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DATA MINING ON SPORTS AND
WELLNESS CENTRES

ABSTRACT

In this study, the customer’s attribute information of a sports and life
center was prepared by examining sold services and issues of customer
loyalty, reliability and new marketing strategies were tried to discover. The
data was analyed by using data mining techniques such as classification and
clustering algorithms.Weka and Microsoft SQL Business Intelligence were

used. The results of the analyses were examined and evaluated in detail.

Apart from utilizing data mining softwares(e.g.Weka), a software
development was conducted. Decision tree algorithm (ID3) was adapted to
the operation of this application form, rules and the drawing of decision tree

were carried out.

The approach and the method of data mining modeling in the study
was designed to be easily changed and extended in the future. In addition , the
information obtained from the the results of data mining will provide

significant contributions to the studies in the field of sports and life centers.
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l. GIRIS

Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki gelismeler, karar verme siirecine
etki eden veri miktarinin artmasini saglamig ancak veri toplanan ortamlarin
cogalmasi, toplanan bilginin depolanmasi ve yonetilmesi konularinda bir
takim zorluklar1 da beraberinde getirmistir. Bu durum, basit veritabani
sistemlerini yetersiz kilmis ve yeni bir takim veritaban1t mimarilerinin
gelistirilmesine sebep olmustur. Karar verme siirecinin bir bileseni olarak
iligkisel veritabanlar1 ve veri ambarlar1 kullaniminda 6nemli bir artig ortaya

cikmustir.

Verilerin elde edilmesi, depolanmasi ve yonetilmesi tek basina yeterli
olmamistir. Veri miktarindaki artigla beraber verilerden kullanisl bilgi ortaya
cikarilmas: ve bilginin karar verme siirecine katkisinin ortaya cikarilmasi

sektorler i¢in yeni firsatlarin ortaya ¢ikarilmasina konu olmustur.

Karar verme siireclerinde halen kullanimda olan geleneksel analiz
yontemleriyle beraber oOzellikle veritaban1 teknolojileri ve yapay zeka
uygulamalarinda yasanan gelismelerle bilgi kesfi 6nemli bir konu haline
gelmistir. Bu ¢aligmalarin son donem de bir araya toplandigi yaklasim veri

madenciligidir.

Veri madenciligi, verilerin toplanmaya baslanmasindan itibaren ¢esitli
analiz yontemleri ile harmanlanarak bilgiden anlam ¢ikarma ve g¢ikarilan
anlam1 karar mekanizmasinin aksiyon plani igerisinde kullanilmasia kadar

olan biitiin siireci kapsamaktadir.



Glinlimiizde c¢ok miktarda veri ve anlamli bilgi ¢ikarimi konulari
astrolojiden tipa, gsm sirketlerinde lojistik hizmeti veren firmalara,
meteorolojiden spora kadar bir ¢ok alanda veri madenciligi uygulamalarina
rastlamak miimkiindiir. Bu ¢alismada uygulama alani olarak spor ve yasam
merkezlerinin kullandig1 bir igerik yonetim sisteminin veritabani kullanilacak
ve veri madenciliginin kiimeleme ve smiflandirma fonksiyonuna iliskin

teknikler Uizerinde durulacaktir.

Bu cercevede, spor ve yasam merkezi sektoriinde yasanilan problemler
ve karar alma siirecleri i¢in veri madenciligi yontemleri ile ¢6ziim sunmaktir.
Calismada, siniflandirma algoritmalari ve kiimeleme yontemleri kullanilmistir.
Inceleme sirasinda miisterilerin tesis kullanimi, iiyelik bilgileri, 6zel ders
hizmetleri, grup ders hizmetleri ve havuz kullanimlar teker teker hesaplanmis
ve birlestirilen bir tablo lizerinde bu yontemlerle ¢aligmalar yapilmistir. Bu
yontemle ortaya ¢ikarilan kurallar test edilerek dogruluk oranlar1 ortaya
cikarilmis, sonuglar tablolarla g6z Oniine sunulmustur. Calismay1
destekleyecek ve kullanilan icerik yonetim sistemi ile beraber calisabilecek bir

web uygulamasinin prototipinden de bahsedilmistir.

Bu ¢alismada gozden kacan ayrintilar ortaya cikarilmaya calisilmistir.
Calismanin amaci, veri madenciligi yontemleri kullanilarak iiyelik yenileme
ve miisteri sadakatini arttirma, fiyatlandirma politikasi, pr yonetimi ve buna
bagli pazarlama stratejilerine yardimci olacak kararlarin ¢ikarilmasi

hedeflenmistir.



II. VERI MADENCILIGi VE ALGORITMALAR

2.1. VERI MADENCILIGIi

Karar verme siireglerinde personel diizeyinde uzmanlik ile iligkisel veri
yonetim sistemlerini birlestirme gayreti igerisinde olan geleneksel veri
analizinin yerine son yillarda yasanan teknolojik gelismelerle ve yapay zeka
uygulamalarinda gelinen seviye mevcut sistemlerin gelisimine ve degisimine
onemli bir katkist olmustur. Bu degisimin olusmasinda veri kaynaklarinin
cogalmasi, anlamli verinin toplanmast ve depolama alaninda yasanan
teknolojik gelisme, mevcut sistem sonuglarinin karar verici agisindan kolayca

anlasilmasi ve uygulanmasi ihtiyaci en 6nemli etkenleri olusturmaktadurt™.

Veri toplama ve depolama teknolojilerindeki hizli gelisme veritabani,
veri ambar1 ve www alanlar1 gibi birgok veri deposunda her gecen giin daha
fazla verinin birikmesine neden olmaktadir. Uzun olmayan bir donem
oncesine kadar karar vericilerin, yoneticilerin karsilastig1 temel problemlerden
biri olan veri kithg simdilerde yasanan olaganiistii gelismeyi giiglii veri
analizi araglari olmaksizin kavramak insanoglunun yeteneklerini asan bir
durum haline gelmis ve bu durum karar vericiyi veri zengini fakat bilgi fakiri
konumuna sokmustur[zl.

Gilinlimiizde bir¢ok isletme, faaliyet dongiisiinde yeni miisterilerin

kazanilmasi, mevcut miisterilerden varolan kazancin arttirllmasi gibi

caligmalarda veri madenciligi kullanilmaktadir. Miisteri analiz yontemleri ile

1 C. Apte, B. Liu, E. P. D. Pednault, and P. Smyth. «Business Applications of Data Mining.» Communications of the
ACM, 2002: 49-53.
Z Han, J., ve B. Kamber. «Data Mining : Concepts and Techniques.» AP Magazine, 2001: 4.



olusturulan bilgi bankasi yeni miisterilerin biinyesine kazandirdigr ilk
dakikadan itibaren islemeye baslar ve sistemin yol gosterdigi ongoriiler ile

miisteri kazang terazisini arttirmaya caligir.

Veri madenciligi, tiim diinyada bilinen adi1 ile data mining, konu kapsami
acisindan herkesin iizerinde uzlastig1 tek bir ifade bulunmamaktadir. Tercih

edilis bicimlerine 6ne ¢ikan tanimlar1 agagidaki gibidir.

- Veri madenciligi, veri igerisinde gizli kalmis, dnceden bilinemeyen ve

potansiyel olarak kullanigli olan anlaml1 bilginin glkar1m1d1r[3].

- Veri madenciligi, igerisinde varolan anlamli 6riintii ve kurallar1 ortaya
cikarmak amaciyla, biiylik miktarlardaki verinin otomatik ve yar1 otomatik

araglar yardimiyla incelenmesi ve analiz edilmesi siirecidirt®.

- Veri madenciligi, ¢esitli mimarilerde depolanmis olan biiyiik

miktarlardaki verilerden ilgi ¢ekici bilginin kesfedilmesi siirecidir’™.

- Veri madenciligi, veri ambarinda tutulan ¢ok ¢esitli verilere dayanarak
daha once kesfedilmemis bilgileri ortaya ¢ikarma ve bu bilgileri, karar vermek

ve eylem planini1 gergeklestirmek icin kullanma siirecidir®.

- Veri madenciligi, veriye sahip olan kisi ya da kurum i¢in, kurallar1 ve

iliskileri kesfederek, dnceden bilinemeyen agik ve yararl sonuglar elde etmek

® Clifton C., Thuraisingham B. «Emerging Standards for Data Mining.» Computer Standards & Interfaces, 2001: 187-
193.

* Flawley, W. J.; G., Piatetsky-Shapiro; Matheus C.J. «Knowledge Discovery in Databases : An Overview.» Al
Magazine, 1992: 57-70.

® Berry M.J.A.; Linoff G.S. «Mastering Data Mining : The Art and Science of CRM.» The Art and Science of CRM,
2000: 7.

® Han J., Kamber M., a.g.e., sf.7



amaciyla, ¢ok miktardaki verinin se¢ilmesi, incelenmesi ve modellenmesi

siirecidirl.

Tiim bu tanimlamalar1 géz Oniine aldigimizda, “cok fazla miktarda veri”
ve “anlamli bilgi cikarmmi® ifadeleri 6n plana ¢ikmaktadir™™. Yine bu
tanimlamalardan ortak hareketle kolayca goriilmektedir ki, veri madenciligi
belirli bir teknik, kural ya da algoritmalar biitiinliigiiniin disinda bir siiregtir.
Bu siireg, verilerin elde edilmesi ile baslayan ve bulgularin gergek yasama

aktarilmasina kadar siiren tiim déngiiyii kapsamaktadir'™.

Veri madenciliginin en Onemli {stiinliigii yapilmis analiz sonrasi
ongoriilen bulgular bir araya getirerek verilerin analizini gerceklestirmesi ve
isletme aksiyonlarini ya da cesitli faaliyet girisimlerine destek olacak bilgilerin
cikarimini saglamasidir. Bu destekle beraber, birikmis ve faydasiz veri
biitiinliiglinden toprak altinda yatan hazine degerindeki bilgiye ulagmak

mumkindiir.

Ancak bu bakis acisi, yaygin olarak bazi yanligslari da beraberinde
getirmistir. Bu yanlislardan biri veri madenciliginin oldugundan daha farkl bir
ara¢ haline getirmistir. Veri madenciligini bir yontem olarak secen tiim
uygulamacilarin  veri madenciligini dogru bir sekilde anlamasi ve
beklentilerini bu dogrultuda belirlemesi son derece 6nemlidir. Dogru sekilde
anlasilmamis bir uygulama ve veri kiimesinin karar alma siirecine yarardan

cok zarar1 dokunacaktir.

" Swift R. «Accelerating Customer Relationship.» Prentice Hall PTR, 2001:93
8  Edelstein H. Data Mining in Depth: Description is not Prediction. Mart 2003
http://www.dmreview.com/issues/20030301/6388-1.html (Mart 8, 2013 tarihinde erisilmistir).

® Edelstein H. Data Mining in Depth: Using Data Mining to Find Terrorists. Mart 2003.
http://www.dmreview.com/issues/20030501/6655-1.html (Mart 8, 2013 tarihinde erisilmistir).



Veri madenciligi uygulamalarinin basarili olabilmesi i¢in mutlaka goz

dniinde bulundurulmas: gereken bazi nemli noktalar mevecutturt®’,

Veri madenciligi araglar1 problemi kendiliginden c¢6zemez. Mutlaka

stirecin her agsamasi 6zenli ve dikkatli bir sekilde ele almak gerekmektedir.

Veri madenciliginde bilgi ne kadar onemliyse bilginin dogru sekilde
yonlendirilmesi de bir o kadar onemlidir. Yapilacak arastirma konusunda
deneyim ve bilgi birikiminin siirecin saglikli islemesi konusunda anahtar rol

oynayacaktir. Bu siirecte tecriibe verilerden daha 6nemlidir.

Veri madenciligi c¢alismast i¢in yapilan ¢alisma ciddi bir maliyet
getirebilir. Bu sebepten Otlirli ¢aligmanin saglayacagi arti ve eksi yonler

cikarmalidir. Titizlikle kontrol edilmeli ve buna gore ¢calismaya baslanmalidir.

Veri madenciligi yazilimlari kullanic1 odakli tasarlanmis olsa da uygulanan

teknikler agisindan bilgi birikimi ve deneyim gerektirir.

Veri madenciligi analizi sonucu belli kurallar ya da kaliplar ortaya
cikarilsa da bu islemlerin nedenleri ile ilgilenmezler. Sadece gozden kagmis
gizli verileri ve iligkileri ortaya ¢ikarirlar. Ortaya ¢ikarilan sonuglar sadece isin

uzmanlari tarafindan degerlendirilebilir.

Veri madenciliginin en 6nemli asamasi verilerin hazirlanma siirecidir.

Verilerin kalitesi uygulama sonuglarinin kalitesi demektir.

Bu O6nemli noktalarin yani sira uygulamanin olmazsa olmaz diger bir
kosulu veri madenciligi araglaridir. Veri madenciligi projelerinin siireclerini

gbz Oniine aldigimizda yap1 bu araglar yoluyla yiiriitiildiigiinden, projede

0 Co., Two Crows. Introduction to Data Mining and Knowledge Discovery. http://www.twocrows.com/intro-dm.pdf
(5 8, 2013 tarihinde erigilmistir)



kullanilacak yazilimin se¢ilmesi de ¢gok 6nemlidir. Bir¢ok yazilim, ayni1 igerige
sahip goziikiip farkli uygulamaya sahip algoritma ve komutlar1 igermektedir.
Bundan yola ¢ikarak hafiza kullanimi, depolama ve hiz gibi nitelikler

acisindan da yazilim se¢imi 6nemli bir noktadir™™,

En yaygin kullanimli veri madenciligi yazilimlari:
- SPSS Clementine,
- SAS Enterprise Miner,
- IBM Intelligent Miner for Data,
- DBMiner,
- Statistica Data Miner

ile Weka, Yale, Rapidminer ve Orange gibi 6zgiir yazilimlar yer almaktadir.
2.1.1. Veri Madenciliginin Tarihgesi

Veri madenciligi bilisim sektoriinde yeni bir ¢calisma oldugu ne kadar
dogru ise kokeni bir o kadar da eskidir. Veri madenciligi, gercekte ¢cok uzun
yillara dayanan bir evrimin sonucu olmakla birlikte, biitiin calismalarin
baslangici olarak 1990’lar kabul edilmektedir.90’11 yillardaki yapilan bilimsel
arastirma, gelistirme ve calismalarin tartigildig: ilk konferans™ 1995 yilinda
Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi ad1 altinda Montreal ‘de yapilmistir. Daha

sonrasinda buradan hareketle siirekli yayin haline gelmistir[13].

