edilmistir. Bu boliimde, veri
setinin toplanma siirecinden, veriyi daha iyi tanimlamak ve analize hazir hale getirilmesi

icin gecirilen veri 6n isleme siirecinden bahsedilmistir.

BULGULAR béliimiinde, veri analizine ve analizler sonucunda elde edilen sonuglara ve
bunlarin yorumlanmasina yer verilmistir. Ayni boliimde yazilan web arayiizi ile
gelistirilen modelin web ortamina tasinarak, mekan ve zamandan bagimsiz bir sekilde

dinamik bir hal almasi1 saglanmistir.

TARTISMA ve SONUC bolimiinde, genel bir degerlendirme yapilarak, elde edilen

bulgular yorumlanmis, gelecek ¢alismalara yon verebilecek onerilerde bulunulmustur.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. VERI MADENCILIGI

Veri madenciligi, biiyiik miktarda verinin genis 6l¢iide ulagilabilir olmasi ve bu verilerin
faydali bilgiye doniistiiriilmesi geregi nedeniyle son yillarda bilgi endiistrisi ve bilgi
toplumunda biiyiik 1lgi gormektedir (Han ve Kamber, 2006). Veritabanlarinda bilgi
kesfi, depolanmis veri icerisindeki gegerli, yeni, faydali ve sonug olarak anlagilabilir
oriintiilerin (patterns) cikarilmasi siirecidir. Ozkan (2008) veri madenciligini biiyiik
Olgekli veriler arasindan “degeri olan” bir bilgiyi elde etme isi olarak tanimlamaktadir.
Parr Rud (2001), veri madenciligini ¢esitli endiistrilerde kullanilan ve ¢esitli teknikleri
kapsayan bir terim olarak aciklamaktadir. Veri madenciligi biiyiik miktardaki veriden,
gelismis modelleme teknikleri kullanarak sakli oriintiileri ve bilgiyi ¢ikarmayi
amaclamakta, veriyi uygulanabilir bilgiye doniistiirmektedir (Tsiptsis ve

Chorianopoulos, 2009).

Fayad ve dig. (1996), veri madenciligini; veriden sakli Oriintiileri ¢ikartmak i¢in bir
takim Ozel algoritmalarin uygulanmasi olarak tanimlamaktadir. Bu sayede veriler
arasindaki iliskileri ortaya koymak ve gerektiginde ileriye yonelik kestirimlerde
bulunmak miimkiin goriilmektedir. Artan rekabet ve pazarlama arenasindaki pazar pay1
nedeniyle, veri madenciligi, miisteri yasam dongiisiiniin her asamasinda rekabet avantaji

saglamak i¢in 6nemli bir uygulama haline gelmistir.

Analiz edilecek veriler iyi diizenlenmis ya da 6zellesmis veri ambarlarindan veya
yapisal olmayan veri kaynaklarindan elde edilebilmektedir. Elde edilen bilgi, piyasa
analizi, dolandiricilik tespiti, miisteri sadakati ve iiretim kontroliinden, bilim
arastrmalarina kadar uzanan ¢ok cesitli uygulamalar i¢in kullanilabilmektedir. Bir
bagka tanima gore; veri madenciligi, veri ambarlarinda saklanan ¢ok miktarda ve farkl
tiirlerdeki veriye dayanarak daha once kesfedilmemis bilgileri ortaya ¢ikarmak, bunlar1

karar verme ve eylem planini gerceklestirmek i¢in kullanma siirecidir (Swift, 2000).



Veri madenciligi, bliylik miktarda veri igerisinden, gelecekle ilgili tahmin yapmamizi
saglayacak bagint1 ve kurallarin ortaya ¢ikarilmasini, daha 6nceden fark edilmemis veri
ortintiilerini tespit edebilmemizi saglamaktadir. Veri madenciliginin amaci, gelecege
yonelik tahminlerde bulunarak bilgiyi gelecekteki miisteri iligkilerini yOonetmek

amaciyla degerlendirmektir.

Veri madenciligi genis miktarlardaki veriye ulasilabilirligi ve verinin kullanilabilir
bilgiye doniisiimiiniin gerekliligi sayesinde, bilgi endiistrisi ve bilgi toplumlarinda son
yillarda oldukg¢a fazla dikkat ¢ekmistir. Buradan elde edilen anlamli bilgi piyasa
analizlerinden, dolandiricilik tespitine, miisteri tutundurmadan, iiretim kontroli ve
bilimsel arastirmalara kadar genis bir yelpazedeki uygulamalar i¢in kullanilabilmektedir
(Han, 2006). Hand (1998), veri madenciligini istatistik, veritabani teknolojisi, Oriintii
tanima, makine O0grenme ile etkilesimli yeni bir disiplin ve genis veritabanlarinda

onceden tahmin edilemeyen iliskilerin ikincil analizi olarak tanimlamastir.

Veri madenciligi yontemleri genel olarak istatistik, yapay zeka ve yapay zekanin uzantisi
makine 6grenimi olmak iizere iki ana kdkten beslenmektedir. Bu iki disiplinin disinda,
Sekil 2.1°de gorildiigii iizere, veritabani teknolojisi, gorsel yontemler, algoritmalar da

veri madenciligi yontemlerinde 6nemli rol oynamaktadir (Akpmar, 2014).

Veri tabant Istatistik

Teknolojisi

N,

.|  Veri Madenciligi

Makine Ogrenme < Gorsel Yontemler

Algoritma Diger Disiplinler

Sekil 2.1: Veri Madenciligi Disiplinlerarasi iliskisi (Akpiar, 2014).

[statistigin genel olarak tanimlayic1 ve yorumlayici olusu, veri madenciliginde kiimeleme,
iliski kurma, tahmin yiiriitme ve karsilastirma amaclar1 ile kullanilmaktadir. Bu sayede

birgok model ¢ikarilmaktadir. Istatistikte daha siklikla birincil veri analizine



rastlanilmaktadir. Veriler belirli bir soru veya soru seti ile toplanilmaktadir. Veri
madenciliginde ise birincil veri analizi ile ilgilenilmemektedir (Hand, 1998). Istatistigin
yaninda veri tabanlarmin ve bilgi 6grenme metotlarinin, yeni algoritmalarin gelistirilmesi
ile birlikte veri madenciligi, bircok alanin kesigmesinin bir iiriinii olarak ortaya

cikmaktadir.

Veri madenciligi klasik istatistiksel uygulamalara ¢ok benzemektedir. Ancak klasik
istatistiksel uygulamalar yeterince diizenlenmis ve ¢ogunlukla 6zet veriler iizerinde
calistirilmaktadir. Ayrintili bilgi olsa bile burada kayitlar binlerce olabilmektedir. Veri
madenciligi ise milyonlarca ve hatta milyarlarca veri ve ¢ok daha fazla degisken ile
ilgilenmektedir. Veri sayis1 cok olunca, bazi 6zel analiz algoritmalarinin gelistirilmesi
gerekmis, ayrica verinin saklandigi ortamlarn da yeniden diizenlenmesini gerekli

kilmustir (Ozkan, 2008).

Zhang ve Zhang (2002) veri madenciliginin, geleneksel istatistikten ayrildigini su sekilde

ifade etmistir.

Istatistik varsayim odaklidir, hipotez kurulur ve verilere dayali olarak gegerliligi
dogrulanirken, veri madenciligi, istatistigin aksine tahmin odaklidir. Oriintiiler ve
hipotezler, verilerden dogrudan ¢ikartilir. Bir baska deyisle, veri madenciligi veri

odakli iken, istatistik insan odaklidir.

Cagiltay (2011), veri madenciligini farkli veri kaynaklarindan elde edilen verilerin, farkl
goriis acilariyla 6zetlenmesi ve analizi sonucunda, istenilen yararl bilgi haline getirilmesi
islemi olarak tanimmlamigtir. Veri madenciligi yontemleri verilerin farkli boyutlar
kullanarak analiz edilmesi, kategorize edilmesi, 6zetlenmesi ve bagintilarin belirlenmesi

amaciyla kullanilan yontemlerdir.

Balaban ve Kartal (2015)’a gore bilgi ve iletisim teknolojilerinde yasanan gelismeler,
ozellikle elektronik ortamda depolanan veri miktarindaki onemli artis ve bu veriyi
yorumlamanm insan kapasitesi acgisindan zorlugu, arastrmacilari veri madenciligi
alanindaki ¢aligmalara yoneltmistir. Fazla miktardaki veri arasindan ise yarar/stratejik

bilginin elde edilmesi bu sayede miimkiin olmaktadir.



Veri madenciligi, bilgi teknolojileri evriminin dogal bir sonucu olarak goriilebilmektedir.
Veritabani sistemleri endiistrisi, veri toplama ve veritabani olusturma, veri yonetimi (veri
depolama, veri kurtarma, veritabanini islem siirecleri) ve ileri veri analizi (veri ambari,
veri madenciligi.) islevlerinin gelistirilmesinde evrimsel bir yola taniklik etmistir (Han,
2006).

Gegmisten gilinlimiize veriler her zaman yorumlanmis, bilgi elde etmek istenmistir ve
bunun i¢in donanimlar olusturulmustur. Bu sayede bilgi, ge¢misten giiniimiize tagmnir hale
gelmistir. 1950°lerde ilk bilgisayarlarin sayim amagh kullanilmasi ile baslayan siireg,
1970’lerde iliskisel veri models, iliskisel veritabani yonetim sistemleri uygulamalari ile
devam etmistir. Bu gelismeleri 1980°lerde iliskisel veritabani yonetim sistemlerinin
yayginlagmasi, 1990’ larda biiyiik miktardaki veriden anlamli bilgiyi elde etme yollarinin
aranmaya baglanmasi takip etmistir. 1992 yilinda veri madenciligi konusunda ilk yazilim
gerceklestirilmistir. 2000’11 yillara gelindiginde veri ambarlari, veri madenciligi
yayginlasmuis ve hemen hemen her alanda uygulanmaya  baslanmistir
(Savas ve dig., 2012). Han (2006), veri madenciliginin tarihsel gelisim siirecini asagidaki

sekilde (Sekil 2.2.) oldugu gibi gostermistir:

Veri Toplama ve Veri Tabany Olusyturma

{18807 lar ve dmoasi)
Veri Tabam ¥inetina Sistemleri
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Sekil 2.2: Veritabani Sistemlerinin Tarihsel Gelisimi




2.2. VERi MADENCILiGi SURECLERI

Bilgi caginda veriye, veriden anlamli sonuglar iiretmeye ve veritabanlarina yapilan
yatirim her gecen giin artmaktadir. Veriye erisimin git gide kolaylagsmasi ve veri
miktarindaki bolluk, veri madenciligi ve bilginin kesfini dnemli bir gereklilik haline
getirmistir. Isletmeler veritabanlarinda her gegen giin daha fazla veri depolama ihtiyaci
duymaktadir (Ozcakir ve Camurcu,2007). Ancak c¢ok bilyiik boyutlara ulasan veriyi
islemek ve bunlardan anlamli sonuglar ¢ikartmak hi¢ kolay olmamaktadir. Toplanan veri
miktar1 biiyiidiikge ve toplanan verilerdeki karmasiklik arttikca, daha 1yi ¢oziimleme
tekniklerine olan gereksinim artmaktadir (Simsek, 2006).
Bu biiyiik boyuttaki verilerden yararlanmak i¢in, bu veriler lizerinde yontem ve kurallar
uygulanarak degerli bilginin kesfedilmesine gerek duyulmustur. Bu siirece, Veri
Tabanlarinda Bilgi Kesfi VTBK (Knowledge Discovery in Databases — KDD) adi
verilmektedir (Ozgakir ve Camurcu, 2007).

Veriden anlaml1 bilgilerin ¢ikarilmasi bilgi kesfi olarak adlandirilirken, veri madenciligi,
VTBK siirecinde, kabul edilebilir hesaplama verimliligi sinirlamalar1 altinda veri
analizlerinin ve algoritmalarin uygulanarak veri lizerindeki oriintiilerin ya da modellerin
ortaya ¢ikarildig1 bir adimdir (Fayyad ve dig, 1996). VTBK siireci, hem kurulus i¢indeki
hem de kurulus disindaki veritabanlarindan toplanan verileri kullanmaktadir. Bu veriler,
iligkileri kesfetmek i¢in farkli agilardan ve perspektiflerden analiz edilmektedir (Gilchrist
ve dig., 2012). Eger veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci basarili ise kesfedilen bilgi,
organizasyonlarin karar verme siirecinin gelistirmesi amaciyla kullanilabilmektedir

(Kumar ve dig., 2011).

Veritabanlarinda bilgi kesfi, verinin gelisimi ve bilgi tabanl sistemler i¢in dnemli bir
konudur. Bilgi kesfi i¢in veri tabanlarinda, nitelik odakli girisim metodlar1 (attribute
oriented induction method) gelistirilmistir. Bu metotlar 6zellikle 6rneklerden dgrenme
teknikleri i¢eren makine Ogrenme paradigmasi ile kiime yonelimli (set oriented)
veritaban1  operasyonlarinit  biitlinlestirerek, gercek veriden genellesmis veriyi

¢ikartmaktadir.

Giliniimiiz gergek veri tabanlari, bliylik boyutlar1 (genellikle birka¢ gigabyte veya daha

fazla) sebebiyle giiriiltiiye, eksik ve tutarsiz verilere, muhtemel ¢oklu heterojen



kaynaklara karsi son derece duyarhidir. Disiik kaliteli veri, diisiik kalitelideki analiz
sonuglarina sebebiyet verecektir. ”Verinin kalitesini ve dolayisiyla veri madenciligi
sonuglarini iyilestirmeye yonelik veri nasil bir 6n islemeden gecirilebilir ?” sorusuna
cevap aranmaktadir. Bu noktada, bir takim veri 6n isleme teknikleri bulunmaktadir (Han
ve Kamber, 2006). Fayyad, Piatetsky-Shapiro ve Smith tarafindan 1996 yilinda
yayimlanan From Data Mining to Knowlodge Discovery in Databases isimli makalede
okuyucuya sunulan veri madenciligi siireci Sekil 2.3’de goriilmektedir (Fayyad ve dig.,
1996). Bilgi kesfi siireci iteratif ve interaktif bir siirectir. Iteratif olmas1 her adimda bir
onceki adima donmeniz gerekebilmekte oldugu anlamina gelmektedir (Maimon ve
Rokach, 2005).

Sekil 2.3: Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci (Fayyad ve dig., 1996).

Veri madenciligi, isletme problemlerinin veri madenciligi gorevlerine doniistiiriilmesine
yardime1 olacak, uygun veri doniisiimleri ve veri madenciligi tekniklerini sunacak ve
sonuclarin etkinligini degerlendirerek bu deneyimi raporlayacak standart bir yaklagima
ihtiya¢ duymaktadir (Wirth, 2000). Endiistri liderlerinin ve iki yiizden fazla uzmanin, veri
madenciligi arac1 kullanicilar1 ve hizmeti saglayicilarinin katkilariyla Veri Madenciligi
i¢in Carpraz Endiistri Standard Siire¢ Modeli (CRoss-Industry Standard Process for Data
Mining - CRISP) gelistirilmistir (Shearer, 2000). CRISP-DM projesi, endiistri
sektoriinden ve kullanilan teknolojiden bagimsiz veri madenciligi projelerinin

yiriitiilmesine yonelik bir gerceve saglayan bir siire¢ modeli tanimlayarak belirtilen
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sorunlarim bir bolimiinii ele almistir (Wirth, 2000). Metodolojinin ilk stiriimii Briiksel’de

4.CRISP-DM Workshop’inda 1999 yili Mart ayinda sunulmustur.

Veri madenciligi ve veritabanlarinda bilgi kesfi siirecinde; veriden bilgiye giden yolda
gelistirilen gesitli stirecler bulunmaktadir. CRISP-DM veri madenciligi siirecinde takip
edilmesi Onerilen veri madenciligi siire¢ modelidir. CRISP-DM, veri madenciligi siirecini
alt1 ana asamaya aymrmaktadir. Asamalarin sirasi kesin degildir ve farkli asamalar
arasinda ileri ve geri gecisler s6z konusu olabilmektedir. CRISP-DM siire¢ modeli, biiyiik
veri madenciligi projelerini, daha az maliyetli, daha gilivenilir, daha tekrarlanabilir, daha

yonetilebilir ve daha hizli hale getirmeyi amaglamaktadir.

CRISP-DM siire¢ modeli, Problemin Tanimlanmasi, Veriyi Anlama, Veri Hazirlama,
Modelleme, Modelin Degerlendirme ve Se¢imi ve Modelin Uygulamaya Gegirilmesi
olmak iizere alt1 asamadan olusmaktadir (Sekil 2.4). Bu tez calismasinda CRISP-DM

stire¢ modeli adimlari izlenmistir.

Verivi Anlama

. Veri
_Z\-Iodelm - Hazirlama
Uygulamaya

Ge;in'lmesi‘ \

Modelleme

/

Model  #
Degerlendirme
ve Secimi

Sekil 2.4: CRISP-DM Siire¢ Diyagrami (Shearer, 2000).

2.2.1. Problemin Tanimlanmasi

Baslangic asamasinda isletmenin bakis agisina uygun olarak projenin amag ve

gereksinimlerinin anlasilmasina odaklanilmaktadir. Ardindan amag ve gereksinimler bir
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veri madenciligi problemi olarak tanimlanmakta ve amaglara erisebilmek iizere dncii bir

plan hazirlanmaktadir (Tsiptsis ve Chorianopoulos, 2009).

Veri madenciligi calismalarinda basarili olmanin ilk sart1, uygulamanin amacinin agik bir
sekilde tanimlanmasidir. Amag, problem odakli olup, agik ve net bir dille ifade edilmis
olmali, elde edilecek sonuglarin basar1 diizeylerinin nasil Olgiilecegi tanimlanmalidir
(Doslii, 2003). Ayrica, yanls tahminlerde katlanilacak olan maliyetlere ve dogru
tahminlerde kazanilacak faydalara iligkin tahminlere de bu asamada yer verilmelidir

(Ayik ve dig., 2007).

2.2.2. Veriyi Anlama

Bu asama veri kalitesine iliskin problemleri taniyabilmek, veri hakkinda ilk izlenimleri
edinebilmek, ilging alt dizileri belirleyebilmek veya veri dizilerinde gizli bulunan
enformasyonun ¢ikartilmasi i¢in hipotezlerin gelistirilmesi gibi ¢esitli amaglari

gergeklestirecek faaliyetleri igermektedir (Tsiptsis ve Chorianopoulos, 2009).

Modelin kurulmasindan 6nce mevcut verinin iyi anlagilmasi gerekmektedir. Veri seti
iizerinde analizlere baslamadan once veri hakkinda on fikir edinilmesi i¢in bazi basit
tanimlayici istatistiki hesaplamalar yapilabilmekte ve bunlarin iizerinden grafikler elde
edilebilmektedir. Tim bu islemler, veri On-isleme siirecinde hangi analizlerin
gergeklestirilmesi gerektigi hakkinda basvurabilecegimiz 6n bilgiyi sunmaktadir (Kartal,

2015).

2.2.3. Verilerin Hazirlanmasi

Veri hazirlama asamasi ham veriden baglayarak nihai veri dizisine eriginceye kadar
gerekli tiim faaliyetleri kapsamaktadir. Veri hazirlama islemleri 6nceden belirlenmeyen,
muhtemelen bircok defa icra edilebilir. Ilgili islemler tablo, kayit, 6znitelik se¢imi ve
modelleme araglar1 i¢in verinin temizlenmesi ve doniistiiriilmesini igermektedir

(Tsiptsis ve Chorianopoulos, 2009).

Veri hazirlamanin amaci veri madenciligi algoritmasi i¢in girdi olabilecek veri kiimesini
olusturabilmektir. Modelin kurulmasi swrasinda yasanabilecek sorunlar, bu asamaya
tekrar tekrar doniiliip, verilerin hazirlanma asamasmin yeniden gdzden gecirilmesini

gerektirebilmektedir. Bu nedenle bu asama igerisindeki adimlarin 6zenle ve titizlikle
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yerine getirilmesi gerekmektedir. Secilen verilerin minimum alt kiimesinin
degerlendirilmesi gerekmekte, ilgili nitelikler ve uygun zaman periyodu gdéz Oniinde
bulundurulmalidir (Raju, ve dig., 2014). Veri madenciligi 6ncesinde verinin hazirlanmasi
slireci olarak da kabul edilen bu iglemler 6zellikle veritabanindaki bozuk degerleri ve
veriler arasindaki tutarsizliklar1 kaldirmayr amaglamaktadir (Dondurmaci ve Cinar,
2014). Verilerin hazirlanmas1 agamasi kendi igerisinde toplama, deger bigme, birlestirme

ve temizleme, se¢gme ve doniistiirme adimlarindan meydana gelmektedir.

2.2.3.1. Veri Toplama (Collection)

Toplama, tanimlanan problem i¢in gerekli oldugu diisiiniilen verilerin ve bu verilerin
edinilecegi veri kaynaklarmin tespit edilmesidir. Verilerin toplanmasinda kurulusun
kendi veri kaynaklarinin disinda, dis kaynaklardan da faydalanilabilmektedir (Ayik ve
dig, 2007).

2.2.3.2. Veriye Deger Bicme (Assessment)

Analiz yapilacak verilerin farkli veritabanlar1 ve c¢esitli kaynaklardan toplanarak, bir
araya getirilmesi veri biitiinliiglinli bozacak bir takim uyumsuzluklara neden
olabilmektedir. Bu uyumsuzluklarin bazilar1 farkli zamanlarda kaydedilmis olmalari,
farkli kullanicilar tarafindan kaydedilmesi nedeni ile ortaya c¢ikabilecek kodlama
farkliliklar1 ve bunlar gibi bir takim sikintilar1 beraberinde getirebilmektedir. Bu
nedenlerle, degerlendirmeye almabilecek nitelikte modeller ancak anlamli verilerin
iizerinde yaratilabilecegi icin, toplanan verilerin ne 6lgiide uyumlu olduklar1 bu adimda

incelenerek degerlendirilmelidir.

2.2.3.3. Veri Birlestirme ve Temizleme

Veritabaninda yer alan tutarsiz ve hatali verilere giiriiltiili veri denilmektedir. Bazi
uygulamalarda, lizerinde c¢Oziimleme yapilacak verilerin istenilen 6zelliklere sahip
olmadig1 goriilebilir. Ornegin eksik verilerle ve uygun olmayan verilerin olusturdugu
tutarsiz verilerle karsilagilabilmektedir (Han, 2006). Veri temizleme asamasi, kayip ya da
eksik verileri dogru sekilde tamamlamak, uc degerleri belirleyerek giiriiltiiyli azaltmak
gibi kullanilan bir¢ok teknigi kapsamaktadir. Eksik verinin analiz sonucunun kesinligini
azaltmasi, kayip degerler nedeniyle meydana gelecek bosluklarin hesaplamada
karmagiklik yaratmasi gibi olumsuz etkileri olabilmektedir (Suthar ve dig., 2012;

Somasundaram ve Nedunchezhian, 2011).
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Verilerdeki giiriiltiiyli temizlemek igin;

e Eksik deger iceren kayitlar atilabilir,

e Kayip degerlerin yerine sabit bir deger atanabilir,

e Diger verilerin ortalamas1 hesaplanarak kayip veriler yerine bu deger yazilabilir,

e Degiskenin tiim verileri kullanilarak ortalamasi hesaplanir ve eksik deger yerine
bu deger kullanilabilir,

e Degiskenin tiim verileri yerine, sadece bir sinifa ait Orneklerin degisken
ortalamas1 hesaplanarak eksik deger yerine kullanilabilir,

e Verilere uygun tahmin yapilarak eksik deger tahmin edilebilir ve eksik deger
yerine kullanilabilir (Ozkan, 2013).

Verilerin saklandig1 veri ambarlarinin olusturulmasi sirasinda farkli kaynaklardan elde
edilen veriler arasinda biitlinliigli bozmamak adina verilerin ayni cat1 altinda

biitiinlestirilmesi islemine basvurulmaktadir.

Bu siiregte, verinin biitiinlestirilmesi i¢in mevcut biitiin veri kaynaklar1 karakteristik
ozelliklerine ve toplanma seviyelerine gore eslestirilerek, tutarlilik saglanmaktadir. Bu
asamaya kurumun sahip oldugu birden fazla bilgi kaynaginda kayith olan verilerin bir
araya getirilmesi asamasinda, ayni verinin farkli bi¢cimlerde tutulmasi s6z konusu

oldugunda veri biitiinlestirmesi islemine bagvurulmaktadir (Dondurmaci ve Cinar, 2014).

Verl tabanlan r_ N
-\\
_ S0
Ven kpit 'T ——
—
-+ / Butiinl=gtinbmig ven

hletin doswvalan '—I J

S

Sekil 2.5: Veri Biitiinlestirme (Dondurmaci ve Cinar, 2014).

Veri kapasitelerindeki artis, veri ambarlarinin boyutlarinin artmasina, saklanan verilerin

erigiminin arttirtlmasina neden olmaktadir. Veriye farkli kullanicilar tarafindan saglanan
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erigim siirecini arttirsa da, bir takim problemleri beraberinde getirebilmektedir (Namey
ve dig., 2007). Ornegin iki farkhi kullanici tarafindan kullamlan bir veritabaninda,
“MiisteriNo” niteligi Miisteri NO ve MiisteriNo gibi farkl iki sekilde kayit altina alinmig
olabilmektedir. Bu yanliglik tiim siireclerimize yansiyacak bir takim hatalar1 ardinda
getirecektir. Bu ve bunun gibi bir takim yanlislarin 6nlenmesi adina veriler standart hale

getirilmektedir.

2.2.3.4. Veri Indirgeme

Gilintimiizde 6zellikle bellek kapasitelerinin artmasi, veriye erisimin ¢ok daha kolay hale
gelmesi sonucunda, veri fazlaligi problemi yasanmaktadir. Cok biyiik olceklerde
gerekli/gereksiz saklanan bu veri yiginlari, veri analizi ¢alismalariin verimli olarak
ylriitiillememesine neden olmaktadir. Eger veritabanlar1 bu veri kirlili§inden arinmadan
calismalara dahil edilirse, elde edilecek sonuglarin dogrulugundan siiphe etmek
gerekmektedir (Kim ve dig., 2003). Bu sorunlar1 giderebilmek i¢in ¢esitli veri indirgeme
yontemleri gelistirmistir (Akpinar, 2014). Veri indirgeme teknikleri, daha kii¢iik hacimli
olarak ve wveri kiimesinin indirgenmemis bir Orneginin elde edilmesi amaciyla

uygulanmaktadir.

Boylelikle elde edilen indirgenmis veri kiimesine veri madenciligi teknikleri uygulanarak
daha etkin sonuglar elde edilebilir. Veri indirgeme yOntemleri asagidaki bigimde

Ozetlenebilmektedir:

e Veri birlestirme veya veri kiipii (Data Aggregation or Data Cube)
e Boyut indirgeme (Dimension Reduction)
e Veri sikistirma (Data Compression)

e Kesikli hale getirme (Discretization)
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Birlestirme

veya veri kiipli

Veri
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indirgeme

Kesikli hale

getirme

Sekil 2.6: Veri Indirgeme Yontemleri (Witen ve Frank, 2005).

Veri madenciligi yapilacak veri kiimesi bazen gereksiz degiskenler igerebilmektedir.
Gereksiz degiskenlerin veri setinden ¢ikarilmasi amaciyla ileri veya geri yonlii olarak
sezgisel segimler yapilabilmektedir. Veri sikistirmada orijinal verileri temsil edebilecek
indirgenmis veya sikistirilmis veriler, veri sifreleme veya doniistimii ile elde edilmektedir.
Kesiklestirmede, bazi veri madenciligi algoritmalar1 yalnizca kategorik degerleri ele

aldigindan, siirekli verilerin kesikli degerlere doniistiiriilmesini igermektedir (Oguzlar,

2003).

2.2.3.5 Veri Doniistiirme (Transformation)

Veri doniistiirme, daha saglikli sonuglarin elde edilebilmesi veya verinin kullanilan
algoritmalarla uyumlu olabilmesi i¢in, verinin tanimlanan bir fonksiyona uygun olarak
farkli deger veya oOlgeklere doniistiiriilmesi islemidir (Akpinar, 2014). Kisaca, verinin
kullanilacak modele gore igerigini koruyarak veri madenciligi i¢in uygun formlara

doniistiiriilmesi islemidir de denilebilir.

Doéniistiirme siireci semalar, donilisiim eslemeleri, is akis1 tanimlar1 vb. gibi bilyiik
miktarda meta veri gerektirmektedir. Tutarlilik, esneklik ve tekrar kullanim kolaylig1 icin
bu meta veri, VTYS (Veritabani Y0netim Sistemleri) tabanli bir depoda tutulmalidir. Veri
kalitesini desteklemek i¢in, doniisiim siireciyle ilgili ayrintili bilgi hem depoda hem de

doniistiiriilen 6rneklerde kayit altina alinmalidir (Lomet, 2001).
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Veri doniistiirmede siklikla kullanilan yontem normalizasyondur. Veri dizisinde bulunan
degerlerin [-1, +1] veya [0, +1] araliginda yer alacak sekilde doniistiiriilmesidir. Farkli
biiylikliikte verinin bulundugu dizilerde siklikla kullanilan doniistiirme islemidir.

Normalizasyon bagligi altinda basvurulan doniistimler asagida agiklanmistir.
Ondalik Ol¢ekleme

Ondalik 6l¢ekleme ile normallestirmede, ele alinan degiskenin degerlerinin ondalik kismi
hareket ettirilerek normallestirme gergeklestirilir. S0z konusu Olgekleme, sayisal
degerlerin -1 ile +1 arasinda yer almalarini saglayacak bicimde doniistiiriilmesine karsilik

gelmektedir (Oguzlar, 2003).
Min-Max Normallestirme

Min-Max normallestirme ile orijinal veri tizerinde dogrusal bir doniisiim yapilir. Bu
yontem araciligryla veriler genellikle [0, 1] araligina doniistiiriilmektedir. Bu yontem, veri
icindeki en biiylik ve en kiigiik sayisal degerin belirlenerek digerlerini buna uygun
bicimde doniistiirme esasina dayanmaktadir. S6z konusu degistirme bagintisi su sekilde

ifade edilmektedir:

X—Xmin

X* = (2.1)

Xmax—Xmin

Burada X* donistirilmiis degerleri, X gozlem degerlerini, X,,;, en kiicik gbzlem

degerini ve X,,,4, en biiyiik gdzlem degerini ifade etmektedir (Ozkan, 2013).
Z-Score Standartlastirma

Istatistiksel veri doniistiirme teknikleri arasinda yer alan ve en yaygim bicimde kullanilan
bu yontem, ele alinan verinin ortalama ve standart sapma degerlerini kullanir. S6z konusu

degerlerin doniisiimiinde su sekilde bir bagintiya yer verilmektedir:

x-X

Ox

X* =

(2.2)
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Burada X*  donistiriilmis degerleri, X gbézlem degerlerini, verilerin aritmetik

ortalamasini ve o, gdzlem degerlerinin standart sapmasm ifade etmektedir (Ozkan,
2013).
2.2.4. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Bu agamada ¢esitli modelleme yontemleri secilir ve uygulanir. Tipik olarak, ayni veri
madenciligi problem tipi i¢in ¢ok cesitli yontemler bulunmaktadir. Tanimlanan problem
icin en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida modelin kurularak
denenmesi ile miimkiin olmaktadir (Tsiptsis ve Chorianopoulos, 2009). Tercih edilen
model, verinin i¢indeki olasi esas gizli diizen ya da Oriintiiyii yakalamak igin
kullanilmaktadir (Vellido ve dig., 2012) Bazi yontemler verinin diizenlenmesinde 6zel
sartlara sahip olabilmektedir. Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma asamalari, en

1yi oldugu diisiiniilen modele varilincaya kadar yinelenen bir siirectir.
Bir miisterinin davranis modelini kurabilmek i¢in, ihtiyacimiz olan:

e Modelin icerisinde yer alacak degiskenlerin belirlenmesi; satin alinan {iriinler,
miisteri sadakati olusum siireci, vb.

e Modelin kurulmasi; farkli misterilerin tanimlanarak, segmentlere ayrilmasi

e Modeli kullanarak tahminlerde bulunulmasi; hangi miisterinin satin almaya daha
meyilli oldugu, capraz satig tekliflerinin kime sunulacagi ya da kimin rakip
firmay1 tercih edebilecegi gibi.

e Enayirt edici veri degiskenin tanimlanmasi; 6rnegin, miisterinin satin alma
egiliminin tahmini i¢in gerekli en etkili degisken, capraz satis teklifinin kabul
edilme ya da reddedilme olasilig1 (Baunsaythip ve Runsala, 2001).

Model kurulus siireci denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised) 0grenimin

kullanildig1 modellere gore ikiye ayrilmaktadir.

Denetimli 6grenmede, bir danigman tarafindan ilgili siniflar 6nceden belirlenen bir kritere
gore ayrilir ve her bir siif i¢in ¢esitli 6rnekler verilir. Amag verilen 6rneklerden hareket

ederek her bir smifa iligkin 6zelliklerin bulunmasidir (Kotu ve Deshpande, 2015).
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Denetimsiz 6grenmede, denetimli 6grenmede oldugu gibi her hangi bir bilgi verilmeden,
ilgili Oorneklerin gbzlenmesi ve bu Orneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden
hareket ederek smiflarin tanimlanmasi amacglanmaktadir (Akpmar, 2000) Denetimli
ogrenmede egitim kiimesindeki her bir girdi vektorii i¢in ayr1 bir ¢ikt1 degeri mevcutken,

denetimsiz 6grenmede higbir ¢ikt1 degeri yoktur (Musicant, 2007).

2.2.5. Modelin Kullanilmasi

Modelin olusturulmasi genellikle projenin sonu degildir. Modelin amaci, verilerin
bilgisini arttrmak olsa da, kazanilan bilgilerin organize edilmesi ve miisteriye yararl
olacak sekilde sunulmasi gerekecektir. Ihtiyaglara bagl olarak, uygulama fazi, bir rapor
iretmek kadar basit olabilecegi gibi, bir veri madenciligi siireci uygulamak kadar
karmagik olabilmektedir. Bircok durumda, uygulama adimlarini yiiriitecek olan veri
analisti degil, miisteri olacaktir. Analist modeli kullansa bile, miisterinin yarattig1
modelleri ger¢ekten kullanabilmek icin yapilmasi gereken islemleri anlamak 6nem arz

etmektedir (Chapman, 2000).

2.2.6. Modelin izlenmesi

Zaman icerisinde sistemlerin Ozelliklerinde ve dolayisiyla iirettikleri verilerde ortaya
cikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve gerekiyorsa yeniden

diizenlenmesini gerektirecektir (Akpar, 2000).

2.3. VERI MADENCILIGi MODELLERI

Veri madenciligi mevcut veri igerinde var olan gegerli, potansiyel kullanish, kolayca
anlagilabilen korelasyonlar ve Oriintiiler bularak amacma ulagsmaktadwr. Veri
madenciliginin bu amaci tanmimlayici ya da tahmin edici modeller yaratarak

saglanmaktadir (Sondwale, 2015).

Veri madenciligi bir¢ok teknigin uygulandig: bir siirectir. Veri madenciligi projelerinin
uygulama alanlarina, sahip olunan veri setinin 6zelliklerine, hedeflenen yonteme gore
farklilik arz edebilecek teknikler bulunmaktadir. Veri madenciliginde gegerli teknikler,
veri madenciligi projelerinde ihtiyaca gore tek baslarina kullanilabilecekleri gibi, veri

madenciligi projelerinin farkli farkli asamalarinda birlikte de kullanilabilmektedir. Bir



19

teknigin c¢iktis1 diger bir teknigin girdisi olabilmektedir. Yine bir teknik i¢in
gerekebilecek en optimum veri seti, diger bir teknik yardimiyla bulunabilmekte ve

kullanima hazir hale getirilebilmektedir (Kiremitgi, 2005).

Tanimlayic1 modellerde amag, veri setinin temel 6zelliklerini ve karar vermeye rehberlik
etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki Oriintiilerin tanimlanmasi1 saglanmaktadir
(Akpmar, 2000). Genel olarak, tanimlayict model yonsiiz (undirected) veri madenciligi
kapsaminda goriilmektedir. Yonsiiz veri madenciliginde asagidan yukariya (bottom-up)
yaklasim benimsenmistir. Veri igerisindeki Orilintiiler bulunur ancak bu Oriintiilerin
yorumlamast veri madencisine birakilmaktadir. Kiimeleme, Birliktelik Kurallar1 ve
Ardisik zamanli Oriintiiler Ongoriilecek herhangi bir hedef degisken bulunmayan
tanimlayict veri madenciligi modelleridir; Dolayisiyla test veri setlerine ihtiyaclari

bulunmamaktadir.