Veri maddeciliginin birden ¢ok disiplini bir araya getirildigi bir
calisma oldugunu varsayarsak, koklerinin temeli yliz yillarca Oncesine

dayanmaktadir. Ciinkii veri madenciligi disiplininin ic¢inde barmdirdig

1 Co., Two Crows. a.g.e
2 The First International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining. Montreal: Springer US.
%2 Journal of Data Mining and Knowledge Discovery, Springer US.



istatistik, yapay zeka ve veritaban1 teknolojilerinin gelisimiyle ortaya
cikmistir. Biitiin bu disiplinler ayirmak gerekirse istatistik analizi, veritabani

teknolojileri bilgi ve verimi, yapay zeka ise kazanci ortaya glkarmaktadlr[14].

Biitiin gelisim siirecini géz Oniine aldigimiz da istatistik ile teorik
bilgiyi ortaya ¢ikarir ve pratik uygulamalar1 tetikler, yapay zeka ise neden

sonug iligkisinin diginda fayday1 dikkate alir.

Sonu¢ olarak istatistik modelleme, yapay zeka ise algoritmalari

kapsamaktadlr[15].

Bilgi kesfinin her asamasinda gelismelerin hizlanacagindan kimselerin
kuskusu yoktur. Algoritma kullaniminin 6neminin daha da artacagi igin
onemli seviyede gelisecegi, kesfedilen bilginin yeniden kullanilabilen

yontemlere ihtiya¢ duyulacag: diistintilmektedir.

Gelecegin en Onemli kesiflerinden bir tanesi de bilgi seviyesinin
gelistirilmesi ve her seviyede kolaylikla entegre edilebilir hale getirilip

bilginin istenilen ¢éziimlemeye ulastirilmasinin saglanmasi istegidir.

Veri madenciligi, kdken ve gelisim siireci incelendiginde temelini
insanoglunun gelisiminin sagladigi ihtiyaglardan almaktadir. Bu sebepten
gelecek i¢in insanlarin olusturdugu teknolojilerle elde edilen veri birikimi
arttikga onemini kaybetmeden kullaniminin yogunlasacagi ve gelisime katki

saglayacagi soylenebilmektedir.

¥ Zhou Z. «Three Perspectives of Data Mining.» Artificial Intelligence 2003: 139-146.
'8 Kantardzic M. «Data Mining: Consepts, Models, Methods and Algorithms.» IEEE, 2003: 4.



2.1.2. Veritabam Teknolojilerinin Gelisimi

Bilgi edinilecek veri kaynaklarmin artmasi ile birlikte muhafaza
edilmesine yonelik calismalarinda artmasina neden olmustur. Veri ¢esitliligi
gbz Oniine alindiginda basit saklama yoOntemleri ile gelismis veritabani
mimarileri de ortaya ¢ikmistir. Cesitlilikle birlikte uygulamalar farkli ve esnek

bir sekilde bir arada uygulanmasi s6z konusu olmustur.

Veritaban1 basit olarak diizenli bilgilerin bir arada toplandigi bir
topluluktur. Biraz detaylandirmak gerekirse verilerin depolandirilmasi,
erisilmesi, degistirilmesini tetikleyecek sekilde organize edilmis ve birden

fazla veri kaynaginin bir araya getirildigi topluluktur[lﬁ].

Gliniimiizdeki veritaban1 mimarilerini inceledigimizde de yukarida
bahsedilen ¢esitlilik karsimiza ¢ikmaktadir. Bunlar:

- Tliskisel veritabanlar

- Islemsel veritabanlar1

- Veri ambarlari

- Diiz dosyalar (Flat Files)

- WWW (World Wide Web)

- Nesne merkezli veritabanlar

- Nesne iliskili veritabanlari

- Ozel uygulama merkezli veritabanlaridirt*”),

Bir veritabaninin gereken temel 6zellikleri 6lgeklenebilir ve esnek olmasi,

giivenilir olmasi, yliksek performansli ve yonetilebilir olmasidir.

8 Flawley W.J., Piatetsky-Shapiro G., Matheus C.J., a.g.e.
" Han J., Kamber M., a.g.e., sf 10-21
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Olgeklenebilirlik ve esneklik, kullanic1 ve uygulama bazinda anlasilsa da
veritabaninin gerek bellek gerekse islemci icin ihtiyaglarma da karsilik
gelmektedir. Veri boyutu ve kaynaginin giin gectikce biiylimesi sistem bazinda
bu biliylimenin veritabani sisteminin de karsilayabilmesi gerekmektedir.
Burada yasanacak bir sorun biitlin uygulamanin etkinligini ve maliyetine

dogrudan etki etmektedir.

Giivenilirlik siireci her asamasinda oldukca 6nem tastyan bir konudur.
Ciinkii veritabani ilizerinde kosan uygulamalar sadece sdhisa 6zel yazilimlar
degil gerek kamu sektorii gerekse askeri alanlarda da uygulamalar
kullanilmaktadir. Giivenirlik konusunda olusacak bir aksaklik bilgi siirecinin

istenilen ulagma konusunda saglikli veriye ulasimini engelleyecektir.

Kullanilacak  verilerin = slireci g6z Oniine aldigimizda sadece
depolanmasi yeterli olmayacaktir. Bu ylizden siirecte veriye erisim ve yonetim
konusu olduk¢a Onemlidir. Bu sebepten veri isleme performans: ve
yonetebilirlik, veritabani teknolojilerinin performans degerlendirmeleridir.
Veri madenciligi uygulamasmin temeli veritabaninidir. Burada veritabani

konusunda iglem sirasinda bazi sorunlar ile karsilasabiliriz. Bunlar:

- Dinamik veri yapis1

- Gegersiz veri alanlar1
- Kayip veri alanlar1

- Kayip veri degerleri

- Giiriiltii ve belirsizliktir®l,

8 Flawley W.J., Piatetsky-Shapiro G., Matheus C.J., a.g.e.
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Dinamik veri yapisi, verilerin zaman duyarli olmasma ragmen
gozlemlerin zamandan bagimsiz olarak elde edilmesinden kaynaklanan bir

sorunu ifade eder. Bu durum siirecin gelisimine olumsuz yonde etki eder.

Gegersiz veri alanlari, veri kiimesinde yer alan veri alanlariin veri
madenciligi caligmasina karsilik uygun olmamasindan kaynaklanmasidir. Bu
stirecin 6nemli basamaklarindan biridir. Uygun alan se¢imi hedefe adim adim

ilerlemesinde 6nemli bir kriterdir.

Kayip veri alanlari, birden fazla veri kaynagindan c¢alisildigt
varsayilirsa bir kaynakta olan verinin diger kaynakta karsiliginin olmamasi
durumudur. Bu durum asmak igin verileri gz Online alinmamasi yapilan ve

yapilacak ¢alismalar icin gegerli bir ¢6zliim olmaktadir.

Kaylp vert degerleri, etkilesimli sistemlerde deger atamasi
boliimlerinde ilgili alana karsilik gelmeyen verilerin olugsmasindan
kaynaklanir. Bu durum dikkatle incelenmeli ve gbz onilinden kagirilmamasi

gereken bir durumdur.

Gurilti ~ ve  belirsizlik  sorunlari,  verilerin  dogasindan
kaynaklanmaktadir. Burada karsilasilan hata veri alaninin belirlenen degerler
lizerinde yer almasi, sayisal alanlara metin degerlerin atanmasi, sirali ilerleyen
bir alaninin sirasinin bozulmasi da bu sorunumuza o6rnektir. Bu durum her
zaman olusabilecegi gibi daima dikkat edilmesi gereken bir noktalardan

biridir.

Bir veritabani sistemi, ya da veritaban1 yonetim sistemi (DBMS),

veritabanini olusturan ve karsilikli iliski halindeki verilerin bir toplulugu ile
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verilere erisimi ve verilerin yonetilmesini saglayan bir grup yazilim

paketidir'®,

Veritabani yonetimi sistemlerinden bazilari:

e Microsoft Access

e dBase
e FoxPro
e Paradox

e Microsoft Excel vb. kisisel veritaban1 yazilimlari

e Oracle

e DB2

e Syshase
e Informix
e Progress

e MS SQL Server ‘dir.

Yukarida belirtilmis veritaban1 yonetim sistemlerini kullanarak veri
ambarlar1 lizerinde karmasik analizlere imkan veren OLAP ¢6ziimlerini 6rnek

vermek miimkiindiir®".

OLAP ¢oztimlerinin veritabaninda ortaya ¢ikan oriintiilerin nedenlerini
de agiklayabilir. Bu 6zellik geleneksel sorgulama ve raporlama araglarindan

farkini ortaya cikarir.

OLAP uzman veri iizerinde iligski iiretmekte ve bunlar1 kanitlamak

veya reddetmek icin veritabani iizerinde bu sorgulari kullanmaktadir. OLAP

® Han J., Kamber M., a.g.e., sf.10
2 Bayraktar R., a.g.e.
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analizi veri madenciligi anlamina gelmemektedir. Ciinkii OLAP analizi
tiimdengelim, veri madenciligi ise timevarim siireci ifade eder!?!],

Veri ambarlari, veri madenciligi sz konusu oldugunda akla gelen en
onemli veritaban1 mimarisi olup, yonetim karar verme siirecini kolaylastirmak
amaciyla ¢ok sayida heterojen veri kaynaginin tek bir diizen altinda organize

edilmesiyle olusturulan biiyiik bir veri deposu olarak tanimlanmaktadir'??.

Bir baska ifade ile veri ambarlari, bir kurumda gerceklesen tiim
operasyonel islemlerin en alt diizeydeki verilerine kadar inebilen, etkili analiz
yapilabilmesi i¢in 6zel olarak modellenen, tarihsel derinligi olan, fiziksel

olarak operasyonel verilerden farkli ortamdaki yapilardir.

2.2. VERI MADENCILIGI SURECI

Veri madenciligi, ise iligkin ihtiyacin ortaya ¢ikmasindan,
olusturulacak modelin ger¢ek yasama aktarilmasina kadar yiiriitiilecek tiim

faaliyetleri iceren bir siire¢ olarak dﬁsﬁnﬁlmelidirm].

Veri madenciligi siirecinin bir diger dnemli boyutu ise yinelemeli bir
siire¢ olmasidir. Veri madenciligi uygulamalarinda genellikle birden ¢ok
model olusturulmakta ve en uygun modelin elde edilmesi hedeflenmektedir.
Eger elde edilen en uygun model de yeterli goriilmez ise siire¢ yeni kayitlarin
veri setine dahil edilmesi ya da kayitlardaki sorunlarin giderilmesi yoluyla

yeniden gergeklestirilir[24].

2 Alpaydin E. «Zeki Veri Madenciligi : Ham Veriden Altin Bilgiye Ulasma Yontemleri.» Bilisim 2000 Egitim
Semineri. istanbul, 2000.

2 Man D. «Answering Some Common Data Warehousing Questions.» Direct Marketing, 1996: 12-15.

Z CRISP — DM Konsorsiyumu;CRISP — DM 10 Step — by — Step Data Mining Guide.
http://asaha.com/ebook/UNjcxNzA-/CRISPWP-0800.pdf (1 21, 2013 tarihinde erigilmistir).

# Fayyad U., Uthurusamy R. «Data Mining and Knowledge Discovery in Databases.» Communications of the ACM,
1996: 24-26.
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Veri madenciligi siireci, temel bir takim ortak faaliyetleri kapsamakla
birlikte, baslangigta her uygulamaci tarafindan farkl sekilde yiirtitiillmekteydi.
Bu nedenle, uygulamada ortaya ¢ikan farkliliklart en aza indirecek bir standart
stire¢ gelistirilmesi ihtiyact ortaya c¢ikmistir. Bu ihtiya¢ dogrultusunda, veri

madenciligi uygulamalarinin dort Snemli lideri®!

ile iki yiizden fazla
aragtirmacty1 bir araya getiren CRISP-DM konsorsiyumu[26], diizenledigi
cesitli calistaylarla veri madenciligi uygulamalarinin olgunluk kazanmasi ve
tiim uygulamacilara yol gosterecek bir standart siire¢ modelinin olusturulmasi

icin 1996 yilinin sonlarinda ¢alismalarina baslamlstlr[27].

Bu konsorsiyum, bir y1l sonra Avrupa Komisyonu’nun sagladigi fon ile
caligmalarini hizlandirmis ve 1990°l1 yillarin sonuna gelindiginde calisma

taslagi biiyiik oranda olusturulmustur.

Giincellenmis sekli ile CRISP-DM 1.0 dokiimani ise 2000 yilinda
yaylmlanmlstlr[zsl. CRISP-DM 1.0, sadece akademik bir ¢alisma olmayip veri
madenciligi konusunda pratik, gercek yasam deneyimleri tizerine kurgulanmis
bir slire¢ modelidir. Bu siire¢ modeli, temel hedefine ulasmis olmakla birlikte
nihai nitelik tasimamakta ve giincellestirme ihtiyaglar1 dogrultusunda CRISP—
DM 2.0 iizerindeki g¢alismalar yine CRISP-DM SIG tarafindan

surdirilmektedir.

Veri madenciligi siireci disinda veri madenciligi araclari ve mimarisine

doniik standartlastirma ¢abalar1 giiniimiizde de devam etmektedir.

% (DaimlerChrysler), Thomas Reinartz. SPSS, NCR Systems Engineering, OHRA Verzekeringen en Bank Groep.
% Cross Industry Standard Process for Data Mining. CRISP-DM.

%" Shearer C. «The CRISP-DM Model: The New Blueprint for Data Mining.» Journal of Data, 2000: 13-22.

% CRISP — DM Konsorsiyumu, a.g.e
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2.2.1. Veri Madenciligi Standart Siireci

Veri madenciligi uygulama siirecinin standardize edilmesine yonelik
ilk caligma olan CRISP — DM 1.0, veri madenciligi uygulamalarinda izlenmesi
gereken basamaklar1 belli bir disipline sokan bir kilavuz niteligindedir.

Uygulamamin asamalar1 da bu standart siireci temel alarak hazirlanacaktir.

CRISP-DM veri madenciligi asamalar1 (Sekil 2.1), genelden oOzele
olmak tizere dort farkli seviyeden olusup belirli siraya sahip bir yapidir. Bu
siralama alt1 farkli asama, her asamaya 6zgii gorevler, tiim gorevlere iligkin bir

takim farkli 6zel gorevler ile somut faaliyetler siireci tanimlayacaktir.

Bu siralamanin ilk basamaginda is tanimi, verileri anlama, verileri
hazirlama, model olusturma, degerlendirme ve sonu¢ yer almaktadir. Ikinci
adimda, ilgili asamada yapilmasi gereken genel gorevler siralanmistir. Uciincii
adim gorevlerin isleyisini belirleyecek 6zel gorevler yer almaktadir. Son
adimda siire¢ 6rnegi, gergek bir veri madenciligi uygulamasinin sonuglarini,

kararlarin1 ve eylemlerini ifade etmektedir.

Sekil 2.1 CRISP — DM Islem Basamaklari

Asama — Genel Gorev — Ozel Gorev — Siireg Ornegi

CRISP — DM Hiyerarsisi

Veri madenciligi ¢ergevesi (Sekil 2.2) olarak ifade edilen yol haritasi

ise genelden 6zele giden farkli seviyenin degerlendirmesini olusturmaktadir.

Sekil 2.2 Veri Madenciligi Uygulama Alam

Uygulama Alan1 — Problem Tipi — Teknik Goriintim — Arag ve Teknik

>

CRISP — DM Yol Haritasi
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Uygulama alani: Projenin yonetilecegi alani ifade eder. (1.Adim)

Problem Tipi: Projede kullanilan veri madenciligi fonksiyonlarini niteler.
(2.Adim)

Teknik Goriiniim: Teknik anlamda yasanilan sorunlar1 tanimlar. (3.Adim)
Ara¢ ve Teknik: Kullanilan yazilimlar1 ve uygulama teknikleri gosterir.
(4.Adim)

CRISP-DM modeli, veri madenciligi ¢alisma siirecini altt basamaktan
olusan bir dongii olarak gostermektedir. Bu proje siire¢lerinin agamalarini ve
islem dongiilerini gostermektedir. Model, her agamanin teker teker gecilmesi,
gerektiginde bir dnceki asamaya geri doniilmesi ve dongliniin kendi i¢in bu

stireci takip etmesini 6nermektedir.

Veri madenciligi projelerinin sonucu aslinda projenin bittigi anlamina
gelmemektedir. Projeye eklenecek verilerle, karsilagilacak sorunlarla veya
yeni olusabilecek ihtiyaclarla siirecin yasam dongiisiiniin devam etmesi

miimkiindiir.
2.2.2. Is Tanim

Veri madenciligi projesinin tartismasiz en Onemli asamasi proje
hedeflerini anlama, eldeki veriyi veri madenciligi problem tanimina
dontistiirme ve bundan yola ¢ikarak proje plani olusturmaya kadar uzanan bir

stireci kapsamaktadir.

Is tamimi, baslangi¢ asamasi projenin hedef ve ihtiyaglarina
odaklanmay1 ve buradan edinilen bilgi ile de problem tanimi olusturmay1

saglar. Sonraki asamasi da projeye planini temelini olusturmaktir (Tablo 2.1).
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Tablo 2.1 Is Tanimi1 Asamalari

Asama | Is Tanimi
Gorev | Is Hedeflerini Belirlemek
Cikt1 | Is Gegmisi
Cikt1 | Is Hedefleri
Cikt1 | Is Basar1 Kriterleri
Gorev | Durumu Degerlemek
Cikt1 | Kaynaklarin Envanteri
Cikt1 | Gereklilikler, Varsayimlar ve Kisitlar
Cikt1 | Riskler ve Coziim Alternatifleri
Cikt1 | Terminoloji
Cikt1 | Maliyetler ve Faydalar
Gorev | Veri Madenciligi Basarisin1 Belirlemek
Cikt1 | Veri Madenciligi Amagclar
Cikt1 | Veri Madenciligi Bagar1 Kriteri
Gorev | Proje Planin1 Hazirlamak
Cikt1 | Proje Plani
Cikt1 | Arag ve Tekniklerin Baglangi¢c Degerlemesi

Isin hedefinin cikarilmasi, veri madenciligi siirecinin tam olarak ne
elde edilmek istendiginin cevabini ortaya cikarmaktadir. Bu dogrultuda,
verinin biitiinliigii ¢ercevesinde isin durumu hakkinda bilgi edinilecek, proje
organizasyonunun temel beklentisi ortaya ¢ikacak ve projenin basariya

ulagmasindaki kistaslar belirlenecektir.

Durum degerlendirmesi, veri madenciligi projesinin basarisi ve
projenin planinda ortaya cikarilacak tiim yeterlilikler, smirlamalar ve
varsayimlarin tiim ayrintilariyla ortaya c¢ikarilmasini saglamaktadir. Bu
dogrultuda projeye katilabilecek personel sayisi, veri ihtiyaglari, donanim ve
yazilim olanaklar1 ortaya c¢ikarilmis, bir proje is takvimi olusturulmus,
kullanilacak teknoloji ve veri giivenligi konusunda tiim sinirlamalar ortaya

cikmasi saglanacaktir.

Yine bu gorev sirasinda projede olusacak aksakliklar, basarisizliklar

veya sonucu etkileyecek tehditlere karsi alternatif plan da olusturulacaktir.
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Gorev sonucunda da yapilan fayda maliyet analizi ile iiretilecek fayda maliyeti
kiyaslanabilecektir.

Veri madenciligi basarisin1 belirleme gorevi, veri madenciligi projesi
ile neye ulasilmak istendiginin ve ulasilacak sonug¢ degerlendirmelerinin proje
biitiiniin de genel ve ya nesnel anlamda proje basar1 kriterinin ne olabilecegini

ifade etmektedir.

Bagar1 kriteri kavraminit hem is hedeflerine gére hem de wveri
madenciligi hedeflerine gore ayr1 ayr1 degerlendirmek miimkiindiir. Is hedefi
proje beklentilerini, veri madenciligi hedefi ise teknik bakimda uygulanan
islemlerle veri madenciligi algoritmalarinin ortaya ¢ikaracagi analizdir. Bu iki
hedefte birbirine sikica baglh goziikse de projeden projeye birbiri ile ayni

dogrultu da sonug vermeyebilir.
2.2.3. Verileri Anlama

Bagslangic verilerinin elde edilmesi, verileri tanimaya doniik analizleri
ve verilerdeki sakli Oriintiileri bulabilmek adma ilk izlenimlerin ortaya

cikarildig1 veri madenciligi asamasidir.

Bu asamada, verilerin elde edilmesinden baslayarak veriyi taniyabilme
adma temelden incelenip genel yapi itibariyle fikir edinebilme, veri kalitesi,
veri problemleri ve verilerin kiimeleme islemleri gibi bir¢ok c¢alismay1
kapsamaktadir (Tablo 2.2). Baslangi¢ verilerini elde etme gorevi, proje
cercevesinde tanimlanan verilerin elde edilmesi ve veri kiimesinin
olusturulmasi ¢alismalarinin yapilabilmesi adina yazilimla islenmesi siirecini

kapsamaktadir.
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Tablo 2.2. Verileri Anlama Asamalari

Asama | Verileri Anlama
Gorev | Baslangic Verilerini Elde Etmek
Cikt1 | Baglangic Verilerini Elde Etme Raporu
Gorev | Verileri Tanimlamak
Cikt1 | Veri Tanimlama Raporu
Gorev | Verileri Incelemek
Cikt1 | Veri Inceleme Raporu
Gorev | Veri Kalitesini Dogrulamak
Cikt1 | Veri Kalitesi Raporu

Bu gorev veri kiimesinin listelenmesi, verinin elde edilmesi ve
yiikklenmesi sirasindaki zorluklarin ortaya ¢ikarilmasi ve projenin ilerleyen
safhalarinda ¢ikacak sorunlara karsi basarili miidahalelerin yapilabilmesi adina

yapilan bir birlesimdir.

Veri tanimlama gorevi, yapilan ilk analiz sonrasi veri kiimelerinden 6n
plana cikan ozelliklerin incelendigi kisimdir. Bu gorev ile beraber, verilerin
genel yapisi, alan ve kayit sayilari, veri alan1 6zellikleri ve proje i¢in verinin

yeterliliklerini ortaya ¢ikaran 6nemli bir adimdir.

Veri inceleme gorevi, veri sorgulama, gorsellestirme ve raporlama gibi
yontemlerle sorulara cevap aranacak kisimdir. Bu kisim, iligki analizleri ve
birlestirme islemleri, karakteristik 6zellikler ortaya ¢ikarilmasi gibi faaliyetleri
icermektedir. Bu faaliyetlerin sonucunda veri tanimlama, veri kalitesi
raporlamalar1 ya da ileri de analiz sonuglarini destekleyecek ¢ikarimlar ortaya
cikarilmast istenmektedir. Gergek yasam verileri ile yapilan bir ¢alismada
verilerin genel 6zellikleri eksik, giiriiltiilii ve biiylik miktarda oldugundan veri

kalitesinin saglanmasi dikkat gerektiren, uzun ve yorucu bir gérevdir[zgl.

® Fayyad U., Piatetsky-Shapiro G., Smyth P. «The KDD Process for Extracting Useful.» Communications of the
ACM, 1996: 27-34.
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Veri kalitesini dogrulama gorevi, gecerli bir veri kiimesine sahip
olunup olunmadigi, veri kiimesinin hata igerip igermedigi, varsa hatalarin ne
derecede ve hangi alanlarda olustugu, kayip veya giiriiltiiniin olup olmadig
gibi islemlerle veri kalitesi hangi derecede oldugu sorusuna cevap arandigi

kisimdir.

2.2.4. Verileri Hazirlama

Hazirlama siirecinde, modelleme amaciyla kullanilacak veri kiimesinin
olusturulmasindaki biitiin faaliyetleri icermektedir. Tablo, degisken ve kayit
secimi, birlestirme ve temizleme islemleri bu asamada yapilacak baslica

islemlerdendir.

Bu asama, model gelistirme siirecinde kullanilacak olan veri kiimesinin
olusumundaki tiim ¢alismalar1 kapsamaktadir (Tablo 2.3). Onceden
belirlenmis bir kalip bulunmamakta, veri kiimesi iizerinde tablo, alan ve kayit
secimlerinin yani sira modelleme araglar1 i¢in temizleme ve veri doniisiimii
gibi islemler yapilmaktadir. Bu asama sonucunda modelleme ya da temel

analiz ¢aligmalari i¢in gerekli tanimlamalarin yapilmasi miimkiindiir.

Verileri segme gorevi, veri madenciligi hedefi ve veri kalitesini
hakkinda ilk bilgiler 1s1g1nda analiz asamasinda kullanilacak olan veri setine
karar verilir. Verilen karar ile olusturulan veri kiimesine yapilacak ekleme ve
cikarma islemleri nedenleri ile belirtilmelidir. Bunun nedeni proje gidisatini
ciddi sekilde etkileyecek bir durumda olmasidir. Ayrica burada yapilacak

islemlerde kayit ve alan se¢imi yapilmaktadir.
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Tablo 2.3. Verileri Hazirlama Asamalari

Asama | Verileri Hazirlama

Cikt1 | Veri Kiimesi

Cikt1 | Veri Kiimesi Tanimlanmasi
Gorev | Verileri Segmek

Cikt1 | Veri Se¢iminin Mantig1
Gorev | Verileri Temizlemek

Cikt1 | Veri Temizleme Raporu
Gorev | Veri Yapilandirmak

Cikt1 | Tiiretilmis Degiskenler

Cikt1 | Uretilmis Kayitlar
Gorev | Verileri Birlestirmek

Cikt1 | Birlestirilmis Veri Seti
Gorev | Verileri Bigcimlendirmek

Cikt1 | Yeniden Bigimlendirilmis Veri Seti

Veri temizleme gorevi, veri kalitesinin analiz i¢in istenilen seviyeye
cikarma islemidir. Bu kisimda, veri kalitesini iist sathaya ¢ekebilmek igin
gerekirse alt kiimeleme islemleri ya da uygulanacak modellemeler ile kayip
veri kestirimi yapilmaktadir. Bu kismin sonunda olusturulacak raporda veri
kalitesini arttirmak ve uygulanacak teknikler yardimiyla daha yiiksek ihtimalli

sonuglar iretmek adina neler yapilabilecegi belirtilmektedir.

Veri yapilandirma gorevi, veri kiimesi {izerinde bir ya da birden fazla
yeni degiskenin tiiretilmesi ve yeni kayitlarin ya da mevcut veri alanlarinin

dontstiiriilmiis degerler tiretebilmesi i¢in ¢alisma yapilmaktadir.

Verileri Dbirlestirme, farkli ortamlarda bulunan veri kaynaklarinin
kullanilmast durumunda olusturulan yap1 ile tek bir merkezi komutadan idare
edilmesi ve biitiinliigiin saglanarak erisimlerle yeni kayitlarin olusturulmasina

olanak saglayan basamaktir.