Tahmin edici bir model, veritabanindaki bazi degiskenleri kullanarak, bilinmeyen ya da
ilgili diger degiskenlerin gelecek degerlerini tahmin etmemizi igermektedir (Fayyad ve
dig., 1996). Tahmin edici model de, modeli "6grenmek" i¢in 6nceden bilinen bir veri
kiimesine ihtiya¢ duymaktadir (Kotu ve Deshpande, 2015). Bu modellerde, sonuglar1
bilinen verilerden hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden
yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonug degerlerin tahmin edilmesi
amacglanmaktadir (Karagéz, 2007). Veri madencisine, belirli bir degiskenin (hedef
degisken), bilinmeyen bir degeri lizerinde tahminde bulunmasina izin vermektedir. Eger
hedef deger, onceden tanimlanmis belirli etiketlerden (siniflardan) biri ise, veri
madenciligi gorevi smiflandirma olarak adlandirilir. Bu nedenle tahmin edici model,
bilinen muhtemel hedef degiskenin Onceki degerlerini igeren, bilinen degerlerinden
olusturulmaktadir (Jain ve Srivastava, 2013). Smiflandirma, regresyon modelleri ve
zaman serisi analizleri tahmin edici modellerdir. Veri madenciligi modellerinin

tanimlayici ve tahmin edici olarak smiflandirilmasina Sekil 2.7 de yer verilmistir.
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Modeller

Sekil 2.7: Tamimlayict ve Tahmin Edici Veri Madenciligi Modelleri.
2.3.1. Smiflama ve Regresyon Modelleri

Denetimli (tahmin edici) 6grenme grubuna dahil olan smiflandirma ve regresyon
modelleri, girdi degiskenlerine dayali bir hedef degisken tahmin eder. Tahmin, daha 6nce
bilinen bir veri kiimesinden olusturulmus genellestirilmis bir modele dayanmaktadir.
Hedef degisken, reel bir say1 ise, model regresyondur (6r. Bir kredideki ipotek faiz orani).

Smiflandirma, kategorik ¢ikt1 degiskenlerini 6ngérmektedir (Kotu ve Deshpande, 2015).

Smiflandirma  teknigi,  miisteri  segmentasyonunda,  isletme  sorunlarmin
modellenmesinde, kredi analizleri ve daha bir¢ok alanda uygulama alani1 bulunmaktadir
(Kiang, 2002). Bu teknik, veritabani kayitlarimi, belirli kriterlere goére daha onceden
tanimlanmis smiflara aywrarak, gelecekteki miisteri davraniglarini tahmin etmek i¢in bir
model olusturmay1 amaglamaktadir (Ngai ve dig., 2009). Regresyon, her veri nesnesini
gercek degere eslemek i¢in kullanilan istatistiksel tahmin teknigidir (Carrier ve Povel,
2003). Regresyonun kullanimi; egri uydurma, tahmin, nedensel iliskilerin modellenmesi
ve degiskenler arasindaki iliskiler hakkinda bilimsel hipotezlerin test edilmesini
icermektedir. Regresyon i¢in ortak araglar arasimda dogrusal regresyon ve lojistik

regresyon bulunmaktadir.

Smiflandirma ve regresyon modellerinde karar agaglari, yapay sinir aglari, genetik
algoritmalar, k-en yakin komsu ve naive-bayes gibi teknikler kullanilmaktadir (Ayik ve
dig., 2007).
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2.3.1.1. Karar (Siniflandirma) Agaclar

Istatistiksel yontemlerde veya yapay sinir aglarinda veriden bir fonksiyon 6grenildikten
sonra bu fonksiyonun insanlar tarafindan anlasilabilecek bir kural olarak yorumlanmasi
zordur.

Bu teknik, birbiriyle iliskili karar dizilerini agiklayan modelleri ¢ikarmak veya
gelecekteki veri egilimlerini tahmin etmek i¢in kullanilabilmektedir (Jensen, 2008). Karar
agaclari, yukaridan asagi, genelden spesifik bir dogrultudaki egitim verilerinden
iretilmektedir. Bir karar agacinin baslangic durumu, egitim setindeki tiim 6rnekleri
atayan kok diigiimdiir. Tim Orneklerin ayni smifa ait olmasi durumunda, 6rnekleri
bolmek i¢in daha fazla karar alinmasi gerekmez ve ¢6ziim tamamlanmis olur. Bu
diigiimdeki ornekler iki veya daha fazla sinifa ait ise, diiglimde bir bdliinmeye neden
olacak bir test yapilir. Bu islem, tamamen ayrimci bir agag elde edilinceye kadar yeni ara

diiglimlerin her biri i¢in yinelemeli bir sekilde tekrarlanir. (Apte ve dig., 1997).

2.3.1.2. Yapay Sinir Aglart (YSA)

1980’lerden sonra yayginlasan yapay sinir aglarinda, fonksiyon birbirine bagl basit
islemci linitelerinden olusan bir ag tizerine dagitilmistir. YSA istatistiksel yontemler gibi
veri hakkinda parametrik bir model varsaymaz yani uygulama alani1 daha genistir ve
bellek tabanli yontemler kadar yiliksek islem ve bellek gerektirmemektedir
(Alpaydin,200). Gelecek degerlerin etkili bir sekilde tahmin edilebilmelerini
amaclamaktadir (Enke ve Thawornwong, 2005).

YSA, motorlu bir tasitin yonlendirilmesi, karakterize edilmemis DNA dizilerindeki
genlerin taninmasi, doviz kurlarinin  6ngoriilmesi gibi ilging gorevlerin yerine
getirilmesini saglayacak modellerin 6grenilmesini yerine getirebilecek modeller i¢in ¢cok

cesitli alanlarda uygulanmaktadir (Craven ve Shaylik, 1997).

2.3.1.3. Genetik Algoritmalar
Genetik algoritmalar dogal sistemlerin mekanizmalarini agiklamak i¢in gelistirilen arama
algoritmalaridir: Genetik algoritma uygulamalarinda ¢oziimiin degiskenleri, genlerin bir

listesini sunan yapilandirilmis bir dizgeye kodlanmaktadir (Koonce ve Tsai, 200).

Karmagik ¢ok boyutlu arama uzaymda en iyinin hayatta kalmasi ilkesine gore biitiinsel
en iyi ¢oziimii aramaktadirlar. Genetik algoritmalar problemlere tek bir ¢oziim tiretmek

yerine farkli ¢dziimlerden olusan bir ¢6ziim kiimesi tiretmektedirler (Ayik ve dig., 2007).
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2.3.1.4. Bellek Tabanl Yontemler (K En Yakin Komsu)

Bellek Tabanli Yontemler, giiniimiizde bilgisayarlarmn ucuzlamasi ve kapasitelerinin
artmasiyla, Ozellikle de ¢ok islemcili sistemlerin yaygmlasmasiyla, kullanilabilir hale
gelmistir (Han ve Kamber, 2006). Bu yonteme en iyi ornek en yakin k komsu
algoritmasidir (k-nearest neighbor) (Alpaydin, 2000). Bu algoritmada smiflandiriimak
istenen nesne, Oznitelik degerlerine gore kendisine en yakin komsu veya komsularin
siifina atanmaktadir. Performansi en yakin komsular1 tanimlamak i¢in kullanilan mesafe

metrigine gore belirlenmektedir (Weinberger ve Saul, 2009).

2.3.1.5. Naive Bayes

Naive Bayes smiflandiricis1 Bayes teoreminin bagimsizlik onermesiyle basitlestirilmis
halidir. Olasilik yaklagimlar1 verinin nasil iretildigine dair gii¢clii varsayimlarda
bulunmakta ve bu varsayimlar1 somutlastiran olasiliksal modeller olusturmaktadir: Naive
bayes, Oriintli tanima problemine ilk bakista oldukga kisitlayici goriilen bir 6nerme ile
kolaylikla kullanilabilen olasilik¢1 bir yaklagimdir (McCallum ve Nigam, 1998). Bu
Onerme Oriintii tanima da kullanilacak her bir tanimlayic1 6znitelik ya da parametrenin
istatistik agidan bagimsiz olmasi gerekliligidir. Bu yontemle bir 6rnegin hedef niteligin

smif degerlerine ait olma olasiliklar1 bulunabilmektedir (Han ve Kamber, 2006).

Bayes teoremi asagidaki denklemle ifade edilmektedir;

P(B|A)P(A
P(AIB) = % (2.3

P(A|B) ; B olay1 ger¢eklestigi durumda A olaymin meydana gelme olasiligidir.

P(BJA) ; A olay1 gergeklestigi durumda B olaymin meydana gelme olasiligidir.
P(A) ve P(B) ; A ve B olaylarinin 6nsel olasiliklaridir.

Burada 6nsel olasilik bayes teoreminine 6znellik katar. Diger bir ifadeyle 6rnegin P(A)
heniiz elde veri toplanmadan, A olay1 hakkinda sahip olunan bilgidir. Diger taraftan
P(B|A) veri toplandiktan sonra, A olaymm ger¢eklesmis oldugu durumlarda B olayinin

gerceklesme ihtimali hakkinda bilgi verdigi igin ardil olasiliktir (Pawlak, 2003).

2.3.2. Kiimeleme Modelleri (Clustering)

Kiimeleme, verilerin kiimelere gruplandirilmast islemidir, bdylece, ancak diger

kiimelerdeki nesnelere kiyasla, bir kiimedeki nesneler birbirleri ile yiliksek benzerlik


https://tr.wikipedia.org/wiki/%C3%96znel
https://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Ard%C4%B1l_olas%C4%B1l%C4%B1k&action=edit&redlink=1

23

gostermektedir. Amag, gergeklestirilen boliimleme islemi sonunda elde edilen kiimelerin,
kiime i¢i benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arasi benzerliklerinin ise minimum
olmasint saglamaktir. Genellikle mesafe Olgiitleri kullanilir (Han ve Kamber, 2006).
Smiflandirma yontemleri 6ngdriide bulunurken, kiimeleme yontemleri tanimlayicidir

(Rokach ve Maimon, 2010).

Kiimeleme analizi, pazar arastirmasi, Orlintii tanima, veri analizi ve goriintii isleme gibi
bir¢cok uygulamada yaygin olarak kullanilmaktadir. Pazarlamacilarin miisteri tabaninda
farkli gruplar1 kesfetmesine yardimci olabilmektedir. Miisteri gruplarmi satin alma
oriintiilerine dayali olarak karakterize edebilmektedir (Tutorialspoint, 2016). Tim
miisteriler kendisiyle benzer 6zelliklere, niteliklere sahip olan miisterilerle ayni1 gruba
atanmaktadir. Kiimeleme analizinin sonuglarmi kullanacak kisilerin, ayrisan bu gruplari
daha sonradan tanimlamasi ve pazar boliimii olarak hedeflemesi miimkiindiir (Kiremitgi,
2005). Kiimeleme yontemleri Boliimleme Y ontemleri, Hiyerarsik Yontemler, Yogunluk
Tabanli Yontemler, Model Tabanli Yontemler, Sebeke Tabanli Yontemler (Grid-Based
Method), Kisit Tabanl1 Yontemler seklinde kategorilere ayrilmaktadir.

2.3.3. Birliktelik Kurallar ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Olaylarin birlikte ger¢eklesme durumlarini ¢éziimleyen veri madenciligi yontemlerine
birliktelik kurallar1 ad1 verilmektedir (Ozkan, 2008). Birliktelik kurallar1 bir arada sik
olarak goriilen iligkilerin ortaya ¢ikarilmasini ve Ozetlenmesini saglayan veri
madenciliginin tanimlayic1 modellerindendir (Tas ve dig., 2012). Geg¢mis verilerden
¢ikarilmis olan kurallar, gelecek ile ilgili elimizde referans olusturup, ilerisi ile ilgili
kararlar verebilmek i¢in temel olusturacak ve dogru tahminler yapmamamizi

saglayacaktir (Vijayalakshmia ve Pethalakshmi, 2014).

Birliktelik kurallari, pazarlama amacgli olarak pazar sepet analizi (Market Basket
Analysis) adi altinda veri madenciligi uygulamalar arasinda sik¢a kullanilmaktadir. Bu
analizde amag miisterilerin aligveris aligkanliklarinin veri tabanindaki bilgiler araciligiyla
ortaya c¢ikartilmasi islemidir (Silahtaroglu, 2016). Bir alis-veris sirasinda miisterinin
hangi iriin veya hizmetleri satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi, boylelikle
gelecekte miisteriye Ozel Uriin paketleri gelistirilerek, miisteri satin almaya tesvik

edilmektedir.
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Satin alma egilimlerinin tanimlanmasini saglayan birliktelik kurallari, cok ¢esitli gercek
diinya uygulamalarinda kullanilabilmektedir. Ticaret, finans, mithendislik, fen ve saglik
sektorlerinin birgok alanlarinda uygulama sahasi bulunmaktadir (Birant ve dig, 2010).
Stiper marketlerde satis, capraz satis programlari, katalog ve yerlesim diizeni tasarimlari
(raf diizenlemeleri), promosyon analizleri ve metin aramasi islemleri, web sayfalarinda
ziyaretcilerin hangi sayfalar1 birlikte tikladigi ile ilgili analizler i¢in kullanilabilmektedir
(Erpolat, 2012). Sadece pazarlama alaninda degil literatiirde; egitimde Ogrenci
basarilarinin analiz edilmesi, tip diinyasinda hastaliklarin belirtilerinin tespitinde (Delen
ve dig, 2005); bagintili olarak gegirilen hastaliklar1 belirlemede, kablosuz sensor
aglarinda, 6zellikle de insan viicudunda veya ev kullanim nesnelerinde, insan bedeninde,
sensorler bulunan akilli evlerde ya da kullanicinin ortaminin izlenmesini gerektiren diger
uygulamalar (gaz sizintisi, yangim, patlama gibi) i¢cin kullanilabildigine rastlanmaktadir
(Rashid ve dig., 2013). Trafik kazalarinin hangi kosullarda gergeklestiginin analizinde,
demans hastalarmin giin igerisindeki aktivitelerinin takibinde kullanilabilmektedir.
Demans hastalar1 arasinda islevsel diistisii izlemek i¢in akilli ortamlardaki giinliik yasam
aktivitelerini izleyebilme yetenegi 6nemli bir yaklasim olarak goriilmektedir (Nasreen ve
dig., 2014).

Ardisik zamanh Oriintiiler, sirali olarak verilmis verileri ele almaktadir. Gegmis olay
dizilerinden olusan sirali veritaban1 géz Oniine almarak, mevcut olay dizisindeki bir

sonraki olay tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir (Rudin ve dig, 2011).

Miisteri islemlerinden olusan bir veritabanini ele alacak olursak, sirasiyla su niteliklere
sahip oldugu diisiiniilmektedir; swra-kimligi ya da miisteri kimligi, islem-zamani ve
islemde yer alan iiriinler (Srikant ve Agrawal, 1996). Boyle bir veritabanina veri dizileri
tabant denilmektedir. Daha dogrusu, her islem bir takim 6gelerden olusup, islem
zamanima gore siralanmaktadir. Karar verme siirecine etkili bir sekilde yardimci
olabilmek i¢in, ama¢ kullanicinin bakis agisina gore tipik davranislar elde etmektir

(Masseglia ve dig., 2005).

Ardigik zaman Oriintiileri, bir¢ok verti tiirli zamanla ilgili oldugundan genis bir uygulama
yelpazesinde sunulabilmektedir. Ornegin, bir miisteriye ait satin alma veritabaninda sirali
bir diizen, pazarlama ve iiriin stratejileri gelistirmek i¢in kullanilabilmektedir. Web log

analizi yoluyla, veri Oriintiileri bir sirketin web sitesini en popiiler baglantilara daha kolay
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erisim saglamak i¢in yapilandirmaktadir. Ayrica telekominikasyon ag alarm
veritabanlary, saldir1  tespiti, DNA  dizileri gibi alanlarda uygulamalarina

rastlanabilmektedir.

Ardigik zamanli oriintiiler ile ilgili 6rnekleri asagidaki sekilde ¢ogaltabiliriz:

e X ameliyat1 yapildiginda, 15 giin iginde % 45 ihtimalle Y enfeksiyonu olusacaktir.

e (ekic satin alan bir miisteri, ilk {i¢c ay icerisinde % 15, bu donemi izleyen {i¢ ay
icerisinde %10 ihtimalle ¢ivi satin alacaktir (Sen, 2008).

e Otomobil satin alanlar, %90 ihtimalle 1 hafta igerisinde trafik sigortasi
yaptiracaklardir.

Boliim 2.4° de birliktelik kurallar1 daha detayl olarak ele alinmistir.

2.4. BIRLIKTELIK KURALLARI

Birliktelik kurallar1 analizi, yaygin olarak kullanilan veri madenciliginin tanimlayici
yontemlerinden birisidir. Veriler arasindaki birlikteliklerin, iligkilerin ve bagintilarin
kurallar halinde bulunmasi islemidir. Birliktelik Kurallari, Agrawal ve Srikant tarafindan
1993 yilinda gelistirilmistir. I = {iy, i, ..., i;,} kiimesine 6ge kiimesi denilmekte, her bir
i 6ge (liriin) olarak adlandirilmaktadir. D, tiim hareketleri, T ise 68elerin her bir hareketini
temsil etmektedir. Her hareket bir tanimlayici olan TID ile temsil edilmektedir. A ve B
Ogelerin kiimeleri olsun. Bir T islemler kiimesi ancak ve ancak A T ise yani A, T’nin alt
kiimesi ise A’y1 kapsiyor denilmektedir.

Bir birliktelik kuralinin gésterim formu A = B seklindedir.

2.4.1. Birliktelik Kurallar1 Temel Kavramlari

Birliktelik kurallari, islemlerden olusan ve her bir islemin de elemanlarmin
birlikteliginden olustugu diisiliniilen bir veritabaninda, biitiin birliktelikleri tarayarak, sik

tekrarlanan birliktelikleri veritabaninda ortaya ¢ikarmaktir (Agrawal ve Srikant,1996).

Veritabani kayitlarinda, nesnelerin gruplandirilmasi ile elde edilen bagimlilik iligkilerinin
yiizde yiiz gecerli olmas1 beklenemez. Ancak, ¢ikarsamasi yapilan kuralin, veritabaninin

onemli bir kismi tarafindan desteklenmesi, yani s6z konusu durumun sik¢a goriiliiyor
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olmasi gerekmektedir. Burada, Ac |I,Bc | ve An B = seklindedir. A = B kurali i¢in,
tim islem hareketlerinin tutuldugu D kiimesinde yer alan 6geler i¢in s; destek degeri

olarak tanimlanmaktadir (Agrawal ve Srikant, 1994).

Destek degeri, A ve B nesnelerinin birlikte bulundugu kayit sayisinin, veritabanindaki
tiim kayit sayisina orani olarak hesaplanmaktadir (Birant ve dig., 2010). Bu kriter, veride
Ogeler arasindaki bagintinin ne kadar sik oldugunu belirtmektedir. T isleminin A ve B ’yi
(A ve B kiimelerinin birlesimi, ya da hem B, hem A) icerme olasiligidir. Bu ¢alismada
destek degeri P(A,B) olarak ele almacaktir. ikinci olarak, A = B kuralinin g ile gosterilen
giiven degeri tanimlanmaktadir. Bu kriter ¢ikarimin (kuralin) giiciinii ve giivenilirligini
temsil etmektedir (Nahar ve dig., 2013). P(B | A) sarth olasilig1 olarak ele alinmaktadir.
A ve B nesnelerinin birlikte bulundugu kayit sayismin, A nesnesinin (veya nesnelerinin)
bulundugu kayit sayisina oranidir. Tablo 2.1’ de bu dlglilerin hesaplanmasina yer

verilmistir:

Tablo 2.1: Birliktelik Kurallarinda Destek ve Giiven Olgiilerinin Hesaplanmast.

Destek (A = B) = P(A,B)

Giiven (A = B)=P(B | A) ya da
Giiven(A = B) = Destek(A = B) /Destek(A)

Kuralin destek ve giiven degerleri, kuralin ilgingligini ifade eden iki 6l¢iidiir. Bu degerler
sirasiyla kesfedilen kurallarin yararliligini (kullanishiligini) ve kesinligini (dogrulugunu)
ifade etmektedir (Han ve Kamber, 2006).

Destek ve giiven degerlerinin esik degerleri kullanic1 tarafindan belirlenmektedir.
Cikarilan kuralin gegerliligi asagidaki sartlar1 sagliyor ise onaylanmaktadir (Zhang ve

Zhang, 2007).

i) destek (X=Y) > mindestek (2.4)

destek(x =y)

i) glven (X=Y) = =01

> min(gliven) (2.5)

Bir tiriin kiimesindeki destek, D ile ifade edilen tiim hareketler i¢inde ilgili iiriin kiimesini
iceren hareketlerin yiizdesidir. Calisma boyunca siklikla kullanilacak olan terimlerden

bazilarinin agiklamalarina agagida yer verilmistir:
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Oge kiimesi (itemset): 6gclerden olusan kiime olarak adlandirilmaktadir. K-6ge kiimesi
dedigimizde, k tane 6geden olusan bir kiime diisiiniilebilmektedir.

Sik 68e kiimesi (frequent itemset): minimum destek degerine sahip 6ge kiimesi i¢in
kullanilmaktadir. Bazi kaynaklarda yaygin 6ge kiimesi olarak da kullanilmaktadir.

Aday kiime: Belli gereksinimlere uyup uymadigini gérmek i¢in bir dizi test gerektiren

Ogelerin kiimesidir.

Kullanicinin belirledigi minimum destek degerinden yiiksek degere sahip kurallar i¢in,
minimum destek degerine sahiptirler denilebilmektedir. Kullanicinin belirledigi
minimum destek degerine esit veya biliyiik destek degerine sahip 6ge kiimelerinin
olusturulmasi, buna sik 6ge kiimelerinin olusturulmas: da denilmektedir (Lai ve Charpa,
2001). Minimum destek esik degerini ve minimum giiven esik degerini saglayan kurallar

giiclii (strong) kurallar seklinde ifade edilmektedir.

Genel olarak bu degerler 0 - 1 araligindan ziyade, % 0 - % 100 araliginda belirtilmektedir
(Han ve Kamber, 2000). Bu degerler 1’e ne kadar yakinlarsa nesneler arasinda o
kadar giiclii iliski oldugunu gostermektedirler. Dolayisiyla, bagintinin onemli

olmasi i¢in her iki degerin de olabildigince yiiksek olmasi gerekmektedir.

Birliktelik kurali ¢ikariminda kullanilan bazi algoritmalar mevcuttur. Bu algoritmalarda
minimum giivenilirlik ve destek metriklerini saglayan birliktelik kurali ¢ikarim problemi
iki asamada gerceklesmektedir. Birinci adim, kullanici tarafindan belirlenmis minimum
destek kistasini saglayan iiriin kiimelerinin bulunmasidir. Bu kiimelere sik gecen 6ge
kiimesi ad1 verilmektedir. Verilen 6rneklemde n adet iiriin (6ge) var ise, potansiyel olarak
2" adet sik gegen Oge kiimesi olabilmektedir ve bunlarin hepsi sik gecen 6ge kiime
olabilmektedir. Birliktelik kurallar1 madenciliginin en 6nemli problemi sik gegen nesne
kiimelerin sayisinin ¢ok fazla olmasidir. ikinci adim ise sik gegen 6ge kiimeleri
kullanilarak minimum giivenlik kistasini saglayan birliktelik kurallarinin bulunmasidir.
Minimum destek esigine gore {iretilen ¢6ziim uzayinda, minimum giivenirlik esigine gore
taranarak bulunan birliktelikler kullanicinin ilgilendigi ve potansiyel olarak 6nemli bilgi

iceren birlikteliklerdir (Liu ve dig, 1998).
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Biiyiik veri tabanlarinda 6zellikle de minimum destek esik degerinin ¢ok diisiik oldugu
veri tabanlarinda sik gecen nesne kiime sayisi ¢ok biiyiik sayilara ulasabilmektedir (Ay
ve Cil, 2010). Bu nedenle algoritmanin performansinit belirleyen adim birinci adimdir
denilmektedir. Sik gecen 0ge kiimeleri belirlendikten sonra, birliktelik kurallarinin

bulunmasi daha basit bir adim olarak nitelendirilmektedir (Karabatak ve Ince, 2004).

Birliktelik kurallar1 sonucunda bir dizi kural kesfedilmektedir. Amag; bu kurallar
icerisinden kullaniciya yararl olanlar1 ¢ekip ¢ikarabilmektir. Yararhiligi 6lgme objektif
ve siibjektif olmak iizere iki sekilde yapilabilmektedir. Objektif 6lgiimler destek, giiven
gibi verinin istatistiksel 6l¢timlerini igermektedir (Agrawal, 1993). Subjektif 6l¢timler ise
kullanict yonelimlidir. Beklenmezlik ve ise yararhilik siibjektif Olgiimlere Ornek

gosterilebilmektedir.

Beklenmezlik de vurgulanan, kural eger dncesinde kullanici tarafindan hi¢ bir sekilde
bilinmiyorsa degerlidir. Ornegin bir market veritabaninda, mesrubat alan kisinin yaninda
biiyiik olasilikla cips ya da kuruyemis almasi potansiyeli yiiksek bir birliktelik tiirtidiir.
Bu gibi 6rneklerde onceden tahmin edilmesi zor olmayan ve ¢iplak gozle segilebilir

birliktelikler mevcuttur. Amaglanan ise sakli olan oriintiileri ortaya ¢ikartmaktir.

Ise yararlilik da ise vurgulanan, kurallar kullaniciya avantaj sagliyor ise kullanishidir. Bu
nedenle ortaya ¢ikardiklar1 bilgi hi¢bir sekilde kullanilamayan kurallar kullanigh degildir
sonucu ortaya c¢ikmaktadir. Bu nedenle subjektif Olgiilerin tespitinin durum bazinda
degerlendirilmesi gerekebilir. Bu olgiilerin belirlenmesi karmasik olabilmektedir. Bu
nedenle siklikla objektif dlciiler tercih edilmektedir. Tablo 2.2 ve Tablo 2.3 de destek ve

giiven degerlerinin bulunmasina yonelik hesaplama 6rneklerine yer verilmistir.

Destek degerinin hesaplanmasma Tablo 2.2°de yer verilmistir;

Tablo 2.2: Destek Degerinin Hesaplanmas1 Ornegi (Lai ve Cerpa, 2001).

TID Ogeler Destek = Bulunma/Toplam Destek
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1 ABC Toplam Destek =5

2 ABD Destek{AB} = 2/5 = %40
3 BC Destek {BC} = 3/5 = %60
4 AC Destek{ABC} = 1/5 = %20
5 BCD

Giiven degerinin hesaplanmasi;

Tablo 2.3: Giiven Degerinin Hesaplanmasi Ornegi (Lai ve Cerpa, 2001).

TID Ogeler A = B i¢in; Giiven = {B} ’nin Bulunmasi / {A} nin Bulunmasi
1 ABC

2 ABD Giiven {A= B} = 2/3= %66

Giiven {B= C} = 3/4= %75

3 BC

Giiven {AB=C} = 1/2 = %50
4 AC
5 BCD

2.4.2. Birliktelik Kurallarinin Cesitleri

Sik Oriintii madenciliginden birliktelik kurallari, asagidaki dl¢iitlere dayali olarak ¢esitli
sekillerde smiflandirilabilmektedir. Calismanin  bu kisminda literatiirde veri
madenciliginin duayeni sayilabilecek Han ve Kamber’in veri madenciligi alanindaki
caligmalarna yer verdikleri “Data Mining Concepts and Techniques, 2006 adl1 eserleri

esas alinmustir.
Kuralda yer alan verilerin seviyelerine gore:

2.4.2.1. Tek Seviyeli Birliktelik Kurallar: (Single Level Association Rules)
Bu kurallar yalnizca ayni siniflandirma diizeyinde (taksonomi) bulunan kurallardan elde
edilebilmektedir (Agrawal,1993). Burada bahsedilen siiflandirma diizeyi (taksonomi),

ayn1 seviyede bulunan iligki hiyerarsisini temsil etmektedir.

Sekil 2.8 de taksonomi 6rnegine yer verilmistir:
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Yiyecekler
b 1 \ N
u Peynir ’ u Zeytin ’ u Cay ’ u Kahve ’

Sekil 2.8: Taksonomi Ornegi (Lai ve Cerpa, 2001).

Tek seviyeli madencilik de birliktelik kurallari, kurallar1 iki asamada ortaya
¢ikartmaktadir. Tlk asamada, verilerin analizi ile sik 68e kiimeleri bulunmakta, ikinci
asamada, 0gelerden birliktelik kurallar1 ¢ikarilmaktadir (Agrawal vd., 1993). Problemin
hesaplama karmasikliginin sik 68e setlerini bulmakta yattig1 kabul edilmektedir. Bu sik
0ge kiimelerinden yaratilan birliktelik kurallar1 dogrusal oldugundan, toplam performans
iizerinde ¢ok az etkisi bulunmaktadir (Lai ve Cerpa, 2001). Tseng (2000) tarafindan tek
seviyelinin bir avantaji, taksonomideki atalarla (ancestor) ilgilenmedigi i¢in daha az
hesaplama gerektirmesi, bir baska avantaji ise kullanicilarin basit taksonomi altindaki

birliktelik kurallar1 ile ilgilenmeleri olarak belirtilmistir.

2.4.2.2 Cok Seviyeli Birliktelik Kurallari (Multilevel Association Rules)

Eger 6gelerin gegme sikliklar1 cok degisiyorsa iki temel sikint1 vardir: Eger minimum
destek degeri ¢ok yiiksek secilirse, nadir gegen 6geleri iceren kurallar bulunamaz. Bu
kurallar1 da c¢ikartabilmek icin, minimum destek degeri cok diisiikk secilmelidir. Bu
seferde ¢ok fazla kural elde edilecektir. Cok fazla yaygin 6ge olacagindan, her 6ge bir
digeri ile iliskiliymis gibi goziikecektir. Cok seviyeli yap1 bu sorunu ¢é6zmektedir. Burada
Ogeler genellikle hiyerarsik bir yap1 icermektedir. Daha alt seviyedeki liriinlerin daha
diisiik destege sahip olmasi beklenmektedir. Bu o6gelerden giiclii kurallar ¢ikarmak
zordur, bu nedenle birden fazla min_destek seviyesi kullanilmaktadir. Sekil 2.9°da her iki
seviyede de ayn1 destek degeri kullanilarak, ikinci seviyedeki 6ge elenmistir. Burada atasi
minimum destege sahip olmayan herhangi bir 68eyi igeren 6ge kiimesini test etmeye

gerek bulunmamaktadir. Diisiik seviye dgeler sik olarak ortaya ¢ikmamaktadir.
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Seviye 1
Min destek =% 5

Sut

[destek = %10]

%2 Sut Kaymaksiz St
Min destek =% 5 [destek = %6] [destek = %4]

Seviye 2

Sekil 2.9: Cok Seviyeli B. Kurallarda Destek Degeri (Han ve Kamber, 2006).

Sekil 2.10°da ise azaltilmig destek degeri kullanilmistir. Her seviyenin kendi destek
degerleri belirlenmistir. Daha alt seviye i¢in daha diisiik destek degeri belirlenerek, her

iki seviyedeki dgeler sik olarak nitelendirilmektedir.

Seviye 1 »
Min destek = % 5 Sat
[destek = %10]
|
Seviye 2 %2 Sut Kaymaksiz Sut
Min destek = % 3 [destek = %6] [destek = %4]

Sekil 2.10: Cok Seviyeli Kurallarda Destek Degeri_2 (Han ve Kamber, 2006).

Han (2006), kuralda yer alan her bir farkli eylemi (predicate) bir boyut olarak ifade
etmisti. Bu nedenle, Denklem 2.6’da belirtilen kural i¢in tek boyutludur
denilebilmektedir. Sadece almak eylemi ve onun ¢oklu olusumlarindan (kural igerisinde

birden fazla kez tekrarlanmasi) meydana gelmektedir.
alwr (X, “dijital kamera”) 2 alwr (X, “HP yazic1”) (2.6)

Bir firmanin satig ve bununla iliskili diger bilgileri islemsel veritabanlarinda tutmaktansa,
iliskisel veritabanlarinda ya da veri ambarlarinda saklandiklarinda, sadece islem
verilerine ulagsmak yerine, o satista yer alan iirlinlere ait miktar, fiyat, satigin gergeklestigi
sube gibi tiriin ile ilgili diger nitelikler de saklanabilmektedir. Bunun yani sira iiriinii satin

alan miisteriye ait, miisterinin yasi, isi, kredi araligi, adresi gibi ekstra bilgiler de



32

saklanabilmektedir. Her bir veritabani niteligini ya da veri ambar1 boyutunu bir eylem
olarak goz oniinde bulundurursak, buradan hareketle, kural 2.7’ deki gibi ¢coklu eylemler

iceren birliktelik kurallar1 ¢ikarilabilmektedir.
yvas(X, ’20...29) N is(X, "ogrenci”) 2 satin alir(X, "laptop”) (2.7)
Kuralda yer alan verilerin boyutlarina gore;

2.4.2.3. Cok Boyutlu Birliktelik Kurallar

Iki veya daha fazla boyut ya da eylem igeren birliktelik kurallaridir. Kural 2.7’ de verilen
ornekte li¢ eylem bulunmaktadir (yas, is ve satin alma) ve her biri, kuralda yalnizca birer
kez gecmektedir. Bu nedenle, tekrar eden eylem yoktur. Tekrarsiz (sag (rhs) ve sol (lhs)
taraftaki nitelikler farkli) nitelikler iceren ¢ok boyutlu birliktelik kurallarina boyutlar
arasi birliktelik kurallan (interdimensional) denilmektedir. Tekrar eden eylemlerden
olusan ¢ok boyutlu birliktelik kurallarina karma boyutlu birliktelik kurallar (hybrid-

dimensional) denilmektedir.

Bu tiir kurallara 6rnek olarak, satin alma eyleminin tekrar edildigi 2.8 deki kural 6rnek

verilebilmektedir.
vas(X,”20...29) N satin alr(X, "laptop”’) 2 satin alir(X, ”HP printer”) (2.8)

Veritabaninda yer alan niteliklerin tiiriine gore: Veritabani nitelikleri kategorik ya da
kantitatif olabilmektedir. Kategorik nitelikler; sadece smirli degerler veya kategorilerle
Olciilebilen niteliklerdir (marka, meslek, renk vb.). Degerler arasinda bir siralama yoktur
(Powers ve Xie, 2000). Kantitatif nitelikler ise, dogrudan sayilarla Slgiilebilen (licret,
fiyat, agirlik, uzunluk vb.) niteliklerdir. Kategorik nitelikler ayn1 zamanda nominal
nitelikler olarak da anilmaktadir. Cok boyutlu birliktelik kurallarinin ¢ikarimi kantitatif
niteliklere yaklagim agisindan bazi kaynaklara gore iki, bazi kaynaklar gore ise ii¢ gruba

ayrilmaktadir. Bu ¢alismada {i¢ yaklasima da yer verilmistir.

Ik yaklasimda, Kkantitatif nitelikler 6nceden tanimlanmis kavram hiyerarsisi ile
ayriklastirilmaktadirlar. Ayriklastirma gikarim éncesinde meydana gelmektedir. Ornegin
gelir i¢in bir kavram hiyerarsisi, aralik etiketleri sayesinde “0...207,721...30”,731...40”

gercek saywisal degerleri yerlestirmemiz sirasmnda kullanilabilmektedir. Burada
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ayriklastirma statik ve onceden tanimhdir. Aralik etiketleri ile ayriklastirilmig sayisal
degerler, kategorik nitelikler olarak degerlendirilebilmektedir. Bu yaklagima kantitatif
niteliklerin statik ayriklastirilmasi kullanilarak cok boyutlu birliktelik kurallarimin

cikarim olarak adlandirilmaktadir.

Ikinci yaklasim, kantitatif niteliklerin verilerin dagilim esas alinarak ayriklastirilmasi
ya da gruplara ayrilmasidir. Bu gruplar daha sonra ¢ikarim siiresince bir araya
getirilebilmektedir. Ayriklastirma siireci dinamiktir ve ¢ikan kurallarin gliven degerlerini
maksimize etmek gibi ¢ikarim kriterlerini saglamak i¢in kurulmustur. Clinkii bu stratejide
sayisal nitelikler, 6nceden tanimlanmig aralik ya da kategori olarak ele alinmaktadir. Bu
yaklagimdan c¢ikarilan birliktelik kurallar1 (dinamik) kantitatif birliktelik kurallar

olarak adlandirilmaktadir.