Ancak her veritabani, kayip verileri ve dogru olmayan eksik degerli

kayitlar igerecektir. Burada yapilacak birlestirme islemi yapildiktan sonra
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mutlaka dikkatlice veri kaynagi incelenmelidir. Tek bir kaynakta wveri
kalitesini yakalamak ne kadar sorunlu bir siire¢cse burada olusturulan farkli
kaynaklarin entegrasyonu ve kalite islemleri i¢in bir o kadar sorun ve zorluluk

glkaracaktlr[3o] :

Verilerin bi¢imlendirme goérevi, verilen anlamlarini degistirmeden
modelleme geregi belli bir formata sokulma islemleridir. Bu gérev sonucunda,
veri kiimesinde bulunan degiskenlerin ve kayitlarin belli bir diizende, belli bir
standartta ve sirali bir sekilde modellemeye uygun olarak kullanima uygun

hale getirilmesi amag haline getirilmis olmaktadir.

Veri madenciligi basarisinda kaliteli verinin ne kadar 6nemli oldugu
dikkate alinirsa veri on igleme (Data Preprocessing) faaliyetlerinin 6nemi de

bir o kadar 6ne ¢ikmaktadir.

Modelleme dncesinde:

-Veri Temizleme ( Data Cleaning )

-Veri Birlestirme ( Data Integration )

-Veri Dontistiirme ( Data Transformation )

-Veri Indirgeme ( Data Reduction ) faaliyetleri kaliteli veri igin altin

degerinde 6nem ta$1maktad1r[31].

Veri 0n isleme siirecisinin smiflandirma kesinligi agisindan olumlu
sonuglara neden oldugu cesitli tekniklerin kullaniminda deneysel olarak

kanltlanmlstlr[32] :

% Edelstein H. Data Mining in Depth: TI Ain’t. Nisan 2003. http://www.dmreview.com/issues/20030401/6512-1.html
(5 8, 2013 tarihinde erisilmistir).

# Oguzlar A. «Veri On isleme.» Erciyes Universitesi iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 2003: 67-76.

® Crone S.F. «The Impact of Preprocessing on Data Mining: An Evaluation of Classifier Sensitivity in Direct
Marketing.» European Journal of Operational Research, 2006: 781-800.
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Veri madenciligi projesi i¢in harcanan emek, zaman ve maliyetin
biliylik bir bolimi verilerin modelleme i¢in hazir hale getirilme siirecinde
harcanmaktadir.Net bir oran vermek gerekirse %50 - %70 araliginda bu

faaliyet olusumu i¢in zaman harcanmaktadir.

2.2.5. Model Olusturma

Model olusturma asamasi, modelleme tekniginin secilmesi ve segilen
modele iligkin parametrelerin ayarlanmasi gibi c¢alismalar yer almaktadir
(Tablo 2.4). Ayrica veri madenciligi problemi igin kullanilabilecek birden ¢ok
teknigin bulunmasi ve bunlarin uygulamasinda farkli veri kiimelerine ihtiyag
duyulmas1 veri madencigi yasam dongiisiinde de belirttigimiz gibi tekrar veri

hazirlama asamasina donmeyi gerektirmektedir.

Tablo 2.4. Model Olusturma Asamalari

Asama | Model Olusturma
Gorev | Modelleme Teknigini Se¢gmek
Cikt1 | Modelleme Teknigi
Cikt1 | Modelleme Varsayimlari
Gorev | Stnama Tasarimi Uretmek
Cikt1 | Stnama Tasarimi
Gorev | Model Kurmak
Cikt1 | Parametre Ayarlari
Cikt1 | Modeller
Cikt1 | Model Tanimlamasi
Gorev | Model Degerlemek
Cikt1 | Model Degerlemesi
Gorev | Revize Edilmis Parametre Ayarlari

Model kurma siireci denetimli (supervised) ve denetimsiz
(unsupervised) Ogrenmenin kullanilmasina gore farkliliklar saglayacaktir.
Denetimli 6grenme silirecinde Onceden tanimlanmig siniflarin 6zelliklerinin
belirlenmesi ve bu oOzelliklerden yola ¢ikarak kurallarin olusturulmasi

hedeflenmistir. Kurallar ortaya ¢iktiktan sonra yeni olusturulan veri kiimeleri
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bu kurallar ile analiz edilip ongdriiler ortaya ¢ikarilmaktadir. Bu da verilerin
hangi smiflara ait oldugu ortaya ¢ikarilmaktadir. Denetimsiz 6grenmede ise
verilerin benzerliklerine ya da birbirine olan uzakliklarindan hareketle
siiflarin iiretilmesi amag:lanmaktadlr[ssl.

Modelleme tekniginin seg¢ilmesi gorevi, kullanilacak olan teknigi net
ve detaylandirilmistir.Birden fazla teknik kullanilmak istenirse bu gorev

teknik sayisi kadar olusturulmalidir.Bu gorev sonrasi kullanilacak teknik ve

varsayimlar belgelenmis olacaktir.

2.2.6. Degerlendirme

Modelin sonuglandirilmasindan onceki modelin olusum siirecinin
dikkate alindigi kisimdir. Burada siire¢ gozden gegirilir, hedeflerin yerine
getirilme  durumlari  incelenir ve son olarak olusumun  basari
degerlendirmesinin yapildigi asamadir. Buradan e¢lde edilen verilerle
sonuclarin nasil kullanilmasi gerektigine karar verilmektedir.

Proje bu asamaya geldiginde veri analizi ortaya ¢ikmus, veri belirli bir
kaliteye ulasmis oldugu goriilmekte ve uygulanacak model ya da modellerin
elde edilmis oldugu asamadir (Tablo 2.5). Bu kisimda modelin is hedefine
doniik olarak basarili olup olmadigr veya atlanilan bir kismin olup olmadig1
kontrol edilmektedir.

Bu asama Onceki asamalara goére daha c¢ok kesinlik ve bu

kesinliklerden olusan genel kosullarla ilgili faktorlerle ilgilenir.

* Hegland M. Data Mining Techniques, 2001: 313-315.
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Tablo 2.5. Degerlendirme Asamalari

Asama | Degerlendirme
Gorev | Sonuglart Degerlendirmek
Cikt1 | Is Basaris1 Acgisindan Veri Madenciligi  Sonuglariin
Degerlemesi
Cikt1 | Onaylanmis Modeller
Gorev | Siireci Gozden Gegirmek
Cikt1 | Siirecin Gozden Gegirilmesi
Gorev | Sonraki Adimlar1 Belirlemek
Cikt1 | Olas1 Eylemlerin Listesi
Cikt1 | Karar

Sonuglarin degerlendirme gorevi ise modelin hedefleri karsilayip
karsilamamast  ve yeterlilik durumlarinin  incelenmesine  yoneliktir.
Degerlendirmeyle beraber ger¢ek ortam uygulamasi ile maliyet ve zaman

faktorleri lizerinden kiyaslama ile bir stnama yapilabilmektedir.

Belirttigimiz degerlenme unsurlar1 ile beraber veri madenciligi
sonuglart da incelenip degerlendirilmektedir. Veri madenciligi sonuglarinin
burada degerlendirilmesinin sebebi veri madenciligi sonuclarinin is hedefi ile
dogrudan bir iligki ve hedefteki iligkilerini tiim boyutlar1 ile ortaya ¢ikarmasi
zorluklar ve faydali bilgi ve belirtileri icermektedir. Gorevle beraber, projede
is hedeflerinin dogrulugu basar1 kriterlerine gore ele aliir. Elde edinilen
sonuglar degerlendirilip 6zetlenir ve son kisimda eldeki basari kriterlerini

saglayan model yada modeller ortaya ¢ikmis olacaktir.

Stirecin  gézden gecirilmesi gorevi, hedefin gercekle kiyaslanarak
umulan sonu¢ modelin elde edilme siireci gézden gegirilir. Bu gorev gelinen
durumda hata olup olmadigi, atlanan bir kisim olup olmadigi, veri olusumunu
saglayan tercihlerin bir kez daha incelenerek proje basar1 ve kalitesinin garanti

altina alinmas1 hedeflenmektedir. Bu gorev bize gozden kagan hatalarin yada
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incelenmesi gereken detaylarin bilgisini gegerek bu islemlerin kayit altina

alimmasini saglayacaktir.

Degerlendirme siirecinin en énemli kismi bu siirecin degerlendirilmesi
ve gozden gecirilmesidir. Bu kisim sonuglarin degerlendirilmesi ve projeyi
bitirmek lizere bir sonraki asamaya geg¢isi sagladig1 gibi buradan ¢ikabilecek
yeni projelere de referans olmaktadir. Sonraki asamalara gegis adimlarinin
belirlenmesinde yeterlilik ve biitce agisindan karar vermeyi saglamaktadir.
Gorevin sonucunda potansiyel eylemler ortaya c¢ikarilmakta ve bununla
beraber gerekcelerin ortaya cikarilacagi ve biitlinii igeren agiklamali bir rapor

hazirlanarak buradan bir karar alinacaktir.

2.2.7. Sonug

Bu asama dongii igerisinde yer alan asamalarin sonuncu halkasi olarak
yer almaktadir. Burada analizciden c¢ok ortaya ¢ikan sonugla proje liderlerinin
incelemesi, anlamasi1 ve kararlara dahil olmasi gereken bir asamadir (Tablo
2.6). Bu asamada bilgi agisindan olusturulan yapimin basarisindan ¢ok

kullanicilar i¢in organize edilmesi ve sunumunun yapilmasi gerekmektedir.

Tablo 2.6. Sonug Asamalari

Asama | Sonug

Gorev | Sonug Uzerine Planlama
Cikt1 | Sonug Plan1

Gorev | Izlemeyi ve Bakimi Planlamak
Cikt1 | Izleme ve Bakim Plam

Gorev | Sonu¢ Raporu Olusturmak
Cikt1 | Sonu¢ Raporu
Cikt1 | Sonu¢ Sunumu

Gorev | Projeyi Gozden Gegirmek
Cikt1 | Deneyim Dokiimantasyon
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Bu kisim ortaya ¢ikan raporlamalarin sunulmasi gibi basit bir agama
olsa da projenin canli sistemler ile uygulanmasima olanak saglanabilmesi

zorluk seviyesini bir hayli yiikseltmektedir.

Planlama gorevi, veri madenciligi sonuclarinin uygulanabilir hale
gelebilmesi i¢in, degerlendirme sonucglarini alarak bir strateji gelistirmesini
ifade eder. Bu gorev alinan sonucun uygulanabilirligi i¢in gerekli adimlarini

ve nasil yol alinacagini belirten bir stratejik plan ortaya ¢ikarmaktadir.

Izleme ve bakim, veri madenciligi ile ortaya ¢ikarilmis bir projenin
canli bir sistem veya canli bir sistemin parcast haline getirilmesini
saglamaktadir. Izleme kismi1 ayrmtili bir plan olusturularak sonucun
uygulamaya konulmasi isleminin olusumunu saglar. Bakim kismi ise
olusabilecek yanligliklari ve atil islem yiikiinii ortadan kaldirmak i¢in

tasarlanmaktadir. Bu gorev projenin yol haritasin1 ortaya ¢ikarmaktadir.

Proje sonunda, proje lideri ve takim liderleri tarafindan bir sonug
raporu hazirlanir ve sonu¢ planina proje 6zetinin genel ve ayrintili sunumunu
gergeklestirir. Ayrica sonu¢ raporunun uygulamaciya aktarilmasi da yine bu

kisimda gergeklestirilir.

Projenin gozden gegirilmesi nelerin dogru yapildig: nelerin yapildigi,
nerelerde diizeltme gerektigi gerekmedigi veya ihtiyaglarin  olusup
olusamayacag1 konusunda son kez degerlendirilir. Bu gorev proje sirasinda

edinilen deneyimlerin 6zetlenmesiyle sonlanmaktadir.

Deneyim dokiimantasyonu projenin her asamasinda, gorevler sirasinda

proje iiyelerinin bireysel olarak hazirladig raporlar1 kapsamaktadir.
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Bu islemler calisma sonrast yasanilacak problem tipleri ile ilgili
maddeler halinde bilgilendirmeler yapilacaktir. Amag biitiinlesik olarak

sistemin her kosulu hakkinda bilgi sahibi olunmasi geregidir.

2.3. VERI MADENCILIGI PROBLEM TiPLERI

Bu ¢alismada, veri madenciligi problem tiplerine iliskin olarak CRISP
— DM dokiimaninda alt1 alt baslik altinda incelenmistir. Buna gore, veri
madenciliginin problem tipleri, veri tamimlama ve Ozetleme, boélimleme,
kavram tanimlama, smiflandirma, ongorii ve bagimlilik analizi seklinde

siralanmustir.

Bu siralamay1 yapmakla birlikte, veri madenciligi uygulamalarinda is
hedeflerine ulagmak i¢in genellikle birden ¢ok problem tiri ile
ilgilenilmesinin  gerekecegini  vurgulamakta ve birden ¢ok teknigin

kullanilmasini 6nermektedir.

2.3.1. Veri Tammlama Ve Ozetleme

Veri tanimlama ve 0zetleme, verilerin genel yapisini ortaya ¢ikarmaya
ve karakteristiklerini tanimlamaya yonelik faaliyetlerin yiiriitiildigii veri
madenciligi calismalarin1 ifade etmektedir. Bu faaliyetler, veri madenciligi
yelpazesindeki en diisiik seviye olarak kabul edilmektedir. Bu ag¢idan, veri
tanimlama ve 6zetleme faaliyetleri tanimlayici veri madenciligi ¢alismalarinin

en belirgin 6rnegini teskil etmektedir.

Bu agidan, veri tanimlama ve 6zetleme bir veri madenciligi projesinin
nihai hedefi olabilecegi gibi, hemen her veri madenciligi projesinin alt

hedeflerinden biri olarak da kabul edilmektedir.
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Veri madenciligi siirecinin baslangicinda uygulamaci, verilerin yapisini
ve veri madenciligi hedefini kesin olarak bilmemekte, veri igerisinde
gizlenmis potansiyel nitelikteki hipotezleri kurgulamak i¢in veriyi anlamaya
doniik baglangi¢ diizeyinde ¢alismalara ihtiyag duymaktadir. Bu nedenle, basit
tanimsal istatistik ve gorsellestirme teknikleri verinin i¢yapisina iliskin ilk

bilgileri saglayan 6nemli bir ara¢ olmaktadir.

Veri tanimlama ve Ozetleme, genellikle diger veri madenciligi
sorunlartyla birlikte diisiiniilmekte ve hatta iirettigi sonuglarla diger veri
madenciligi sorunlarinin neler oldugunu da ortaya koymaktadir. Bu nedenle,
her veri madenciligi projesi i¢in ilk basta dikkate alinmasi 6nerilen faaliyetleri

kapsamaktadir.

Yiiksek kalitede tanimlama genellikle grafik analizi de iceren kesifsel
veri analizi ile mimkiin olmaktadir. Kesifsel veri analizi ile verileri
derinlemesine arastirmak, degiskenler aras1 iliskileri gozden gec¢irmek,
verilerdeki ilging alt kiimeleri belirlemek ve degiskenlerin kendi aralarinda ve
bagimli degiskenle birliktelikleri konusunda diisiince iiretmek miimkiin

olmaktadir®*,

2.3.2. Boliimleme

Boliimleme, verilerin ortak karakteristikleri paylasan ilgi ¢ekici ve
anlamli alt gruplara ayrilmasini amaglayan veri madenciligi ¢caligmalarini ifade

etmektedir.

Bu caligmalarda uygulamaci, kendi bilgi birikimi ya da veri tanimlama

ve Ozetleme caligmalarinda 6grendiklerine dayanarak belirli alt gruplan

# Giudici P. «Applied Data Mining: Statistical Methods for Business and Industry.» John Wiley and Sons, 2003.
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tanimlayabilecegi gibi, veri igerisinde sakli bulunan ve Ongoriilemeyen alt
gruplarin  tespit edilmesine dayanan kiimeleme yontemlerini de

kullanabilmektedir.

Kiimeleme analizi veri igerisinde sakli bulunan ancak Onceden
tanimlanmamis siniflarin  diretilmesini  amaclamakta ve smiflar arasi
benzerligin en biiyiiklestirilmesi ya da smif i¢i benzerligin en

kiicliklestirilmesi prensiplerini kullanmaktadir®®),

Kiimeleme, kimi zaman yanlis bir sekilde simiflandirma ile ayni
anlamda kullanilmaktadir. Ancak bu iki yontem temelde alt veri kiimelerinin
verilerin kendisinden tiiretilmesi ya da 6nceden tanimlanmig olmasi agisindan

farklilik gostermektedir.

Kiimelemede ortaya ¢ikan gruplarin anlamlilig1 ancak konunun uzmani
tarafindan aciklanabilir. Bu nedenle hangi degiskenlerin dikkate alinarak

kiimeleme yapilacagi uygulama alaninda uzmanlig1 gerektirir.

Boliimleme, bir veri madenciligi projesinin temel sorunu olabilecegi
gibi diger veri madenciligi sorunlarinin ¢oziimlenmesi igin bir adim olarak da
diisiiniilebilir. Bu calismalarda amag, verileri yonetilebilir biiytikliikte tutmak
ya da analizi kolaylastirmak agisindan daha homojen alt veri kiimeleri

olusturmak olabilir.

Boliimleme, tanimlayict veri madenciligi ¢aligmalari i¢in ¢ok bilinen

bir 6rnek olup, sonrasinda siiflandirma ¢aligmalar1 da uygulanabilmektedir.

% Han J., Kamber M., a.g.e.:335



31

2.3.3. Kavram Tanimlama

Kavram tanimlama, verilerde mevcut bulunan kavramlarin anlagilir bir
tanimin1 amaglayan faaliyetleri ifade etmekte ve model olusturmaktan ¢ok
kavrayis1 giiclendirmeye doniik olarak gergeklestirilmektedir. Bu faaliyetleri,

tanimlama ya da dng6rii modelleri olarak gerceklestirmek miimkiindiir.

Kavram tanimlama, hem boliimleme hem de smiflandirma ile yakin
anlam ifade etmektedir. Ancak boliimleme faaliyetinde ulasilan gruplarin
anlamlandirilmast gibi bir hedef bulunmamaktadir. Ayrica bdoliimleme,
kavram tanimlamadan oOnce gergeklesecek bir faaliyettir. Smiflandirma ile
arasindaki en temel fark ise kavram tanimlamanin tiim veri kiimesi {lizerinde
degil sadece ilgili kavram agisindan 6nem arz eden kayitlarda uygulanmasinin
yeterli gortilmesidir.

Kavram tanimlama, {izerinde durulan kavrama iligkin verilerle
gergeklestirilecek tanimlayici ¢alismalari, bu verilerin yapisi ile geriye kalan

verilerin yapisinin karsilastirilmasini ya da bu iki faaliyeti birden igerebilir[36].

2.3.4. Smiflandirma

Smiflandirma, veri kiimesindeki kayitlar1 Onceden belirlenmis alt
gruplara ait varsayarak tiim kayitlara dogru smif etiketlerinin atanmasin
amaclayan veri madenciligi ¢alismalarini ifade etmektedir. Diger yandan,
simiflandirma modelleri degiskenlikleri ve veri igerisindeki cesitli problemleri

tanimlamak i¢in de kullanilabilmektedirler.

Siniflandirma modellerinde bagimli degisken kesikli olmakta ve bu

degiskenin her bir degeri birer smif etiketini ifade etmektedir. Siniflandirma

% Han J., Kamber M., a.g.e.,:179
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modeli, bagimli degiskenin de degerlerini igeren veri kiimesi tizerinden
siiflayict kurallarn tiiretmekte ve bu kurallart yeni kayitlara uygulayarak

ongoriilerde bulunmaktadir.
2.3.5. Ongorii

Ongorii, hedef degiskenin her bir kayittaki degerini veri kiimesinden
edinilen bilgi dogrultusunda dogru olarak belirlemeyi amaglayan veri

madenciligi ¢aligmalarini ifade etmektedir.

Ongorii ile siniflandirma arasinda bir takim benzerliklerin varligindan
sOz edilebilse de, iki yaklagim arasindaki en biiytlik farklilik hedef degiskenin
0l¢egi tarafindan belirlenmektedir. Ciinkli 6ngorii ¢calismasinda hedef degisken
siiflandirmada oldugu gibi kesikli degil siirekli Ol¢ektedir. Bu nedenle,
ongorii modellerine kimi kaynaklarda regresyon modeli ad1 da verilmektedir.
Ayrica, Ongoérii bir zaman serisi ile ilgilenmekte ise tahmin s6z konusu

olacaktir.
2.3.6. Bagimhilik Analizi

Bagimlilik analizi, veri kayitlar1 veya veri alanlari arasinda anlamh
bagimhiliklarin tespit edilmesine dayanan c¢alismalart icermektedir. Bu
yontemlerle, bilgisi verilen kayitlardan hareketle herhangi bir veri kaydinin
degerini kestirmek miimkiin olmaktadir. Birliktelik tespiti ve ardigik Oriintii
tespiti, bagimlilik analizinde kullanilan iki yaygin yaklagimdir. Birliktelik
tespiti, veri kayitlar1 arasindaki kurallari, yani siklikla birlikte ortaya ¢ikan veri
parcalarini tespit etmeye calisir. Bu birliktelikleri tarayan algoritmalar son

derece hizli olup, cok sayida birliktelik tiretebilirler. Buradaki zorluk, en
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onemli birlikteliklerin tespit edilmesidir. Benzer sekilde, kurallar1 zamana
bagli olarak tespit etmeye dayanan analizlere de ardisik Oriintli tespiti

modelleri ad1 verilir®.

Uygulamada, bagimlilik analizi ile bolimleme siklikla birlikte
gergeklesirler. Biiyiik veri setlerinde, aralarinda ¢ok fazla etki yer almasi
nedeniyle anlamli bagimliliklara nadiren rastlanir. Bu tiir durumlarda,

bagimliliklarin daha homojen alt kiimelerde aranmas1 onerilmektedir.

2.4. ALGORITMALAR

Bu boéliimde calismada kullandigim veri madenciligi algoritmalarinin
kisaca tanimlar1 yapilmaktadir. Bu algoritmalarin se¢imi, veri madenciligi i¢in
kullanilan yardimer programlarin  yeteneklerine ve tez danismanimin
yonlendirmesi sonucu ortak bir karar ile olusturulmustur. Bu boliim detayl

incelemesinden ¢ok tanim niteliginde olacaktir.
2.4.1. Smiflandirma Algoritmalari

Siniflandirma, yeni bir nesnenin niteliklerini inceleme ve bu nesneyi
onceden tanimlanmis bir sinifa atamaktir. Burada énemli olan, her bir siifin
ozelliklerinin 6nceden net bir sekilde belirlenmis olmasidir. Siniflandirmaya
ornek olarak kredi kart1 bagvurularini diisiik, orta ve yiiksek risk grubu olarak
ayirmak gésterilebilir[38]. Asagida kisaca caligmada kullanilan algoritmalar

tanitilmistir.

" Two Crows Co., a.g.e.
® ()zkan, Dr.Yalgin. «Veri Madenciligi Yéntemleri.»,Papatya Yaymcilik, 2012:40-45
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2.4.2. Karar Agaclan

Karar agaclar1 veri olusturulduktan sonra aga¢ kokten yapraga dogru
inilerek kurallar (“Eger ise kural”) seklinde yazilabilir™®. Karar agaclarinda
kok ve her diiglim bir soruyla etiketlenir. Diiglimlerden ayrilan dallar ise ilgili
sorunun olast yanitlarin1 belirtir. Her dal diigiimii de s6z konusu sorunun
¢Oziimiine yonelik bir tahmini temsil eder. Kural ¢ikarma, veri madenciligi

caligmasinin sonucunu dogrulamak i¢in kullanilirt*?!,

Bu kurallar uygulama konusunda uzman bir kisiye gosterilerek
sonucun anlamli olup olmadigi denetlenebilir. Sonradan bagka bir teknik
kullanilacak bile olsa karar agaci ile Once bir kisa ¢alisma yapmak, onemli
degiskenler ve yaklasik kurallar konusunda analiz bilgi verir ve daha sonraki

analizler i¢in yol gosterici olabilirt*!.

Karar agaclar1 (decision trees), bir tahmin teknigidir. Genelde
siniflandirma, kiimeleme ve tahmin modellerinde kullanilir ve sorunla ilgili
arastirma alanmi alt gruplara ayirmak i¢in kullanilir. Karar agaglar egitici
ornekteki veriyi smayan bir algoritma araciliiyla gerceklestirilir ya da
sektoriin bir uzmani tarafindan olusturulur. Olusturma teknigine bagli olarak

karar agaglari birbirlerinden ayrlhr[42].

2.4.3. Ornek Tabanh Yéntemler (En Yakin Komsu)

Siniflandirma yapilirken eldeki verilerin birbirlerine olan uzakligi veya
benzerlikleri kullanarak siiflandirmanin gergeklestirildigi tekniktir. Uzaklik

ol¢iimiinde en ¢ok Oklid bagmntis1 kullanilir. Calisma ilkesi; uygun bir mesafe

® Han J., Kamber M., a.g.e.,:4

“ Flawley W.J. , Piatetsky - Shapiro G. , Matheus C.J.,a.g.e:57-70

4 Clifton C., Thuraisingham B.,a.g.e

2 Gokhan Silahtaroglu. «Veri Madenciligi Kavram ve Algoritmalari.» Papatya Yayncilik, 2013:20-25
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Ol¢iim uzay1 belirlenir. Birbirine yakin olan noktalar isaretlenir. Belirlenen
grubun en ¢ok rastlandig1 sinif belirlenir ve bu gruplar isimlendirilerek ¢alisma

tamamlanir.
2.4.4. Istatistiksel Stmflandiricilar ( Naive Bayes )

Bu simiflandirma teknigi hali hazirda siiflandirilmis olan verileri
kullanarak yeni bir verinin mevcut siniflardan herhangi birine girme olasiligini

hesaplayan bir yontemdir. Bayes teoremini su sekilde anlatilabilir:

PXICHP(C)) — pKXIC)P(C))

P = TS pxIC)PEC)

(41)

Burada C; ve Cy olarak gosterilen iki ayr1 hipotezin, baska bir deyisle
iki ayr1 smifin oldugu kabul edilmistir. P(CjX) x’in C smifinda olma
ihtimalini  belirtmektedir. P(x) , x degerinin veritabanindaki bulunma
sikligi/sayisidir. P (Cj) ve P (Cy) ise C; ve Cy smiflarinin veritabaninda
bulunma sikligidir.

Bayes algoritmasi, oncelikle kendisine verilen 6grenme kiimesinde
P(Cj)degerini, her sinifin verilen 6grenme kiimesi i¢inde bulunma olasiligini
hesaplar. Daha sonra X’ler sayilarak P(x) bulunur. Benzer sekilde her bir
sinifta, her bir x degerinin bulunma olasihigi, P(x|Cj),Cj ler iginde x’lerin

sayist ile elde edilir®.

2.4.5. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizinde, verilerin birbirlerinden farkli olan kiimelerin

bulunmas: ve veritabanindaki kayitlarin bu farkli kiimelere boliinmesidir.

8 Gokhan Silahtaroglu,a.g.e: 97-103
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Baslangi¢c asamasinda veritabanindaki kayitlarin hangi kiimelere ayrilacagi
veya kiimelemenin hangi degisken Ozelliklerine gore yapilacag
bilinmemektedir. Kiimeleme analizi sonrasinda kiimeler arasinda Onceden
belirlenemeyen ozelliklerin ortaya ¢ikarilmasi amaglanirt*, Asagida kisaca

caligmada kullanilan algoritmalar tanitilmistir.