Uciincii yaklasimda, kantitatif veriler bu aralik verisinin semantik anlamin1 yakalayacak
sekilde ayrik hale getirilmektedir. Bu dinamik ayriklastirma prosediirii veri noktalari
arasindaki uzakligr g6z oniinde bulundurmaktadir. Bu nedenle bu kantitatif birliktelik
kurallar1 uzakhga dayah birliktelik kurallann olarak adlandirilmaktadir (Han ve
Kamber, 2006).

Asagida, ikinci yaklasim olan Kantitatif Birliktelik Kurallar1 daha detayli olarak ele

alinmustir.

2.4.3.Birliktelik Kurallarinda Basvurulan Diger Olgiitler

Birliktelik kurallarini elde ederken, dikkat edilecek bazi hususlar bulunmaktadir. Biitiin
giiclii birliktelik kurallar1 ilging kurallar kapsamina girmemektedir. Istatistiksel olarak
iligkili olanlar1 ortaya ¢ikarmak gerekmektedir. Bu nedenle, birliktelik kurallar1 daha
anlaml iliskili kurallar elde etmek i¢in bir korelasyon 6lgiisii ile birlikte arttirilmalidir.
Bu noktada basvurulabilecek bir¢ok korelasyon 6l¢iisii bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1
kaldirag, X2, tiim_giiven (all_conf) ve cosine olarak literatiirde yerini almaktadir (Hashler

ve Kornik, 2007).

Bunlardan en siklikla kullanilan kaldirag (lift) ol¢tisiidiir. Giiglii kurallar her zaman

onemli olmayabilir. Bu sadece bir yaklasimdir. Iliskinin gercek giiciinii dlgemez.
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Kaldira¢ degeri, X ve Y’nin istatistiksel olarak bagimsiz olmasi halinde, ne kadar

birlikte gectiklerini ortaya koymaktadir.

Tablo 2.4: Destek Giiven Hesaplamasi.

Basketbol Basketbol Toplam
evet hayir
Misir gevregi - | 2000 1750 3750
evet
Misir  gevregi- | 1000 250 1250
hayir
Toplam 3000 2000 5000

Tablo 2.4’de, 5000 6grenci igerisinde;

e 3000 6grenci basketbol oynamaktadir

e 3750 6grenci misir gevregi yemektedir

e 2000 6grenci hem basketbol oynamakta hem muisr gevregi yemektedir.
Basketbol oynayiyp = musir gevregi yemek kurali sonucunda ¢ikan
[destek,giiven] [%40, %66.7 ] degerleri yaniltict olabilmektedir. Clinkii musir

gevregi yiyenler tiim ogrencilerin %75’ini olusturmaktadir ve bu oran

%66.7’den yiiksektir.

Basketbol oynayp = misir gevregi yemeyenler kurali sonucunda c¢ikan
[destek,giiven] [%20, %33.3] daha diisiik destek ve giiven degeriyle de olsa
cok daha dogrudur (Han ve Kamber, 2006).

Bu nedenle kuralin dogrulugunu sinarken ek bazi Olgiitlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bagimli ve birbiri ile iligkili olaylar i¢in bir dlciite ihtiya¢ duyulmaktadir.

P(X,Y)

LIt V)= 5 oor )

(2.9)
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Denklem (2.9) ‘un sonucu 1’den kii¢iikse, X’in olusumu Y ’nin olusumu ile negatif yonde
iligkilidir. Eger sonug 1°den biiyiikse, X ve Y pozitif yonde iligkilidir. Bu demek oluyor
ki, birinin olusumu digerinin olusumunu etkilemektedir. Eger sonug 1’e esitse, X ve Y
birbirinden bagimsizdir ve aralarinda herhangi bir korelasyon bulunmamaktadir seklinde

yorumlanmaktadir.

Denklem 2.10 denklem 2.9' un farkli bir gosterimidir. Bir baska deyisle, olaylardan bir
tanesinin meydana gelmesi, digerinin olusumunu kuvvetlendirerek, kaldirac gorevi

gormektedir.

P(Y|X) _ conf(X-Y)
P(Y) - sup(Y)

(2.10)

fkinci korelasyon olgiisii, X?’dir. X2’yi kullanarak korelasyon hesaplamak igin,
gozlemlenen ve beklenen degerlere ihtiyacimiz vardir. Bu degerleri bilebilmemiz i¢in, bir

olasilik tablosu igerisinde gézlemlenen ve beklenen degerlere yer verilmektedir.

observed—expected)?

(2.11)
expected
Bir diger korelasyon 6l¢iisii tiim_gliven’dir:
Verilen bir X ={iy, i, ... ik} kiimesi i¢in, su sekilde agiklanmaktadir:
. . _ s(X) _ s(X)
tum_guven = max _item_s(X)  max{s(s(i;)|Vi;€X)} (2.12)

2.12’deki esitlikte, max{s(s(i;)|Vi; € X)} X 6ge kiimesindeki tiim dgeler igerisinde en
yiksek (tekil) 6ge destegini temsil etmektedir. X’in tiim_giiven degeri i; » X —
i

;» 1 €X kurallar1 arasinda minimum giiven degerine sahiptir.

Bir baska korelasyon 6l¢iisii; X ve Y i¢in cosine su sekilde hesaplanmaktadir:

P(XUY) _ s(XUY)
JPOXP(Y)  [s(X)xs(Y)

cosine(X,Y) = (2.13)
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cosine Ol¢iisiiniin kaldira¢ dlctisii ile uyumlu oldugu goriilmektedir: Her ikisinin formiilii
de cosine’in paydasinda yer alan X ve Y olasiliklarinin kok igerisinde bulunmasi diginda
aynidir. Tabi ki bu, sonu¢ agisindan Onemli bir farktir. cosine degeri yalnizca
X,Y ve XUY nin destek degerlerinden etkilenmektedir. Toplam iglem sayis1 bu degeri

etkilememektedir.

Bir islem eger bos degerlerin etkisinden bagimsiz ise, bos-degismez (null invariant)
olarak adlandirilmaktadir. Kaldirag ve X? degerleri bos degerlerden etkilenmektedir.
Tiim_giiven ve cosine dlgiileri ise bos degerlerin etkisini hesaplanmalar1 geregi g6z ardi
etmektedirler. Biiyiik veritabanlarinda birgok bos deger olacagindan, tiim giiven ve
cosine gibi bir bos-degismez Olgiiniin bu gibi durumlarda daha belirleyici oldugu

sOylenebilmektedir (Han ve Kamber, 2006).

2.4.4. Kisit Tabanh Birliktelik Analizi ( Constraint-Based Association Mining)

Bir veri madenciligi siireci, verilen veriler arasindan binlerce kurali ortaya ¢ikarmaktadir.
Bu kurallardan bir¢ogu kullaniciya anlamsiz ya da ilgisiz gelecektir. Kullanicilarin hangi
kurallarda daha ilgili olmasi gerektigi yoniinde basvuracaklar1 bazi kisitlar
bulunmaktadir. Bu stratejiye kisit tabanli madencilik denilmektedir. Bu kisitlar sunlari

icerebilmektedir:

Bilgi tiiriinde kisitlar: Birliktelik ya da korelasyon gibi ¢ikarilacak bilginin tiiriinii

belirlemektedirler
Veri kisitlar: Ilgili veri kiimesini belirlemektedirler.

Boyut/seviye kisitlari: Verinin istenilen boyutunu ¢ikarim esnasinda kullanilmak iizere

belirlemektedirler.

Iiginclik kisitlari: Kural {izerindeki destek, giiven gibi istatistiksel Olgiilerin esik

degerlerini belirlemektedirler.

Kural kisitlari: Cikarilacak kurallarim yapisini belirlemektedirler (Nitelik degerleri,

nitelikler arasindaki iligkiler, kural igerisindeki onciil ve ardillarin belirlenmesi gibi.
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Yukaridaki kisitlar yiiksek seviyede agiklayici veri madenciligi sorgu dili ve kullanici ara
yiizli kullanilarak 6zellestirilebilmektedirler. Kisit madenciligi, sliregleri daha interaktif
ve belirleyici analizlere yonlendirmektedir. Kural kisitlari, kullanicinin ele almak istedigi
kurallar1 agiklamasina yardimei olur, boylelikle veri madenciligi siireci daha etkili hale

getirilmektedir

Meta Kurallar Giidiimlii Birliktelik Kurallar1 Madenciligi (Metarule guided mining
of association rules)

Meta kurallar kullanicilara, kurallarin s6z dizimsel formlarini belirleme imkani verir.
Kural yapisi, madencilik siirecinin etkinligini arttrmak adma kisit  gibi
kullanilabilmektedir. Meta kurallar analistin tecriibesine, beklentilerine, Onsezilerine

bagli olarak olusturulabilmektedir.

Ornegin metakural madenciligi ile ilgili HAN, kitabinda soyle bir drnege yer vermistir;
AllElectronics magazasinda, piyasa analisti olarak g¢aliyorsunuz, miisteri islemlerinin
yani sira, miisteriyi tanimlayan (yasi, adresi, kredi notu) bilgilere de sahipsiniz.
Miisterinin 6zellikleri ile, satin alimlar1 arasindaki birlikteligi bulmaya ¢alistyorsunuz. Bu
iligkiyi yansitan tiim birliktelik kurallarin1 bulmak yerine, 6zellikle ofis yazilimlarmin
satiglarim1 arttiran miisterilerin Ozellikleri ile ilgilenebilirsiniz. Meta kurallar burada
devreye girmektedir. Ilgili oldugunuz kuraln yapisin1 belirlemede size yardimci

olmaktadir. Asagida bir meta kural 6rnegi verilmistir.
PiuX,Y) A P2(X\W) = satin alir (X,ofis yazilimi) (2.14)

Ornekte P, ve P, ile belirtilenler, verilen veritabaninda, ¢ikarim siiresince niteliklere
doniistiiriilerek somutlagtirilan eylem degiskenleridir. X miisteriyi temsil eden bir

degisken, Y ve W, sirasiyla P; ve P,’ye atanan niteliklere gore deger almaktadir.

Genel olarak, bir meta kural kullanicinin aradigi iliski hakkinda hipotezler
olusturmaktadir. Veri madenciligi sistemi daha sonrasinda, verilen meta (anahtar)
kurallara uyan kurallar arastirmaktadir. Ornegin, kural 2.14, kural 2.15° de belirtilen meta

kural ile 6rtiismektedir.

vas(X, ’30...39”)Agelir(X, "41K....60K”) =satinalir(X, ’ofisyazilimi ) (2.15)



38

Meta kuralda belirtilen tahminleyici sayisina bakilarak, olusturulacak kural hakkinda
ongoriide bulanabilir ve kural ¢ikarimi sirasinda bu bilgiler kullaniciya rehberlik

edebilmektedir (Han ve Kamber, 2006).

Kural kisitlar sik 6ge madenciligine gore bes kategoriye ayrilabilir: (1) tek diize olmayan
(antimonotonic), (2) tek diize (monotonic), (3) kisa (succinct), (4) degistirilebilir
(convertible), (5) degistirilemez (unconvertible). Sirasiyla agiklamak gerekirse, bir 6ge
kiimesi kurallar kisitina uymuyor ise, iist kiimelerinden hig¢ biri bu kisita uymaz. Bir kural
kisit1 bu 6zellige uyuyorsa, tek diize olmayan (antimonotonic) kurallardandir. Eger
verilen bir 6ge kiimesi, minimum destek degerine uymuyorsa, hi¢ bir list kiimesi
uymayacaktir. Bu 0Ozellik apriori algoritmasmin her bir iterasyonunda, aday oge
kiimesinin sayismni1 azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Boylelikle birliktelik kurali i¢in arama

alan1 azalmaktadir (Han ve Lamber, 2006).

Kisitlar i¢in ikinci kategori tek diizeliktir. Eger bir 6ge kiimesi, kural kisitina uyuyorsa,
onun tiim tiist kiimeleri de bu kisita uyacaktir. Eger bir kural kisit1 bu 6zellige uyuyor ise,

tek dizedir denilebilmektedir.

Uciincii kategori kisa kisitlar, bu kategorideki kisitlar igin, bir kez belirtilirler ve yalnizca
bu belirtilenlerin verilen kisitlara uydugu garanti edilebilir. Bu durum, azimsanmayacak

Olciide yarat-test et paradigmasimO1 6nlemektedir.

Dordiincii kategori degistirilebilir kisitlardir. Bazi kisitlar yukarida saydigimiz kisitlardan
hi¢ birisine ait degildir. Buna ragmen, 6ge kiimesi igerisinde yer alan 6geler belirli bir
sirada diizenlenirse, sik 6ge madenciligi goz dniinde bulundurularak, tek diize ya da tek

diize olmayan kisitlara gevrilebilir (Han ve Kamber, 2006).
Bazi kisitlar ise besinci kategoride yer alan degistirilemez kisitlara aittir.

2.4.5, Kantitatif Birliktelik Kurallarinin Cikarilmasi

Kantitatif birliktelik kurallar1 sayisal niteliklerin, giivenilirligi maksimize etmek gibi bazi
cikarim kriterlerini yerine getirmek i¢in dinamik olarak ayriklastirildigi, ¢ok boyutlu
birliktelik kurallaridir. Kuralin sol tarafinda iki kantitatif nitelik, sag tarafinda bir
kategorik nitelik bulunan kurallara iki boyutlu (2-D) kantitatif birliktelik kurallar:
denilmektedir. Ciinkii toplamda sahip oldugu kantitatif nitelik sayis1 ikidir.
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Aquanl A Aquanz =>Acat

Yukaridaki kuralda Aquan1 Ve Aquanz Kantitatif nitelikleri, Acat bir kategorik niteligi temsil
etmektedir.

Bu tiir kurallarin bulunabilmesi i¢in gelistirilmis bir yontem ARCS (Association Rule
Clustering System) (Birliktelik Kurallar1 Kiimeleme Sistemi -BKKS) olarak
adlandirilmaktadir. Mevcut yontemde, goriintii islemeden esinlenilmektedir. Temel
olarak bu yaklasimda, kantitatif nitelik ¢iftlerini kategorik nitelik kosullarina uyan bir
kosula gore iki boyutlu bir sebeke (grid) lizerine eslestirmektedir. Bu sebeke daha sonra
hangi birliktelik kurallarindan, hangi nokta kiimeleri icin yaratildigmi bulmak icin

taranmaktadir. BKKS’ de yer alan adimlara asagida sirasiyla yer verilmistir:

Binning (Gruplama): Kantitatif nitelikler, tanim kiimelerini tanimlayan ¢ok genis bir
aralikta yer alan degerlere sahip olabilir. Ug temel gruplama stratejisine yer verilmektedir.

Bunlar asagidaki gibidir:

e Esit arahiklarda gruplama: Her gruba ait araligin genisligi esittir.
e Esit frekansh gruplama: Her grup yaklasik olarak ayni sayida veri grubuna
(tuples) sahiptir.
e Kiimeleme tabanh gruplama: Komsu noktalar1 ayn1 bélmede gruplamak icin
kantitatif nitelik iizerinde kiimeleme yapilir.
BKKS esit araliklarla gruplamay1 kullanmaktadir. Burada her bir kantitatif nitelik i¢in
grup genisligi, kullanici tarafindan belirlenmektedir. Her iki kantitatif niteligi de iceren

her bir olas1 grup (bin) kombinasyonu i¢in iki boyutlu bir dizi yaratilmaktadir (Han ve
Kanber, 2006).

Sik 6ge kiimelerinin bulunmasi: ki boyutlu dizi yaratildiginda, sik dge kiimelerinin
bulunmas: i¢in taranabilmektedir (6yle kiimeler ki minimum destek degerini saglayan).
Ayn1 zamanda minimum giiven degerini de tatmin etmektedirler. Daha sonra bu eylem

kiimelerinden, gii¢lii birliktelik kurallar1 yaratilabilmektedir.

Birliktelik kurallarimin kiimelenmesi: Giiclii birliktelik kurallar1 bir 6nceki adimdan
elde edilen birliktelik kurallari iki boyutlu sebekeye eslenmektedir. Sekil 2.11° de verilen

yas ve gelir kantitatif nitelikleri géz Oniinde bulundurularak, kuralin sag tarafinda
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satinalma (X, “HDTV”’) kosulunu 6ngoren iki boyutlu birliktelik kurallarmnm, iki boyutlu
sebekede gdsterimine yer verilmistir. Dort X de kurallara uymaktadir.

vas(X,34) A gelir(X, “31K....40K”) = satin alir(X, "HDTV ")

yvas(X,35) A gelir(X, “31K....40K”) = satin alir(X, "HDTV")

vas(X,34) A gelir(X, “41K....50K”) = satin alir(X, "HDTV”)

vas(X,35) A gelir(X, “41K....50K”) = satin alir(X, "HDTV”)

Birbirine ¢ok yakm olan dort kurali tek bir kuralda toplamak miimkiin miidiir diye
bakildiginda, aslinda bu dort kuralin asagidaki basit kurali olusturmak iizere

kiimelenebilecegi goriilmektedir.
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60-7T0K

income
S50-60K

40-50K

30-40K
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<20K

32 33 34 as 36 37 38
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Sekil 2.11: iki Boyutlu Sebeke Gosterimi(Han ve Kamber, 2006).

vas(X,’34..35) A gelir(X, “31K....50K”) = satin alir(X, "HDTV")

BKKS, bu amacla bir kiimeleme algoritmas: kullanmaktadir. Algoritma, sebekeyi
taramakta, kurallarin dikdortgen kiimelerini aramaktadir. Bu sekilde, bir kural kiimesinde
yer alan kantitatif niteliklerin gruplari, ileride birlestirilebilmektedir. Boylelikle kantitatif
niteliklerin dinamik ayriklastirilmas1 meydan gelmektedir (Han ve Kamber, 2006).

2.5. MARKET SEPET ANALIiZi

Sik 6ge madenciligi, biiylik islemsel veya iliskisel veri kiimelerindeki 6geler arasindaki

birlikteliklerin ve iligkilerin kesfedilmesine yol agmaktadir. Biiyiikk miktarda veri siirekli
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toplanip depolanirken, pek ¢ok endiistri veritabanlarindaki sakli kalmis oriintiileri agiga
cikarmak istemektedir. Biiyiikk miktardaki islem kayitlar1 arasindaki ilging iligkilerin
kesfi; katalog dizayni, ¢apraz satis ve miisterilerin alisveris esnasindaki davraniglarinin

analizi gibi bir¢ok karar verme siirecinde karar vericilere yardimci olabilmektedir (Han,
2006).

Bir aligveris swrasinda veya birbirini izleyen aligverislerde miisterinin hangi mal veya
hizmetleri satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi, miisteriye daha fazla {iriiniin

satilmasimi saglama yollarindan birisidir (Karabatak ve Ince, 2004).

Satin alma egilimlerinin tanimlanmasin1 saglayan birliktelik kurallari, en yaygin olarak
pazar sepet analizi adi altinda veri madenciliginde yaygin olarak kullanilmaktadir
(Birant ve dig., 2010). Pazar sepet analizi, bir alisveris deneyimi sirasinda miisteri

tarafindan satin alinan iirtinlerin birlesimini incelemektedir.

Bu modeller, pazar sepeti analizi i¢in ve birlikte satilabilen {iriin veya hizmet paketleri
icin kullanilabilmektedir (Tsiptsis ve Chorianopoulos, 2009). Bu siire¢, miisterilerin
"aligveris sepetlerine" yerlestirdikleri farkl 6geler arasinda iliskiler bularak miisteri satin
alma aligkanliklarini analiz etmektedir. Bu tiir birlikteliklerin kesfi perakendecilere hangi
Ogelerin miisteriler tarafindan siklikla birlikte satin alindigma dair fikir edindirerek
pazarlama stratejileri gelistirmelerine yardimci olabilmektedir. Sepet analizi, farkli bakis
acilarmdaki misteri dagilimini da géstermektedir. Bu dagilim bilgileri planlama, reklam
dizayni, indirim-promosyon, magaza diizeni ve iiriin yatirimi seklindeki kararlar1 alma

asamasinda yardimci olmaktadir (Yang ve Lai, 2006).

Ornegin miisteri siit satmn aliyorsa, siipermarkette ayn1 aligveris deneyimi sirasinda ekmek
almaya ne kadar ihtimal verilmektedir? Bu bilgiler, perakendecilere segici pazarlama
yapmalarina ve raf alanlarin1 planlamalarina yardim ederek satiglarin artmasima neden
olabilmektedir (Han, 2006). Bu tiir birliktelik-iliski Oriintiileri ancak, oriintii de yer alan
Ogelerin birden fazla harekette tekrarlandiginda potansiyel olarak mevcut
olabilmektedirler (Ozgakir, 2006). Gergek hayattaki uygulamalarda veri madenciligi
teknikleri milyonlarca veri lizerinde uygulandigindan birliktelik-iligki sorgusu sirasinda
kullanilan algoritmalar hizli olmalidirlar (Agrawal ve Srikant, 1996). Market sepet

analizleri sadece satin alma islemlerine dayanarak miisteri davraniglar1 hakkinda bilgi
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edinmeyi saglamaktadir. Bu bilgiler miisteri 6zelliklerini icermemektedir ancak farkli

bakis agilarindaki miisteri dagilimi hakkinda bilgi vermektedir.

Ay ve Cil (2010), bir market raf diizenlemesine yonelik yaptiklar1 calismada, son yillarda
birliktelik yontemlerine yonelik yapilan literatiir calismalarini su sekilde 6zetlemistir:
Nahar ve dig. (2014) apriori algoritmasini kullanarak erkekler ve kadinlarda kalp hastalig1
olanlarda goriilen ortak faktorleri tespit etmeye ¢alismis, Palaniappan ve Awang (2008),
birliktelik ve smiflandirma yontemlerini bir arada kullanarak kalp hastaligi riskinin
onceden tespiti iizerinde ¢alismis, Liao ve dig.(2010), apriori algoritmasini kullanarak
yeni lirlin gelistirme, etkili promosyon ¢aligmalar1 ve satis stratejileri gelistirerek miisteri
iligkileri yonetiminin iyilestirilmesi tizerine ¢alismis, Wen ve dig.(2012) Tayvan’da liiks
marka tiiketim aligkanliklarini ¢oziimlemek adina, Liks tiiketim iirtinleri ile bu tirtinleri
satin alan miisteriler arasindaki iligkiyi irdelemek i¢in birliktelik kurallar1 yaklagimi ve
kiimeleme analizini kullanilmiglardir. Chen ve Lin (2007) ise Apriori algoritmasini
kullanarak raf diizeni yonetimi iizerine g¢alismistir. Bunun yani sira yapilmis olan
calismalar ile bankalarda kredi risk degerlendirme asamalarinda, 6zellikle web {lizerinden
alisveriglerde sahtekarliliklarin tespitinde, tip diinyasinda hastalik belirtilerinin tespitinde,
satin almada miisterilerin sirali satin alma islemlerinin (araba satin aldiktan sonra
arabanizi sigortalatmaniz gibi) tespiti gibi bircok alanda ornek ¢aligmalara rastlamak

mumkindir.

2.6. BIRLIKTELIK KURALLARININ BELIRLENMESINDE KULLANILAN
TEMEL ALGORITMALAR

Birliktelik kurallarmin elde edilmesi sirasinda bagvurulabilecek olan bir ¢cok algoritma

mevcuttur. Bunlardan bazilar1 asagida ele alinmistir:

2.6.1. Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmas1 , Agrawal ve Srikant tarafindan 1994 yilinda gelistirilmistir.
Algoritmanin ismi, yaygin nesnelerin dnsel bilgilerini kullanmasindan yani bilgileri bir
onceki adimdan almasindan “onceki (prior)” kelimesinden gelmektedir. Bu algoritmada
stk gecen 6ge kiimelerini bulmak i¢in birgok kez veritabanini taramak gerekmektedir.

(Karabatak ve Ince, 2004).
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Algoritmanin en bilinir 6zelligi bir 6ge kiimesi sik gecen ise, bu 6ge kiimesine ait tiim alt
kiimelerde sik gecen &ge kiimesi olmalidir seklindedir. Iteratif bir dzellige sahip olan
Apriori, veri tabanlarinda sik gegcen 0ge kiimelerinin ortaya ¢ikarilmasinda

kullanilmaktadir (Han ve Kamber, 2006).

Apriori algoritmasinin sik 6ge yaratma agamasinda, iki 6nemli 6zelligi bulunmaktadir.
Birincisi, seviye mantigi ile isleyen bir algoritma olmasidir; bagka bir deyisle, 6ge
kafesindeki bir seviyeyi bir seferde gezinir, Ikinci olarak, sik 68e kiimelerini bulma
sirasinda yarat-ve-test et stratejisine bagvurmaktadir. Her iterasyon seviyesinde, bir
onceki iterasyonda bulunmus olan yeni aday kiimeler yaratilmaktadir. Her aday icin
destek hesaplanir ve belirlenen minumum esik degeri ile karsilastirilmaktadir. Algoritma
icin gerekli olan toplam iterasyon sayisi; maksimum sik 6ge kiimesi kmax oldugu

durumlarda Kmax+1 dir.

Apriori algoritmasi genislik oncelikli (Breadth first search) algoritmalara 6rnektir. Bu
yaklasim, ilk olarak sik gecen 1 elemanli 6ge kiimeleri bulmakta, sonrasinda 2 elemanl
0ge kiimeleri ve bu sekilde olusturulacak yeni sik gegen 6ge kiime kalmayana kadar
devam etmektedir (Tan ve dig., 2005).

Sekil 2.12° de genislik oncelikli yaklagima yer verilmistir

.r"“\

-“(g“i--g-g @ 0 O O © O

Sekil 2.12: Genislik Oncelikli Arama (Tan Ve Kumar, 2005).

-_-I

Algoritmada gegen sik 6ge kiimeleri L karakteri ile aday 6ge kiimeleri ise C (candidate)
karakteri ile temsil edilmektedir. Lx : k adet elemana sahip sik 6ge kiimesi, Ck: k adet

elemana sahip aday 6ge kiimesinin gdosterimi i¢in kullanilmaktadir.
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Bu yaklagimda k adet elemana sahip 6ge kiimeleri (k-1) adet elemana sahip 6ge kiimelerin
birlestirilmesiyle olusturulmaktadir. Oncelikle tek dge iceren 6ge kiimeleri olusturmak
icin her bir 6genin destek degeri hesaplanmaktadir, (k-1)’inci geciste elde edilen sik
ogeler (Lk-1), k’ninc1 geciste sik gecen 0ge aday kiimesini (Ck) olusturmak icin
kullanilmaktadir. Veritabani taranir ve Cg’larin destek degerleri hesaplanir ve Li’lar
olusturulmaktadir. Sik gecen 6ge kiime bulamayincaya kadar algoritma veritabanini

taramaya devam etmektedir.

2.6.1.1. Apriori Algoritmasinin Adimlart
Apriori 6zelliginin algoritmada nasil kullanildigini anlamak i¢in, Lk’ y1 elde etmek i¢in
Lk-1 ‘in nasil kullanildigina bakmak gerekmektedir. Birlestirme (Join) ve Budama (Prune)

islemlerini kapsayan adimlar asagida anlatildig1 gibidir (Han ve Kamber, 2006).

1. Birlestirme Adimi: L¢’'nin bulunmasi i¢in k adet elemana sahip aday 6ge
kiimeleri (Ck), Lk-1’in kendisi ile birlestirilmesinden olusturulmaktadir. 11 ve Io,
Lk-1’de bulunan 6ge kiimeler oldugunu varsayalim. li [j] gosterimi, li *deki j. 6geyi
temsil etmektedir. Apriori, bir islemdeki 6gelerin veya 6ge kiimelerinin alfabetik
siraya gore siralandigini varsaymaktadir. k-1 6geli 6ge kiimeler igin 6geler li [1]
<li [2] <...<li [k-1] seklinde siralanmaktadir. L.1’in L (k-2) 6geleri ortak ise
Lk.1 oo Lk-1 birlesmesi gergeklestirilebilmektedir. Bu demek oluyor ki, Lk-1’in 11 ve
Io 6geleri, (11[1] = 12[1]) (11[2] =12[2]) ~... " (11[k-2] = I2[k-2]) ™ (11[k-1] < 12[k-1])
sartin1 sagliyor ise birlestirilmektedir. 11[k-1] < I2[k-1] sarti, yinelemelerin

gerceklesmesini Onlemektedir.

2. Budama Adim:
Lk’ nin st kiimesi olan Ck ‘nin elemanlar1 yaygim olabilir veya olmayabilir fakat
tim k- elemanli sik 6ge kiimeleri Ck igerisinde yer almaktadir. Cy’daki her bir
adayin destek degerinin belirlenmesi i¢in yapilan veritabaninin taranma sonuglari
Lk’y1 tespit etmektedir (minimum destek degerinden biiylik veya esit degere sahip
biitiin adaylar sik gegen 6ge kiimesi olarak tanmimlanmaktadir ve Ly’da yer
almaktadirlar). Ck cok biiyiikk boyutta olabilir ve ¢ok agir hesaplamalar

gerektirebilmektedir. C¢ ‘nin  boyutunu azaltmak ic¢in, Apriori 6zelligi
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kullanilmaktadir. Herhangi sik olmayan (k-1) 6ge kiimesi sik gecen k-0ge
kiimesinin alt kiimesi olamamaktadir. Bu nedenle, herhangi aday k-6ge kiimenin
biitiin (k-1) 6geli altkiimeleri Lk-1’de yer almiyorsa, bu aday sik gecen 6ge kiime

olamamaktadir ve Ck © dan ¢ikartilmaktadir (Han ve Kamber, 2006).

Tablo 2.5’ de apriori algoritmasinin isleyisini anlatan kodlara yer verilmistir. Ilk adimda
sik gecen 0ge kiimelerin (Lk) bulunmasi, ikinci adimda sik gegen 6ge kiimelerin aday
kiime olup olamayacaginin tespiti ve eger aday kiime olamayacaksa, bu kiimelerin Ck’
dan ¢ikarilmasi, son olarak da Ck aday kiimeleri i¢inde gereksiz tekrarlardan kurtulmak
adina, apriorinin tekrarlayan (prior) 6zelligini kullanarak budama islemine yer verildigi
goriilmektedir. Tablo 2.’de apriori kodu i¢in girdi ve ¢iktilar asagidaki gibi belirtilmistir.
Algoritma: Apriori

Girdi: Islemsel D veritabani, minimum destek esik degeri

Cikti: L, D icerisindeki sik 68e kiimeleri
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Tablo 2.5: Apriori Algoritmasinin Kodlar1 (Han ve Kamber, 2006).

Metod:

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

2) for { k=2; Li.1# O; k++) do begin

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

4) forall islemler t € D do begin // D destek sayilar1 igin taranir

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

7 c.sayist ++;

8) end

9) Lk={c e Ck|c.sayis1>min_s}

10) end

11) return = Uily;
Apriori-gen prosediirii (Lk-1: sik gegen (k—1)-nesnekiimeler)
1) forall nesnekiime I; € Li1

2) forall nesnekiime | € Ly

3) if (1] = 2 [2]) A (11[2] = 12[2]) A ... A (11[k=2] = Io[k=2]) A (I1[k-1] < Io[k-1]
then {

4) ¢ =y oo Iy ; /] birlestirme adimi: aday olusturma

5) if sik olmayan alt kiimeler(c, L1 ) varsa then

6) sil ¢; // budama adimi: gereksiz adaylar ¢ikarilir

7) else ¢’ yi Ck’ ya ekle;

8 }

9) return Cy’;

Si1k olmayan alt kiimeler prosediirii (C: aday k-nesnekiime;
Li-1: stk gegen (k-1)-nesnekiimeler); // prior bilgisini kullan

1) forall (k-1)-alt kiime ¢’ nin § i
2) if s Li1 then

3) return TRUE;

4) return FALSE;

Tablo 2.5 de kodlar1 verilen algoritma adimlar1 asagida maddeler halinde anlatilmis ve
Sekil 2.13’de bu adimlar 6zetlenmistir.

1) Algoritmanin ilk iterasyonunda veri setinde yer alan her bir 6ge, Ci1 aday
kiimesinin elemanidir. Her bir {iriiniin destek degerini hesaplamak i¢in veri
setinde yer alan iglemler taranir.

2) Ornekte, destek esik degeri 2 olarak belirlenmistir. C1 kiimesindeki adaylarm tek
tek destek degerlerine bakilir. 1 elemanli 6ge kiimeler ile sik gecen L1 kiimesi
olusturulur. Destek degeri 1’in altinda olan adaylar elenir. Bu 6rnek i¢in C; aday
kiimesinde yer alan D 68esi 2 olan destek degerini saglayamadig i¢in kiimeden

¢ikartilmistir.
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2 6geli sik gegen 6ge kiimeleri (L2) algoritma L1 oo Ly birlegsmesini kullanmaktadir
ve Ly in ikili kombinasyonlarindan 2 elemanli 6ge kiimeleri (C2) olusturur.
Veritabanindaki iglemler taranarak, C kiimesindeki 6gelerin destek degerleri
tespit edilir.

Cz kiimesindeki minimum destek degerine sahip olan 2 elemanli 6ge kiimeler
L>’yi olusturur.

3 0geli adaylar kiimesini (C3) olusturmak i¢in L, oo L» birlesimi kullanilir.
Birlesme islemi sonras1 budama islemi de bu asamada gergeklestirilmistir.
Veritabani tabani taranir ve Cs kiimesindeki 6gelerin destek degerleri belirlenir.
(C4) olusturmak igin L3 oo L3 birlesimi kullanilmaktadir. L3 kiimesinde tek bir 6ge
kiime bulundugundan dolayr Cs kiimesinde hi¢ eleman yer almayacaktir.
Algoritma tiim sik gegen 6geleri buldugundan dolayr burada sonlandirilmaktadir

(Han ve Kamber, 2006).

Veritabani  (Destekmin=2)
Tia | Ogeler Oge Kiimesi | Destek
Ozge Kiimesi | Destek
C; 10 ACD L; 1A} 2
20 B.CE {B} 3 {A} 2
30 [ABCE | e [ g 3 | — @ 3
40 BE {D} 1 1€} 3
{E} 3 D} 1
{E} 3
C 2 tarama Ca
_ Oge Destek Oge
Oge Destek Kiimesi Kiimesi
Ly | Kiimesi
{A.B} 1|, AB
{AC 2 | «—— | {AQ 2 {{A,C_*};
{(B.C} 2 {AE} 1 (AE}
{B.E} 3 {B.C} 2 {B.C}
. - " {BE} 3 (BE}
Cs 3.tarama Ls
Oge Oge destek
kiimesi | ———» kiimesi
{BCE} (BCE} 2

Sekil 2.13: Apriori Algoritmasinin Adimlar1 (Tan ve dig., 2005).
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2.6.1.2. Apriori Algoritmasinin Kisitlar

Apriori ile ilgili iki temel sinirlama bulunmaktadir: Birincisi genis bellek ve muazzam
yiiriitme siiresini tiiketen karmasik aday 6ge kiimesi olusturma siirecidir. ikincisi; aday
olusturma sirasinda meydana gelen veritabani taramalaridir. Bu noktada, n en uzun riintii
olmak iizere, (n+1) taramaya gereksinim duyulmaktadir. Genellikle bu kisitlamalarin
iistesinden gelmenin iki yolu vardir: Birinci yol, aday 6ge kiimesini daha kiiciik hale
getirmek icin farkli budama ve filtreleme teknikleri kesfetmektir. ikinci yaklagim, orijinal
veritabanini genis sik 6ge kiimesine dayali islem alt kiimesiyle degistirmek veya

veritabanindaki tarama sayisini en aza indirmektir (Nasreeen ve dig., 2014).

Apriori Algoritmasinin Verimliligini Artirma: Apriori algoritmasi, birliktelik kural
madenciliginin klasik bir algoritmasi olup, sik 6ge kiimelerinin yaratilmasinda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu klasik algoritma, veritabanini ¢ok fazla taramasindan dolay1
verimsiz durumlarla karsilasilabilir. Eger veritabani da ¢ok biiyiikse, tarama islemi ¢ok
daha fazla zaman alacaktir (Vijayalakshmi ve Pethalakshmi, 2014). Algoritmanin
verimliligini arttirma konusunda ¢esitli tekniklere rastlanmaktadir. Bu teknikler asagidaki

basliklar altinda 6zetlemistir (Han ve Kamber, 2006).