2.4.6. K-Ortalama Kiimeleme Algoritmasi (K-Means)

K ortalama algoritmasi adindan da anlasilabilecegi gibi giris uzayini k
adet merkezle ifade etmeye ¢alisan bir yontemdir. Merkezlere ilk deger
atamasi rastgele olarak yapildiktan sonra merkez degerlerinin giincellenmesi
icin iki farkli yontem kullanilir. Birinci yontemde (batch metodu) giris
kiimesindeki her bir 6rnegin hangi merkeze yakin oldugu hesaplanir. Ayni
merkeze yakin olan Orneklerin ortalamasi alinarak merkezin degeri
giincellenmis olur. Durma kosulu saglanana kadar bu islem tekrar edilir. Ikinci
yontemde (online metodu) giris kiimesinden bir 6rnek segilir ve bu 6rnegin
merkezlere olan uzakligina bakilir. Ornegin en yakin oldugu merkez bulunarak
bu merkezin degeri giincellenir. Her bir 6rnek ic¢in bu islem tekrarlanir.
Merkez degeri giincellenirken merkezle 6rnek arasindaki mesafe degeri her
adimda azalan bir 6grenme katsayisiyla garpilarak kullanilir. Bu sayede ilk
adimlarda merkezlerin yer degistirmesi biiylik miktarlarda olurken zamanla
yer degistirme azalir ve merkezler yakinlagir. Durma sart1 saglanincaya kadar
her 6rnek icin bu islem tekrarlanir. Orneklerin islenme siras1 her adimda ayni

olacag gibi rastgele sirada da olabilirt*®!.

* Gokhan Silahtaroglu,a.g.e: 155-163
“ Berry MJ.A., Linoff G.S.,a.g.e
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I11. SPOR VE YASAM MERKEZLERI

UZERINE VERI MADENCILIGI CALISMASI

Bu boliimde, veri madenciliginin smiflandirma ve kiimeleme
algoritmalarma iligskin teknikleri spor ve yasam merkezlerinde kullanilan bir
icerik yonetim sisteminin kullandig1 Ms Sql veritabani icerisinden olusturulan
bir veri seti iizerinde uygulanacaktir. Bu sekilde, sektor icerisinde veri
madenciligi iizerine ¢aligmas1 bulunmayan bir dalda calisma yapilmis olacak
hem veri madenciligi siireci gergeklestirilmis ve veri madenciliginin
tekniklerinin karsilastirmasi yapilmis olacak hem de uygulamada ortaya ¢ikan

sorunlar, degerlendirmeler ve sonuglar lizerinde yorumlama yapilacaktir.
3.1. AMAC, KAPSAM VE YONTEM

Calismanin amaci, veri madenciliginin siniflandirma ve kiimeleme
fonksiyonuna iliskin tekniklerini gercek yasam verileri {izerinde uygulamak,
veri madencili8i siirecini tiim agamalari ile gerceklestirmek, uygulamada elde
edilen sonuglarla tekniklere iligkin farkliliklar1 tartismak ve hangi teknigin
hangi kosullarda uygulanmasinin daha uygun olacagina yonelik Onerilerde

bulunmaktir.

Calisma, spor ve yasam merkezlerine ait bir veritabanindan olusturulan
veri seti kiimeleme ve siniflandirma fonksiyonuna iligkin tekniklerle veri
kiimesi tlizerinde uygulanacaktir. Bu kapsamda, veri madenciliginin

siiflandirma teknikleri arasinda 6lgeklenebilirlikleri ve yayginliklarr dikkate



38

alinarak J48 (C4.5), ID3, IB1, IBk, Naive Bayes, kiimeleme algoritmasinda ise

Simple K-Means, Scalable K-Means algoritmalar1 uygulanmstir.

Uygulamaya konu olan veri kiimesi, bir spor merkezi igerik yonetim
sistemi veritabanindan belirli kistaslara gore yedi adet tablo birlesimi ile
olusturulmustur. Bu olusturma T-Sql scriptleri ile yapilmistir. Uygulamada
CRISP-DM konsorsiyumu tarafindan 6nerilen veri madenciligi standart siireci
esas alinacaktir. S0z konusu veri kiimesi tizerinde Weka, Sql Business
Intelligence ve ID3 algoritmasi iizerine kurgulanan bir kodlama uygulamasi
kullanilarak veri madenciliginde siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarini

kapsayan Ornek bir uygulama ortaya konacaktir.

3.2. IS TANIMI

Bu asamada, uygulamaya baslamadan once is perspektifi acisindan
siirecin ana hatlariyla tanimlanmasi i¢in ulagilmak istenen is hedeflerinin
belirlenmesi, mevcut durumun degerlemesi, veri madenciligi amaclarinin

belirlenmesi ve proje planinin hazirlanmasi gorevleri lizerinde durulacaktir.

Son yillarda spor ve yasam merkezlerinin yurt diginda oldugu gibi
iilkemizde de ticari sektor haline gelmesiyle ciddi anlamda maddi gelirlerin
saglandig1 ve rekabetin bol oldugu bir yarisin yasanildigi bir sektor haline
gelmigtir. Hizmet sektorii olmasi itibariyle miisteri memnuniyeti, miisteri
sadakati ve mevcut kazanglarin arttirilmasi sektériin 6nemli konulart haline

gelmistir.

Bu rekabet ortaminda basarili olmak, mevcut miisterileri tanimak,

onlara istedikleri diizeyde hizmet sunmak ve mevcut miisterilerden 6grenilen
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bilgi 151¢inda potansiyel miisteriler i¢in dogru yaklasimlar gelistirmek ile

mumkun olacaktir.

Bu bakis acisiyla, spor ve yasam merkezinde kullanilan igerik yonetim
sisteminin veritabani tizerinde gergeklenecek veri madenciligi uygulamasi ile
ulagilmak istenen is hedefi, mevcut miisterilerin iiyelik yenileme durumlari
iizerine yogunlasacak ve yenileme islemlerini tetikleyen ve gbézden kagan

ayrintilarin bulunmasini saglamak olarak belirlenmistir.

Boyle bir ¢alismadan sektoriin beklentisi, miisterilerin iiyelik yenileme
stireclerini  kontrol altina alma, {yelik sahibi bireylerin iiyeliklerini
yenilemeleri adina karar destek sistemlerinin yonlendirme iglemlerini ya da
yeni iiyelik satiglarinda ortaya ¢ikan potansiyelin dogru planlama ile gelire

donistiirilmesi olarak modellenmektedir.

Ancak bu ¢alismanin temel amaci miisterilerin tercih ve davraniglarini
temsil kabiliyeti yiiksek modellerin elde edilebilmesini ve bu modelin
potansiyel kazancin arttirilmasina yonelik sektore art1 bir dinamizm getirecegi
konusunda beklentilere cevap verebilecek nitelikte olmasi temenni

edilmektedir.

Bu calisma herhangi bir ekip calismasi olmayip kisith olanaklarla
gerceklestirildiginden ideal bir veri madenciligi projesi olmaktan ¢ok, daha
once de belirtildigi gibi bir drnek uygulama niteligindedir. Benzer sekilde,
tizerinde ¢alisilan veri kiimesi de biiyiikliik agisindan ideal olmamakla birlikte

asgari yeterlilikleri saglamaktadir.
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Uygulamada kullanilacak olan veri kiimesi an itibari ile hala faal bir
isletme olmas1 ve miisterilerin kisisel bilgileri ve isletmenin kazang bilgilerini
icermesi nedeniyle gizlilik igermektedir. Bu ac¢idan ilgili isletme ve

misterilerine iligkin bilgiler paylasilmayacaktir.

Her veri madenciligi uygulamasinda oldugu gibi baslangi¢ diizeyinde
varsayilan siire¢ ve is hedeflerinin gergeklenmesi bu calismada da cesitli
nedenlerle miimkiin olmayabilir. Calismanin basaris1 lizerindeki en 6nemli
tehdit veri kiimesinden kaynaklanabilecek sorunlardir. Bu durum tekniklerin
uygulanmasina engel olusturmasa da sonuglarin elde edilmesinde problemlere

neden olabilir.

Veri kiimesinden kaynaklanabilecek bu tlirden sorunlarin yasanmasi
durumunda alternatif olarak uygulama daha fazla kaydin elde edilmesi ya da
yeni bir veri kiimesi edinilmesi yoluyla olusabilecek sorunlarin Oniine

gecilmesi saglanabilir.

Yine uygulamanin basariya ulasmasii geciktirebilecek unsurlardan
biri de teknik bir takim sinirlamalardir. Uygulanmada mevcut donanim ve
yazilimlarin kullanilmasi yeterli olmaz ise alternatif yazilim ve donanimlarin

kullanilacaktir.

Veri kiimesi lizerinde veri madenciliginin siniflandirma teknikleri ve
kiimeleme algoritmalar1 i¢in tek tek gerceklenmesi, gelistirilen Ongori
modelleri 1s181nda bu tekniklerin ilgili amag dogrultusunda kullanilabilirliginin
sinanmasi ve tekniklerin karsilastirilmasi imkaninin yaratilmasi ¢alismanin

veri madenciligi agisindan diger amaglarini olusturmaktadir.
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Veri kiimesi tizerinde ilgilenilen tiim tekniklerin basar1 ile uygulanmasi
ve sonuclart acisindan bu tekniklerin karsilastirilabilmesini saglayacak
oOlgtilerin elde edilmesi durumunda arzulanan veri madenciligi basaris1 elde

edilmis olacaktir.

3.3. VERILERiIi ANLAMA

Bu asamada, belirlenen is ve veri madenciligi hedefleri dogrultusunda
veri kiimesinin incelenmesi, sorunlarindan arindirilmasi ve analize hazir hale
getirilmesi i¢in baslangic verilerini elde etme, verileri tanimlama, verileri

inceleme ve veri kalitesini sinama gorevleri tizerinde durulacaktir.

Uygulamada kullanilacak olan ham veri kiimesi Microsoft Sql Server
veritabaninda bulunmaktadir. Veri hazirlama islemlerinin hepsi bu asamada
yapilmistir. Burada hazirlanan veri kiimesi veri madenciligi yazilimlarinda
kullanabilmesi adina Microsoft Excel calisma sayfasina aktarilmistir. Bu
sorgulama islemleri veriyi hazirlama asamasinda detayli olarak gdsterilecektir.
Burada Excel’in secilmesi, ilerleyen gorevlerde ortaya cikacak veri isleme
ihtiyaglar1 dogrultusunda siizme, siralama, 6zetleme gibi pratik fonksiyonlari
desteklemesinden kaynaklanmaktadir. Ayrica Weka programimin veri seti
olarak kabul ettigi dosya formati olan arff i¢in doniistiirme islemleri Excel
dosyasinin bagka bir tarafindan kullanilarak olusturulmasindan dolay:

yapilmaktadir.

Satirlarda yer alan her bir kayit, bir miisterinin ilgili siitunlardaki
degiskenlere karsilik gelen degerlerinin birlesimini ifade etmektedir.
Siitunlarda yer alan her bir degisken ise tiim miisterilerin ayn1 6l¢iime karsilik

gelen degerlerinin toplulugunu ifade etmektedir.
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Degiskenlerin biiyiik bir boliimii niimerik olarak gruplandiriimis
kategorik veriler igerirken, az sayida degisken ise metin verileri icermektedir.
Daha once belirtildigi {lizere miisterilerin kisisel bilgi gizliligi ve veri
kiimesinin ilgili isletmenin kazang bilgilerini icermesi nedeniyle miisterilerin
kimlik bilgileri yer almayacaktir. Ancak degiskenlerin bilgi diizeyleri
hakkinda kisaca bilgi verilecektir. Caligmada kullanilacak olan veri seti (Tablo
3.1) niteliklerin kisaca agiklamalari ile beraber verilmistir. Ayrica niteliklerin

alabilecekleri degerlerde ayr1 olarak (Tablo 3.2) gosterilmistir.

Tablo 3.1. Degiskenlere Iliskin Bilgilendirme

Nitelik Ad1 Ac¢iklama

SF. Uyelik sozlesme fiyati

Asil Uye T.G.S. Asil iiyenin tesise gelis sayilari

Aile Uyesi T.G.S. Aile tiyesinin tesise gelis sayilari

Asil Uye S.K.S Asil liyenin Spa kullanim sayisi

Aile Uyesi S.K.S Aile tiyesinin Spa kullanim sayist

Asil Uye HK.S Asil iiyenin havuz kullanim sayisi

Aile Uyesi H.K.S Aile tiyesinin havuz kullanim sayisi

Asil Uye G.K.S Asil tiyenin grup ders kullanim sayisi

Aile Uyesi G.K.S Aile tiyesinin grup ders kullanim sayisi

Asil Uye 0.K.S Asil liyenin 6zel ders kullanim sayist

Aile Uyesi 0.K.S Aile tiyesinin 6zel ders kullanim sayist

Kaynak Uyelerin hangi kaynaktan tesise geldiginin
bilgisi

Lokasyon Uyelerin ikamet ettigi ilge bilgisi

Uyelik Yenilendi Uyenin {iyeligini yenileyip yenilenmedigi
bilgisi
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NIiTELIiK ADI DEGER ARALIKLARI ACIKLAMA

S.F. (KATEGORIK) Nitelik Degeri / 1000
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

Asil Uye T.G.S. (KATEGORIK) Nitelik Degeri / 5
1,2,3,45,6,7,8,9,10

Aile Uyesi T.G.S. (KATEGORIK) Nitelik Degeri / 5
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

Asil Uye S.K.S (KATEGORIK) Nitelik Degeri / 5
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

Aile Uyesi S.K.S (KATEGORIK) Nitelik Degeri / 5
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

Asil Uye H.K.S (KATEGORIK) Nitelik Degeri / 5
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

Aile Uyesi H.K.S (KATEGORIK) Nitelik Degeri / 5
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

Asil Uye G.K.S (KATEGORIK) Nitelik Degeri / 5
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

Aile Uyesi G.K.S (KATEGORIK) Nitelik Degeri / 5
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

Asil Uye 0.K.S (KATEGORIK) Nitelik Degeri / 5
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

Aile Uyesi 0.K.S (KATEGORIK) Nitelik Degeri / 5
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

Kaynak (KATEGORIK) Miigteri kartindaki kaynak
BASIN,BILLBOARD,SMS,TA | alam temel alinarak
VSIYE gruplandirilmistir.
BROSUR,INTERNET,STAND,
TOPLUMAIL, TVREKLAMI

Lokasyon (KATEGORIK) Miisteri kartindaki semt alant
ATASEHIR,BATIATASEHIR, | temel alinarak
BOSTANCI,GOZTEPE,ICERE | gruplandirilmstir.
NKOY,
KADIKOY,KOZYATAGI,KU
CUKYALI,
MALTEPE,USKUDAR

Uyelik Yenilendi 1,0 -
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Nitelikler olusturulurken degerlerin Slgiilebilir hale gelmesi ve veri
madenciligi tekniklerinin basar1 oranini arttirabilmek adina gruplandirilmistir.
Niimerik alanlar i¢in nitelik degerleri boliinerek grup olusturulmaya
calisilmistir. Yukaridaki tablo (Tablo 3.2) ¢alismanin daha anlasilir olabilmesi
acisindan degisken gruplar1 hakkinda bazi 6zet bilgileri icermektedir.