Karma Tabanh Teknik (Hash Based Technique): Karma tabanli apriori uygulamasi,
dogrudan bir karma tabloyu temsil eden veri yapisi kullanmaktadir. Bu teknik, aday
k-6ge kiimelerinin sayisini azaltarak, apriori algoritmasmin bazi zayifliklarinin
iistesinden gelmeyi onermektedir. (Park ve dig., 1995). Bu yontem ile, L>'yi belirlemek
icin gereken taramanin daha verimli olmasi igin, iretilen Cz’deki 6ge sayisinin

azaltilabilecegi savunulmaktadir (6zellikle k=2 oldugu durumlarda etkilidir) (Hash ve

dig., 2011).

Islemlerin Azaltilmasi (gelecek iterasyonlarda islem sayisini azaltmak): Herhangi bir
stk k-0ge seti igermeyen islem, herhangi bir sik (k+1) 6ge seti de iceremez. Bu nedenle,
j>k olan j-6ge kiimeleri veritabani taramalarini igermeyeceginden dolay1 boyle bir iglem
isaretlenebilir ya da daha sonraki incelemelerden kaldirilabilir (Han ve Kamber, 2006).
Gereksiz islem kayitlarini silerek, tarama siiresini azalttig1 gibi, aday 6ge kiimelerinin

budanmasi sirasinda, gereksiz alt-6gelerin yaratilmasini da dnlemektedir (Sing ve Sodhi,
2013).
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Boliimleme (Aday Oge Kiimelerini Bulmak i¢in Veriyi Boliimleme): Béliimleme
algoritmalar1 islemsel veri seti D’yi n tane c¢akismayan boliimlere ayirmaktadir. Bu
algoritma veri setinin taranma sayisini ikiye diisiirmektedir. ilk tarama sirasinda,
algoritma her boliimdeki tiim 6ge setlerini bulur. Bu yerel 6ge setleri (local itemset), genel
aday 6ge setlerinde (global itemset) toplanir. Tkinci tarama sirasinda bu genel 6ge setleri,
tim veri setinde var olup olmadiklarini belirlemek icin sayilmaktadir. Boliimleme
algoritmalar1 sik 6ge setleri bulma performansimni gelistirir ve ayni zamanda bir¢ok
avantaj saglamaktadir. Kiiciik boliimler biiylik bellek yerine ana bellek icine
sigabilmektedir. Her boliimiin boyutu kiigiik oldugundan, algoritmalar aday madde
kiimelerinin boyutunu azaltabilmektedir. Buna ek olarak, boliimleme algoritmalar1 veri
setinin boyutunu azaltir ve veri kiimesinde yalnizca iki tarama gerektirmektedir (Gupta

ve Satsangi, 2012).

1. Kisim 2 Kisim

Her béliim Aday oge
igin yerel kiimelert

Sieler olugturmak
I igin tiim
bulumur verel sk
(1. Tarzms) Gge
kfimeleri

birlegtmlr.

Sekil 2.14: Verilere Boliimlere Ayirarak Madencilik (Han ve Kamber, 2006).

Ornekleme (Verilen veri setinin alt kiimesi iizerinde madencilik): Ornekleme
yaklasimmin temel fikri, verilen bir D verisi ilizerinden S Ornegi secerek, sik 6ge
kiimelerini D yerine S iizerinde aramaktir. Ornekleme yaklasimi, siklikla calistiriimasi
gereken hesaplamaya dayali uygulamalar gibi verimliligin ¢ok 6nemli oldugu durumlarda

tercih edilmektedir.

Dinamik 6ge kiimesi sayim (Bir tarama sirasinda farkli noktalarda aday 6geler ekleme):
Bu teknigin veritabaninin baslangic noktalar ile isaretlenmis bloklara boliindiigii veri
tabanlarmda kullanimi Onerilmektedir. Apriori’de tiim veritabani tarandiktan sonra

belirlenen aday 6ge kiimeleri, bu varyasyonda, herhangi bir baslangic noktasina
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eklenebilmektedir. Boylelikle daha az veritabani taramasi yapilmaktadir (Brin ve dig.,

1997).

2.6.2. Eclat Algoritmasi

ZAKI tarafindan 1997 yilinda gelistirilen algoritma sik 6ge madenciliginde ozellikle
market sepet analizleri i¢in gelistirilmis bir veri madenciligi yontemidir (Ma ve dig,
2016). Sik 6ge madenciligi, siiper marketlerde, online aligveris magazalarinda, e-posta ile
sipariy yapan magazalarin miisterilerinin  ahigverislerindeki  diizeni bulmay1
amaclamaktadir. Ozellikle birlikte ve siklikla satm almnan iiriinleri belirlemeye

calismaktadir.

Bir kere belirlenen bu tiir iligkili {irtin gruplari, bir stipermarketin raf diziliminde veya bir
magazanin e-posta-siparis katalogunda ya da web magazasinin sayfalarinda sunulan
iirlinlerin organizasyonunu optimize etmek i¢in kullanilabilmektedir. Ayrica bu yontem,
miisterilere diger Uriin segeneklerini onermek i¢in de kullanilabilmektedir (Borgelt,

2003).
Bu algoritma asagidaki asamalara sahiptir:

a) Destek ve giiven Olgiilerini karsilastrmak tizere esik degerler belirlenir.
Uygulamadan elde edilen sonuglarm bu esik degerlere esit ya da biiyiik olmasi1
beklenmektedir

b) Gozlemler tekli olarak taranarak her bir iirtiniin ait oldugu 6rnek numaralar1
belirlenir.

€) Yukaridaki adimda segilen iriinler ikiserli gruplandirilarak, bu gruplarin 6rnek
numaralar1 belirlenir.

d) Bu kez tigerli, dorderli vb. gruplandirmalar yapilarak iglemler tekrarlanir.

e) Uriin grubu belirlendikten sonra kural destek olgiisiine bakilarak birliktelikler
belirlenir (Ozkan ve Selgukcan Erol, 2015).

Eclat algoritmasi sik 6geleri yalnizca bir kez yaratmaktadir. Apriori algoritmasinda
oldugu gibi Eclat da aday (k+1) aday 6ge kiimeleri yaratmak i¢in birlestirme islemini
gerceklestirmektedir (Ma ve dig, 2016). Bu asamada siklikla tercih edilen Apriori
algoritmasmin sik 6geleri bulma sirasinda veritabanini tekrar tekrar taramasi daha fazla

zaman harcamasina neden olmaktadir.
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Eclat algoritmasinda, aday 6ge olusturma esit siniflar arasinda yapilmaktadir. Boylelikle
eclat arama uzayini sayisiz alt uzaylara aymrmaktadir. Denklik simiflart (equilavance)
teknolojisi, aday 6ge kiimesi yaratma verimliligini arttirmakta ve bellekte igsgal edilen yeri
azaltmaktadir (Ma ve dig, 2016). Apriori algoritmasinda, destek ve giiven degerleri

hesaplanmakta iken Eclat’ da yalnizca destek degeri hesaplanmaktadir.

Apriori ile Eclat algoritmalarinin bilinen en temel farki, 6nek agacin (prefix tree) nasil
gezindikleri ve bir 68e setinin destek degerini nasil belirledikleridir. Apriori 6nek agaci
geniglik Oncelikli gezinmektedir. Sirayla 6nce 1 boyutlu 6ge kiimeleri, daha sonra 2 ve
daha biiylik boyutlu 6ge kiimeleri gezinir. Diger taraftan Eclat ise onsel agaci derinlik

oncelikli gezinmektedir (Borgelt, 2003a).

Apriori de yatay (horizontal) veritabani kullanilirken, Eclat da dikey (vertical) veritabani
kullanilmaktadir (Zaki ve dig., 1997). Boylelikle veritabanini yalnizca bir kez taranmasi
yeterli olmaktadir (Garg ve Kumar, 2013). Her iki algoritmada Rstudio programinda
arules paketinden faydalanmaktadir. Tiim bunlardan yola ¢ikarak, Eclat algoritmasi
Apriorinin bazi sinirlamalarini kaldirmak icin gelistirilmistir denilebilmektedir (Kaur ve
Grag, 2014). Eclat genellikle ziyaret ettigi tiim 6ge kiimelerine ait destekleri saklamadigi

icin Apriori’ ye gore daha fazla aday kiime tiretmektedir (Hashler ve dig., 2014).

2.6.3. Fp-Growth Algoritmasi

Apriori algoritmasinda gergeklestirilen aday kiime olusturulmasi, ¢ok fazla sayida oriintii
oldugu takdirde maliyetli bir islem haline gelmektedir (Han ve dig., 2004). Sik 6ge
kiimelerinin bulunmast i¢in veri madenciliginde basvurulan bir baska algoritma FP-
Growth algoritmasidir. Sik 68e kiimesi madenciliginde bagvurulan en hizli
yaklagimlardan birisi olarak nitelendirilmektedir (Borgelt, 2005). 2000 yilinda aday kiime

yaratmaksizin birliktelik kurallarmin ¢ikarimi adina Han tarafindan ortaya stiriilmiistiir.

FP-Growth metodu genislik oncelikli yaklasima bir 6rnektir FP-Growth, aday olugturma
stirecinde fazla zaman kaybetmeden sik gegen 6ge kiimeleri olusturmaktadir. Esasen bu
algoritma, arama maliyetlerini diisiirmektedir. Bu algoritmanin 6ne ¢ikan ozellikleri
arasinda; veritabanini sadece iki kez tarama ve sik dgeleri bulurken kullandig1 sik oriintii

agact bulunmaktadir. Veritabani taramalarmin ilki, tiim 6gelerin destek degerlerini
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hesaplamak, ikincisi ise aga¢ yapisinin olusturulmasi igindir. Algoritma ilk olarak sik
gecen 6ge kiimeleri bir FP-agacina sikistirir daha sonra sartli veri tabanlarimi olusturarak
her bir veri tabanini ayr1 ayr1 analiz etmektedir (Ay, 2009). Bu agag yapis1 sayesinde daha

verimli bir algoritmanin ortaya ¢iktig1 savunulmaktadir (Sinha ve Ghosh, 2013).

Fp-Growth algoritmasi 6zellikle biiytlik veri kiimelerinde, veritabani taramalarini1 diisiik
seviyede tuttugu, sistem kaynaklarmi verimli bir sekilde kullandig1 igin tercih
edilebilmektedir.

Algoritma bdl ve yonet stratejisini kullanmaktadir. En 6nemli 6zelligi tiim veritabanini
FP-Agac (Fp-Tree, Frequent Pattern Tree) adi verilen sikistirilmis bir agac¢ veri yapisi
seklinde tutmasidir. Fp-Growth algoritmasi yaygin 6geler kiimesini bulurken aday 6geler

kiimesi kullanmaz, yaygin 6geler Fp-Agac yapisindan bulunmaktadir (Giindiiz, 2016).

2.6.4. NBMiner Algoritmasi

Sik 6ge setlerinin ¢ikarimi i¢in, birlikteligi olusturan destek, 6gelerin birlikte bulunma
siklig1 birlikteliklerinin baglica gostergesi olarak kullanilmaktadir. Birlikteliklerin daha
detayli arastirilip arastirilmayacagina karar vermek noktasinda tek bir kullanici tarafindan
belirlenen destek esik degeri kullanilmaktadir. Deste§in veri setinde daha az goriilen
Ogelerle ilgili bilinen bazi1 problemleri vardir. Daha kisa 6ge setlerini kayirabilmekte ve

bu da bazen yaniltici iligkiler iiretmesine sebep olabilmektedir.

Tek bir kullanici tarafindan belirlenen minimum destegin bir alternatifi olarak yeni bir
model tabanl frekans kisitlamasi gelistirilmistir. Kisitlama, islem verilerini iireten islem
bilgisini, islem verilerinin genelde ¢arpik madde frekans dagilimina izin veren basit bir

stokastik karistm modeli (NB modeli) uygulayarak kullanmaktadir.

Oge kiimelerinin gruplar: igin yerel frekans esikleri bulmak adina modelle birlikte
kullanict tarafindan tanimlanan hassas bir esik degeri kullanilmaktadir. Kisitlamaya
dayanarak, NB sik 6ge setleri kavrami gelistirmis ve veritabanindaki tim NB sik 6ge
setlerini bulmak igin bir ¢ikarim algoritmasi1 uyarlanmistir. Onerilen model asagidaki

ozelliklere sahiptir:

Kullanilan stokastik model, ¢arpik frekans dagilimlarma izin verdigi i¢in nadir gecen

trtinlerle olan sorunu azaltmaktadir. Modelin gerektirdigi destek, yerel olarak
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belirlendiginden, yapay birliktelikler tiretmeden daha uzun iligskilendirmeler iiretebilecegi
savunulmaktadir. Hassas esik parametresi, tahmin edilen hata oran1 olarak
yorumlanabilmektedir. Bu 6zellikte daha kolay ayarlanmasini saglamaktadir. Ayrica, bu
parametrenin, destek degerine gore, veritabani yapisima daha az bagimli oldugu
goriilmektedir. Halka agik islem veritabanlariyla yapilan denemelerde, yeni kisitlamanin
tek bir minimum destek esiginin lizerinde iyilestirme sagladigini, hassas esigin ¢ok daha
giiclii oldugu ve kullanici tarafindan daha kolay belirlenip, yorumlandigi savulmaktadir

(Hashler, 2006).

2.7. MUSTERI ILISKIiLERI YONETIMi (CRM) VE VERI MADENCILIGI

2.7.1. Miisteri Iliskileri Yonetimi

Miisteriler bir kurulusun en 6nemli varliklaridir. Miisteri kurumdan memnun kaldigi
stirece, firmaya sadik ve iligkilerini gelistirmeye devam eden bir yolda ilerleyecektir.
Kurumlar, sadik kalmaya ve kurumla olan iligkilerini sicak tutmaya c¢alisan memnun
miisteri potansiyelini elde tutmaya caligmaktadirlar. Bu nedenle kurumlar miisterileri
tutundurabilmek i¢in acik bir strateji planlamali ve kullanmalidirlar. CRM, sadik ve uzun
stireli miisteri iliskileri kurma, yonetme ve giiclendirme stratejisidir. Miisteri anlayisina
dayal1, miisteri odakli bir yaklasimdir. Kapsami geregi, farklilasmis ihtiyaglari, tercihleri
ve davranislarin tanimlanmasi ve anlasilmasi yoluyla miisterilerin ayr1 varliklar olarak
"kisisellestirilmis" sekilde ele almmasmi gerektigini esas almaktadir (Tsiptsis ve

Chorianopoulos, 2009).

2.7.2. Veri Madenciliginde CRM

Veri madenciligi, CRM stratejisi kurabilmek i¢in hayati 6nem tasiyan, mevcut miisteri
anlayisini olusturabilmek icin gerekmektedir. Sirketlerin miisteri odakli olmalarina
yardimci1 olan bir yontemdir (Rygielski ve dig, 2002). Miisteri iligkileri yonetiminde, veri
madenciliginin temel fikri sudur: “Geg¢misteki veriler gelecekte faydali olacak bilgileri
icermektedir” Bu fikir ise yaramaktadir ¢iinkii kurumsal verilerde yakalanan miisteri
davranislar1 rastgele degil, miisterilerin farkli ihtiyaglari, tercihleri ve egilimlerini
yansitmaktadir (Berry ve Linoff, 2004). Bdylelikle sirketlerin, miisteriler ile
kisisellestirilmis etkilesime gecilebilmesini saglamaktadir. Bunun sonucunda; veri analizi

ile gelen artan memnuniyet ve karli miisteri iliskileri goriilmektedir.



54

Veri madenciligi, daha fazla pazar payr edinme, miisterilerin elde edinilmesi,
gelistirilmesi ve tutundurulmasina kadar, tiim bu asamalarda yardimc1 rol oynamaktadir.
Daha spesifik olarak, veri madenciligi kullanimi ile desteklenebilir pazarlama faaliyetleri

asagidaki basliklar altinda toplanmustir.

2.7.2.1. Miisteri Segmentasyonu

Segmentasyon kendi 6zelliklerine gore farklilastirilmis pazarlama stratejileri gelistirmek
amaciyla farkli gruplar halinde miisteri tabaninin ayrilma islemidir. Segmentasyon i¢in
kullanilan spesifik kriterler ya da 6zelliklere gore farkli segmentasyon tiirleri vardir.
Davranigsal segmentasyonda, miisteriler davranislarma ve kullanim 6zelliklerine gore
gruplandirilmaktadir. Davranigsal segmentler is kurallarina gore olusturulabilmektedir,
bu yaklagiminin bazi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Sadece birka¢ segmentasyon alani
icerebilir ve objektifligi sorgulanabilmektedir. Ote yandan veri madenciligi ile veri odakli
davranissal segmentler olusturabilmektedir (Rud, 2001). Boliim 2.3.2° de bahsedilen
kiimeleme modelleri bu asamada kullanilabilmektedir. Kiimeleme algoritmalari,
davranigsal verileri analiz edebilmekte, miisterilerin dogal gruplasmalarini
belirleyebilmekte ve gozlenen veri Oriintiileri {lzerine kurulmus bir ¢oziim

Onerebilmektedir.

Bu segmentler, her miisterinin 6nemine gore, miisteriyi tagima ve pazarlama girisimlerini
oncelik vermek iizere gerekmektedir. Boylece belirlenen miisteri segmentlerine gore
kampanyalar gelistirmek, farkli segmentlerdeki miisteri anlayiglar1 dogrultusunda
calismalar yapabilmek miimkiin olmaktadir (Tsiptsis ve Chorianopoulos, 2009). Veri
madenciligi, miisteri yasam dongiisiinde yer alan; edinmeden, tutundurmaya, miisterilerle
giiclii iliskiler kurmaya, kayip miisterilerin kazanca doniistiiriilmesine kadar her fazda
bireysellesmis ve optimize edilmis miisteri yonetimini desteklemektedir. Sekil 2.15 bu
slirecte yer alan miisteri yasam dongiisiine yer verilmistir. Miisteri yasam dongiisii, bir
miisteri ile igletme arasindaki iligkinin asamalarini gdstermektedir. Miisteri yasam
dongiisi CRM alaninda veri madenciligi uygulamalarint gergeklestirebilmek icin

kurumlara iyi bir ¢er¢eve saglamaktadir (Rygielsk ve dig., 2002).
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Mvidsteri
Tuhmdurma
(¥ipranma
— Kur & Geligtir modelleri)
F (CaprazYuka /
e nilarin sats
a modelleri)
= hlstari
= Edinme
2 (Edindirme
- WMaldellzm)

| Zaman/ Miisteri Yasam Dongiisii |

Sekil 2.15: CRM yasam dongiisii (Tsiptsis ve Chorianopoulos, 2009).

2.7.2.2. Dogrudan Pazarlama Kampanyalart

Pazarlamacilar, dalgalanmalar1 6nlemek ve miisteri kazanimini saglamak igin,
miisterilerine mail, internet, e-mail, tele pazarlama ve diger dogrudan kanallar ile ulagmak
icin, dogrudan pazarlama kampanyalarini kullanmaktadirlar. Kazanim kampanyalar1 yeni
ve potansiyel degerli miisterileri rekabetten wuzak tutmayr hedeflemektedir.
Capraz/derin/yukar1 satis kampanyalari mevcut miisterilerine ayni1 ya da alternatif
iirtinlerden ¢ok, daha karl ek iirlinler sunabilmek i¢in gergeklestirilmektedir. Tutundurma
kampanyalarinda ise, degerli miisterilerin kurumla olan iliskilerinin sonlandirilmasinin

Onlenmesi amag¢lanmaktadir.

Bu kampanyalar rafine edilmedigi zaman, potansiyel olarak ne kadar etkili olurlarsa
olsunlar, devasa bir kaynak ¢opiline yol agabilmektedirler. Veri madenciligi miisteri
ozelliklerini analiz edip, hedef miisterilerin profillerini tanimlayarak smiflandirma
modelleri ve hedef kitle pazarlama kampanyalar1 gelisimini desteklemektedir. Asagidaki

smiflandirma modelleri pazarlama kampanyalarini optimize etmek i¢in kullanilmaktadir:

Kazandirma(Acquistion) Modelleri: Potansiyel karli miisterileri tanimlamak igin
kullanilmaktadir.

Capraz/Derin/Yukar Satis Modelleri: Mevcut miisterilerin satin alma potansiyellerini
ortaya ¢ikartmaktadir.

Goniillii Yipratma ya da Goniillii Dalgalanma Modelleri Dalgalanma sinyallerini

bularak, goniillii olarak ayrilma olasilig1 yiiksek olan miisterileri tespit etmektedir).
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Dogru insa edildiginde bu modeller; iletisime gecmek icin dogru miisterileri
belirleyebilmekte, hedef misterilere ulasmanizi saglayan kampanya listelerinin

olusturulmasma yardimc1 olabilmektedir (Ngai ve Chau, 2009).

2.7.2.3. Market Sepet ve Stralt Analizler
Veri madenciligi ve birliktelik modelleri, genellikle ilgili, birlikte satilan trtinleri
tanimlamak ic¢in kullanilmaktadir. Bu modeller market sepet analizi ve birlikte satilan

iirlin ve hizmetleri ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir.

Sirali modeller, olaylarin/satin almalarin sirasini gz Oniine alarak, olaylarmn sirasmni

belirleyebilmektedir. Bu kisim Boliim 2.5” de detayli olarak ele alinmistir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Tezin bu boliimiinde veri madenciliginde birliktelik kurali yontemleri ve miisteri iligkileri
yonetimine iligkin, elektrik sektoriinde faaliyet gdsteren bir firmaya ait satis verilerinden
yola cikilarak gerceklestirilen uygulamaya yer verilmistir. Uygulamada CRISP modeli

adimlar1 izlenmis olup, modele ait tiim asamalara sirasiyla yer verilmistir.

3.1. PROBLEMIN TANIMLANMASI

Ticari firmalarin temel amaci kar elde etme amaci giitmeleridir. Bu amag¢ dogrultusunda
atilacak her bir adimin, firmanin vizyonuna, misyonuna, temel degerlerine uygun bir
sekilde gerceklestirilmesi gerekmektedir. Firma kendisine katma deger saglarken,
stirekliligini devam ettirebilmesi adina en degerli varligi olan miisterilerini, onlarin
begenilerini, tercih siralamalarini1 g6z Oniine alarak ilerlemesi gerekmektedir. Bu nedenle
gelistirilmis olan miisteri iligkileri yOnetimi anlayisinda, bu husus g6z Oniinde
bulundurularak yontemler gelistirilmektedir. Miisteri iliskileri yonetim programlari
isletmeler icin model olusturmaktadir. Isletmelerin mevcut miisterilerini korumalary,
gelecekte miisteri sadakati olusturmalar1 agisindan miisteri begenilerine uygun sekilde
hareket edebilecekleri yazilimlar ile miisteri bilgilerini kayit altinda tutarak isletme
davranislarii gelistirmektedir (Video Egitim Portali, 2016). Buradan da anlasildig1 tizere,
miisteri begenileri, satin alma aligkanliklar1 firmalar icin gelistirecekleri stratejilerde

Onemlilik arz etmektedir.

Miisteri aliskanliklarmi tanimlarken, miisterilerin satin alma hareketleri izlenmektedir.
Birliktelik yontemleri bu noktada devreye girmektedir. Satin alma hareketlerinden yola
cikarak, hangi {riin hangi iiriin ile birlikte satilmakta, bu {irlinleri satin alan miisteri
gruplar1 arasinda ne tiir benzerlikler var. Firmanin diizenleyecegi satis/pazarlama
kampanyalarinda hangi grup miisteriye yonelecegi, hangi {irlin grubunu 6ne ¢ikarmasi
gerektigi, en ¢ok satilan {irlin ile en az satilan iiriinii nasil bir araya getirebilecegine dair

¢Oziim Onerileri gelistirme asamasinda biiyiik 6nem arz etmektedir.
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Bu noktadan hareketle, uygulamada tizerinde durulacak olan temel nokta, firmanin {iriin
yelpazesindeki irlinlerden hangi ikili, t¢lii, dortlii kombinasyonlarin birlikte satin
alindigin1 kesfetmek olacaktir. Boylelikle gelistirilecek olan pazarlama kampanyalarinda
bu birliktelikler g6z 6niinde bulundurulabilir, ¢ok satilan iiriin ile daha az satilan tiriinler
bir araya getirilerek iiriin bazinda yeni satis hedefleri olusturulabilir, miisterilere
sunulacak olan kataloglarda bu iiriin kombinasyonlarima birlikte yer verilebilecektir. Ayn1
sekilde, satin alma davranislar1 incelenen miisteriler gruplara ayrilabilmektedir. Boylece
farkli gruplarda yer alan miisterilere farkli satis politikalar1 sunulabilmektedir. Odeme
tablolarindan riskli miisteriler ve cironun biiyiik bir kismini karsilayan miisteriler tespit
edilerek, gelistirilecek satis politikalar1 ve miisteri iliskilerinde bu bilgiler 1s18inda

ilerleme yoluna gidilebilir.

Bu tez calismasinda esas olarak miisteri iliskileri yonetimi ¢ercevesinde, miisterilerin
tercihleri goz oniinde bulundurularak, birliktelik kurallari ile ger¢eklestirilen analizlerle
algoritmalarin performansim karsilastirarak, tiriin birlikteliklerinin ortaya c¢ikarilmasi

probleminin ele alinmasidir.

3.2.VERIYIi ANLAMA

Analizlerde kullanilmis olan veri seti, elektrik sektoriinde faaliyet gdsteren X Firmasi
tarafindan temin edilmistir. Veri setinde firmanin miisterilerine ait herhangi bir aciklayici
bilgi bulunmamaktadir. Miisteriler “Cari Kod” alani ile ayirt edilmektedir. Veriler 2014-
2015 yillarmi kapsamaktadir. Veriler firmadan kademeli olarak temin edilmistir. Firma,
istenilenler dogrultusunda, verileri li¢ ayr1 tabloda paylasma yoluna gitmistir. Bunlar, ilk
olarak firmanin gergeklestirmis oldugu fatura bazinda satislarin ve satilan {iriin
detaylarmin yer aldig1 “Satislar Tablosu”, ¢esitli nedenlerden dolay1, miisteri tarafindan
geri iade edilmis olan iiriin detaylarinin yer aldig:1 “Satis-lade Tablosu” ve son olarak
miisterilerin firmaya kars1 olan finansal gdstergelerin (alacak, borg¢ bilgileri) yer aldigi

“Miisteri Finansal Durum Tablosu” seklindedir.

Calismalar ilk asamada “Satiglar Tablosu” iizerinden ilerletilmistir. Diger tablolara da
yapilan analizleri desteklemek amac1 ile bagvurulmustur. Analizler y1l bazinda yapilmis
ve karsilastirmali olarak ele alinmustir. 11k olarak 2014 yili ele almmustir: Veri setinin

birinci kism1 Ocak 2014-Aralik 2014 donemine ait olup, toplamda 19 nitelik ve 177393
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kayittan olusmaktadir. Tkinci kisim 2015 yilma ait olup, 23 nitelik ve 183401 kayittan
olugsmaktadir. Yillar arasindaki nitelik sayisi farki, firmanin veri tabaninda verilerini
saklama biciminde getirdigi yenilikten kaynaklanmaktadir. Firma 2015 yilinda satis
tablosunda yer alan niteliklerine 4 ayr1 alan ilave etmistir. Bunlar sirasiyla; “Mal Ad1”,
“Marka Son”, ”Kablo Tiiri” ve “Prim” dir. Analizlerde tirtinler birbirlerinden mal kodlar1

ile ayrildiklarindan “Mal Ad1” alani iirinlere anlasilirlik getirmek adina bagvurulmustur.

Analize her hangi bir etkisi bulunmamaktadir. “Marka Son” alani marka adlarinda,
standarthig1 yakalamak adina yenilemeye gidilmesi sebebi ile olusturulmustur. Ayni
sekilde firma, 2014 yil1 igerisinde kablo tiirlerini veritabaninda ayrica belirtmezken, 2015
yilinda, firmanin ana iiriinii kabloyu dort ayr1 kategoride siniflandirma yoluna gitmistir.
Bunlar sirasiyla; Aydin (Aydinlatma), Genel, Kablo, KKablo seklindedir. Tablolar ve
niteliklerinin detayli aciklamasi y1l bazinda ele alinmis olup, Tablo 3.1 ve Tablo 3.2 deki
gibidir:
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Tablo 3.1: 2014 Yili satig Tablosu Agiklamalari.

Nitelik Adi Aciklama Veri Tipi
1. |Evrak_No Fatura Niimerik
- numarasi
2. | Tarih: Satis tarihi Tarih
3. | Cari_kod : Miisteri Niimerik
- numarasi
4. | Mal_kodu : Mal kodu Kategorik
5. | Marka: Uriin markas1 | Kategorik
] Marka alt .
6. | Markaalt grup : grubu Kategorik
Faiz
7. | Valor_ginii : hesaplamasina Niimerik
baslangic
olugturan giin
Vade_tarihi : Vade tarihi Tarih
Iskonto_oran1_1 : Iskonto oran1 | Niimerik
10. | iskonto_toplam : Iskongs Niimerik
- toplami
Kategorik : (“Adn”,” Ank”,”Bur”,
. Uriiniin ¢ikis | ”Crl”,”’Ddl”,”Ddr”,
11 DEpo ’ dEDOSU ”GbZ”,”GOp”,”Hdk”,
9’Prp3”’7Tmp37’97Zmr”)
12. | Birim : Uriin birimi | ~ategorik : ( “ad”,"adet”,"bule”,
kg”,”metr”,”mt”,”’pk”)
13. | Birim_miktar Uriin miktar1 | Niimerik
14. | Birim_fiyat : Urlinbirim |\ erik
fiyat
15. | Birim_tutar : Uriin birim Niimerik
- tutar
Kategorik : ("Akyol”, ”Ali”, ”Bayram”,
”Berrin”, ”Burak”, ”Ciineyt”,
”Dursun”, ”Eyiip”, “Ferhat”,
”Gokhan”, ”Gokmen”, ”Harun”,
“Hasan”, “Thracat”, “Thsan”,
. Satig “Kaan”, ”Kemal”, ”Kerim”,
16. | Tipkod temsilcisi “Mustafa”, "Niivey”, “Oguz”,
“Omer”, ”,”Projel”, ”ProjeZ”,
”Proje3”, ”Proje4”, “Samanc1”,
“Satic1”, “Sepet”, “Servet”,
“Soner”, “Senyurt”.3 “Timur”,
“Tolga”, “Ulas” ,“Umit”, “Veysel” )
(kategorik : “Pazar”, “Adana”,” “anadolu”,”
. . . Ankara”,” Aydinlatma”,” Bursa”,” Corlu”,
17. Grupkod : Satig bolgesi ”Gebze”,”Thracat”,”izmir”,”Kadikdy”,
”Karakdy”,”Pano”,”Sat”,”Tarkyal”,”Trakya2”)
18. | Net_birim_fiyat : Uriin net Niimerik

birim fiyat
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Tablo 3.2: 2015 Yili Satis Tablosu.

Nitelik Ad1 Aciklama Veri Tipi
1. Evrak_No Fatura numarast | Niimerik
2. Tarih Satis tarihi Tarih
3. Cari_kod Misteri Niimerik
- numarasi
4. Mal_kodu Mal kodu Kategorik
5. Mal adi Mal adi Kategorik
6. Marka Uriin markas1 Kategorik
7. Marka son .I.{e..wze cdilmis Kategorik
iirlin markasi
8. | Uriin alt grup Uriin alt grubu | Kategorik
9. |Kablo Tiirleri Efgf’i;a a4 | K ategorik
Faiz
10. | Valor_ giinii EesaplamaSma Niimerik
aslangic
olugturan giin
11. | Vade_tarihi Vade tarihi Tarih
12. |Iskonto orani 1 Iskonto orani Niimerik
13. |lskonto_toplami Iskonto toplam1 | Niimerik
) Kategorik : (“adn”,”ank”,”bur”,
Uriiniin ¢ikis 7erl”,”dd1”,”gbz”,”gop”,”’hdk”,
14. | 28BS deposu Pprp”,’tmp”,’zmr”,”’zmr2)
15. | Birim Uriin birimi ’I’(at’ez%’orik :"(’:‘a({”’,””ad’?t”,”bule”,
kg”,”metr”,”mt”,”’pk”)
16. | Birim_miktar Uriin miktar1 Niimerik
17. | Birim_fiyat Uriin birim fiyat | Niimerik
18. | Birim_tutar Uriin birim tutar | Niimerik
19. |[Prim Prim Kategorik
Kategorik : (“Akyol”,”Ali”,”Bayra”,
”Bayram”,”Berrin”,”Burak”,
”Dursun”,”Eyiip”,”Fatih”,
”Ferhat”,”Gokhan”,”Harun”,
”Hasan”,”Thracat”,”Ismail”,
”Kaan”,”Kemal”,”Kerim”,
20. | Tipkod Satig temsilcisi | "Musta”,”Niivey”,”Oguz”,
"Orhan”,”Omer”,”Projel”,
”Proje2”, ”Proje3”, "Proje4” ,
”Rukiye”,”Satic1”,”Sepet”,
”Servet”,”Soner”,”Senyurt”,
”Timur”,”Tolga”,”Ulas”,
”Umit”,”Veysel”
Kategorik : (“Adana”,*“Anadolu”,”
Ankara”,”Aydinlatma”,” Bursa”,” Corlu”,
21. | Grupkod Satis bolgesi ”Gebze”,”Thracat”,”izmir”,”Kadikdy”,
”Karakdy”,”Pano”,”Pazar”,”Perpa”,” ’Proje”,
”Sat”,”Tarkyal”,”Trakya2”)
22. | Net_birim_fiyat o net BIrim | Niimerik
iyat
23. | Net_tutar Uriin net tutar Niimerik
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2014 ve 2015 yillarina ait iade tablolar1 satis tablolar1 ile ayni alan adlarmi icermekte
olup, ¢esitli nedenler ile miisteriler tarafindan iadesi yapilan {riinleri igermektedir. Bu

nedenle iade tablosuna bu kisimda ayrica yer verilmemistir. Tablo 3.3 de miisterilerin

finansal durum bilgilerine yer verilmistir.

Tablo 3.3: 2014-2015 Y1l Miisteri Finansal Durum Tablosu.

Nitelik Adi Aciklama Veri Tipi
1. | Grupkodu Bolge Kategorik
2. | Tipkodu Satig Temsilcisi Kategorik
3. | Hesap Kodu Cari Kod (Misteri Numarasi) Nimerik
4. 2013 P 2013’den devreden bakiye miktari Niimerik
Bakiye
5. | 2014 Borg 2014’den borg Niimerik
6. | 2014 Alacak 2014’den alacak Nimerik
7. | Toplam Bakiye Toplam bakiye Niimerik
8. | Ortalama Vade Mu§te_:r1n1n kalan bakiyesinin ortalama Tarih
vadisi
9. | Vade Farki Geciken borglar igin uygulanacak vade Niimerik
farki
10. | Giin Mﬁsterﬂepn yapmisg olfiugu gec Niimerik
6demelerin ortalama giin sayisi
Miisterinin borglarini bir sonraki .
11. | Kapatan Vade donemde 6deyebilecegi tarih. Tarih
12. | Net Ciro 2014 yilindaki alim iadeler toplami Niimerik

Sekil 3.1 ve Sekil 3.2° de her iki yila ait veri setinin 6zeti yer almaktadir.
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EVRAK_NO TARIH CARI_KOD MAL_KODU MARKA MARKA. ALT. GRUP VALOR_GUNU
IHA20646: 38 30.9.2014 : 1482 1718720: 1916 NEXHFNYMO7: 2120 SCHNEIDER  :49322 MGPWCTR: 17293  min. 0
IH420736: 38 8.1.2014 1306  3422900: 1882  NEXCAT6EU 1794 LEGRAND 136734 MGPWFDB: 12814  1st qu.: 90
IH420513: 36 30.4.2014 : 1263  3611500: 1834  NEXCATSU 1286  HES KABLO  :23383 MGIDSIG: 9004 Median :120
IH420725: 36 6.1.2014 1028 3707900: 1684  KONKV110 1129  NEXANS KABLO:14043  LGARM4 : 7983 Mean :108
IHA20677: 35 24.11.2014: 1015 1933800: 1275  NEXHFNYMOG: 1121  KONDAS 111402 Ko-Kv 6817  3rd qu.:120
IH420598: 31 20.1.2014 : 986 1937500: 1194 BULEG77213: 1059 ERSE KABLO : 6680 H-NYAF : 6013  mMmax. 1270
(other) :177178  (other) :170312 (other):167607  (other) :168883  (other) 135828 (other):117468

VADE_TARIHI ISKONTO_ORANI_1 ISKONTO_TOPLAMI DEPO BIRIM BIRIM_MIKTAR BIRIM_FIYAT
25.6.2014 @ 955  mMin. 1.00 wmin. 1 HODK 183998  ADET  :118318 Min. 1.0 min. 1
6.5.2014 8§80 1st qu.: 37.00 1st qQu.: 6486 GOP 125645 MT 1 57883 1st qu.: 4.0 1st qu.:1400
25.12,2014: 879  Median : 50.00 Median :17037 DOL 119652 AD © 389 Median : 601.0 Median :3660
28.1.2015 : 835 Mean : 53.05 Mean :17326 PRP 112399 PK 258  Mean : 732.9 Mean :3652
19.6.2014 : 833 3rd qQu.: 69.00 3rd Qu.:27699 TMP 110264 Ka 130 3rd Qu.:1194.0  3rd Qu.:5735
28.8.2014 : 831 wmax. :118.00  max. 138542 ZMR 1 5200 METR 124 Max. 12048.0  max. 17671
(other) :172179 (other):20234  (other): 290
BIRIM_TUTAR Tipkod Grupkod NET_BIRIM_FIYAT  NET_TUTAR
min. 1 Umit : 10870 KaRAKOY:41569  Min. 1 Min. 1
1st qQu.: 6174  SAMANCI: 10541  TRAKYA2:24432  1st qu.: 183 1st Qu. :10584
Median :12301 EYUP : 10372 KADIKOY:21369 Median :2851 Median :20643
Mean  :12196  HARUN 8105 TRAKYA1:20829 Mean :3252 Mean  :20248
3rd Qu.:18218  GOKHAN : 7695  ANADOLU:11220 3rd Qu.:5371 3rd Qu. :29743
Max. 124272 SONER 7516  PANO @ 9064  Max. 18822 Max. 140148

(other):122293  (Other):48909

Sekil 3.1: 2014 Yil1 Veri Setinde Yer Alan Niteliklere ait Tamimlayici Bilgi.

EVRAK. NO TARIH CARI.KOD MAL . KODU

IH420829: 49 31.8.2015 : 1507 1718720: 1743 NEXCATEU ;2111
IH421955: 49 30.11.2015: 1454 2406500: 1253 NEXHFNYMO7 1875
IH4220096: 40 5.1.2015 1246 3509430: 1244 KONKV105 1117
TIH422220: 39 30.6.2015 : 1234 1933800: 1156 KONKV110 ;1114
TH422171: 34 30.9.2015 : 1182 2568950: 1140 NEXCATEU HF LZsH: 1113
TH421971: 33 15.1.2015 : 1148 1575510: 1138 NEXCATSU : 1093
(other) :183158 (other) 1175631 (other):175728 (other) 1174979

MAL . ADT MARKA_SON URUN. ALT. GRUBU KABLO. TURLERI
CATG UTP NEXANS 2111 SCHNEIDER 158163 MGPWCTR @ 20373 H 1
3x2,5 (NIHXMH NYM 500V NEX 1875 LEGRAND 128875 MGPWFDE : 14591 AYDIN : 892
5 KVAr KONDANSATOR KONDAS 1117 HES KABLO 122450 MGIDSIG 9730 GENEL :125656
10 KVAr KONDANSATOR KONDAS 1114 NEXANS KABLO:14109 KO-KV 7077 KABLO : 40214
CATG UTP (HF) NEXANS 1113 KONDAS 112371 H-NYA 6723 KKABLO: 16639
CATS UTP NEXANS 1 1093 VATAN KABLO : 6364  LG-ARMADA: 6575
(other) 1174979 (other) 141070 (other) :118333

VALOR. GUNU VADE. TARIHI ISKONTO. TOPLAMI ISKONTO.ORANI.. DEPO BIRIM BIRIM.MIKTAR
Min. 0 11.6.2015 : 986 Min. 1 Min. 1.00 HDK 189978 ADET 1122016 Min. 1
1st Qu.: 90 28.1.2016 : 985 1st Qu.: 6749 1st Qu.: 43.00 GOP 124723 MT . 60970 1st Qu.: 7
Median :120 7.7.2015 897 Median :17780 Median : 55.00 DDL 122419 KG 120 Median : 571
Mean ;109 17.6.2015 : 885  Mean ;17953 Mean : 57.74 PRP (11363 AD 85  Mean . 689
3rd qu.:120 19.11.2015: 882 3rd Qu. 128753 3rd Qu.: 68.00 ™P 110705 METR 80 3rd qu.:1122
Max. 1900 28.10.2015: 882 Max. 139727 Max. :123.00 ZMR : 6119 AD : 61 Max. 11909
NA'S i1 (other) 177885 (other) :18095 (other): 70
BIRIM.FIYAT BIRIM. TUTAR PRIM Tipkod Grupkod NET.BIRIM.FIVAT NET. TUTAR

Min. : 1 Min. 1 : uMiT : 11753 TRAKYAZ:25067  Min. : 1 Min.
1st Qu.: 745 1st qQu.: 5827 H 697 RUKIYE : 9633 KADIKOY:24422 1st Qu.: 189 1st Qu. :10542
Median :2640 Median :11901  Tum:182704  EYUP 9488  TRAKYA1:22589 Median :3283 Median :20538
Mean 12541 Mean 111806 SONER 9170 PERPA (21386 Mean 13574 Mean 120571
3rd qQu.:4060 Ird qQu.:17741 ULAS 8343 KARAKOY:16858 3rd Qu. :5855 Ird qu.:30702
Max. 15787 Max. 123545 ORHAN 8090 ANADOLU:11713 Max. 19636 Max. 141022

(other):126925 (other):61367

Sekil 3.2: 2015 Y11 Veri Setinde Yer Alan Niteliklere ait Tammlayici Bilgi.

Sayisal degerlerin dagilimin1 gérmek, var ise u¢ noktalar: tespit etmek amaci ile kutu

grafigine bagvurulmustur.
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Sekil 3.3: 2014 Y1li Kutu Grafikleri.

2014 yilina ait niimerik niteliklerin kutu grafikleri incelendiginde, iskonto toplami ve net
tutar’ da verilerin simetrik dagildigi, u¢ degerlerin olmadig1 gézlemlenmistir. iskonto
oraninda, verilerin birinci ¢eyrekte toplandigi ve baziug degerlerin oldugu, valor giiniinde

ise ug degerlerin siklikla yer aldigi, degerlerin farkli araliklarda bulundugu goériilmiistiir.
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Sekil 3.4: 2015 Y1l Kutu Grafikleri.
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2015 yilna ait niimerik niteliklerin kutu grafikleri incelendiginde, iskonto toplam1 ve net
tutar’ da verilerin simetrik dagildigi, u¢ degerlerin olmadig1 gézlemlenmistir. iskonto
oraninda, verilerin normal dagildig1 ancak u¢ degerlerin oldugu, valor giiniinde ise ug

degerlerin yer aldigi, degerlerin siklikla bir aralikta biriktigi goriilmustiir.

Sekil 3.5 de 2014 yilina ait iskonto orani, net tutar, valor giinii niteliklerinin dagilimimni
gosteren histogramlara yer verilmistir. Histogramda goriilen iskonto oranlarinin siklikla
%40 civarinda oldugu goriilmektedir. Uriin bazinda net tutarlara bakildiginda, net
tutarlarn  30.000 TL civarinda toplandigi goriilmektedir. Valor gilinii niteligi

incelendiginde, valor giiniiniin siklikla 100 giinii astig1 goriilmektedir.
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Sekil 3.5: 2014 Yili Histogramlar.

2015 y1l1 veri setinde yer alan niteliklerinin dagilimlarmi gérmek amaci ile Sekil 3.6’ da
yer alan histogramlar1 inceledigimizde, iskonto oranlarmnin %40 civarinda toplandigi, valor
giinlerinin ise 180 giin civarinda toplandigi goriilmektedir. Uriin net tutarlar

incelendiginde ise homojen bir dagilim oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.6: 2015 Yili Histogramlar.

Pareto Analizi

Pareto analizi, karar vermede 6nemli bir sonu¢ veren smirl sayida gérev se¢imi igin
kullanilan istatistiksel bir tekniktir. Bir problemi olusturan sebeplerin ne olduklarini ve
onem derecelerini belirlemek amaci kullanilmaktadir. En ¢ok tercih edilen yontemlerden
birisidir. Pareto analizi, bir organizasyon i¢indeki hangi goérevlerin veya faktorlerin en
fazla etkilenecegini belirlemeye ¢alisirken kullanilan bir yontemdir (Talib ve dig., 2011).
Karar alma iglemine yardimci olmaktadir. Analiz, kaynaklarm % 20'sinin sorunlarin %
80'ine neden olduguna dair kanitlanmis 80-20 kurali olarak da bilinen Italyan Ekonomist
Vilfredo Pareto tarafindan gelistirilmis Pareto ilkesine dayanmaktadir (He ve Khouja,
2011) .

2014 yili veri seti tlizerinde, en kritik oldugu disiiniilen ve dagilimimni incelemek
istedigimiz nitelikler lizerinde pareto analizi uygulanmistir. Pareto analizi sirasinda Ms.
Excel’den faydalanilmistir. Mevcut veri setinde miisteri cirolari, marka ve bdolgeler

lizerinde pareto analizi uygulanmistir.
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Boylelikle miisteri cirolari, marka ve bolge cirolar1 ayr1 ayri incelenerek toplam ciroda
onemli role sahip olan miisteri, marka ve bolgelerin ortaya ¢ikarilmasi hedeflenmistir.

2014 yili veri setine ait pareto analizlerine Sekil 3.7, Sekil 3.8 ve Sekil 3.9°da yer

verilmistir.
Musteri-Ciro Pareto Analizi
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Sekil 3.7: 2014 Y11 Miisteri Ciro Pareto Analizi.

Miisteri cirolar1 ilizerinden yapilan pareto analizinde, toplam cironun %80’ini yani
cironun énemli kismini olusturan miisterileri grafik {izerinden tespit etmek miimkiindiir.

Geriye kalan miisterilerin, cironun ancak %20’lik kismina etki ettigi tespit edilmistir.

Marka-Ciro Pareto Analizi
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Sekil 3.8: 2014 Yil1 Marka Ciro Pareto Analizi.

Marka cirolar1 izerinden yapilan pareto analizinde, toplam cironun %80’ini yani cironun

onemli kismini1 olusturan markalar grafik lizerinden tespit etmek miimkiindiir.
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Grafikten bakildiginda, ilk 10 daki markalarin, firma cirosunun 6nemli pay1 olan yaklasik

%80 nini olusturdugu tespit edilmistir.

Bolge-Ciro Pareto
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Sekil 3.9: 2014 Yil1 Bolge Ciro Pareto Analizi.

Bolge cirolar1 iizerinden yapilan pareto analizinde, toplam cironun %80’ini yani cironun
onemli kismini olusturan bolgeleri grafik iizerinden tespit etmek miimkiindiir. Geriye
kalan bolgelerin, cironun ancak %?20’lik kismma etki ettigi tespit edilmistir. Grafik
incelendiginde, Karakdy Bolgesinden Bursa Bolgesine kadar olan bdlgelerin firma
cirosunun yaklasik %80°nini olusturdugu tespit edilmistir. Pareto analizi 2015 yili
verilerine uygulandiginda elde edilen grafiklere Sekil 3.10, Sekil 3.11 ve Sekil 3.12°de

yer verilmistir.

Mdsteri Pareto Analizi (2015)
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Sekil 3.10: 2015 Y1li Miisteri Ciro Pareto Analizi.

Miisteri cirolar1 lizerinden yapilan pareto analizinde, toplam cironun %80’ini yani
cironun 6nemli kismin1 olusturan miisterileri grafik {izerinden tespit etmek miimkiindiir.

Geriye kalan miisterilerin, cironun ancak %20’lik kismina etki ettigi tespit edilmistir.
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Marka Ciro Pareto Analizi (2015)
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Sekil 3.11: 2015 Yili Marka Ciro Pareto Analizi.

Marka cirolar1 iizerinden yapilan pareto analizinde, toplam cironun %80’nini yani
cironun 6nemli kismini olugturan markalar1 grafik iizerinden tespit etmek miimkiindiir.
Grafik incelendiginde, Nexans Kablo’dan, Erse Kablo’ya uzanan kisimda yer alan
markalarin firma cirosunun %80°ni olusturdugu tespit edilmistir. Geriye kalan markalar,
firmanin %20 ‘lik cirosunda payini almaktadirlar. 2014 yilinda bes marka (Nexans,
Schneider, Hes Kablo, Legrand, Vatan Kablo %80’lik dilimi paylasirken, 2015 yilinda
pastanin biiyiik dilimine Pektas ve Erse Kablo’nun da katildig1 tespit edilmistir.

Bolge Ciro Pareto (2015)
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Sekil 3.12: 2015 Y1ili Bolge Ciro Pareto Analizi.

Bolge cirolar1 lizerinden yapilan pareto analizinde, toplam cironun %80 nini yani cironun
onemli kismini olusturan bolgeleri grafik iizerinden tespit etmek miimkiindiir. Grafik
incelendiginde, SAT bdlgesine kadar (18 bolge) olan bolgelerin firma cirosunun yaklagik
(%75,36) %80°ni olusturdugu, geriye kalan bolgelerin, cironun ancak %20’lik kismima



70

etki ettigi tespit edilmistir. 2014 yilinda yalnizca sekiz bolge pastanin biiyiik diliminde
pay alirken, 2015 yilinda bu dilimi paylasan marka sayisinin on sekize ¢iktig1 tespit
edilmistir. Buradan hareketle firmanin bolge satislarinda dengelemeye gittigi
diistiniilebilmektedir. Veriyi anlamlandirmak admna, 6zellikle biiyiik veri kiimesini
daraltmak, veri noktalar1 arasindaki iliskileri analiz etmek adma pivot analizlerinden

faydalanilmistir.

Pivot Analizleri :

2014-2015 yillarna ait satig veri tabanlarinda yer alan temel niteliklerin nicelik olarak
karsilagtirilmasma Tablo 3.4 de yer verilmistir. Karsimiza ¢ikan tabloda, firmanin 2015
yilinda firmanin 133 yeni miisteri edindigi goriilmektedir. Buna karsin, mal kodu {iriin
cesitliliginde azalmaya gittigi goriilmektedir. “Mal adr” alan1 2015 yilinda veri tabaninda

yapilan diizenleme sirasinda igerige dahil edilmistir.

Boylelikle mal hakkinda, mal kodunun yani sira, agiklamalar ile daha detayli bilgi
edinilebilmesi amac¢lanmistir. Bazi markalarin adlandirilmasinda detaylandirilmaya,
marka isminin agik olarak yazilmaya baslandig1 (6rnegin 2014 yilinda Zeytin seklinde
tutulan Zeytin Kablo markasi, 2015 yilinda tam adi ile “Zeytin Kablo” olarak veri
tabaninda yerini almistir.) tespit edilmistir. Firma veritabani kayitlarinda standartlagsmay1
yakalamak adima bu gibi bir takim yeniliklere gitmistir. 2014 yilinda firmanin ana tirinii
kabul edilen kabloda her hangi bir siniflandirma yapilmamaktadir. Bu nedenle 2014 yil1
icin kablo tiirii sayis1 Tablo 3.4’ de gosterilmistir. 2015 yilinda kablolar “AYDIN”,
“GENEL”, “KABLO”, “KKABLO” olmak {izere dort smifa ayrilmistir. TipKod (satis
temsilcisi) sayis1 aymi kalirken, grupkod (bolge) ve depo sayis1 2015 yilinda bir artis

gostermistir.
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Tablo 3.4: 2014-2015 Yillar1 Veri Tabam Nitelik Karsilastirma.

Nitelik 2014 2015
Yapilan ciro tutari 101.678.568,4 TL | 105.056.674,25
TL
Islem yapan toplam cari hesap 1842 1975
sayisl
Islem géren Mal Kodu Sayist 8521 7559
Islem géren Mal Adi Sayist X 7192
Islem géren Marka Sayist 56 57
Islem goren Uriin Alt Grubu Sayist 205 196
Islem géren Kablo Tiirii Sayisi X 4
Islem yapan TipKod Sayisi 38 38
Islem yapan GrupKod Sayist 17 18
Islem yapilan Depo Sayist 12 13

*X: Mevcut degil

Tablo 3.5: 2014-2015 Yillar1 Cironun Aylik Dagilim Karsilastirmast.

CIROLAR
AYLAR 2015 2014
Ocak 9.506.987,59 b 9.373.406,35 b
Subat 8.796.879,97 b 8.603.069,28 b
Mart 9.536.381,51 b 8.912.427,15b
Nisan 9.447.487,72 b 9.009.661,06
Mayis 8.791.950,16 b 7.269.836,10 b
Haziran 9.686.086,68 b 7.611.267,101
Temmuz 8.483.627,64 b 7.657.596,64 1
Agustos 8.503.898,04 b 8.621.595,61 b
Eyliil 7.306.505,81 b 9.739.031,77 b
Ekim 7.818.166,14 1 6.472.318,64
Kasim 9.785.158,00 & 9.691.570,84 1
Aralik 7.393.544,99 1, 8.716.787,86 b
TOPLAM 105.056.674,25 b 101.678.568,40 b
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Firmanin aylik ciro hareketleri iizerinde aylarin bir etkisi olup olmadigini tespit etmek
adina, her iki yilin aylarmi da kapsayan satis egrisine Sekil 3.13 yer verilmistir. 2014-
2015 yillar1 ay bazinda cirolar karsilastirildiginda, Haziran ve Eylil aylarindaki
hareketlenmeler goze carpmaktadir. Haziran ayinda 2014’den 2015° e pozitif yonde
2.074.819,78 &’ lik bir artis olurken, Eyliil ayinda negatif yonde -2.432.525,96 £’ lik bir
azalma oldugu goriilmektedir. Cirosunu koruyan ay ise yalnizca 133.581,24 t’lik fark ile
Ocak ay1 oldugu gozlemlenmektedir. Genel olarak asagidaki grafik incelendiginde firma
satislarinda net bir donem etkisinin oldugundan bahsetmenin miimkiin olmadig:
goriilmektedir. Bu noktada insaat sektoriine elektrik malzemeleri satis1 yapan firmanin
satislarmi stabil bir egride devam ettirebilmesini insaat sektdriiniin de her ay canli kaliyor
olmasma baglayabiliriz. Boylelikle kii¢iik inis ¢ikislarla, pazarda siirekli arz talep

dengesinin korundugu tespit edilmistir.

2014-2015 AYLARA GORE CiROLAR

£15.000.000,00

th.OO0.000,00 MM
£5.000.000,00

£0,00
PN RSO
& N N
P @ Y\Q}x\‘ & @f N E @
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Sekil 3.13: 2014-2015 Aylara Gore Cirolar.

2014-2015 yillarinda aylara gore ciro dagilimini gosteren Sekil 3.13°de satislarin aylara
gore dagilimmin analizine bakildiginda, 2014 yilinda en diisiikk cironun Ekim
(7.306.505,81 TL) ayinda, 2015 yilinda en diisiik cironun Kasim (6.472.318,64 TL)
ayinda yapildig1 goriilmektedir. En yiiksek cirolara bakildiginda, 2014 yilinda Eyliil
(9.739.031,77 TL), 2015 yilinda Ekim aymin en yiiksek ciroya sahip oldugu

goriilmektedir.

2015 yili i¢in firmanmn yapmis oldugu cironun bdlgelere gore dagilimina Tablo 3.6° da
yer verilmistir. Tabloda cirolar biiylikliige gore artandan azalana gore siralanmigtir. 2015
yili ciro siralamasinda, 2.ve 3. Siradaki Kadikdy ve Trakyal bolgeleri arasinda ¢ok biiytik
fark olmadig1 gozlenirken, Trakya2 bolgesinin en yiiksek ciroyu yaparak en iist sirada

yerini almaktadir. Miisteri sayilarma yer verilme sebebi miisteri bagina diisen ciroyu goz
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oniinde bulundurarak, o bdlgeye ait miisterilerin satin alma giiciinii Slglimlemektir.
Ornegin en yiiksek cironun sahibi Trakya2 bdlgesinde miisteri basina diisen ortalama ciro
52.473,65 TL iken, 68 miisteri ile Perpa bolgesinde miisteri ortalama cirosu 77.811,67
TL’dir. One ¢ikan baska bir 6rnek vermek gerekirse, 38 miisterisi ile [hracat bolgesine ait
miisteri cirosu 122.573,03 TL’ dir. Miisteri sayist az olmasina ragmen yiiksek meblagda
satin alimlar yapilan bolgeler oldugundan, bu bdlgelerde bulunan miisterilerin toplam

ciroya katkismin yiliksek oldugu tespit edilmistir.

Tablo 3.6: 2015 Y1l Bolgelere Gore Ciro Dagilimi.

Bolge Ciro_2015 Miisteri | Ortalama Toplam Ciroya

Sayisi Ciro Oram
TRAKYA2 13.170.885,16 b 251 52.473,65b 12,54%
KADIKOY 12.899.426,24 1 217 59.44436 b 12,28%
TRAKYA1 12.717.299,21 b 168 75.698,21 1 12,11%
PERPA 11.593.938,48 1 149 77.811,67 % 11,04%
KARAKOY 9.083.706,26 B 215 42.249,80 8,65%
PROJE 6.219.348,07 b 110 56.539,53 b 5,92%
ANADOLU 6.148.730,45 1 173 35.541,79b 5,85%
PANO 5.086.071,14 b 68 74.795,16 b 4,84%
ADANA 4.744.524,48 b 121 39.21095 b 4,52%
IHRACAT 4.657.775,22 b 38 122.573,03 b 4,43%
1IZMIR 4.655.363,80 b 131 35.537,13 b 4,43%
BURSA 4.074.878,98 b 88 46.305,44 1 3,88%
GEBZE 3.869.787,48 b 60 64.496,46 b 3,68%
CORLU 3.001.818,16 B 42 71.471,86 b 2,86%
ANKARA 2.782.499,90 b 96 28.984,37 b 2,65%
SAT 251.605,58 b 23 10.939,37 b 0,24%
AYDINLATMA 96.682,59 b 23 3.744,77 b 0,09%
PAZAR 2.333,05b 1 2.333,05 % 0,00%
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Tablo 3.7: 2014-2015 Y1l Marka Ciro Dagilimlari.

MARKA 2014 Cirosu 2015 Cirosu Cirosal Fark Oransal
Fark

NEXANS 29.399.710,14 1 | 28.991.523,41 b -408.186,73 b -1,4%

KABLO

SCHNEIDER 17.101.836,89b | 18.777.585,28 b 1.675.748,39 b 9,8%

HES KABLO 14.959.673,50b | 13.695.689,20% | -1.263.984,30 b -8,4%

LEGRAND 13.948.669,93 b | 10.465.608,90%F | -3.483.061,03 b -25,0%

VATAN 5.897.855,61 b 6.211.220,20 B 313.364,59 b 5,3%

KABLO

PEKTAS 2.384.794,04 b 3.988.291,44 % 1.603.497,40 & 67,2%

KABLO

ERSE KABLO 4.359.451,97 b 3.987.349,38 1 -372.102,59 -8,5%

MAVILI 2.538.642,28 b 3.690.844,89 1 1.152.202,61 & 45,4%

KONDAS 3.333.116,79 b 3.566.151,43 & 233.034,64 1 7,0%

BORSAN 443.311,83 b 2.333.868,94 1 1.890.557,11 % 426,5%

KABLO

SAT 1.061.077,84 b 1.475.864,25 b 414.786,41 b 39,1%

ETKS 892.160,96 1.074.492,70 b 182.331,74 b 20,4%

TPLUS AYD. 120,00 & 869.161,42 b 869.041,42 % | 724201,2%

PKS 639.812,18 b 808.170,40 b 168.358,22 b 26,3%

K.KANALI

BAKIR 454.173,57 b 619.023,70 b 164.850,13 b 36,3%

ZEYTIN 458.400,77 b 581.603,38 b 123.202,61 b 26,9%

KABLO

GLOBE 257.899,00 b 519.343,50 b 261.444,50 b 101,4%

[ZOLEBANT

ENTES 0,005 424.996,69 b 424.996,69 b

TP ELEKTRIK 528.780,36 b 415.661,41 b -113.118,95 b -21,4%

KAEL 361.868,62 b 396.350,94 b 3448232 b 9,5%

INFORM 202.396,15 b 380.311,60 b 177.915,45 b 87,9%

MUTLUSAN 298.385,98 b 204.095,49 b -94.290,49 b -31,6%

DOGAN 412.754,76 b 157.876,89 b -254.877,87 b -61,8%

NOKTA 0,00 b 131.317,57 b 131.317,57 b

ZAMAN

SAATI

BORSAN 163.227,77 b 130.439,19 b -32.788,58 b -20,1%

MALZEME

EMFA 113.080,63 b 107.644,56 b -5.436,07 b -4,8%

NAVIGA AYD. 108.711,33 b 94.261,04 b -14.450,29 b -13,3%
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Tablo 3.7 (devam): 2014-2015 Yili Marka Ciro Dagilimi

KALEPOWER 217.905,25 b 86.260,39h | -131.644,86 -60,4%
GOLD 95.443,70 b 81.973,00 -13.470,70 b -14,1%
{ZOLEBANT

RENKSAN 1,00 b 81.082,50 b 81.081,50 b | 8108150,0%
AYD.

TOM  ETANI] 64.831,86 b 67.127,40 b 2.295,54 b 3,5%
PANO

GLOBAL 127.640,62 b 63.365,67 b -64.274,95 1 -50,4%
AYDINLATMA

OZCAN AYD. 81.995,401 63.236,82 b -18.758,58 b -22,9%
ARSEL 5134011 61.186,38 b 56.052,371 1091,8%
ELSU 70.930,40 b 52.455,50 b “18.474,90 b -26,0%
PEKTAS GRUP 15.663,46 b 4893751 b 33.274,05 b 212,4%
PRiZ

AIRCOL 39.742,58 b 45.677,18 b 5.934,60 b 14,9%
CHINT 56.796,65 b 4445950 b “12.337,15 b 21,7%
TUMPA 32.447,24 b 43.740,74 b 11.293,50 b 34.8%
TUMKA 133.146,07 b 43.709,81 b -89.436,26 b -67,2%
KABLO

SU SAATI 0,001 4178553 b 41.785,53 b

OZNUR 17.01227 % 26.018,78 b 9.006,51 b 52,9%
KABLO

CETINKAYA 39.148,61 b 25.206,58 b “13.942,03 1 -35,6%
PANO

BDY 6.393,60 b 21.418,00 b 15.024,40 b 235,0%
EATON 195.204,34 b 12767231 | -182.437,11 b -93,5%
ALCE 23.490,83 b 12.631,93 -10.858,90 b -46,2%
OVivO 0,00 12.401,50 b 12.401,50 b
YAVUZPANO 33.404,70 6.050,82 b -27.353,88% -81,9%
ITHAL 3.212,00 b 5.610,50 b 2.398,50 b 74.7%
VIPTEC 45.04598 b 5.250,19 b -39.795,79 1 -88,3%
PEDAS 451,10 2.837,54 b 2.386,44 1 529,0%
METESAN 201,20 b 1.735,60 b 1.534,40 b 762,6%
OKTAY AYD. 6.101,70 b 525,001 -5.576,70 b -91,4%
PEKTAS 0,00 240,00 b 240,00 b

BLUEMOON 0,00 94.40 b 94,40 1

DEMIRBAG 43.469,38 b 90,00 b ~43.379,38 b -99,8%
SELDA 0,00 50,45 50,45

NURAL 99,40 b 0,00 b 299,40 b -100,0%
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Tablo 3.7 (devam): 2014-2015 Yili Marka Ciro Dagilim

ERSE 215,008 0,008 -215,00 b -100,0%
HIMEL 360,80 b 0,00 -360,80 b -100,0%
GUNSAN 545,971 0,00 -545,97 b -100,0%
ERBAG 885,78 b 0,00 -885,78 b -100,0%
TOSH LED 1.734,60 b 0,00 -1.734,60 b -100,0%

Markalarin her iki yila ait ciro dagilimlarini gésteren Tablo 3.7, 2015 yil1 esas alinarak
cirolar artandan azalana dogru swalatilmistir. One ¢ikan degisimler ilk dort marka
arasinda yer alan Legrand markasmnm 2015 yilinda -3.483.061,03 TL °‘lik bir diisiise
gectigi goriilmektedir. Swrasiyla ilk dort marka igerisinde yer alan Nexans, Schneider,
Hes, Legrand markalar1 arasinda yalnizca Schneider markasinin satislarinda
(1.675.748,39TL) bir artis oldugu gorilmektedir. En ¢ok artisin BORSAN KABLO
tarafindan 1.890.557,11 TL’lik artis ile yapildig:1 goriilmektedir.

3.3. VERININ HAZIRLANMASI

Veri setinin analizlere hazir hale getirilmesi i¢cin uygulanan 6n islemede CRISP-DM

stirecinin adimlarinda yer aldig1 iizere asagidaki sira ile yer verilmistir.
Kayp Degerler

Veri setinde kayip deger olup olmadigma bakilmis ve grupkod ve tipkod alani bos
birakilmis olan 39 kayit tespit edilmistir. Grupkod ve Tipkod alanlar1 kategorik alan
tliriinde olduklarindan, en ¢cok tekrar eden alan ile doldurulmasi1 miimkiindiir. Ancak firma
ile irtibata gecilerek bu kayitlarin Aydinlatma Bolgesine ait satislar oldugu tespit edilmis
olup, mevcut 39 adet kayit Aydinlatma bolgesine dahil edilmistir. Aydinlatma bolgesine
ait Tipkod “Servet” olarak tespit edilmis olup, Tipkod alanlar1 da bu sekilde

giincellenmigtir.

Birim alan1 bos birakilmis 3 kayit tespit edilmistir. Kategorik nitelik olan bu alanda, iiriin
tiirlinii  belirlememizde yardimci olacak olan Kablo Tiirli alam1 referans alinarak
tamamlanmistir. Kablo Tiirii genel olan iiriinlerde birim niteliginin adet olarak girildigi

tespit edilmis olup, en ¢ok tekrarlanan olma 6zelligi g6z 6niinde bulundurularak, birim



77

alani bog birakilmig 3 kayit adet olarak tamamlanmistir. Veri setindeki kayip degerlerin
tamamlanmasindan sonra yapilan analizlerde bir degisiklik olmadig: tespit edilmistir.
Buna sebep olarak Aydinlatma bolgesinin kiigiik bir grubu temsil etmesinden dolayi,

analizlere tesiri olmadig1 diisiiniilmektedir.
Ug degerler

Sadece Net Tutar niteligi dolu olup, diger tiim niteliklerin bos birakildig: bir kayit veri
setinden ¢ikarilmistir. 183403 olan gézlem sayis1 183402’ ye diismiistiir. Analizlerde bu

gbzlem sayisi ile calisilmistir.
Tekrar eden gozlem

Veri setinde tekrar eden gbzlem olmadig tespit edilmistir. Bu nedenle veri setinden bu

noktada her hangi bir ¢ikarim da bulunulmamastir.

3.4. MODELLEME

Bu tez ¢alismasinda, firmanin satmis oldugu iirtinler arasindaki birlikteligi 6l¢iimlemek
adina birliktelik kurallar1 adi altinda yer alan Apriori, Eclat ve Naive Bayes
algoritmalarindan faydalanilmistir. Algoritmalarin performansini karsilastirabilmek igin,
algoritmalarin ¢alisma zamanlar1 ve destek degerleri kiyaslanmis, grafik iizerine

yansitilmistir. Algoritma ve performans sonuglarma Boliim 4.1°de yer verilmistir.

Analizler R programla dili ile gerc¢eklestirilmistir. R istatistiksel hesaplama ve grafikleri
icin bilgisayar programi olup ayni zamanda programlama dilidir (rproject-2016). Yeni
Zelanda Auckland Universitesinden Ross Thaka ve Robert Gentleman tarafindan ortaya
¢ikarilmistir. Bir kullanici, R kaynak kodunu Genel Kamu Lisansi (General Public
License - GPL) kapsaminda yayinlayabilmektedir. Boylece, diger kullanicilar da bu
koddan iicretsiz faydalanabilmektedir (Kartal, 2015). Bu tez c¢alismasinda R’mn
gorsellestirilmis ve biitiinlesik gelistirme ortami olan Rstudio kullanilmistir.

RStudio’nun iki stirlimii mevcuttur: RStudio Desktop ve RStudio Sunucusu, RStudio
Desktop programi diizenli bir masatistii uygulamasi olarak yerel olarak calistirmakta

iken; RStudio Sunucusu uzaktan bir Linux sunucu iizerinde ¢aligirken bir web tarayicisi


https://tr.wikipedia.org/wiki/%C4%B0statistik
https://tr.wikipedia.org/wiki/Programlama_dili
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kullanarak RStudio’ya erisme imkan saglamaktadir. RStudio, ac¢ik kaynak kodlu ya da

ticari olarak kullanilabilmektedir.

Tezde uygulanan apriori algoritmasinin Shiny {izerinde uygulamasi gelistirilmistir. Shiny

R’ web uygulama c¢ergevesidir (Rstudio, 2015a). Boylelikle gelistirilen modelin web

iizerinde rahatlikla son kullanici tarafindan da uygulanabilmesi saglanmistir. Ayrica

calismada, veriyi tanimlama kisimlarinda kullanilan pivot analizlerinde ve gorsellerinde

Microsoft Office 2016 Excel’den faydalanilmistir.

Asagida calisma boyunca yapilan adimlar Sekil 3.14’de bir akis semasi ile 6zetlenmistir.

Veri
kaynaklan

Problemin Tarumlanmass;birlitelik analizi
yintemleri ile bir market sspet analizi
uygulamas gerceklestinlmesi

h 4

erinin

Firmadan
temin

edilmesi

Veriyi Banimlamak
Veri setinin adini veri dzerinde

analize uygun

hale getirilmesi

pivot ve parets

L analizlerinin

yapilmids

A

Algoritma Secimi & Model
Kurma

Medelin Lygulanmaz

Ilodel
Ferformanslarimn
Karzilzgtinlmas:

Apriori, Eclat ve NEMiner
birliktelik algoritmalannin
secilmeasi

\feri setinin zlgoritmalznin
uygulanabilmesi igin uygun hale

————— @ getirilmesi; yalmizca Urlnlarden

olugan [yatay] veritzbaminin elde
edilmesi

l

Uygulamzanin
web ortamina
taginmasi

Sekil 3.14: Calismada izlenen adimlar1 gosteren akis semasi.
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4. BULGULAR

Tezin bu boliimiinde, firmaya ait iki yil verilerine (2014-2015) birliktelik kurallari
algoritmalarindan Apriori, Eclat, NBMiner uygulanmasina, analizin Shiny web ortamina
taginmasina ve tiim bu analizlerin sonucunda elde edinilen bulgulara yer verilmistir. Her
iki yila ait veri ile ilgili temel bir takim veri 6n isleme islemleri gergeklestikten sonra,
birliktelik analizleri her iki y1lin verilerine uygulanmistir. Excel dosyasindaki veriler, csv
formatina déniistiiriilerek RStudio programma aktarilmistir. ik olarak uygulamaya
konulan apriori algoritmasi olmustur. Uygulamanin ilk asamasinda, birliktelik
algoritmasina; apriori algoritmasinda kullanilmak {izere niteliklerin kategorik hale
getirildigi veri setinin tiim degiskenleri dahil edilmistir. Ancak asil Ol¢iimlenmek
istenenin iirlinler arasindaki birliktelik olmasindan dolayi, veri setinde yer alan “mal
kodlar1” ayr1 bir excel dosyasina aktarilmistir. Bu veriler algoritma dahilinde analiz

edilebilecek hale gelebilmesi i¢in bir takim islemlerden gecirilmistir.