Bu degiskenler hedef degisken olarak secilmis olmakla birlikte

siniflandirmada tiyelik yenileme alani sinif olarak kullanilacaktir.

Veri kiimesi {lizerinde yapilan ilk inceleme sonucunda bir takim veri
kalitesi sorunlar1 tespit edilmistir. Kayip veri degerleri sorununun hem
degisken bazinda (6rn.bazi degiskenlerin dinamik olarak olusturulmasi) hem
de kayit bazinda (6rn. bazi misterilerin ikamet bilgisi iceren lokasyon
degiskenine ait alani bilinmeyen kayitlarin olmasi) yaygin oldugu
goriilmiistiir. Ayrica bazi celigkili veri degerleri oldugu (6rn. Ayni kisiye ait
birden fazla miisteri kartinin olmasi1 ve farkli tiyelik tiplerine ait sézlesmesi
bulunmasi vb.), baz1 veri degerlerinin yanlis kodlandigi (6rn. stanbul ya da

Istanbul, Erkek ya da Bay vb.) tespit edilmistir.

Bilindigi gibi birgok veritaban1 giincel olmayan verileri de
icermektedir. Ozellikle yeni gelisen bir sektdr olmasi verilerin bilgisayar
ortaminda tutulmasi ile beraber yazili olarak tutulmasi veri kaynagi acisindan
eksik bilgilerinde var olabilecedi gergegini ortaya c¢ikarmaktadir. Ayrica bu
ortamlardan verilerin aktarilmasi, farkli icerik yOnetim sistemleri ile
olabilecek entegrasyonlar ve veri yonetimi konusunda kullanilan yazilimlarin
giincellenmesi gibi durumlarda da veri kalitesi sorunlar1 olugabilmektedir. Bu
tirden sorunlarin iizerinde calisilan veri kiimesi i¢in de gecerli oldugu

gorilmiistir.
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Veri kalitesini yiikseltmek agisindan yapilacak on g¢alisma ile hem
kayit bazinda hem de degisken bazinda baz1 ¢oziimler 6ngoriilmektedir. Bu
coziimlerden biri eleme yoOntemine bagvurmak olacaktir. Degisken bazinda
diisiiniildigiinde bilgi diizeyi ¢ok diisiik ve kayip veri degerleri sorunu ¢ok
yiiksek olan degiskenler tespit edilerek elenecektir. Eleme islemi sonucunda
ortaya ¢ikan veri kiimesinin kalitesi gorece daha yiiksek diizeyde olacak ve bu
asamadan sonra veri kalitesi sorunlarinin veri kaybina neden olmadan
¢oziilmesine c¢aligilacaktir. Bu amagla degisken bazinda ongoriilen ilk ¢6ziim
kayip veri degerleri yerine kestirimde bulunulmasi olacaktir. Ayrica veri
kalitesini yiikseltme calismalarinda hedef degiskenlerin siniflandirilmasi ile

kalitenin istenilen seviyede tutulmasina ¢alisiimistir.

3.4. VERILERI HAZIRLAMA

Bu asamada, iizerinde veri madenciligi tekniklerinin uygulanacag:
nihai veri kiimesinin olusturulmasi amaciyla verileri se¢me, verileri
temizleme, verileri yapilandirma, verileri birlestirme ve verileri bicimlendirme

gorevleri lizerinde durulacaktir.

Ayrica bu asama sonunda, elde edilecek nihai veri kiimesine iligkin
tanimlayici nitelikte istatistiklerin sunulmasi ile modelleme agamasi dncesinde
eldeki veri kiimesinin daha detayl1 olarak anlagilmasi saglanacaktir. Calismada
kullanacagimiz miisteri veri setimiz asagidaki niteliklerin veri setine dahil

degeri evet olanlardan olugsmaktadir (Tablo 3.3).
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ALAN ADI ACIKLAMASI Veri Setine Dahil
SozlesmeFiyati Uyelik  sézlesmesi  fiyati  temsil Evet
etmektedir.
AsilUyelikSatisld Uyelik tablosunda asil iiyeyi belirten Hayir
satir1 temsil etmektdir.
AsilUyeld Uyelik tablosunda asil {iye miisteri karti Hayir
baglantisint  belirten  satirt  temsil
etmektdir.
SonrakiUyelikSatisld Uyelik yenilendiyse, yeni olusturulan Hayir
sozlesmenin baglantisini temsil
etmektedir.
BaslangicTarihi Uyeligin baslangig tarihidir. Hayir
BitisTarihi Uyeligin bitis tarihidir. Hay1r
TesiseGelisAsilUye Asil liyenin tesise gelis sayilaridir. Evet
TesiseGelisSayisiAilesi | Aile iiyesinin tesise gelis sayilaridir. Evet
SpaKullanimiAsilUye Asil liyenin spa kullanim sayisidir. Evet
SpaKullanimiAileUyesi | Aile iiyesinin spa kullanim sayisidir. Evet
HavuzKullanimSayisiA | Asil iiyenin havuz kullanim sayisidir. Evet
silUye
HavuzKullanimSayisiA | Aile iiyesinin havuz kullanim sayisidir. Evet
ileUyesi
GrupDersKullanimiAsi | Asil {iyenin grup ders kullanim sayisidir. Evet
IUye
GrupDersKullanimiAil | Aile {yesinin grup ders kullamim Evet
eUyesi
sayisidir.
OzelDersKullanimiAsil | Asil {iyenin 6zel ders kullanim sayisidir. Evet
Uye
OzelDersKullanimiAile | Aile tiyesinin 6zel ders kullanim Evet
Uyesi
sayisidir.
Kaynak Uyelerin ~ hangi  kaynaktan tesise Evet
geldiginin bilgisidir.
Lokasyon Uyelerin ikamet ettigi ilge bilgisidir. Evet
UyelikYenileme Uyenin iyeligini yenileyip Evet

yenilenmedigi bilgisidir.
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Tablo 3.4. Misteri Kart1 : Miisterilere Dair Detaylarin Yer Aldig1 Tablo Bilgisi

ALAN ADI ACIKLAMASI

FirmalD Miisterinin tabloda temsil ettigi satir bilgisidir.

Semt Miisterinin hangi semtte ikamet ettigi bilgisidir.

MusteriAdi Miisteri ad1 alanidir.

MusteriSoyadi Miisteri soyadi alanidir.

Kaynakld Miisterinin hangi kaynaktan tesise geldiginin bilgisini temsil
etmektedir.

Tablo 3.5. Uyelik Sozlesmesi Kart1: Uyelik Sozlesmelerine Dair Detaylarin Yer Aldigi Tablo

Bilgisi
ALAN ADI ACIKLAMASI
UyelikSatisID Sozlesmenin tabloda temsil ettigi satir bilgisidir.

AnaUyelikSatisID

Sozlesmedeki aile iyelerinin  bireysel sodzlesmeler ile

ayriminin yapildig: alandir.

SozlesmeKodu

Sozlesmeye ait numara alanidir.

Musterild Soézlesmenin miisteri baglantisidir.
HizmetID Sozlesmenin hangi hizmet iizerinden yapildiginin bilgisidir.
Tutari Sozlesmeye ait tutar bilgisi

BaslangicTarihi

Sozlesmenin baglangic tarihidir.

BitisTarihi

S6zlesmenin bitis tarihidir.

UyelikSozlesmesiDurumulD

Sozlesmenin meveut durumunu ifade etmektedir.

OnceliUyelikSatisID

Mevcut sozlesme bir bagka sozlesmeden yiikseltilerek

yapildiysa bu alan  soOzlesmeler arasi  baglantiy1

yapilmaktadir..

SonrakiSozlesmeld

Mevcut sozlesmeden baska bir soézlesmeye yiikseltiliyorsa

sozlesmeler aras1 baglantiy1 bu alan ile yapilmaktadir.

Yukarida belirtilen tablolar ¢alismanin temelini olusturan tablolardir.

Bu tablolar veri seti olusturdugum scriptlerden de takip edilecegi gibi sinif

niteligini de olusturmaktadir. Tablolarda fazladan olan alanlar hesaplamalar

i¢in eklenmistir.
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Tablo 3.6. Giris — Cikig Tablosu : Tesis ve Havuz Kullanimlarimin Yer Aldig1 Tablo Bilgisi

ALAN ADI ACIKLAMASI

KisiGuid Uyelige sahip kisinin miisteri kartin1 temsil etmektedir.

GirisSaati Kisinin tesise veya havuz alanina girisini temsil etmektedir.

CikisSaati Kisinin tesise veya havuz alanina ¢ikisini temsil etmektedir.

MekanlID Kisinin tesise mi yoksa havuza mi giris yaptiginin bilgisidir.

GirisCihazID Kisinin tesise veya havuz alanma girisini yaptigi cihaz1
belirtmektedir.

CikisCihazID Kisinin tesise veya havuz alanmmindan c¢ikis yaptigi cihazi

belirtmektedir.

UyelikSozlesmesilD

Kisinin gegislerde kullandig: iiyeligi temsil etmektedir.

Tablo 3.7. Plan Rezervasyonlari: Spa ve Ozel Ders Hizmeti Alan Miisteri Bilgileri Igin

Kullanilan Tablo Bilgisi

ALAN ADI ACIKLAMASI

PlanID Plan tablosundaki rezervasyonu temsil etmektedir.

MekanID Rezervasyonun hangi mekanda yapildigini belirtmektedir.
HizmetID Rezervasyon igeriginde hangi servis oldugunu belirtmektedir.

BaslangicSaati

Rezervasyonun baglangi¢ saatidir.

BitisSaati Rezervasyonun bitis saatidir.

Tablo 3.8. Plan Satiglarina Dair Detaylarin Yer Aldigi Tablo Bilgisi
ALAN ADI ACIKLAMASI
PlanSatisld Satin alinmig plani temsil etmektedir.
Planid Kisinin rezervasyon planini temsil etmektedir.
MusterilD Satin alinan hizmetin misterisini temsil etmektedir.
HizmetID Satin alinan hizmeti temsil etmektedir.

PlanSatisDurumulD

Planin yapilip yapilmadigina ait durum bilgisidir.

ServisTarihi

Hizmetin verilme tarihini belirtmektedir.




Tablo 3.9. Grup Ders Seanslari: Grup Derslerinin Takip Edildigi Tablo Bilgisi
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ALAN ADI ACIKLAMASI
GrupDersid Hangi dersin verildigini belirtmektedir.
Seansld Hangi sinifa dahil olundugunun bilgisidir.

SeansVarsayilanBasSaati

Grup dersine ait sinifin baglangig saatidir.

SeansVarsayilanBitSaati

Grup dersine ait sinifin bitis saatidir.

SeansDurumulD

Sinifin tamamlanma durumunu temsil eder.

SeansTarihi

Sinifin hangi tarihte islem yapacagini belirtir.

Tablo 3.10. Grup Ders Seans Katilimcilarina Dair Detaylarin Yer Aldigi Tablo Bilgisi

ALAN ADI ACIKLAMASI

KatilimcilD Seansa katilan kisiyi temsil eder.

SeansID Hangi seans iizerinde islem yapilacagini belirtir.
DersID Hangi dersin verildigini belirtmektedir.
MusterilD Kisinin miisteri bilgilerini temsil eder.
UyelikSatisID Kisinin iiyelik bilgilerini temsil eder.

Katildi Kisinin seansa katilip katilmadig bilgisidir.

Calismada kullanilan tablolarin birgogu birbiri ile baglantili ve hepside

veri seti ile dogrudan baglantili olacak bir yapidadir (Sekil 2.5). Bu ¢alisma

yapisinin biitiin yeni eklentileri ve diizeltmeleri uyumlu halde olmasinin

sebebi budur. Yeni eklenecek verilerin oryantasyonu ¢aligmada bulunan

scriptlerin uyumlu sekilde yeni veri setini olusturmasini saglanir. Boylelik ¢cok

fazla zaman harcanmadan yeni olusum tamamlanmis olmaktadir.
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Sekil 3.1. Miisteri Veri seti ile Tablolar Aras iliski Diyagrami

. Plan Rezervasyon E Plan Satis
! Tablosu : Tablosu

Miisteri Bilgileri
Detay Tablosu

Tablosu

e N A S !
Miisteri
Veri Seti

i Grup Ders Seans i i Grup Ders i

: Tablosu | i Katihmax Tablosu E

Giris — Cikas
Tablosu
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Asil Uye Icin Miisteri Listesinin I¢erigini Olusturan Sorgu
e Sql cursor i¢in kullanilacak olan degisken tanimlari
Declare @UyelikSatisID Int
Declare @AsilMusteriID Int
Declare @BaslangicTarihi Datetime
Declare @BitisTarihi Datetime
Declare @SonrakiSozlesmeID Int
Declare Curl Cursor For Select UyelikSatisId, MusteriID,
BaslangicTarihi, BitisTarihi, SonrakiSozlesmeId From
LP UyelikSatislari
Where  AnaUyelikSatisID is null And UyelikSozlesmesiDurumulD
not in (16,32,512)
e Sql cursor i¢in sorguya sadece asil liyeler dahil edilmistir.
“ AnaUyelikSatisID is null ”
e Sorgu ile olusturulacak sozlesme listesine s6zlesme durumu olarak
iyeligi baslamayanlar , iptal edilenler ve onaylanmamis sozlesmeler

dahil edilmemistir.