4.1. APRIORI ALGORITMASINDAN ELDE EDILEN BULGULAR

Birliktelik algoritmasinin gerceklestirilebilmesi icin temel sartlardan bir tanesi, aralarinda
birliktelik aranacak olan degiskene (iiriin) ait kayitlarin yan yana ya da bit matrix seklinde
yazdirilmis olmasidir (Chaturvedi ve Gawande, 2014). Bu 6zellik bolim 2.6.1° de
bahsedildigi lizere apriori algoritmasinin temel 6zellikleri arasinda yer almaktadir. Soyle
ki, bir faturada satin alinmis iiriinlerin yan yana yer aliyor olmasi, alt satirda yeni isleme
(faturaya) ait iirlinlere yer verilmesi gerekmektedir. Boylelikle algoritma, her bir satir1 bir
transaction (islem) olarak gérmekte ve aday kiimelerini bu dogrultuda olusturmaktadir.
Bu 0Ozellik, Apriori algoritmasinda, veritabaninin yatay olma sartinin aranmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu nedenle iiriinler yer aldiklar1 fatura bazinda, Excel formiilleri

kullanilarak sekildeki gibi yan yana yazili hale getirilmistir.
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URUN_1 URUN_2 URUN_3 URUN_4 URUN_5 URUN_6 URUN_7 URUN_8 URUN 8 URUN_10
MGLVA29¢ MGLYA29t MGLVA30¢ MGLYA30€ MGLVA31¢ MGLYA31¢ MGLVA32¢ MGLVA32f MGGVAEL MGGY2MI
MGLC1K1E MGASC20' MGAIC20i MGASC20i MGLC1DS( MGAIC20i MGAIC20i MGAIK24: MGAIK24: MGAIK 24!
SATGWI10I SATGWI10( SATGW10: SATGW10: SATGW10: SATGW10: SATGW10: SATGW10 SATGWL0I SATGW10!
MGAIK24: MGATIK24: MGATK24: MGAIK24] MGATIK24: MGASF74: MGAIN1E MGAIN1E MGAIN1E MGAIRSD!
MSNMLOL MSNML31 MSPK5X6: MSPK5X6: MSPK5X6: MSPKSX1: MSPKSX1: PKSOS03 ¢ MGAIK24: MGAIK24:
BULEG107 BULEG107 BULEG104 BULEG104 BULEG109 BULEG109 BULEG109 BULEG143. BULEG328 BULEG333
MGXB4BD MGZCKDO MGLC1D0! MGLC1D1: MGLC1D1E MGLC1D3: MGZCKED: MGZBELD: MGGVAEL MGGVAN:
BULEG312 BULEG371 BULEG371 BULEG371 BULEG372 BULEG375. MGGV2M(MGLC1D1: BULEG765 MGLRD14
BAKIRTOP BAKIRTOP BAKIRTOP BAKIRLAN BAKIRLAN BAKIRLAN BAKIRLAN BAKIRLAN BAKIRLAN BAKIRLAN
BULEG770. BULEG109 BULEGA12 MGLC1D1{ MGLRD06 MGLRDO7 BULEG105 BULEG104 BULEG104 BULEG10S
MGAIK24: MGAIK24: MGATK23: MGAIK24; MGGV 2ZMI MGLC1K1E MGLP1K1: MGLR2KO: MGLR2K0: MGLC1D2:
MGLC1DA MGASK24: MGAIK24: MGAIK24: MGAIF74: MGASRAL MGAIRAL MGASRA1: MGASRA1L: MGGYV2MI
PKS0253 1PKS0253 : PKS0403 2 PKSO603 £ PKS0103 £ MSNMLO1 MSNML31 MSNMLO3 MS3201-31 MSPKSX62
MGZCKDO MGLT3SM MGCAD32 MGLAADA MGLC1D1; MGLC1D1E MGLP1KOS MGLRD14 MGLRD16 MGZBABH
MGAIVAL MGCAZKN MGCA3KN MGCAD32 MGCADS0 MGGV2P0 MGGY2P2 MGLASFG: MGLADRO MGLADR2

Sekil 4.1: Apriori Algoritmasinda Kullanilan Veri Seti.

Birliktelik kurallar1 olaylar arasindaki probabalistik korelasyonu tanimlamaktadir.
Olaylar arasindaki korelasyon sik sik beraber gozlenen olaylardir. Herhangi bir veri
tabaninda birliktelik kurallarinin tanimlanmasi, veri tabam bilgi kesfi siirecinin ilk

adimidir (De Alwis ve dig., 2010).

Birliktelik kurallariyla ilgili problem, birliktelik kurallarini1 belirlemede bir esik degeri
bulmaktir. Ilging birliktelik kurallarindan ilging olmayanlar1 ayirt edebilmek i¢in de bazi

Olciitlerin belirlenmesi gereklidir. Bu dlgiitler destek ve giiven oranlaridir.

Birliktelik kurallarinin amaci, kullanici tarafindan belirlenen minimum destek ve giiven
oranlarmi saglayan kurallarin tespit edilmesidir. Anlamlilig1 destek ve giiven degerleri ile
Olgiilen birliktelik kurallari, "X nesnesini alan bir miisterinin muhtemelen Y nesnesini de

almas1" tipindeki kurallari tanimlanmasin1 amaglamaktadir.

Boliim 2.4.1° de detaylar ile verilmis olan destek orani, veride bu bagmtinin ne kadar sik
oldugunu; giliven orani ise Y {riiniinii almis bir kisinin hangi olasilikla X {riiniini
alacagini belirtmektedir. Iki iiriiniin satin alinmasindaki bagintmin énemli olmasi igin her

iki degerin de olabildigince yiiksek olmas1 gerekmektedir (Timdr ve dig., 2011).

[lgilendigimiz nokta, iiriinlerin birlikte alinma olasilig1 oldugundan dolay1, algoritmada
giiven degeri bizim Oncelikli Olciitiimiiz olmaktadir. Ancak destek degeri de hesaba
katilarak, belirlenen destek ve giliven esik degerleri sirasi ile 2014 — 2015 yillarina ait veri

setlerine uygulanmustir.



81

Asagida elde edilen birliktelik kurallar1 sirast ile paylasilmistir. 2014 yilina ait faturalarda
yer alan {iriinler arasinda apriori algoritmasi uygulandiginda elde edilen sonuglara asagida

sirasiyla yer verilmistir:

Destek degeri = 0.01, giiven degeri = 0.55, minlen = 2, maxlen = 10 olarak verildiginde,
(minlen ve maxlen ifadeleri, kuralda yer almasini istediginiz 6gelerin en az iki, en ¢ok on

olmasini belirtmemiz anlamina gelmektedir.)

kurallar <- apriori(veri, parameter = Tist(supp = 0.01, conf = 0.55,target
="rules", minlen=2, maxlen=10))

> inspect(kurallar)

Ths rhs support confidence 1ift
[11] {NEXHFNYMOG6} => {NEXHFNYMO7} 0.01428483 0.7536705 29.47426
[2] {NEXHFNYMO7} => {NEXHFNYMO6} 0.01428483 0.5586457 29.47426
[31 {BULEG674420} => {BULEG77213} 0.01082184 0.7291667 26.00078
[4] {HESNYAO03-MAV} => {HESNYAO03-SIY} 0.01242966 0.7416974 39.97996
[5] {HESNYA03-SIY} => {HESNYAO03-MAV} 0.01242966 0.6700000 39.97996
[6] {KONKV105} => {KONKV102,5} 0.01394472 0.5804376 24.63584
[7] {KONKV102,5} => {KONKV105} 0.01394472 0.5918635 24.63584
[8] {KONKV105} => {KONKV110} 0.01518150 0.6319176 22.93769
[9] {KONKV110} => {KONKV105} 0.01518150 0.5510662 22.93769
[10] {KONKV102,5} => {KONKV110} 0.01314081 0.5577428 20.24525

Sekil 4.2: Apriori Algoritmasi ile 2014 Yili Birliktelik Kurallar1_1.

Elde ettigimiz kurallar1 destek, giiven ya da kaldira¢ degerine gore siralatabiliriz. Asagida

giiven degerine gore en iyi ilk 10 kural siralatilmistir:

inspect(head(sort(kurallar, by ="confidence"),10))

Ths rhs support confidence 1ift
[1] {NEXHFNYMO6} => {NEXHFNYMO7} 0.01428483 0.7536705 29.47426
[2] {HESNYAO3-MAV} => {HESNYA03-SIY} 0.01242966 0.7416974 39.97996
[3] {BULEG674420} => {BULEG77213} 0.01082184 0.7291667 26.00078
[4] {HESNYAO3-SIY} => {HESNYA03-MAV} 0.01242966 0.6700000 39.97996
[5] {KONKV105} => {KONKV110} 0.01518150 0.6319176 22.93769
[6] {KONKV102,5} => {KONKV105} 0.01394472 0.5918635 24.63584
[7] {KONKV105} => {KONKV102,5} 0.01394472 0.5804376 24.63584
[8] {NEXHFNYMO7} => {NEXHFNYMO06} 0.01428483 0.5586457 29.47426
[9] {KONKV102,5} => {KONKvV110} 0.01314081 0.5577428 20.24525
[10] {KONKV110} => {KONKV105} 0.01518150 0.5510662 22.93769

Sekil 4.3: Apriori Algoritmasi ile 2014 Y1l Birliktrlik Kurallar1 2.

Boylelikle elde edilen kural sayis1 fazla oldugunda, ilginglik katsayisi daha ytiksek olan
kurallara ulagmaniz kolaylasmaktadir.
Destek degeri = 0.01 olarak sabitken, giiven degeri = 0.65’ a ¢ikarildiginda, toplamda

dort kural elde edilmis ve asagidaki sonuglara ulagilmistir:
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kurallar <- apriori(veri, parameter = Tist(supp = 0.01, conf = 0.65,
target ="rules", minlen=2, maxlen=10)

> inspect(kurallar)
Ths rhs support confidence 1ift

] {NEXHFNYMO6} => {NEXHFNYMO7}  0.01428483 0.7536705 29.47426
1 {HESNYAO3-MAV} => {HESNYAQ3-SIY} 0.01242966 0.7416974 39.97996
] {BULEG674420} => {BULEG77213} 0.01082184 0.7291667 26.00078
1 {HESNYAO3-SIY} => {HESNYAO3-MAV} 0.01242966 0.6700000 39.97996

Sekil 4.4: Apriori Algoritmasi ile 2014 Yili, Birliktelik Kurallari_3.

Sekil 4.4° de elde edilen kurallar su sekilde yorumlanmaktadir: NEXANS marka NEXH
FNYMO6 {iriiniinii satin alanlarin%75’1 NEXANS marka NEXHFNYMO7 iiriiniinii de
satin almaktadir. Bu iki iirlinii birlikte alanlar, toplam satiglarin %1’ini olusturmaktadir.
Bir bagska deyisle, NEXHFNYMO06 ve NEXHFNYMO7 iirlinlerinin birlikte goriilme
siklig1 %1°dir. Kaldirag (lift) degeri 29 >1 oldugundan bu kuralin giivenilir oldugu

sOylenebilmektedir.

HES marka HESNYAQ03-MAYV f{iriiniinii satin alanlarm %74t HES marka HESNYA03-
SIY iirliniinii de satin almaktadir. Bu iki iirlinii birlikte alanlar, toplam satiglarin %1’ini
olusturmaktadir. Bir bagka deyisle, HESNYAO03-SIY ve HESNYAO03-MAYV iiriinlerinin
birlikte goriilme siklig1 %1 °dir. Kaldirag (lift) degeri 42 >1 oldugundan bu kuralin giiven

ilir oldugu séylenebilmektedir.

LEGRAND marka BULEG674420 {iriiniinii satin alanlarn %72’si LEGRAND marka B
ULEG7723 iiriiniinii de satin almaktadir. Bu iki iirlinii birlikte alanlar, toplam satiglarin
%1’1n1 olusturmaktadir. Bir baska deyisle, BULEG674420 ve BULEG7723 iiriinlerinin
birlikte goriilme sikligi %1°dir. Kaldirag (lift) degeri 26 > 1 oldugundan, bu buralin

giivenilir oldugu sdylenilebilmektedir.

Algoritma parametrelerinden minlen maxlen degerleri degistirilerek veri seti analize
dahil edilmistir. Kural diziliminde, minlen = 2 §l¢iitiinii minlen = 3’e ¢ikardigimizda,
kural diziliminde yer alan 68e sayisinin en az ii¢ olmasmi istedigimizi belirtmis
bulunuyoruz. ikili 6ge kiimelerinin analizimizde yer almasini istemedigimizi belirterek,

taranacak veri setini kii¢iiltmiis oluyoruz.
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kurallar <- apriori(veri, parameter = Tist(supp = 0.01 ,conf = 0.55, target =
rules", minlen=3, maxTen=10))

Bu sartlar1 saglayan birliktelik kurallarii mevcut olmadigi goriilmiistiir. Bu demek
oluyor ki, olusan kurallar yalnizca ikili 6ge kiimelerini i¢ermektedir. Bu nedenle

minlen = 3 oldugu takdirde, sonug bos kiime olarak donmektedir.

Destek degerini 0.002, giiven degerini (.75 olarak belirttig¢imizde,

> kurallar <- apriori(veri, parameter = Tist(supp = 0.002,conf = 0.75, target
="rules", minlen=2, maxlen=10))

Sonucunda 489 kural olugsmustur. Yaratilan kurallari, giivene gore siralatip, giiven degeri

en yliksek olan ilk 10 kurali gériintiilemek istedigimizde ¢ikan sonuglar asagidaki gibidir:

> inspect(head(sort(kurallar, by ="confidence"), 10))
Ths rhs support confidence 1ift

{HESNYAQ2-SIY,HESNYAQ3-KAH,HESNYAQ3-KIR, HESNYAO3-MAV} => {HESNYA03-SIY} 0.002288047 0.9487179 51.13906
{HESNYAQ2-KAH,HESNYAQ2-KIR,HESNYAQO2-SIY,HESNYAO3-KAH,HESNYAO3-KIR} => {HESNYA03-SIY} 0.002071610 0.9436620 50.86653
{HESNYAQ2-KIR,HESNYAQ2-MAV,HESNYAQ2-SIY,HESNYAO3-KAH,HESNYAO3-MAV} => {HESNYA03-SIY} 0.002071610 0.9436620 50.86653
{HESNYAQ2-KIR,HESNYAQ2-SIY,HESNYAO3-KAH, HESNYAO3-KIR} => {HESNYA03-SIY} 0.002380805 0.9390244 50.61654

Sekil 4.5: Apriori Algoritmasi ile 2014 Y1li Birliktelik Kurallar1_4.

Cikan kurallarda {iclii birlikteliklerin oldugu dikkat ¢ekmektedir. Ik satir1
inceledigimizde, Hes Kablo markasma ait HESNYAO02-SIY, HESNYAO03-KAH,
HESNYAO03-KIR, HESNYA03-MAV iiriinlerini satin alanlarmn %94 tiniin HESNYA03-
SIY iirtiniinii de satmn aldig1 gozlemlenmektedir. Bu noktada getirilebilecek yorum,
miisterilerin kablo alimlar1 sirasinda HESNYAO3 f{irlinii satin alanlarin 4 farkli rengi
birlikte satin aldig1 goriilmektedir. Bu {i¢lii {iriin grubunun tiim satis hareketleri icerindeki
yiizdesine baktigimiz zaman, % 0.2 oldugu goriilmektedir. Bir kuralin diger kural
icerisinde tekrar ettigi durumlar olabilmektedir. Atik kural (redundant rules) denilen bu
durumu ortadan kaldirmak igin, kurallarin budanmasi (prune) yoluna gidilmektedir.
Boylelikle bir biri igerisinde tekrarlayan kurallar sonuglara yansitilmamaktadir. Atik
kurallarin budanmasi (pruning redundant rules) denilen bu islem icin gerekli R kodlarma

asagida yer verilmistir:
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#atik kurallarin budanmasi

subset.matrix <- is.subset(kurallar.sorted,kurallar.sorted)
subset.matrix[Tower.tri(subset.matrix,diag=T)]<- NA
redundant <-colsums(subset.matrix,na.rm=T) >=1
which(redundant)
kurallar.pruned<-kurallar.sorted[! redundant]
inspect(kurallar.pruned)

Sekil 4.6: Atik Kurallarin Budanmasina iliskin Kullanilan Kodlar.

Destek degerini 0.002, giiven degerini 0.75 olarak belirttigimizde, atik kurallarin

budanmas1 sonrasinda elde edilen kurallara asagida yer verilmistir.

Ths rhs support confidence 1ift
[1] {NEXHFNYMOG6} => {NEXHFNYMO7} 0.01428483 0.7536705 29.47426
[2] {HESNYAO3-MAV} => {HESNYAO03-SIY} 0.01242966 0.7416974 39.97996
[3] {BULEG674420} => {BULEG77213} 0.01082184 0.7291667 26.00078
[4] {KONKV105} => {KONKV110} 0.01518150 0.6319176 22.93769
[5] {KONKV102,5} => {KONKV105} 0.01394472 0.5918635 24.63584
[6] {KONKV102,5} => {KONKV110} 0.01314081 0.5577428 20.24525

Sekil 4.7: Apriori Algoritmas1 2014 Y1li Budanmis Birliktelik Kurallari.

Destek degiskenini 0.001° e diisiiriip, giiven’ i 0.95’e c¢ikardigimizda elde edilen kural

sayis1 14’e diismektedir. Asagida ulasilan kurallara yer verilmistir.

Ths rhs support confidence T1ift

1 {HESNYAQ2-KAH,
HESNYAQ2-SIY,
HESNYAQ3-KAH,
HESNYAQ3-KIR,
HESNYAO3-MAV}  => {HESNYA03-SIY}  0.001886092 0.9682540 52.19212

2 {HESNYAQ2-KAH,
HESNYAQ2-KIR,
HESNYAQ2-SIY,
HESNYAQ3-KAH,
HESNYAQ3-KIR,
HESNYAO3-MAV}  => {HESNYA03-SIY}  0.001700575 0.9649123 52.01199

3 {HESNYAQ2-KAH,
HESNYAQ2-MAV,
HESNYAQ2-SIY,
HESNYAQ3-KAH,
HESNYAQ3-KIR,
HESNYAO3-MAV}  => {HESNYA03-SIY} 0.001669656 0.9642857 51.97821

Sekil 4.8: Apriori Algoritmasi ile 2014 Y1li Budanmus Birliktelik Kurallar1_2.

Sekil 4.8’den elde edilen Ik kurala baktigimizda, HESNYAO02-KAH, HESNYAQ2-SIY,
HESNYAO03-KAH, HESNYAOQ3-KIR iiriinlerini satin alan miisterilerin %96 sinin,
HESNYAO03-SIY iiriiniinii de satin aldig1 goriilmektedir. Bu {iirlinleri birlikte alanlar, tim

satiglarin %0.01 ini olusturmaktadir.
2015 verileri

Firmanin 2015 satig verilerine birliktelik algoritmalarindan apriori algoritmasi

uygulandiginda, elde edilen sonuglara agagida sirastyla yer verilmistir.
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Destek degeri = 0.002, giiven degeri = 0.55, minlen = 2 iken, birliktelik kurali elde
edilememistir. Bu nedenle, destek degerinin de diisliriilmesi yoluna gidilmistir. Ancak
kural olusumu gozlemlenmedigi i¢in destek esik degerini diislirme yoluna gidilmistir.
Destek degeri 0.001, giiven degeri 0.85 olarak belirlendiginde, asagidaki kural elde

edilmistir:

Ths rhs support confidence 1ift
[1] {HESNYAO2-MAV,HESNYAO3-SIY} => {HESNYAO3-MAV} 0.001132052 0.8547718 217.2392

Sekil 4.9: Apriori Algoritmasi ile 2015 Y1l1, Birliktelik Kurallar1_1.

HES marka kablolarda HESNYA02-MAV (02 tiirii kabloda mavi renk) , HESNYA03-
SIY (03 tiirti kabloda siyah renk) satin alanlarin, 0.85’inin 03 tiirdeki kablolarda Mavi
rengi tercih ettigi goriilmektedir. Bu triinleri birlikte alanlar tiim satislarin % 0.1’ini

olusturmaktadir.

Destek degerini 0.002 olarak degistirip, giiven degerini 0.55 olarak belirledigimizde,
kural elde edilemedigi goriilmiistiir. Bu nedenle destek degeri daha fazla diisiirmeyerek
0.001°de sabitlenmis, asagida yer verilecegi ilizere giiven degeri ilizerinde degisiklikler
yapilmistir: Destek degeri sabitligini korurken (0.001), giiven degerini 0.75’e

disiirdiigtimiizde kural sayis1 4’e ¢ikmaktadir:

Ths rhs support confidence 1ift
[1] {KONKV101l,5,KONKV105} => {KONKV102,5} 0.001159529 0.8053435 166.5327
[2] {KONSiIL102,5,KONSIL110} => {KONSIL105} 0.001022144 0.7782427 191.8932

[3] {HESNYA02-KAH,HESNYAO3-MAV} => {HESNYA02-MAV} 0.001000162 0.8387097 232.2990
[4] {HESNYA02-MAV,HESNYA03-SIY} => {HESNYA03-MAV} 0.001132052 0.8547718 217.2392

Sekil 4.10: Apriori Algoritmasi ile 2015 Y1l Birliktelik Kurallar1_2.

Bu degerler segili iken budanmis kurallara bakmak istedigimizde (destek=0.001,
giiv=0.75)

Ths rhs support confidence 1ift

[1] {NEXHFNYMO6} => {NEXHFNYMO7} 0.01428483 0.7536705 29.47426
[2] {HESNYAO3-MAV} => {HESNYAO3-SIY} 0.01242966 0.7416974 39.97996
[3] {BULEG674420} => {BULEG77213} 0.01082184 0.7291667 26.00078
[4] {KONKV105} => {KONKV110} 0.01518150 0.6319176 22.93769
[5] {KONKV102,5} => {KONKV105} 0.01394472 0.5918635 24.63584
[6] {KONKV102,5} => {KONKV110} 0.01314081 0.5577428 20.24525

Sekil 4.11: Apriori Algoritmast ile 2015 Yili Budanmis Kurallar.

Yukaridaki sonuglara ulasilmistir. Burada goze ¢arpan; lhs(left hand side)’de yani kuralin

onciiliinii olusturan kisimda ikili birlikteliklerin tek 6geye diismils olmasidir. Ayni
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zamanda daha dikkat ¢ekici olan budanmis kurallarin gliven degerlerinin yiikselmesi,
tekrar eden kurallarin ¢ikarilmasi beklenirken, Sekil 4.11° de Sekil 4.10’a gore farkli
sonuglar elde edilmistir. Bu nedenle budama algoritmasinin bu veri seti i¢in
gecerliliginden siiphe duyulmus olup, B6liim 4.4 © de son kullanicinin miidahelesi altinda

calisacak olan Shiny uygulamasinda budama algoritmasina yer verilmemistir.

Destek degeri = 0.001, giiven degeri = 0.65 olarak belirlendiginde toplam 7 kural elde
edilmistir. Budanmis kurallarma baktigimizda ise, 6 kural elde edilmistir. Asagida siras1

ile bu kurallara yer verilmistir:

Ths rhs support confidence 1ift
[1] {KONKV101,5,KONKV102,5} => {KONKV105} 0.001159529 0.6677215 109.2676
[2] {KONKV101,5,KONKV1O5} => {KONKV102,5} 0.001159529 0.8053435 166.5327
[3] {KONSiL102,5,KONSIL110} => {KONSIL105} 0.001022144 0.7782427 191.8932

[4] {HESNYAO2-KAH,HESNYAO3-MAV} => {HESNYAO2-MAV} 0.001000162 0.8387097 232.2990
[5] {HESNYAO2-MAV,HESNYAO3-SIY} => {HESNYAO03-MAV} 0.001132052 0.8547718 217.2392

Sekil 4.12: Apriori Algoritmast ile 2015 Yili, Birliktelik Kurallar1_2.

Destek degeri = 0.001, giiven degeri = 0.65 budanmis kurallar :

Ths rhs support confidence 1ift
[1] {NEXHFNYMO6} => {NEXHFNYMO7}  0.01428483 0.7536705 29.47426
[2] {HESNYAO3-MAV} => {HESNYAO03-SIY} 0.01242966 0.7416974 39.97996
[3] {BULEG674420} => {BULEG77213} 0.01082184 0.7291667 26.00078
[4] {KONKV105} => {KONKV110} 0.01518150 0.6319176 22.93769
[5] {KONKvV102,5} => {KONKV105} 0.01394472 0.5918635 24.63584

Sekil 4.13: Apriori Algoritmast ile 2015 Yil1 Budanmig Kurallar 2.

Destek esik degeri = 0.001, giiven degeri = 0.55 olarak belirlendiginde toplamda 12

kural elde edilmistir. Elde edilen kurallara yer verilmistir:

Ths rhs support confidence 1ift
[1] {KONKV101,5,KONKV102,5} => {KONKV105} 0.001159529 0.6677215 109.2676
[2] {KONKV101,5,KONKV105} => {KONKv102,5} 0.001159529 0.8053435 166.5327
[3] {KONSiL102,5,KONSiL110} => {KONSIL105} 0.001022144 0.7782427 191.8932
[4] {KONSIL105,KONSIL110} => {KONSIL102,5} 0.001022144 0.5758514 164.2445
[5] {KONSiL102,5,KONSIL105} => {KONSIL110} 0.001022144 0.5705521 159.9748

[6] {HESNYAO2-KAH,HESNYAO2-MAV} => {HESNYAO03-MAV} 0.001000162 0.5669782 144.0968

Sekil 4.14: Apriori Algoritmasi ile 2015 Y1l Birliktelik Kurallar1_3.

Atik kurallar1 budama islemi i¢cin gerekli kodlar1 ¢alistirdigimizda kural sayis1 12°den
6’ya diismektedir.
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Ths rhs support confidence 1ift

[1] {NEXHFNYMOG6} => {NEXHFNYMO7} 0.01428483 0.7536705 29.47426
[2] {HESNYAO3-MAV} => {HESNYAO03-SIY} 0.01242966 0.7416974 39.97996
[3] {BULEG674420} => {BULEG77213} 0.01082184 0.7291667 26.00078
[4] {KONKV105} => {KONKV110} 0.01518150 0.6319176 22.93769
[5] {KONKV102,5} => {KONKV105} 0.01394472 0.5918635 24.63584
[6] {KONKV102,5} => {KONKV110} 0.01314081 0.5577428 20.24525

Sekil 4.15: Apriori Algoritmasi ile 2015 Y1l Birliktelik Kurallari_4.

Atik kurallarin budanmasindan sonra goze carpan, destek degerlerinin yiikselmesi
olmustur. 0.001 civarinda olan destek degerleri, budama isleminden sonra 0.01’lere
yikselmistir. 0.85- 0.80 giiven degerlerine sahip olan kurallarmn listeden c¢iktigi
gozlemlenmektedir.Budanmis kurallarda c¢ikan ilk kurala baktigimizda su sekilde
yorumlanabilmektedir: NEXHFNYMO06 iiriinlinii satin alan miisterilerin %75 inin,
NEXHFNYMO?7 iirtiniinii de satin aldig1 goriilmektedir. Bu iirtinleri birlikte alanlar, tiim

satislarin %0.014’{inil olusturmaktadir.

Destek degerini 0.001°de sabit birakip, giiven degerini 0.45’e diisiirdiiglimiizde,

eklenen kurallara asagida yer verilmistir:

Ths rhs support confidence 1ift
[13] {KONKV105,KONKV110} => {KONKv102,5} 0.001280427 0.5224215 108.02876
[14] {KONKV102,5,KONKV105} => {KONKV110} 0.001280427 0.4678715 76.70163

Sekil 4.16: Apriori Algoritmasi ile 2015 Y1ili Birliktelik Kurallari_5.

Yukaridaki kriterler i¢cin budanmis kurallara baktigimizda ise bir 6nceki parametrelerle

elde edilmis kurallarin aynisinin elde edildigi goriilmektedir:

Ths rhs support confidence 1ift
[1] {NEXHFNYMO06} => {NEXHFNYMO7} .01428483 0.7536705 29.47426
[2] {HESNYAO3-MAV} => {HESNYAO3-SIY} 0.01242966 0.7416974 39.97996
[3] {BULEG674420} => {BULEG77213} .01082184 0.7291667 26.00078
[4] {KONKV105} => {KONKV110} .01518150 0.6319176 22.93769
[5] {KONKV102,5} => {KONKV105} .01394472 0.5918635 24.63584
[6] {KONKV102,5} => {KONKV110} .01314081 0.5577428 20.24525

[olololeNoNe)

Sekil 4.17: Apriori Algoritmasi ile 2015 Y1l Birliktelik Kurallar1_6.

Giiven degerini diisiirdiikce kural sayisini arttig1 rahatlikla goriilebilmektedir. Kurallarin
olusturulmasi sirasmda uygun destek degerini bulduktan sonra, giiven degeri iizerinde

degisiklikler yaparak elde edilen sonuglar yorumlanmastir.
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Elde edilen birliktelik kurallarin arulesViz paketinin plot() fonksiyonu kullanilarak
gorsellestirilmesi gerceklestirilmistir. arulesViz paketinde plot() fonksiyonu igin,
varsayilan method serpilme diyagramidir. Serpilme diyagraminda eksenlerde destek ve
giiven degerleri yar almaktadir. Buna ilaveten, tiglincii bir 6l¢ii olarak noktalarmi rengi
ile temsil edilen kaldirag degeri kullanilabilmektedir (Hashler ve Chelluboina, 2016-10-
03). Renk skalasin1 gdsteren cetvel grafigin saginda yer almaktadir. {lk olarak 2014-2015
yillarina ait ait grafiklere yer verilmistir. Serpilme diyagramu ile ilgili koda asagida yer

verilmistir:

install.packages("arulesviz™)

Tibrary(arulesviz)

kurallar <- apriori(veri, parameter = Tist(supp = 0.001 ,conf = 0.65, t
arget ="rules", minlen=2, maxlen=10))

plot(kurallar)
Scatter plot for 4 rules Scatter Plot for 9 rules (2015)
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Sekil 4.18: Apriori Algoritmasinda Destek Serpilme Diyagramlari_1

Yukaridaki grafikten, yliksek lift degerine sahip kurallarin 0.012-0.013 destek degerleri
etrafinda toplandig1 goriilmektedir. Diisiik kaldira¢ degerine sahip kurallarin diisiik destek
degerine sahip olduklar1 gozlemlenmektedir. Giiven degerlerinin ise, belirlendigi iizere

0.65 ile 0.75 arasinda degistigi goriilmektedir.

Kural parametreleri destek=0.002, giiven=0.75 olarak belirlendiginde 489 kural elde

edilmistir.

kurallar <- apriori(veri, parameter = Tist(supp = 0.001 ,conf = 0.75, t
arget ="rules", minlen=2, maxlen=10))

subset.matrix <- is.subset(kurallar.sorted,kurallar.sorted)
subset.matrix[Tower.tri(subset.matrix,diag=T)]<- NA

redundant <-colsums(subset.matrix,na.rm=T) >=1

which(redundant)

kurallar.pruned<-kurallar.sorted[! redundant]

inspect(kurallar.pruned)

plot(kurallar.pruned)
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Scatter plot for 8 rules Scatter Plot for 4 rules (2015)
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Sekil 4.19: Apriori Algoritmasinda Serpilme Diyagrami_2.

Kurallar i¢in kisitlar destek=0.002, gliven=0.75 olarak belirlendiginde, elde edilen kural
sayisini tekrar eden kurallar1 devre dis1 birakmak i¢in bu kurallar budanma yontemi ile
indirgenmistir. Budanma islemi sonrasi elde edilen kural sayis1 8 e diigmektedir.

Yukarida Sekil 3.19°da budanmis kurallara ait serpilme diyagramina yer verilmistir.

Serpilme diyagraminin farkli bir versiyonu olan two key plota destek degeri = 0.002,
giiven degeri = 0.75 degerleri ile Sekil 4.20’de yer verilmistir. Two key plot
diyagraminda, eksenlerde destek ve giiven degerleri yer alirken, noktalarin renkleri ile
“order” yani yaratilan kuralda yer alan iiriinlerin sayis1 temsil edilmektedir. Sekilden
anlasilacagi tizere, iiriin sayis1 ile destek degeri arasinda ters yonlii bir iliski mevcuttur

(Hashler ve Chelluboina, 2016-10-03).

plot(kurallar, shading="order", control=Tist(main = "Two-key plot for 4
89 rules™))
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Two-key plot for 489 rules
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Sekil 4.20: Apriori Algoritmasinda Two Key Diyagramu.

arulesViz paketinde yer alan Graf temelli diyagramlardan graf diyagraminda kenar ve
diiglimlerden faydalanarak, kurallar gorsellestirilmektedir. Graf temelli gorsellestirmeler
kurallarm gosterimlerini olduk¢a agik ve okunakli halde sunmaktadir. Graf diyagramlar
daha ¢ok kiiciik kural setleri i¢in tercih edilmektedir. Sekil x.y’de kurallarin hangi tekli

0gelerden olustugu ve hangi kurallarin hangi 6geleri paylastig1 goriilebilmektedir.

Asagidaki Sekil 4.21°deen yiiksek lift degerlerine gore 10 kural i¢in graf diyagrami

uygulanmaistir.

subrules2 <- head(sort(kurallar, by="1ift"), 10)
plot(subrules2, method="graph")

Graph for 8 rules
size: support (0.001-0.002)

color: lift (34.786 - 100.443)
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Sekil 4.21: Apriori Algoritmasinda Graf Diyagram.
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4.2. ECLAT ALGORITMASINDAN iLE ELDE EDIiLEN BULGULAR

Birliktelik kurallarinin iiretilmesi i¢in kullanilan bir diger yontem Eclat algoritmas1 olarak
bilinmektedir. Eclat algoritmas1 Apriori algoritmasinin ¢aligma bigimine benzemektedir

(Ozkan ve Erol, 2015).
Bu algoritma asagida belirtilen asamalara sahiptir:

Destek ve giiven Olgiitlerini karsilastirmak tizere esik degerleri belirlenir. Uygulamadan

elde edilen sonuglarin bu esik degerlere esit ya da biiyiik olmasi beklenmektedir.

a) Gozlemler tekli olarak taranarak her bir {irliniin ait oldugu 6rnek numaralari
belirlenmektedir.
b) Yukaridaki adimda secilen iiriinler ikiserli gruplandirilarak, bu gruplarin 6rnek
numaralar1 belirlenmektedir.
¢) Bu kez tigerli, dorderli vb. gruplandirmalar yapilarak islemler tekrarlanmaktadir.
d) Uriin grubu belirlendikten sonra kural destek olgiitiine bakilarak birliktelikler
belirlenmektedir.
RStudio’ da Eclat algoritmasi ile birliktelik kurallar1 elde etmek i¢in Apriori de oldugu

gibi arules paketinden faydalanilmaktadir. Bu paket su sekilde tanimlanmaktadir:

|> Tibrary(arules)

2014 verilerini igeren veri seti kullanilarak, R ortaminda uygulanan eclat algoritmasi ile

birliktelik kurallar1 elde etmek i¢in ilk olarak veri seti R ortamina tanitilmaktadir:

veri < read.transactions(file="D://Docunents//R/ /workspace//asc_product. txt”,rm. duplicates=TRUE, format="basket", sep="1t");

Sekil 4.22: Eclat Algortimasinda Verilerin R Ortamina Tanitilmasi.

Veri setinin R ortamma sorunsuz bir sekilde tanitildigt R Environment’ dan
goriilebilmektedir. “veri” isimli veri setinin 32342 islem (transaction) ile R ortamina

tanitildig1 goriilebilmektedir.
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Environment History
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Sekil 4.23: Veri setinin R Ortaminda Tanitilmasi Sonrasinda Goriintiilenmesi.

ECLAT 2014 Y1ih Bulgulan

Verieclat ( ) fonksiyonunda kullanilarak birliktelik kurallarina ulagilmaktadir. eclat
( ) fonksiyonu icerisinde parametre olarak destek degeri ve minlen degerleri
girilmektedir. Destek degeri ilk asamada 0.001 olarak, olusacak kurallarin uzunlugunu

(yer alacak 6ge sayis1) belirleyen minlen parametresi ise 2 olarak belirlenmistir.

kurallar<-eclat(veri, parameter = list(supp=0.001, minlen=2),control =
NULL)

Belirlenen kriterler dogrultusunda elde edilen 1421 kural destek ol¢iitiine gore siralanarak
Sekil 4.24°de goriintiilenmistir. Goriintlilenmesini istedigimiz kural sayisin1 elle
belirlemek istersek; 6rnegin destek’e gore en iyi 10 kuralin goriintiilenmesi i¢in gerekli

kod satirina yer verilmistir:

> kurallar.sorted<-sort(kurallar,by="support™)
> inspect(head(sort(kurallar, by ="supp"),10))

items support
[1] {KONKV105,KONKV110} 0.015181498
[2] {NEXHFNYMOG6,NEXHFNYMO7} 0.014284831
[31] {KONKV102,5,KONKV105} 0.013944716
[4] {KONKV102,5,KONKV110} 0.013140808
[5] {HESNYAO3-MAV,HESNYAO3-SIY} 0.012429658
[6] {BULEG674420,BULEG77213} 0.010821842
[7] {KONKV101l,5,KONKV102,5} 0.009863336
[8 {BULEG76561,BULEG77213} 0.009801497
[9] {HESNYAQ2-SIY,HESNYA03-SIY} 0.009739657
[10] {KONKV107,5,KONKV110} 0.009708738

Sekil 4.24: Eclat Algoritmasi, 2014 Y1l Birliktelik Kurallari_1.

Yukarida elde edilen kurallarin yorumlanmasi su sekilde yapilabilmektedir:

KONKV105,KONKV110 iirlinlerinin tiim islemler icerinde birlikte goriilme sikligi % 1.5

‘dir. NEXHFNYMO6,NEXHFNYMO7 f{irlinlerinin birlikte goriilme sikhigi % 0.14’diir.
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KONKV102,5,KONKV105 firiinlerinin birlikte goriilme siklig1 %1.4> dur. Asagida farkli

destek degerlerinin eclat algoritmasindaki sonuglarina yer verilmistir:

Destek esik degeri = 0.002 olarak girildiginde elde edilen toplam 557 sonu¢ kiimesinin

bir kismina asagida yer verilmistir:

> inspect(Chead(sort(rules, by ="supp"),10))

items support
[1] {KONKV105,KONKV110} 0.015181498
[2] {NEXHFNYMOG6,NEXHFNYMO7} 0.014284831
[3] {KONKV102,5,KONKV105} 0.013944716
[4] {KONKV102,5,KONKV110} 0.013140808

[5] {HESNYAO3-MAV,HESNYAQ3-SIY} 0.012429658

Sekil 4.25: Eclat Algoritmasi, 2014 Yili Birliktelik Kurallar1_2.

Destek esik degerini yiikseltip 0.01 olarak belirledigimizde, olusan kurallar kiimesi 6’ya
diismiistiir.

> kurallar<-eclat(veri, parameter = list(supp = 0.01, minlen = 2), con
trol = NULL)
inspect(kurallar)

items support

[1] {NEXHFNYMOG6,NEXHFNYMO7} 0.01428483
[2] {BULEG674420,BULEG77213} 0.01082184
[3] {HESNYAO3-MAV,HESNYAQ3-SIY} 0.01242966
[4] {KONKV105,KONKV110} 0.01518150
[5] {KONKV102,5,KONKV105} 0.01394472
[6] {KONKV102,5,KONKV110} 0.01314081

Sekil 4.26: Eclat Algoritmasi, 2014 Yili Birliktelik Kurallar1_3.

Birliktelikler ile ilgili grafigi elde etmek tizere arulesViz paketinin plot() fonksiyonu
kullanilmaktadir. Destek degeri = 0.001 iken elde edilen serpilme diyagramina Sekil
4.27°de yer verilmistir.

Scatter plot for 1426 itemsets
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Sekil 4.27: Eclat Algoritmasi, 2014 Yil1 Serpilme Diyagrami_1.
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Sekil 4.27°deki grafik su sekilde yorumlanabilmektedir: Destek degeri, 0.002-0.014
araliginda ikili iirlin kiimelerine, destek degeri 0.002 ve yaklagik 0.01 araligindaki iken,
ayn1 zamanda Ug¢lii tiriin kiimelerine, destek degeri 0.002 ve 0.006 arasindaki iken, ayn1

zamanda dortlil tirin kiimelerine rastlanmaktadir.

Serpilme diyagramini destek degerini degistirerek farkli sonuglar elde etmemiz
miimkiindiir. Destek degeri 0.01 iken elde edilen 6 kurala ait grafige Sekil 4.28’de yer

verilmistir.

Scatter plot for 6 itemsets
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Sekil 4.28: Eclat Algoritmasi, Serpilme Diyagrami_2.

Destek esik degeri 0.01 iken elde edilen 6 kurala ait graf diyagramina Sekil 4.29°da yer
verilmistir. Sadece iki 6geli kurallarin elde edildigi goriilmektedir. Graf diyagramlar daha
cok kiigiik kural setleri i¢in tercih edilmektedir. Sekil 4.29°da kurallarin hangi tekli

Ogelerden olustugu ve hangi kurallarin hangi 6geleri paylastigi goriilebilmektedir.
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Graph for 6 itemsets
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Sekil 4.29: Eclat Algoritmasi1 2014 Yili Graf Diyagramu.
ECLAT-2015 Y1l Bulgulan

Firmanin 2015 yilina ait verilerine de Eclat algoritmasi ayni destek degerleri ile
uygulanmistir. Elde edilen sonuclara asagida yer verilmistir. Destek degeri = 0.001
verildiginde; 42 kural elde edilmistir. Destek degerine gore siralatilan kurallara asagida

yer verilmistir.

> inspect(rules)
> rules.sorted<-sort(rules,by="support™)
> inspect(rules.sorted)
> inspect(head(sort(rules,by="supp”),10)

items support
[11 {NEXHFNYMOG6,NEXHFNYMO7} 0.002934542
[2] {KONKV102,5,KONKV105} 0.002736707
[3] {KONKV105,KONKV110} 0.002450947
[4] {HESNYAO3-MAV,HESNYAO3-SIY} 0.001906902
[5] {BULEG77118,BULEG77213} 0.001862939
[6] {KONSIL102,5,KONSIL105} 0.001791499
[7] {KONSIL105,KONSIL110} 0.001775013
[8] {HESNYAO2-KAH,HESNYAO2-MAV} 0.001764022
[9] {KONKV102,5,KONKV110} 0.001758527
[10] {KONKV101l,5,KONKV102,5} 0.001736545

Sekil 4.30: Eclat Algoritmasi, 2015 Y1l Birliktelik Kurallari_1.

Ayn1 destek degeri ile 2014 verilerinden elde edilen birliktelik kurallarmi
inceledigimizde, aym {irlin gruplar1 arasinda yer alan destek Olciisiiniin azaldig1 goze
carpmaktadir. Ornegin 2014 yilinda drnekteki iiriin gruplarinm birlikte satin alinma

sikliklarmi ifade eden tablo asagidaki gibi iken,
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2014 y11a

Ttems support
[1] {KONKV105,KONKV110} 0.015181498
[2] {NEXHFNYMOG6,NEXHFNYMO7} 0.014284831

2015 yilinda ayni iiriin grubu arasinda yer alan birliktelik destek dlgiisiiniin 0.015 ‘den
0.002’ ye diistiigii gozlemlenmektedir.

2015 yala

items support
[3] {KONKV105,KONKV110} 0.002450947
[1] {NEXHFNYMO6,NEXHFNYMO7} 0.002934542

Ayni sekilde, {NEXHFNYMO6,NEXHFNYMO7} ikilisi i¢in, tiim islemler arasinda goriilme
sikligmi temsil eden destek degerlerinde 2015 yilina gelindiginde bir diisiis oldugu
gbzlemlenmektedir. Bu durumda {irtinler tek satin alinma ya da farkli tiriin gruplar ile

birlikte satin alinma yoluna gidilmis seklinde yorum getirilebilmektedir.

Destek degeri = 0.002 verildiginde; 3 kural elde edilmistir. Destek degerine gore

siralatilan kurallara asagida yer verilmistir.

> rules.sorted<-sort(rules,by="support™)
> inspect(rules.sorted)

items support
[1] {NEXHFNYMOG6,NEXHFNYMO7} 0.002934542
[2] {KONKV102,5,KONKV105} 0.002736707
[3] {KONKV105,KONKV110} 0.002450947

Sekil 4.31: Eclat Algoritmasi, 2015 Yili Birliktelik Kurallari_2.
Destek degeri = 0.01 verildiginde, 2015 yilina ait verilerde kural elde edilememistir.

Eclat algoritmasi icin 2015 verilerine ait serpilme diyagramlarina asagida yer verilmistir.

Destek degeri = 0.001 iken elde edilen 42 kural i¢in serpilme diyagramina Sekil 4.32°de

yer verilmistir.
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Scatter plot for 42 itemsets
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Sekil 4.32: 2015 Y1l Eclat Algoritmasi Serpilme Diyagrami_1.

Destek degeri = 0.002 iken elde edilen 3 kural i¢in serpilme diyagramina Sekil 4.33’de

yer verilmistir.

Scatter plot for 3 itemsets
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Sekil 4.33: 2015 Yili Eclat Algoritmasi Serpilme Diyagrami_2.

Destek degeri 0.002 iken 2015 verileri igin elde edilen graf diyagramina Sekil 4.34’de
yer verilmistir.

Graph for 3 itemsets
size- support (0.002 - 0.003)
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Sekil 4.34: 2015 Verileri Eclat Algoritmasi Destek = 0.002 iken Serpilme Diyagramu.
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4.3. NBMINER ALGORITASINDAN ELDE EDIiLEN BULGULAR

Birliktelik kurallarinin iiretilmesi i¢in kullanilan bir diger yontem NBMiner
algoritmasidir. NBMiner algoritmasi ile birliktelik kurallar1 elde etmek icin RStuido
progranminda arulesNBMiner paketinden faydalanilmaktadir. Ilgili paket ve kiitiiphane

yiiklendikten sonra, daha 6nce asagidaki sekilde tanitilan veri seti tanimlanmaistir.

>install.packages(arulesNBMiner)

library(arulesNBM™miner)

veri<-

read.transactions(file="D: //Documents//R//workspace//asc product.txt"
rm.duplicates=TRUE, format="basket", sep="\t");

Veri seti ¢ok biiylikk oldugundan, NBMiner algoritmasindaki bir takim kisitlar,

algoritmanin daha hizli ¢alisabilmesi adina kaldirilmastir.

param <- NBMinerParameters(veri)

kurallar_NB <- NBMiner(veri, parameter = param, control = NULL)
inspect(head(Ckurallar_NB))

inspect(kurallar_NB)

items precision
[1] {BULEG10521,BULEG77118,BULEG77213,BULEG78730} 1.0000000
[2] {BULEG10722,BULEG10767,BULEG77213,BULEG78730} 1.0000000
[3] {MGGV2ME1l6 ,MGGV2ME20,MGLC1D18M7 ,MGLC1D65AM7 ,MGLC1D8OM7} 1.0000000
[4] {BUWOT303457,BUWOT606174,BUWOT606193,BUWOT606198} 0.9999999
[5] {BULEG420007,KONKV102,5,KONKV105} 1.0000000

Sekil 4.35: NBMiner Algoritmasindan Elde Edilen Birliktelik Kurallari.

Sekil 4.35°de NBMiner algoritmasinin uygulanmasina ve sonuglarina yer verilmistir.

Precision degeri, iirlinlerin frekanslarini (tekrarlanma) temsil etmektedir.

4.4. ALGORITMA PERFORMANSLARININ KARSILASTIRMASI

Algoritmalarinin performanslarini karsilastirmak amaci ile ¢alisma zamanlar1 ve destek
degerleri goz Oniine almmistir. NBMiner algoritmasinda diger iki algoritmada ortak
olarak yer alan destek degeri yer almadigi icin performans karsilastirmasina dahil
edilmemistir. Apriori ve Eclat algoritmalarina ait destek ve ¢alisma zamanlarini iceren
tabloya asagida yer verilmistir. Oncelikle 2014 veri setine ait sonuglara yer verilmistir.
Caliyma zamanlarini gosteren alan kurallarm yaratilmasi sirasmda elde edilen “set

transactions” alanindan temin edilmistir.
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create itemset ...

set transactions ... [7129 item(s), 32342 transaction(s)] done [0.015],
sorting and recoding items ... [735 iten(s)] done [0.00s].

creating sparse bit matrix ... [735 row(s), 32342 column(s)] done [0.00s].
writing ... [1426 set(s)] done [0.185].

Creating 54 object ... done [0.00s].

Sekil 4.36: Eclat Algoritmas1 Kural Yaratilmasi.

set item appearances ... [0 item(s)] done [0.00s].

set transactions ...[7129 item(s), 32342 transaction(s)] done [0.02s].
sorting and recoding items ... [735 item(s)] done [0.00s].

creating transaction tree ... done [0.01s].

checking subsets of size 1 2 34 56 7 8 done [0.00s].

writing ... [1443 rule(s)] done [0.00s].

creating 54 object ... done [0.02s].

Sekil 4.37: Apriori Algoritmas: Kural Yaratilmast.

2014 veriseti lizerinde belirlenen destek ve giiven degerleri dogrultusunda kurallarin

yaratilmasi esnasinda gecen stireler asagidaki Tablo 4.1°de saniye cinsinden belirtilmistir.

Tablo 4.1: Apriori Eclat Calisma Zamanlari (2014 Yili).

Destek Giiven Degerleri Toplam Calisma Zamani
Giiven Destek Apiriori Eclat
0.55 0.01 0.02s. 0.01s.
0.65 0.01 0.02s. 0.01s
0.65 0.001 0.01s. 0.01s.
0.65 0.002 0.02s. 0.02s.
0.75 0.002 0.02s 0.02s
0.95 0.001 0.01s 0.01s

2014 y1l1 veriseti tlizerindeki algoritmalarin ¢alisma zamanlarmi gosteren grafige, Sekil

4.38’de yer verilmistir.

Apriori-Eclat Calisma Zamanlari (2014)
003 ~g02 002
S 0,02 o?\ 0,01
(]
5 0,01 =@ Apriori
w

0 e=@=[clat
0.01 0.002 0.001

Destek (%)

Sekil 4.38: Apriori Eclat Caligma Zamanlar1 (2014 Yil).
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Destek degerleri 0.01 ile 0.001 arasinda verilmis, bu kistaslar arasindaki iken
algoritmalarm ¢alisma zamanlar1 0.00 sn ile 0.03 sn arasinda degistigi
gozlemlenmektedir. Grafikte destek degeri 0.01 ile 0.002 arasinda iken Eclat’in daha kisa

stirede cevap verdigi, yani ¢calisma zamaninin daha diisiik oldugu gézlemlenmektedir.

Tablo 4.2: Apriori Eclat Destek Degerleri ile Calisma Zamanlar: (2015 Yili).

Destek Giiven Degerleri Toplam Calisma Zamam
Giiven Destek Apiriori Eclat
0.75 0.01 0.08s. 0.07s.
0.75 0.02 0.06s 0Os
0.75 0.002 0.06s 0.07s
0.75 0.001 0.11s 0.07s

Grafiksel gosterimi Sekil 3.40°daki gibidir:

Apriori-Eclat Calisma Zamanlari (2015)

0,15 51T

5 o1 0

2 0.

§ 0,05 0,06  c@==Apriori
0 e=@==Fclat

0.01 0.02 0.002 0.001
Destek (%)

Sekil 4.39: Apriori Eclat Calisma Zamanlari (2015 Yih).

Performans analizi igin ¢alisma zamanlar1 metrik olarak kullanilmigtir. Destek degerleri
0.01 ile 0.001 arasinda verilmis, bu kistaslar arasindaki iken algoritmalarin caliyma
zamanlar1 0.00 sn ile 0.77 sn arasinda degistigi gozlemlenmektedir. Grafikte goriildigii
iizere Eclat’in calijma zamanlar1 Apriori’ye gore az farkla daha diisik olarak
gozlemlenmistir. Ancak Eclat algoritmasinda giiven kriterinin yer almiyor olmasi ve
genellikle diisiik boyutlardaki veri setlerinde daha basarili sonuclar elde ediliyor olmasi
sebebi ile ¢aliymanin bundan sonraki kisminda Apriori algoritmasi ile devam edilme

karar1 alinmistir.
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4.5. UYGULAMANIN SHINY iLE WEB ORTAMINA TASINMASI

Shiny, R programlama dilini kullanarak web uygulamalar1 gelistirmemizi saglayan bir
catidir (shiny.rstudio.com). Bu uygulamalar1 gelistirirken HTML, CSS yada Javascript
bilgisine ihtiyaciniz olmamaktadir. Shiny sayesinde interaktif ve tepkisel web
uygulamalar1 gelistirmek miimkiin olmaktadir. Tepkisel kelimesi ile kast edilen, bir deger
degistiginde degisen degere bagh tiim degerlerin yeniden hesaplanmasidir (CIO, 2016)
Shiny uygulamalarini kendi donanimmiz tizerinde calistirabileceginiz gibi shinyapps.io

sunucusunda yayinlanabilmektedir.

Shiny uygulamasinda, apriori algoritmasi ile gergeklestirilen birliktelik analizi web
ortamina tagmmustir. Boylelikle uygulamanin sadece analistler tarafindan degil, kurum
icerisinde yer alan ve analiz sonuclarmi kullanabilecek her calisan i¢in (saha yetkilisi,
pazarlama departmani ¢alisanlari, departman yoneticileri, liriin, bdlge temsilcileri vb. )
program bilgisayarlarinda yiiklii olma sart1 aranmaksizin, internet ve bir tarayici vasitasi

ile her yerden ulasilabilir ve uygulanabilir hale getirilmistir.

Boliim 2.4.2.1 Cok seviyeli birliktelik kurallarinda anlatildigi tizere farkli seviyeler i¢in
farkli destek, giiven degerleri uygulayarak daha dogru sonuglara ulasmamiz miimkiindiir.
Shiny uygulamasi sayesinde bu islem kullanicinin tercihlerine birakilarak miimkiin
kilimmaktadir. Kullanicinin analiz asamasini gegerek sonuglara hizlica ve en dogru yoldan
ulasabilmesi hedeflenmistir. Basit, sade kullanici dostu bir arayliz tasarlanarak,
kullanicinin veri seti lizerinde filtreleme yapmasi saglanarak, analizi yapmak istedigi veri

seti kendi tercihine birakilmistir.

Apriori algoritmasi yalnizca aralarinda benzerlik aranacak 6gelerin bulundugu veri seti
iizerinde calistirilmaktadir. Bu nedenle bir Onceki bdliimde apriori algoritmasi
uygulanirken, yalnizca iiriinlerin islemler bazinda yatay olarak yerlestirildigi veri seti ile
calistlmigtir. Shiny uygulamasinda, kullaniciya veri seti iizerinde filtreleme imkani
verildigi i¢in, irlinlerin yanma diger tanimlayici nitelikler Sekil 4.40’da oldugu gibi
getirilmistir. Ilgili islem siras1 ile alakali diger niteliklerin yan yana getirilebilmesi igin

Ms. Excel 2016’ da formiillerinden yararlanilmistir.



102

A B i D E F G H ! J K
1 |URUNLER EVRAK NCYIL AY TEMSILCI Bolge CIRO_GRLCARI_KOCDURUN_1 URUN_2 URUN_3 |
2 |NEXHFNYIIH420829 2015 SUBAT IHRACAT IHRACAT B 7040430 MGLV429¢ MGLVA29¢ MGLV430€1
3 |ERSEYSLY(IH421955 2015 MAYIS IHRACAT IHRACAT B 7040430 MGLCIKLE MGASC20' MGASC20i 1
4 |ERSEYSLY- 1H422220 2015 ARALIK  IHRACAT IHRACAT C 7050070 SATGWIMSATGWIO SATGWIO! ¢
5 |[MGLCID1:1H422171 2015 EKIM IHRACAT [HRACAT A 7040578 MGASK24 MGA9K24 MGASK 2411
6 [MGXB5AV IH421971 2015 MAYIS IHRACAT [HRACAT A 7040578 MSNMLOL MSNML31 MSPK5X621
7 |BULEG403 IH421880 2015 NISAN IHRACAT IHRACAT C 7009060 BULEG107 BULEG107 BULEG104 |
& |ERSEPDPA IHA22096 2015 AGUSTOS IHRACAT IHRACAT C 7000043 MGXB4BD MGZCKDO MGLC1DO!H
9 MGXB5ADIH422183 2015 KASIM IHRACAT [IHRACAT C 7009060 BULEG312 BULEG371 BULEG371 1
10 |[BUWOTAD IH421910 2015 MART IHRACAT [HRACAT A 7040578 BAKIRTOP BAKIRTOR BAKIRTORT

Sekil 4.40: Shiny Uygulamasinda Sorgulanan Veri Seti.

Daha once yillik bazda tutmus oldugumuz veri setleri, Shiny ortaminda kullaniciya
verisetini segme imkani sagladigindan, iki yila ait veriler bir araya getirilmistir.
Oncesinde veri setinde yer almayan Ay niteligi tarihten tiiretilerek, calismaya dahil

edilmistir.

Kullanictya veri iizerinde, su alanlar i¢in filtreleme sans1 verilmistir: Yl
(Tiimii/2014/2015), mevsimsel olarak satislari inceleyebilmek adina: Ay, bolgesel
satiglar1 inceleyebilmek adma; Bolge, Temsilci, Miisterileri ciro kategorilerine gore
degerlendirmek ve ayni segmentteki miisterilerin satin alma aligkanliklarmi incelemek
admma: Ciro Grubu, firmanin miisterilerini tek tek ele almak istemesi ya da satis
temsilcilerinin kendi miisterilerinin yapmis oldugu tercihlere odaklanarak satin aldigi

iirlinler arasindaki benzerlikleri ortaya koyabilmek adina: Cari Kod yer almaktadir.

Belirlenmis olan se¢im alanlar1 veriyi daha iyi temsil ettigi ve kategorik olmalar1 sebebi
ile sec¢ilmis olup, ileri calismalarda tercihe bagl olarak degistirilebilir. Burada veri setine
sonradan dahil olan nitelikler arasinda Ciro Grubunun elde edilisi Boliim 3’ de ayrmtili

olarak ele alinmustir.

Segmentasyon kendi 6zelliklerine gore farklilastirilmis pazarlama stratejileri gelistirmek
amaciyla farkl gruplar halinde miisteri tabaninin ayrilma islemi olarak belirtilmistir. Bu
calismada, miisteriler pareto analizi yardimi ile sene icerisinde yapmis olduklar
cirolarina gore A, B, C olmak {izere smiflara ayrilmistir. Boylelikle veriyi, satiglari
belirlenen bu ciro gruplari iizerinden de analiz etme imkan1 dogmaktadir. Ciro gruplarinin
satin alma aligkanliklar1 ¢ikarilarak, ayni grupta yer alip X, Y, Z iriinlerini satin alan
miisteri ayn1 grupta yer alip yalnizca X, Y iriinlerini satin alan bir bagka miisteri i¢in

referans olusturmakta ve potansiyel Z iiriinii alicis1 olarak diisiintilebilmektedir.
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Asagida Shiny ortaminda gelistirilen Apriori Algoritmasina ait araytizii bulunmaktadir.

C | & Guvenli | https://gkarahanadali.shinyapps.io/shinyapriori3/

Apriori Uygulamasi

Analize Bagla

& Kurallan Indir

Yil Seciniz Ay Seciniz Grafikc Furall gul fiz Eil
Tumu - Tumu

Temsilci Seginiz Bolge Seginiz
Tumu - Tumu

Ciro Grubu Seciniz Cari Kod Seciniz
Tumu - Tumu

Destek Degeri: Kural Sayisi:

0,001 10

Uriin Seginiz

Sekil 4.41: Apriori ile Gelistirilen Shiny Uygulamas1 Arayiizi.

Arayiiz ile kullaniciya veri seti ve algoritma iizerinde se¢im yapma imkanlari
saglanmaktadir: Veri seti lizerinde kullanici tercihlerini su sekilde belirleyebilmektedir:
Kullanict Y1l secenegi ile elimizdeki 2014-2015 yillarina ait satiglar1 dilerse aylar,
bolgeler ve bu bolgelerden sorumlu temsilciler bazinda tek tek ya da “Tim” se¢enegini
secerek incelenebilmektedir. Se¢imler sirasimda bagil degisim esas alinmustir. Ornegin
Bolge Se¢iniz alanindan Perpa Bolgesi secildiginde, ilgili bolgeye ait temsilciler Rukiye
ve Umit oldugundan Temsilci seginiz alannda yalnizca bu iki temsilci
goriintiilenebilmektedir. Ciro Grubu Seciniz alan1 sayesinde miisterileri daha Once
gruplandirilmis olan segenekler dogrultusunda cirolarina goére ayr1 ayr1 analiz
edebilmektedir. Eger kullanici bu ciro gruplarinin disinda, hedef aldig1 bir miisterinin
aligverislerini incelemek istedigi taktirde, “Cari Kod Seciniz” alanindan miisterinin kod

numarasi sec¢ilerek, yalnizca o miisteriye ait veriler getirilmektedir.

Apriori algoritmasi g¢ergevesinde, kullanicinin belirlemis oldugu destek esik degerine
araylizden erisim imkani verilmistir. Ekranda 0.001 olarak belirlenen minimum deger
kullanict tarafindan arttirilabilmektedir. Analizde esas alacagimiz giiven degerinin esigi
0.5 olarak belirlenmis olup, algoritma bilgisi olmaksizin siradan bir kullanic1 agisindan
sade bir arayiiz yaratilmas1 adma bu deger program igerisinde belirlenmis ve kullanici

erisimine kapatilmistir.
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Yaratilan kurallarin ¢ok fazla olmasi durumunda program kullaniciyr uyarmakta ve
destek degerini arttirmasi yoniinde kullanictyr yonlendirmektedir. Ayni sekilde,
belirlenen esik degerleri sebebi ile kural elde edilemedigi durumlarda, program
kullanicty1 destek esik degerini diisiirmesi yoniinde uyarmaktadir. Boylelikle giiven
degerine arayiizde yer vermeyerek, siradan bir kullanicinin miidahale etmesi gereken alan

sabitlenmistir.

Kullanicinin goriintiileyebilecegi kural sayisi ilk asamada on olarak belirlenmis olup,
kullanict bu sayiyr dilerse arttirip azaltma imkanma sahiptir. Uriin Se¢iniz alam
sayesinde, kullanici eger bir ya da birkag iirlin iizerindeki birliktelik kurallarini incelemek
isterse, bu alandan diledigi iirlinleri listeden segerek, bu {iriin ya da triinlerle ilgili
kurallar1 goriintiileyebilmektedir. Aymi sekilde ¢cok satan {iriinlerin tespiti yapilarak, bu
irlinlerin yaninda satis1 daha az gerceklestirilen {irtinler getirilerek, bu iirtinlerin

satiglarmim arttirilmasi saglanabilmektedir.

Kullanici sol panelden veri seti ve algoritma ile ilgili secimlerini yaparak “Analize Bagla™
diyerek ekranin sag kisminda ayrilan Tabpanellerden yaratilan kurallara ait detaylar1 ve

secimler dogrultusunda olusturulan veri seti ile ilgili goriintiilleme yapabilmektedir.

<« C | @ Guvenli | https://gkarahanadali.shinyapps.io/shinyapricri3 Q¥

Apriori Uygulamasi
Analize Basia

Sekil 4.42: Shiny Uygulamasinda Yaratilan Kurallarin Goriintiilenmesi.

Kullanicinin goriintiileyebilecegi alanlarda ilk olarak dagilim grafigine yer verilmistir.
Grafik lizerindeki noktalar kurallari temsil ediyor olup, X ekseninde destek, Y ekseninde
giiven degerleri yer almaktadir. Grafigin disinda yer alan renk skalasinda kaldirag
degerlerinin renk skalasma yer verilmektedir. Nokta ile gosterilen kurallarm rengi ne
kadar koyu ise kaldirag degeri o kadar yiiksek yani ilgili kuralin giivenilirligi ve

performansi bir o kadar iyi oldugu anlamina gelmektedir.
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&  C | @& Givenli | htips//gkarahanadalishinyapps.io/shinyapriori3 ad @
Apriori Uygulamasi
‘ Analze Eaga |
& Kurallan Indir
il Seginz Ay seginz Gafk  Kualar  Somgulanan Vei  Analz Edien Vei
w15 " OCAK Scatter plot for 45064 rules
Temsilci Seginiz Balge Seginiz 1
Tumu - Tumu - . ) a
09
Ciro Grubu Seginiz Cari Kod Seginiz
A
Tumu - Tumu g o2
i
Destek Deigeri: Kural Sayisi: S 074 an
0,001 10 '
.,
06 . 100
Uriin Seginiz :
05+

0.001 0.012 0.003 0.004 0.005 0.008 0.007 0.008
support

Sekil 4.43: Shiny Uygulamasinda Yaratilan Kurallara Ait Grafigin Goriintiilenmesi.

Ikinci sekmede kurallara yer verilmistir. Kullanicinin sol panelde yapmis oldugu segimler
dogrultusunda yaratilan kurallar buradan goriintiilenebilmektedir. Kullanic1 dilerse,
yaratilan kurallar1 “Kurallar1 Indir”  diyerek, kurallar1 web ortamindan kendi
bilgisayarina indirme sansina sahiptir. Goriintiilenebilecek kural sayis1 sinirh

oldugundan, kullaniciya bdyle bir se¢cenek sunulmustur.

Uciincii sekmede, “Sorgulanan Veri” alam alaninda, kullanicinin veri seti igin sol
panelden yapmis oldugu tercihler dogrultusunda filtrelenilerek elde edilen yeni veri setine
yer verilmektedir (Sekil 4.40). Ancak algoritmaya verinin bu hali degil, {riinle ilgili
tanimlayic1 diger bilgilerden armarak yalnizca islemlerde yar alan {iriinlerin yan yana
yazilmis hali sunulmaktadir. Bu nedenle, “Analiz Edilen Veri” sekmesi ile, “Sorgulanan
Ver”’ de yer alan ilk yedi siitunun ¢ikarilmasi ile elde edilmis olan iirlinlere yer

verilmistir

A B C D E F G H [ J
URUN 1 URUN 2 URUN 3 URUN 4 URUN 5 URUN 6 URUN 7 URUN 8 URUN 9 URUN 10
MGLVA29¢ MGLVA29¢ MGLYA30t MGLVA306 MGLVA31€ MGLVA31E MGLYA326 MGLVA32E MGGVAE] MGGY2MENA
MGLC1K1E MGASC20' MGAIC20: MGAIC20; MGLC1DS! MGAIC20: MGASC0: MGATK24: MGAIK24: MGAIK24125
SATGWI0I SATGWI0(SATGW10: SATGW10; SATGW10: SATGW10: SATGW10; SATGW10 SATGW10I SATGW10051
MGAIK24: MGAIK24: MGAIK24: MGAIK24 MGAIK24; MGAIF 74 MGAIN1E MGAIN1E MGAIN1E MGAIRS0240
MSNMLO1 MSNML31 MSPK5X62 MSPK5X6: MSPK5X62 MSPKSX1: MSPKSX 12 PKSOS03 € MGATK24: MGAIK24116
BULEG107 BULEG107 BULEG104 BULEG104 BULEG109 BULEG109 BULEG109 BULEG143 BULEG328 BULEG33327

5 |MGXB4BD MGZCKDO MGLC1D0 MGLC1D1 MGLC1D1E MGLC1D3: MGZCKEQ! MGZBELD: MGGVAEL MGGVAN1L

9 |BULEG312 BULEG371 BULEG371 BULEG371 BULEG372 BULEG375 MGGV2ZM(MGLC1D1: BULEG765 MGLRD14

10 | BAKIRTOP BAKIRTOP BAKIRTOP BAKIRLAN BAKIRLAN BAKIRLAN BAKIRLAN BAKIRLAN BAKIRLAN BAKIRLAMAS010

O B Lt =

Sekil 4.44: Shiny Uygulamasinda Analiz Edilen Veri Seti.
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Yapilan calismada, her iki yil1 kapsayacak veri seti iizerinde destek = 0.001 giiven = 0.5
esik degerleri ile analiz edildiginde, aralik ve ocak aylar1 haricinde tiim aylara yayilmis
olarak HES MARKA kablonun iiriinlerinde gozle goriilir oranda bir satig birlikteligi
dikkati ¢ekmektedir. Aralik ve ocak aylar1 incelendiginde  {PEKTASGRP09} =>
{PEKTASGRP10} iiriin ikilisinin destek degeri = 0.001, giiven degeri = 1, kaldirag degeri
= 887.8000 olarak gdzlemlendiginden bu iki iirliniin miisterilere paket halinde sunulmasi
uygun goriilmiistiir. Bu kural su sekilde yorumlanmaktadir: PEKTASGRPO9 ({iriiniinii
alanlarin hepsi (giiven), PEKTASGRP10 iiriiniinii de satin almaktadir. Bu iki iiriinii birlikte
satin alanlar tiim aligveriglerin %0.1°in1 (destek) olusturmaktadir. Kaldirag degeri
887.800 > 1 oldugundan bu kuralin giivenilir, performansmnin yiiksek oldugu
sdylenebilmektedir. Uriin tercihlerinde, yil sonu aralik ayr ve yil baslangici ocak
aylarinda PEKTAS iirlin grubundaki satiglarda goriilen birliktelik yogunlugu net satig
tutarlar1 da dikkate alinarak incelendiginde, diger 6nde gelen markalarin yi1l sonunda ki
satiglarinin Oncesine gore diisiis gostermesi, firmanin eldeki stoklar1 bitirmeye ¢alismasi
olarak yorumlanabilir. Piyasadaki biiyiik oyuncularin geri ¢ekilmesi ile diger markalar bu
aylarda 6n plana ¢ikmaktadir. Tiim veri tizerindeki aylik incelemeden yola ¢ikilarak subat

ayinda karsilasilan, 6nerilebilecek bir bagka {iriin paketi asagidaki tablodaki gibidir:

I Ths rhs support conf 1ift ‘

{HESHFNYAO3-KIR,HESHFNYAO3-MAV =>{HESHFNYA03-SIY} 0.001200624 1 333.1600

{HESHFNYA02-MAV ,HESHFNYAO3-KIR,HESHFNYAO3-MAV} | =>{HESHFNYAO03-SIY} 0.001020531 1 333.1600

Sekil 4.45: Shiny Apriori Uygulamasi Kurallar 1.

Tablonun 1. Satirinda gosterilen HESHFNYAQO3 iirlinlin kirmizi ve mavi renklerini satin
alanlarin, ayni iirliniin Siyah rengini de aldiklari, bu {iriinlerin birlikte goriildiigi islem
sayisinin, tiim iglemlerin % 0.1 ’ni olusturdugu goriilmektedir. Kaldirag degeri 333.1600
> 1 olmas1 bu kuralin giivenilir ve performansinin yiiksek olmasini gdstermektedir.
Buradan hareketle, HESHFNYAO3 iiriiniine ait (kirmizi, mavi, siyah) renklerinden olusan
bir renk paleti birlikte sunulabilecegi dnerisi getirilebilmektedir. Ayn sekilde, ¢apraz bir
iriin paketi tabloda ikinci sirada goriintiilenen, HESHFNYAO2 HESHFNYAO3 iiriinleri

arasmda Onerilebilmektedir.
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Yapilan caligmada, A (en yiiksek), B (orta), C (en diisliik) olarak ayrilan miisteri
segmentlerini kendi i¢erisindeki birlikteligi 6l¢limlemek adina y1l ayrimi gézetilmeksizin

tiim veri seti lizerinde analiz edildiginde asagidaki kurallara ulasilmistir:

A ciro grubu i¢in elde edilen 100 kural i¢erisinde giiven degerlerine gore siralatildiginda,

en yiiksek ilk 5 kural agagidaki gibidir. HESHFNYAQ2-siyah/yesil ve HESHFNYAQ3-MAVi

Ths rhs support confidence 1ift
[1] {HESHFNYAQ02-S/Y,HESHFNYAO3-MAV} => {HESHFNYAO2-MAV} 0.001086494 0.9200000 246.5251

[2] {KONKV101l,KONKV101l,5,KONKV105} => {KONKV102,5} 0.001086494 0.9200000 142.1568
[31 {HESHFNYAO2-MAV,HESHFNYAO03-S/Y} => {HESHFNYAO3-MAV} 0.001369928 0.9062500 204.0894
[4] {KONKV101,5,KONKV110} => {KONKV102,5} 0.001180972 0.8928571 137.9627

[5] {KONKV101l,KONKV102,5,KONKV105} => {KONKV101l,5} 0.001086494 0.8846154 237.0433

Sekil 4.46: Shiny Apriori Uygulamasi Kurallar 2.

irlinliniin satin alanlar %92 (giiven) olasilikla HESHFNYAO2-MAVi {riiniinii de satin
almaktadir. Bu ficlii Uiriin paketini satin alanlar tiim satin alma islemlerinin % 0.1’ini
olusturmaktadir. Ikinci kurali ele alacak olursa, Kondas markasina ait KONKvV101,
KONKV101,5, KONKV105 iriinini alanlarin, %92 olasilikla, KONKV102,5 Urdnini de
satin almaktadir. A ciro grubu, miisterilerin iist segmentini olusturmaktadir. Ust miisteri
grubunun Kondas ve Hes markasi tizerinde yogunlastigi goriilmektedir. B ciro grubu
icin elde edilen 362 kural i¢erisinde giiven degerlerine gore siralatildiginda, en yiiksek ilk
5 kural asagidaki gibidir:
Ths rhs support confidence 1ift

[1] {HESNYA02-MAV,HESNYAO3-KAH,HESNYAO3-S/Y} => {HESNYA03-MAV} 0.001315315 0.9182390 129.8402

[2] {HESNYA02-KAH,HESNYAO3-KIR,HESNYAO3-MAV} => {HESNYA02-MAV} 0.001036036 0.9126984 145.3508

[3] {HESNYA02-MAV,HESNYAO03-S/Y,HESNYAO3-SIY} => {HESNYA03-MAV} 0.001279279 0.9044586 127.8916

[4] {HESNYAO02-MAV,HESNYAO3-KIR,HESNYA03-S/Y} => {HESNYAO3-MAV} 0.001171171 0.8965517 126.7736
[5] {HESNYAO2-KAH,HESNYAO2-KIR,HESNYAO3-MAV} => {HESNYAO2-MAV} 0.001027027 0.8906250 141.8355

Sekil 4.47: Shiny Apriori Uygulamasi1 Kurallar 3.

Orta seviye ciro grubunu temsil eden B ciro grubunda, Hes marka irlinlerin tercih
edildigi ve renk paletleri kullanilarak {iriin paketleri olusturulabilecegi goriilmektedir.
HESNYAO2-MAV, HESNYAO3-KAH Ve HESNYAO3-Sari/Yesil iirlinlerini satin alanlarin
%091 olasilikla HESNYAO3-MAV iiriiniinii de satin aldiklar1 goriilmektedir. Bu dortlii iirlin
paketini satin alanlar tiim satin alma islemlerinin % 0.1’ini olusturmaktadir. C ciro grubu
icin elde edilen 306 kural igerisinde giiven degerlerine gore siralatildiginda, en yiiksek ilk

5 kural Sekil 4.48°deki gibi elde edilmistir.
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Ths rhs support confidence
[1] {HESNYAO2-MAV,HESNYAQ2-SIY,HESNYA03-S/Y} => {HESNYAO03-MAV} 0.001225217 0.8953488
[2] {KONKV101,5,KONKV105,KONKV107,5} => {KONKV102,5} 0.001066098 0.8933333
[3] {HESNYAO2-MAV,HESNYAO03-S/Y,HESNYAO3-SIY} => {HESNYAO3-MAV} 0.001193393 0.8928571
[4] {HESNYAO02-KAH,HESNYA02-MAV,HESNYAQO3-KAH,HESNYAO03-S/Y} =>{HESNYAO3-MAV} 0.001002450 0.8873239
[5] {HESNYAO2-SIY,HESNYAO03-S/Y,HESNYAO3-SIY} => {HESNYAO3-MAV} 0.001113834 0.8860759

Sekil 4.48: Shiny Apriori Uygulamasi Kurallar 4.

Hes Marka marka kablolarm kendi arasindaki birliktelik su sekilde yorumlanmaktadir:
HESNYAO2-MAV, HESNYAO2-SIY,HESNYA03-S/Y lirlinlerini satin alanlarin %89.5’1 HESNYAO3-
MAV liriiniinii de satin almaktadir. Bu dortlii tiriin grubunu satin alanlar, tiim satiglarin %

0.1’ini olusturmaktadir.
Veri seti y1l bazinda ele alindiginda, 2014 ve 2015 yillar1 arasinda goze garpan fark;

2015 yilinda Legrand Marka BuLEG638038 {irliniinde goriilen birliktelik olmustur. HES
Kablo {iriinlerine ait hakimiyet 2015 yilinda bu drinle kirilmastir.
BULEG638038,BULEG674420 lriinlerini alanlarin %89 olasilikla BULEG77213 {iriiniinii de

aldig1 gozlemlenmektedir.

Firmanin ¢alismis oldugu 18 bolge ayr1 ayr1 analize dahil edilmistir. Siralama olarak en
yiiksek ciroya sahip Karakoy, Trakya2 ve Trakyal bdlgeleri ele alindiginda, ¢ikan

sonugclar su sekildedir:

2014 ve 2015 yillarinda toplam en yiiksek ciroya sahip Karakdy bolgesinde, Hes
kablonun agirlig1 goriilmektedir. HESHFNYAO2 ve HESHFNYAO3 iiriinleri arasindaki gii¢li
birliktelik dikkat ¢cekmektedir. HESHFNYAO2-KAH, HESHFNYAO3-KAH, HESHFNYAQ3-MAV
iirlinlerini satm alanlarin HESHFNYAQ2-MAV {iriiniinii de mutlaka (%100) satin aldiklar1
goriilmektedir. Bu dortli iiriin paketini satin alanlar, tiim satiglarin %0.1° ini
olusturmaktadir. Kaldirag degeri 185.0291 olan bu kuralin giivenirliligi yiiksektir
diyebiliriz. Bu iki tirinden olugan renk paleti haline getirilerek miisterilere sunulabilir ve
bu paket yaninda bagka iirlinler sunularak miisterilerin sunulan bu ek iiriinleri satin

almalar1 saglanabilecegi 6ngoriilmektedir.

Ciro srralamasinda ikinci sirada yer alan Trakya2 bolgesi incelendiginde, Kondas marka
tirtin grubu arasindaki birliktelik dikkat cekmektedir. Elde edilen kurallar giiven degerine

gore swralatildiginda, ilk sirada gelen kurali yorumlamak gerekirse, KONKv101,5
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KONKV105, KONKV107,5 iriinlerini satin alanlarin KONKV 102,5 drunini de satin
aldiklari gorulmektedir. Bu dortli iirlin paketini satin alanlar, tiim satiglarin % 0.1’

ini olusturmaktadir.

Ciro siralamasinda ii¢iincii sirada yer alan Trakyal bolgesi incelendiginde, Hes marka
kablolarda HESHFNYAO2 ve HESHFNYAO3 iiriinleri arasinda bir renk paleti olusturulmasi

uygun goriilmiistiir.

Secimler bu sekilde cogaltilabilmektedir. Shiny uygulamasi ile elde edilmek istenen
amagclardan birisi de, kullanicinin se¢gmis oldugu veriseti lizerinde daraltma (filtreleme)

yaparak elindeki veriyi derinlemesine analiz etme imkani saglamaktir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Iginde bulundugumuz bilgi c¢aginda, verinin ¢esitli enformasyonlar gegirerek,
kullanilabilir anlaml1 bilgi haline gelmesi 6nemlilik arz etmektedir. Artan veri miktari,
veriye erisim kanallarinin giderek artmasi ve ayni oranla veri erisim hizinin da artmasi,
biiyiik veri kavraminin dogusunu beraberinde getirmistir. Biiylik veri dogru bir sekilde
ele almip, dogru enformasyonlardan gegirilerek analiz edildiginde, firmalarin stratejik
kararlarin1 alma asamasinda biiyiik Olgiide yardimci rol oynamaktadir. Kurumlarin
memnun miisteri potansiyelini elde tutmaya ¢alisirken gelistirdikleri miisteriye gore iirtin
devrini baslatan CRM stratejileri biiylik veriden beslenmektedir. Firmalar1 rakiplerinden
styrilarak one ¢ikaran, biiyiik veriye sahip olmaktan ¢ok, dogru analizler sayesinden ise
yarar anlamli sonuglar ¢ikarabilmektir. Veri madenciligi, CRM stratejisi kurabilmek i¢in
hayati 6nem tasiyan miisteri anlayisini olusturabilmek i¢in gerekmektedir. Miisterinin
satin alma tercihlerinin belirlenerek, miisteriye 6zel liriin seceneklerinin olusturulmasi,
mevcut miisterinin tutundurulmaya caligilarak, yeni miisteri potansiyelinin elde edilmesi

sirket karmni arttirict rol oynamaktadir.

Bu tez calismasinda, elektrik sektoriinde faaliyet gosteren bir firmaya ait 2014-2015
yillarmi igeren gergek satis verilerine ulasilip, bu veriler {izerinde birliktelik kurallarina
ait algoritmalar uygulanarak, miisterilerin birlikte satin almay tercih ettikleri {irtinler
tespit edilip, misteri iliskileri yonetimine iliskin bir uygulama gergeklestirilmistir.
Oncelikle 2014-2015 yillar1 ayr1 ayr1 ele alinarak her iki yila ait sonuglar
degerlendirilmistir. 2014 yilina ait veri, 19 nitelik ve 177393 kayittan olugsmaktadir 2015
yilina ait veri, toplamda 23 nitelik ve 183401 kayittan olusmaktadir. Firma 2015 yilinda,
kayitlarin saklanmas1 asamasinda getirdigi bir takim yenilikler sebebi ile nitelik sayisinda

artis olmustur. Nitelikler her iki y1l g6z onilinde bulundurularak diizenlenmistir.

Analiz asamasinda CRISP-DM siireci adim adim izlenmistir. Bu siirecin veriyi anlama
asamasinda, veri seti iizerinde, en kritik oldugu diisiiniilen ve dagilimini incelemek
istedigimiz nitelikler lizerinde 2014 — 2015 yillar1 olarak ayri ayri pareto analizleri

uygulanmistir. Pareto analizi sirasinda Ms. Excel’den faydalanilmistir. Bu analiz mevcut
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veri setinde miisteri cirolari, marka ve bolgeler tizerinde uygulanmistir. Béylelikle toplam
ciroda Onemli role sahip olan misteri, marka ve bolgelerin ortaya c¢ikarilmasi
hedeflenmistir. Buradan elde edinilen sonuglar birliktelik algoritmasini uygulama

asamasinda yol gosterici rol istlenmektedir.

Veriyi anlama asamasinda Ms. Excel 2016 pivot analizlerinden faydalanilmistir. Veri seti
iceriginde yer alan, markalar, bolgeler, satis temsilcileri, miisteri cirolar1 agisindan

detaylica ele alinmustir.

Bu uygulama kapsaminda, elde edilen bilgiler 1s181nda, firmanin miisterilerine 6zel satis
stratejileri, {iriin kampanyalar1 gelistirmesi, mevcut miisterilerini tutundurmasi
amaglanmistir. Bu calisma literatiirde birliktelik kurallar1 kullanilarak yapilan diger

calismalardan su yonleri ile farklilik gostermektedir.

Calismada, veri setinde miisterilerin ciro grubu bilgilerine yer verilmemis oldugundan,
oncelikle eldeki veri setinde yer alan net birim tutar alan1 miisteri bazinda toplanarak
miisteri cirolar1 elde edilmistir. Miisteri cirolarmin toplam ciroya olan etkisinden yola
c¢ikarak, pareto analizi araciligi ile miisteri ciro gruplar1 80-20 kurali cergevesinde tli¢ sinif
olarak elde edilmistir (Bolim 3.2). Yorumlama kisminda, elde edilen bu kriterden
faydalanilmistir. Ayni sekilde veri setinde ay bilgisine de yer verilmemis olup, paylasilan
tarih bilgisi tizerinden ay detay1 temin edilmistir. Bu bilgi ile verinin daha ayrintili olarak
incelenmesi amaglanmistir. Satiglar {izerinde aylarin bir etkisinin olup olmadigi
arastirilmis, c¢ok net bir etkinin olmadigi ancak Haziran ve Eyliil aylarindaki
hareketlenmeler goéze carpmaktadir. Haziran ayinda 2014’den 2015° e pozitif yonde
2.074.819,78 #’ lik bir artis olurken, Eyliil ayinda negatif yonde 2.432.525,96 ¢’ lik bir
azalma oldugu goriilmiistiir. Firma yetkileri ile de paylasilan bu durumun, 6zellikle insaat
firmalarina elektrik malzemeleri satan firma icin insaat sektoriiniin gelmis oldugu
gelismislik diizeyinin katkis1 oldugu tespit edilmistir. Giiniimiizde her yeni giin baglayan

bir proje ile insaat sektdrii neredeyse on iki ay boyunca canli kaldig1 goriilmektedir.

Tez kapsaminda birliktelik kurallarim1 elde edebilmek i¢in Apriori algoritmasi temel
alinarak, Eclat ve NBMiner algoritmalar1 kullanilarak farkli modeller elde edilmeye
caligilmistir. Apriori algoritmasi ile 6zellikle perakende sektdriinde siklikla bagvurulan

bir market sepet analizi 6rnegi gergeklestirilmistir. Apriori ve Eclat algoritmalarindan
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elde edilen birliktelik kurallarinda ortak olarak destek degeri yer aldigindan bu iki
algoritma arasinda yiiriitme zamanlar1 baz alinarak performans karsilagtirilmasi 2014 ve
2015 yillarina ait veri setleri iizerinde ayr1 ayr1 yapilmis, sonuglara Tablo 4.1 ve Tablo
4.2’ de yer verilmistir. Eclat algoritmasinin az sayilabilecek zaman farki ile analizleri
onde tamamladig1 tespit edilmistir. Ancak bunda giiven degerini goz ardi edip, sadece
destek degeri ile analizleri gergeklestiriyor olmasi goz ardi edilmemelidir. Bu nedenle
Apriori algoritmasindan elde edilen sonucglarin daha gilivenilir oldugu goriisii kabul

edilmistir.

NBMiner algoritmasi kural ¢iktis1 olarak yalnizca kesinlik (precision) degerine yer
verdiginden, Apriori ve Eclat algoritmalar1 ile performans karsilastirmasma dahil

edilmemis olup, sadece bulgularina yer verilmistir.

Tezde uygulanan Apriori Algoritmasmin Shiny iizerinde uygulamasi gelistirilmistir.
Shiny R’ web uygulama ¢ergevesidir (Rstudio, 2015a). Boylelikle gelistirilen modelin,
program bagimlilig1 olmaksizin, web iizerinden rahatlikla son kullanici tarafindan da

uygulanabilmesi saglanmistir.

Calisma kapsaminda yapilan tiim analizler R programlama dili ile gergeklestirilmistir. R
dili, 20 yili askin siiredir kullanilan ve gelistirilen agik kaynak kodlu bir script dilidir.
Istatistiksel hesaplamalar, tahmine dayali analizler, veri gorsellestirme ve raporlama
alanlarinda siklikla tercih edilmektedir. A¢ik kaynak kodlu olmasi sayesinde siirekli
gelistirilebilir olmasin1 saglamaktadir. En son gelistirilen yontemleri izler ve yapisinda
tagir. Kullanicilar tarafindan gelistirilen ¢ok sayida fonksiyon ve pakete sahiptir
(DataLabTR, 2015). Bu tez caligmasindaki R kodlarinin gelistirme araci olarak
RStudio’nun ag¢ik kaynak kod iirtinii kullanilmastr.

Bu tez ¢aligmasinin literatiirdeki ¢alismalar arasindan 6ne ¢ikan bir diger 6zelligi ise,
Apriori Algoritmasi ile gelistirilen birliktelik kurallarmimn shinyapps.io aracilig1 ile web
iizerinden herkes tarafindan erisilebilir ve uygulanabilir hale getirilmis olmasidir. Shiny,
R kodlar1 ile desteklenen ve gelistiricilerin web {lizerinden daha genis kitlelere ulasmasini
saglayan, R uygulamalarinin web {izerinden gerceklestirilmesini saglayan RStudio

uygulamasidir.
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Boylelikle herhangi bir yazilim bilgisi olmaksizin firma yetkilileri ya da ilgili son
kullanict tarafindan tirlin analizleri gergeklestirilebiliyor olacaktir. Kullaniciya sunulan
arayiiz sayesinde, veri setine miidahale etme sansi ortaya ¢ikmaktadir. Kullanici se¢im
yapmis oldugu degerler dogrultusunda veriyi tekrar tekrar sekillendirmektedir. Boylelikle
uygulama dinamik bir hal almistir. Kullanict iki yila dagilmis olan veri setinden diledigi

yil1 segebilir ya da tiim yillar1 kapsayacak sekilde analiz yapabilmektedir.

Veride yer alan 18 farkli bolgeyi Shiny sayesinde tek tek incelemek miimkiin hale
gelmektedir. Belirlenmis ciro gruplarina ait iirlin satislarindaki birliktelik, yapilan
secimler dogrultusunda incelenebilmektedir. Cok daha spesifik bir alana yogunlasarak,
secilmis bir satis temsilcisinin bolgesindeki aylik satig verileri incelenebilmektedir.
Belirli bir iiriinle ilgili ¢alisma yapilmak istenildiginde kuralda yer alan bir iirtinle ilgili
olusmus tiim kurallar1 incelemek miimkiin hale getirilmistir. Olusturulan kurallarin
ekranda goriintiilenme sayis1 kullanicinin tercihine sunulmustur. Yaratilan kurallar1 daha
ayrintili  gorilintiilenebilmesi ve incelenebilmesi agisindan, kullanicinin  kendi
bilgisayarma indirebilme secenegi sunulmustur. Apriori algoritmasinda kullanici
tarafindan bir defa belirlenen destek esik degeri dinamik hale getirilmistir. Yaratilan
kurallarin analiz edilemeyecek kadar ¢ok ya da az olmasi1 durumunda, kullanic1 destek

esik degerini degistirmesi gerektigi hususunda yonlendirilmistir.

Elde edilen bulgularda 6zellikle en ¢ok rastlanan HES marka kablo satislarindaki
birliktelik dikkat ¢ekmektedir. Bu markaya ait HESNYA-03 ve HESNYA-02 iiriinleri
arasinda gerceklesen capraz satis ve farkli renk seceneklerinin birlikte satiliyor olmasi
iirlinii 6n plana ¢ikarmaktadir (Sekil 4.45). Bu sonugtan yola ¢ikarak {iriin ile ilgili ¢esitli
renk paketleri olusturularak, miisterinin bu ve benzeri paketler yaninda yeni iirlinler

sunularak, daha az tercih edilen iirlinleri satin almasi saglanabilecegi diistiniilmiistiir.

Shiny uygulamasi iizerinden yillar, bdolgeler, aylar, temsilciler, ciro gruplari
dogrultusunda segimler yaparak elde edilen birliktelik kurallar1 yorumlamada esas
aldigimiz giliven degerine gore siralatilarak goriintiilenmistir. Elde edilen bulgularin

detaylaria Boliim 4.5’ de yer verilmistir.

Bu ¢alisma dogrultusunda, ileride yapilmasi planlananlara sirasiyla yer verilmistir
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Web iizerinde farkli algoritmalar1 c¢alistirmasi, yeni verileri disaridan okutarak
calistirilabiliyor olmasi, verinin algoritmanin istedigi formata program igerisinde
donistiiriiliiyor olmasi, performans karsilagtirmasi agamasinda daha ¢ok algoritmanin

farkli agilardan ele alinarak kiyasinin yapilmasi.

Pareto analizi ile gerceklestirilen miisteri segmentasyonunun kiimeleme algoritmalar1
kullanilarak gerceklestirilmesi ve miisterileri kredibiliteleri agisindan risk derecelerine

gore ele alinmasi planlanmaktadir.

Bu tez calismasi kapsaminda Shiny uygulamasinda analizler yillik ve aylik bazda
yapilmistir. Daha detayli sonuglar elde edilmek istenildigi takdirde, analizlerin haftalik

ve glinliik bazda yapilmas1 6nerilmektedir.

Sonug olarak, veri madenciligi konularindan birliktelik analizi kullanilarak olast iiriin
paketlerinin secgilen bir miisteri veya miisteri gruplar1 tizerinde de uygulanabilirligi
saglanmigtir. Gelistirilen web arayiiziiyle yaratilan modelin arka yiizde caligtirilmasi
uygulamaya mekan ve zamandan bagimsiz dinamik bir 6zellik katilmasmi saglanmustir.
Bu tez calismasinda; miisteri ve {iriin analizlerinin yapilabildigi ve rekabet iistiinligl
saglanabilecegi diisiiniilen dinamik bir model gelistirilerek, literatiire 6nemli bir katki
saglandig1 distliniilmektedir. Verinin toplanmasindan, satiglarin arttirilmasina yonelik
gelistirilen bu modelde, web ilizerinde R modelinin ¢alistirilarak, miisterilere ve satiglara

yonelik daha hizli kararlari alinabilecegi 6ngoriilmektedir.

Bu calismanin sektorde uygulanabilir hale tasmnip, farkli modeller eklenerek, veri
madenciliginin farkli alanlarinda da hayata gecirilebilir olmas1 amaglanmaktadir. Gergek
veri lizerinde gelistirilen birliktelik analiz modelimizin, is hayatinda kullanilarak, deger

yaratmasi ve akademik calismalara temel olusturmasi en biiyiik temennimizdir.
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EKLER

EK1. Uygulamada Kullanilan Kodlar

#Apriori Algortimasina Ait Kodlar

install.packages("arules™)
install.packages("arulesNBMiner")
Tibrary(arules)
Tibrary(arulesNBMiner)
install.packages("arulesviz™)
Tibrary(arulesNbminer)
Tibrary(arulesviz)
install.packages("rcmA™)
Tibrary(cmaes)

Tibrary(x1sx)

#veri <-
read.transactions(file="D://Documents//R//workspace//asc_product.txt",
rm.duplicates=TRUE, format="basket", sep="\t");

set.seed(1)

kurallar <- apriori(veri, parameter = Tist(supp = 0.01 ,conf = 0.06,
target ="rules", minlen=2, maxlen=10))

#Kosul belirtilmek istenirse :

#kurallar<-apriori(veri,parameter = Tist(supp=0.005, conf=0.7,
minTen=2), appearence=1ist(rhs=c('"Marka="Nexans")))

#Kurallar glven degerine siralaniyor, en iyi 10 kural gorintiilensin
inspect(head(sort(kurallar, by ="confidence"),10))
#Kurallar destek dederine siralaniyor, en iyi 10 kural goériintiilensin

inspect(head(sort(kurallar, by ="support'),10))
inspect(kurallar)

V1ew(?roduct_2015)
kurallar.sorted <- sort(kurallar, by="confidence")
inspect(kurallar.sorted)

#Kurallarin Budanmasi

subset.matrix <- is.subset(kurallar.sorted,kurallar.sorted)
subset.matrix[lTower.tri(subset.matrix,diag=T)]<- NA
redundant <-colsums(subset.matrix,na.rm=T) >=1
which(redundant)

kurallar.pruned<-kurallar.sorted[! redundant]
inspect(kurallar.pruned)
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#Kurallarin Gorsellestirilmesi
install.packages("arulesviz")

Tibrary(arulesviz)

subrules2 <- head(sort(kurallar, by="1ift"), 10)
plot()

#Tools--Install Packages yolu ile indirilenler:
1nsta11 packages( 'arules","scatterplot3d", "vcd",

"seriation 1graph","gr1d" "cluster", "TSP","gc]us colorspace™)
str(veri)
plot(kurallar.pruned, method = NULL, measure = "support", shading =

"1ift",interactive = FALSE, data = NULL, control = NULL)
plot(kurallar,main="Scatter Plot for 9 rules (2015)")

# 1ift ve confidence yerini de@istirebiliriz :
#plot(rules, measure=c("support"”, "1ift"), shading="confidence™)

#Two key plot
plot(kurallar, shading="order", control=list(main = "Two-key plot for
489 rules™))

#Interactive .
sel <- plot(kurallar, measure=c("support"” "Tift"),
shading="confidence", interactive=TRUE)

head(qua11ty(ru1es))
plot(kurallar, main="Scatter Plot for 4 rules (2015)")

#Grouped Matrix
plot(kurallar.pruned, method="grouped")

#2D Matrix

plot(kurallar, method="matrix", measure="Tift")
#Graph

plot(subrules2, method="graph")

#Paracoord

p1ot(kura11ar, method="paracoord", control=1list(reorder=TRUE))
quality(kurallar) <- interestMeasure(kurallar, trans=veri)
head(quality(rules))

# olmad?--->plot(kurallar, measure=c("support", "allconfidence"),
shading="11ft"g

plot(kurallar.pruned)
inspect(kurallar.pruned)

#Eclat Algoritmasina Ait Kodlar#

show(veri)

ru]es<5ec1at(veri, parameter = list(supp = 0.002, minlen = 2), control
= NULL

inspect(rules)

rules.sorted<-sort(rules,by="support")

inspect(rules.sorted)

inspect(head(sort(rules, by ="supp"),10))

Tibrary(arulesviz)

plot(rules)

plot(rules.sorted)

#subrules<-subset(rules, supp>0.2)
p1ot(ru1es,method="9raph")
plot(rules, method="paracoord", control=Tist(alpha=.5, reorder=TRUE))

inspect(rules)
inspect(head(sort(rules, by ="supp"),15))
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inspect(rules)
#NBMiner Algoritmasina Ait Kodlar#

param <- NBMinerParameters(veri)

rules_NB <- NBMiner(veri, parameter = param, control = NULL)
inspect(Chead(rules_NB))

inspect(rules_NB)

param <- NBMinerpParameters(veri, pi=0.99, theta=0.5,
maxlen=5,rules=TRUE, minlen=2, trim = 0,plot = TRUE)

rules_NB <- NBMiner(veri, parameter = param, control = 1ist(verb = TRUE,
debug=FALSE))

inspect(head(itemsets_NB))

#Shiny Uygulamasinda Apriori Algoritmasinin Uygulandigi R Kodu

#Tekrarlayan kisimlarda kodlarin 6rnek teskil etmesi adina bir kismina yer verilmistir.

Tibrary(shiny)
Tibrary(arules)
Tibrary(arulesNBMiner)
Tibrary(arulesviz)
Tibrary(cmaes)
Tibrary(x1sx)
Tibrary(readr)
Tibrary(ggplot2)
Tibrary(stringr)
Tibrary(data.table)

datam <- read_delim("datam.csv" )
";", escape_double = FALSE, locale = Tocale(encoding

= "UTF-8"), _
ha = "empty", trim_ws = TRUE)

dummy.df <- data.frame(datam)
urunlistesi <- unique(datam$URUNLER)

shinyServer(function(input, output) {

#YIL SECIMI
output$yillar = renderuI(
if(is.nullCGnput$tms) || is.nullCinput$yil) || is.null(input$ay) ||
is.nulTCGinput$blg) || is.null(input$cg) || is.null(Cinput$ck)){
#Null Kontrolu
Yillar<- c("Tumu",unique(datam$yIL))
selectInput("yil","Y11l sSec¢iniz", choices = Yillar, selected=
input$yil)

}else
1f(1nput$b1g'—"Tumu"){
if(input$ay!=' Tumu"){
if(input$tms!="Tumu") {
if(input$cg!="Tumu") {
1f(1nput%ck!="Tumu"){
#Bolgex,Ayx,Temsilcix,cirogrubux,carikodx seA§ili ise

Yillar<-
c(”Tumu”,unique(datam$YIL[which(datam$Bo1%e==input$b1g &
datam$Ay==input$ay & datam$TEMSILCI==input$tms &

datam$CARI_KOD==input$ck & datam$CIRO_GRUBU == input$cg)]))
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selectInput("yil","vy11 Seciniz", choices = Yillar,
selected= input$yil)
}lelse {
#"Bolgex,Ayx,Temsilcix,cirogrubux seA§ili ise
Yillar<-
c("Tumu" ,unique(datam$YIL [which(datam$Bolge==input$blg &

datam$Ay==input$ay & datam$TEMSILCI==input$tms & datam$CIRO_GRUBU =

input$cg) 1))
selectInput("yil","vy11 Seciniz", choices = Yillar,
selected= input$yil)}
telse if(input$ck!="Tumu"){
#Bolgex,Ayx,Temsilcix,carikodx seA§ili ise

Yillar<-
c("Tumu" ,unique(datam$YIL [which(datam$Bolge==input$blg &
datam$Ay==input$ay & datam%TEMSILCI==1nput$tms &
datam$CARI_KOD==input$ck)]))

selectInput("yil","v11 Seciniz", choices = Yillar,
selected= input$yil)

telse {

#"Bolgex,Ayx,Temsilcix seA§ili ise

Yillar<-
c("Tumu" ,unique(datam$yIL[which(datam$Bolge==input$big &
datam$Ay==input$ay & datam$TEMSILCI==input$tms)]))

selectInput("yil"”,"vy11l Seciniz", choices = Yillar,
selected= input$yil)}

}e1se 1f(1nput$cg'— "Tumu™) {

(1nput$ck'— "Tumu™) {

#"Bolgex,Ayx, cirogrubux,carikodx seA§ili ise

Yillar<-
c("Tumu" ,unique(datam$YIL [which(datam$Bolge==input$big &
datam$Ay==input$ay & datam$CIRO_GRUBU == input$cg &
datam$CARI_KOD==input$ck)]))

selectInput("yil","vy11 Seciniz", choices = Yillar,

selected= input$yil)

#Bolge SECIMI
output$Bolgem = renderuI(
if(is.nullCGnput$tms) || is. nu11(1nput$y11) || is.nullCinput$ay) ||
1s.nu11(1nput$b1g§|| is.nulT(Cinput$ cg)II is.nullCinput$ck)){
Bolgeler<- c("Tumu","
selectInput("blig","
input$big)

Hiccbiri 2" ,un1que(datam$Bo1ge))
Bo]ge Seciniz", choices = Bolgeler, selected=

}else
if(input$yil!="Tumu™){
if(input$ay!="Tumu") {
1f(1nput$tms'—"Tumu {
if(input$cg!=" Tumu"){
if(Ginput$ck!="Tumu™) {
#'Yil,Ayx,Temsilcix,cirogrubux,carikodx",
Bolgeler<-
c("Tumu" ,unique(datam$Bolge[which(datam$YIL==input$yil
datam$Ay==input$ay & datam$TEMSILCI==input$tms
datam$CARI_KOD==input$ck & datam$CIRO_GRUBU == input$cg)]))

Qo Qo

# AY SECIMI
output$Aylar = renderuI(

if(is.null(Gnput$tms) || is.nullCinput$yil) || is.null(input$ay) ||
1s.nu11(1nput$b1g)|| is.nulTCinput$cg) || is.nullCinput$ck)){
Aylar2<- c( TumH"""H1ccb1r1 2" un1 ue(datam$Ay))

selectInput("ay","Ay Seciniz" oices = Aylar2, selected=
input$ay)

}else
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if(input$yil!l=' Tumu"){
ifCinput$big!="Tumu"){
1f(1nput$tms'—"Tumu"){
if(input$cg!="Tumu"){
ifGinput$ck!="Tumu™) {
#"Yi1,Bolgex,Temsilcix,cirogrubux,carikodx",
Aylar2<-
c("Tumu",un1que(datam$AY[wh1ch(datam$YIL =input$yil

datam$Bolge==input$bl datam$TEMSILCI==input$tms &

datam$CARI_KOD= 1nput%ck & datam$CIRO_GRUBU == input$cg)]))
selectInput("ay","Ay Seciniz", choices = Aylar2,

selected= input$ay)

#0000, #

#Ciro Grubu SECIMI
output$CiroGrubu = renderuI(

if(is.nullGnput$tms) || is.null(Cinput$yil) || is.null(input$ay) ||
is.nulTCinput$blg) || is.null(input$cg) || 1s nul1(input$ck)){
C1rogrup1ar1<— E("Tumu" "Hiccbiri 2" ,un1que(datam$CIRO GRUBU))

selectInput('cg","Ciro Grubu Seciniz", choices = Cirogruplari,
selected= input$cg)

}lelse
ifCGinput$yil!="Tumu"){
if(input$ay!="Tumu") {
if(input$tms!="Tumu") {
if(input$blg!="Tumu™) {
if(Ginput$ck!="Tumu™) {
#"Yi1,Ayx,Temsilcix,Bolgex,carikodx",
Cirogruplari<-

c("Tumu",unique(datam$CIRO_GRUBU[which(datam$YIL==1input$yil &
datam$Ay==input$ay & datam$TEMSILCI==input$tms &
datam$CARI_KOD==input$ck & datam$Bo1ge == input$blg)]))
selectInput("cg","Ciro Grubu Seciniz", choices =
Cirogruplari, selected= input$cg)
}else {

#"Yi1,Ayx,Temsilcix,Bolgex ",
Cirogruplari<-
c("Tumu" ,unique(datam$CIRO_GRUBU[which(datam$YIL==input$yil &
datam$AY==1n§ut$ay & datam$TEMSILCI==input$tms & datam$Bolge ==

input$big) 1)
selectInput("cg","Ciro Grubu Seciniz", choices =
Cirogruplari, selected= input$cg)}
telse if(Cinput$ck!="Tumu"){

#'Yil,Ayx, Temsilcix, carikodx",

Cirogruplari<-
c("Tumu" ,unique(datam$CIRO_GRUBU[which(datam$YIL==input$yil
datam$Ay==input$ay & datam$TEMSILCI==input$tms
datam$CARI_KOD==input$ck)]))

selectInput('cg","Ciro Grubu Seciniz", choices
Cirogruplari, selected= input$cg)
# #

Qo Qo

#Cari Kod SECIMI
output$cCarikod = renderuI(
if@is.nulTGnput$tms) || is.nullCinput$yil) || is.nul1(input$ay) ||

is.nulTCGinput$blg) || is.null(input$cg) || is.null(input$ck)){

# Null kontrol

carikodlar<- c("Tumu" un1que(datam$CARI KOD))

selectInput("ck", "Cari Kod Seciniz" choices = carikodlar,
selected= input$ck)

}else
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ifCinput$yil!="Tumu™){
if(input$ay!="Tumu"){
if(input$tms!=" Tumu"){
if(input$cg!="Tumu
if(input%b]g'—"Tumu"){
#"Yi1,Ayx,Temsilcix,cirogrubux,Bolgex",
carikodlar<-
c("Tumu" ,unique(datam$CARI_KOD[which(datam$YIL==input$yil &
datam$Ay==input$ay & datam$TEMSILCI==input$tms & datam$Bolge==input$blg
& datam$CIRO_GRUBU == input$cg)]))
selectInput("ck","cCari Kod Sec¢iniz", choices =
Carikodlar, selected= input$ck)

#TEMSILCI SECIMI
output$Temsilci = renderuI(
if(is.nullGnput$tms) || is.nullCinput$yil) || is.null(input$ay) ||
is.nulTCinput$blg) || is.null(input$cg) || is.nulT(input$ck)){
# Null Kontrol
Temsi]ci]er<— c("THmu",unique(datam$TEMSILCI))

selectInput("tms","Temsilci Sec¢iniz", choices = Temsilciler,
selected= input$tms)

}else
if(input$yil!l=' Tumu"){
if(input$ay!="Tumu") {
if(input$blg!=' Tumu"){
if(input$cg!="Tumu") {
if(Ginput$ck!="Tumu") {
#"Yi1,Ayx,Bolgex,cirogrubux,carikodx",
Temsilciler<-
c("Tumu" ,unique(datam$TEMSILCI[which(datam$YIL==input$yil &
datam$Ay==input$ay & datam$Bolge==input$blg & datam$CARI_KOD==1input$ck
& datam$CIRO_GRUBU == 1nput$cg)]))
selectInput("tms","

Temsilci Seciniz", choices =
Temsilciler, selected= input$tms)

### ui.R ####

Tibrary(shiny)
shinyUI(fluidpage(
titlePanel ("Apriori Uygulamasi"),

actionButton("go", "Analize Basla'),

brQ),

brQ,

go%g1oad8utton("down1oadData", label = "Kurallari Indir"),
r¢),

brQ,

sidebarLayout(
sidebarpPanel (
fluidrRow(
column(6,uioutput("villar")),
column(6,uioutput("Aylar"))),
fluidRow(
column(6,uioutput("Temsilci")),
column(6,uioutput("Bolgem™))),
fluidrRow(
column(6,uioutput("CiroGrubu')),
column(6,uioutput("carikod™))),
fluidrRow(
column(6,numericInput("supp”, "Destek Degeri:", min = 0, max =
1,value = 0.001, step = 0.001)),
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column(6,numericInput("kuralsayisi", "Kural Sayisi:", min = 1,
max = 100,value = 10))
)y
fluidrRow(
column(12,selectizeInput("urun”,"Uriln
Seciniz",c("Tumd" ,urunTlistesi), multiple = TRUE, options =
Tist(maxoptions = 20))))

),
mainPaneTl (
tabsetPanel (type = "tabs",
tabPanel ("Grafik™, plotoutput("distPlot")),
tabPanel ("Kurallar",br(), textoutput('print"), br(Q),
verbatimTextoutput("rulesTable") ),

tabPanel ("Sorgulanan veri", tableoutput('table2")),
tabPanel ("Analiz EdiTlen veri", tableoutput("table3"))

D))
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