“ UyelikSozlesmesiDurumulD Not In (16,32,512) ”

Open Curl
Fetch ©Next From Curl Into @UyelikSatisID, @AsilMusteriID,
@BaslangicTarihi, @BitisTarihi, @SonrakiSozlesmelD
While (Q@@Fetch Status = 0)
Begin
Tesis Kullanimlarinin Hesaplanmasi:
e Ayni giin igerisinde birden fazla girisler géz ardi edilmistir.

e Kullanim sayilar1  olusturulurken kategorizasyon i¢in  bese

boliinmistiir.“ Count(Gecisld)/5 »
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e Tesis kullanimi, havuz kullanimi ile ayni tablo igerisinden hesaplandigi
icin mekana gore ayrim yapilmistir.* GK_Gecisler.Mekanld =1 ”
Sorgu :
Insert Into Musterilistesi ( TesiseGelisAsilUye,
AsilUyelikSatisId, AsilUyeId )
Select Count (GecisId) /5, @UyelikSatisID, @AsilMusterilID
From GK_Gecisler

Where (GK Gecisler.UyelikSozlesmesiId = @QUyelikSatisID) And

(GK_Gecisler.MekanID = 1)

Spa Kullanimlarinin Hesaplanmasi :

e Spa kullanimi hesaplamalarinda hizmet gruplarina gore hizmetler baz
almmstir.” (LP_HizmetGruplari.HizmetGrupID = 1) ”

e Her hizmet kullanimi dikkate alinmastir.

e Hizmet kullanim sayisin1 olusturabilmek i¢in hizmetin miisteri
tarafindan kullanilmis olmasi gerekmektedir.Bu kistas plan durumu
kontrolii ile saglanmistir.* PlanSatisDurumulD = 8 ”

e Kullanim sayilart  olusturulurken kategorizasyon icin  bese
boliinmiistiir.* Count (PlanSatisId)/5 ”

e Hizmetin {tyelik siiresi igerisinde kullanilmis olmasina dikkat
edilmistir.” (LP_PlanSatislar.ServisTarihi >= @BaslangicTarihi And
LP_ PlanSatislar.ServisTarihi <= (@BitisTarihi)

Sorgu :

Update Musterilistesi

Set SpaKullanimiAsilUye = SpaPlanSayilari.ToplamSpaHizmeti
From MusterilListesi

Inner Join (



Select Count (PlanSatisId) /5 ToplamSpaHizmeti From
LP PlanSatislar Inner Join LP Hizmetler On
LP_PlanSatislar.HizmetId = LP Hizmetler.HizmetId Inner Jjoin
LP_HizmetGruplari On LP_Hizmetler.HizmetGrupId =

LP HizmetGruplari .HizmetGrupId

Where

(LP_PlanSatislar.Musterild = @AsilMusteriID) And
(LP_HizmetGruplari.HizmetGrupID = 1) And
(LP_PlanSatislar.ServisTarihi >= @BaslangicTarihi And

LP_PlanSatislar. ServisTarihi <= @BitisTarihi) And

PlanSatisDurumulD 8) SpaPlanSayilari On
Musterilistesi.AsilUyeID = SpaPlanSayilari.MusteriId
Where AsilUyelikSatisId = @UyelikSatisID

Havuz Kullanimlarimin Hesaplanmasi :
e Kullanim sayilart  olusturulurken kategorizasyon igin  bese
boliinmiistiir.” Count(Gecisld)/5 *
e Havuz kullanimu, tesis kullanimai ile ayni1 tablo igerisinden hesaplandigi
icin mekana gore ayrim yapilmistir. “ GK_ Gecisler.MekanID in
(19,20)

Sorgu :

Update Musterilistesi

Set HavuzKullanimSayisiAsilUye = HavuzKullanimi.
ToplamHavuzKullanimi

From (Select Count (GecisId) /5 ToplamHavuzKullanimi,
@UyelikSatisID, @AsilMusteriID From GK Gecisler

Where GK Gecisler.UyelikSozlesmesild = @UyelikSatisID And

GK Gecisler.MekanID in (19,20) ) HavuzKullanimi

On Musterilistesi.AsilUyeID = HavuzKullanimi.MusteriId

Where AsilUyelikSatisId = @UyelikSatisID



Grup Ders Kullanimlarinin Hesaplanmasi :
e Kullanim sayilart  olusturulurken kategorizasyon igin

boliinmistiir.” Count(Katilimeild)/5
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bese

e Hesaplamanin yapilabilmesi i¢in grup dersine ait smifin durumunun

tamamlandi olmasi gerekmektedir.*

LP_GrupDersleriSeanslari.SeansDurumuld = 4

e Hesaplamada diger kistas kisinin simifa  katilmig
gerekmektedir.* Katildi= 1"

Sorgu :

Update Musterilistesi

Set GrupDersKullanimiAsilUye =

( Select Count (KatilimciId) /5
LP_GrupDersleriKatilimcilar

Inner Join LP GrupDersleriSeanslari
LP_GrupDersleriKatilimcilar.SeansId
LP_GrupDersleriSeanslari.SeansId

Where UyelikSatisID = @UyelikSatisID And
LP_GrupDersleriSeanslari.SeansDurumuld = 4 And Katildi = 1

Where AsilUyelikSatisId = @UyelikSatisID

Ozel Ders Kullanimlarinin Hesaplanmasi :
e Kullanim sayilar1  olusturulurken kategorizasyon i¢in

boliinmiistiir.” Count (PlanSatisId)/5 ”

olmasi

From

)

bese

e Ozel ders hesaplamalarinda hizmet gruplarma gére hizmetler baz

almmigtir.  (LP_HizmetGruplari.HizmetGrupID in (2,3,4))

Pilates&Yoga, Cilt Bakimi, Pt *
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e Hizmetin {yelik siiresi igerisinde kullanilmigs olmasma dikkat
edilmistir.” (LP_PlanSatislar.ServisTarihi >= (@BaslangicTarihi And
LP_PlanSatislar.ServisTarihi <= @BitisTarihi) ”

e Her hizmet kullanimi dikkate alinmustir.

e Hizmetin kullanim sayisini olusturabilmek i¢in hizmetin miisteri
tarafindan kullanilmis olmasi gerekmektedir.Bu kistas plan durumu
kontrolii ile saglanmustir.* PlanSatisDurumulD = 8 ”

Sorgu :

Update Musterilistesi

Set OzelDersKullanimiAsilUye = OzelDersPlanSayilari.
ToplamOzelDersHizmeti From Musterilistesi

Inner Join (

Select Count (PlanSatisId)/5 ToplamOzelDersHizmeti From

LP_PlanSatislar

Inner Join LP_Hizmetler On LP PlanSatislar.HizmetId

LP Hizmetler.HizmetId

Inner Join LP HizmetGruplari On LP Hizmetler.HizmetGrupId
LP_HizmetGruplari.HizmetGrupId

Where

(LP_PlanSatislar.Musterild = @AsilMusteriID) And

(LP_HizmetGruplari.HizmetGrupID in (2,3,4)) And

(LP_PlanSatislar.ServisTarihi >= @BaslangicTarihi And
LP_PlanSatislar.ServisTarihi < = @BitisTarihi) And
PlanSatisDurumuID = 8 ) OzelDersPlanSayilari

On Musterilistesi.AsilUyeID = OzelDersPlanSayilari.MusteriId

Where AsilUyelikSatisId = @UyelikSatisID
Kaynak & Lokasyon Niteliklerine Deger Atamasi:

Update Musterilistesi

Set Kaynak = MI Kaynaklar.Kaynak, Lokasyon = FN Firmalar.Semt
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From MusterilListesi

Inner Join FN Firmalar On Musterilistesi.AsilUyeId =
FN Firmalar.FirmaId

Inner Join MI Kaynaklar On FN Firmalar.KaynakId =
MI Kaynaklar.KaynakID

Where AsilUyeId = @MusteriID

Uyelik Yenileme Niteligine Deger Atamasi:

Update Musterilistesi

Set UyelikYenileme = (case when @SonrakiSozlesmeID <> 0 then 1
else 0 end)Where AsilUyelikSatisId = @UyelikSatisID

Fetch next From curl Into @UyelikSatisID, @AsilMusteriID,
@BaslangicTarihi, @BitisTarihi, @SonrakiSozlesmelID

End

close curl

Deallocate curl

Aile Uyesi I¢cin Miisteri Listesinin I¢erigini Olusturan Sorgu
e Sql cursor i¢in kullanilacak olan degisken tanimlar1

Declare @UyelikSatisID Int

Declare @BaslangicTarihi Datetime

Declare @BitisTarihi Datetime

Declare @SonrakiSozlesmeID Int

e Cursor igerisinde islemleri kolaylastirmak adina asagidaki aile iiyesi

tablosu olusturulmustur.

Create Table #AileUyeleri

(

AsilUyesiUyelikSatisId int,
AileUyesiID int,
AileUyesiUyelikSatisId int,

BaslangicTarihi datetime,
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BitisTarihi datetime )
Declare curl Cursor For

Select AsilUyelikSatisId From Musterilistesi

e Asil liye igin kayitlar miisteri tablosuna aktarildiktan sonra aile iiyesi
icin islemleri kisaltmak adina direk miisteri tablosu ile cursor sorgusu

olusturulmustur.

Open Curl

Fetch Next From Curl Into @Uyeliksatisaid
While (QQ@Fetch Status = 0)

Begin

e Yukarida Olusturulan Aile Uyeleri Tablosuna Asil Uyelerine Gére

Kayitlar Atilmaktadir.

Insert Into #Aileuyeleri
Select @Uyeliksatisaid, Musteriaid, Uyeliksatisid,
Baslangictarihi, Bitistarihi From Lp Uyeliksatislari

Where Anauyeliksatisid = @Uyeliksatisid

Tesis Kullanimlarimin Hesaplanmasi :

e Aile flyelerinin tesise gelislerinin hesaplanmasi i¢in her bir aile
iyesinin  gelis sayilar1 teker teker hesaplanmistir. Yapilan
hesaplamanin sisteme uyumlulugu i¢in ortalamas: alinmistir.*
Avg(AileKullanimSayisi) ”

e Aym giin icerisinde birden fazla girisler goz ard1 edilmistir.

e Kullanim sayilar1  olusturulurken kategorizasyon icin  bese
boliinmiistiir. Avg(AileKullanimSayisi)/5

e Tesis kullanimi, havuz kullanimi ile ayni1 tablo igerisinden hesaplandigi

icin mekan gore ayrim yapilmistir.* GK_Gecisler.MekanID =1 ”
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Sorgu :
Update Musterilistesi
Set TesiseGelisSayisiAilesi = AileUyesiTesisKullanimlari.
OrtAileKullanimi
From MusterilListesi
Inner Join (
Select Avg (AileKullanimSayisi) /5 OrtAileKullanimi, t.
AsilUyesiUyelikSatisId
From (select count (GecisId) AileKullanimSayisi,
UyelikSozlesmesiId, #AileUyeleri.AsilUyesiUyelikSatisId
From GK _Gecisler
Inner Join #AileUyeleri On GK Gecisler.UyelikSozlesmesiID =
#AileUyeleri.AileUyesiUyelikSatisId
Where
(GK_Gecisler.MekanID = 1)
Group By UyelikSozlesmesiId, #AileUyeleri.
AsilUyesiUyelikSatisId ) t
Group By t.AsilUyesiUyelikSatisId
) AileUyesiTesisKullanimlari
On Musterilistesi.AsilUyelikSatisId =

AileUyesiTesisKullanimlari. AsilUyesiUyelikSatisId

Spa Kullaniminin Hesaplanmasi :
e Kullanom sayilar1  olusturulurken  kategorizasyon igin  bese
boliinmiistiir.“ Avg(ToplamSpaHizmeti)/5 ”
e Aile flyelerinin spa kullanimlarinin hesaplanmasi i¢in her bir aile
iiyesinin spa kullanim sayilar1 teker teker hesaplanmistir. Yapilan
hesaplamanin sisteme uyumlulugu i¢in ortalamast alinmistir.*

Avg(ToplamSpaHizmeti) ”
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e Spa kullanimi hesaplamalarinda hizmet gruplarina gore hizmetler baz
almmastir.“ (LP__HizmetGruplari.HizmetGrupID = 1)

e Hizmetin iiyelik siiresi igerisinde kullanilmis olmasma dikkat
edilmistir.” (LP_PlanSatislar.ServisTarihi >= @BaslangicTarihi And
LP PlanSatislar.ServisTarihi <= (@BitisTarihi)

e Her hizmet kullanimi1 dikkate alinmistir.

e Hizmetin kullanim sayisini olusturabilmek i¢in hizmetin miisteri
tarafindan kullanilmis olmasi gerekmektedir.Bu kistas plan durum
kontrolii ile yapilmaktadir.“PlanSatisDurumulD = 8”

Sorgu :

Update Musterilistesi

Set

SpaKullanimiAileUyesi = SpaPlanSayilari.ToplamSpaHizmeti

From MusterilListesi

Inner Join (Select Avg(ToplamSpaHizmeti)/5 ToplamSpaHizmeti,
t.AsilUyesiUyelikSatisId From

(

Select Count (PlanSatisId) ToplamSpaHizmeti,
#AileUyeleri.AsilUyesiUyelikSatisId

From LP PlanSatislar

Inner Join LP_Hizmetler On LP PlanSatislar.HizmetId =
LP_Hizmetler.HizmetId

Inner Join LP HizmetGruplari On LP Hizmetler.HizmetGrupId =

LP_HizmetGruplari.HizmetGrupId

Inner Join #AileUyeleri on LP PlanSatislar.MusteriID
#AileUyeleri.AileUyesiID
Where

(LP_HizmetGruplari.HizmetGrupID = 1) And
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(LP_PlanSatislar.ServisTarihi >= #AileUyeleri.BaslangicTarihi
And

LP_PlanSatislar.ServisTarihi < = #AileUyeleri.BitisTarihi) And
PlanSatisDurumulD = 8
Group By #AileUyeleri.AsilUyesiUyelikSatisId ) t
Group By t.AsilUyesiUyelikSatisId ) SpaPlanSayilari
On Musterilistesi.AsilUyesiUyelikSatisId =

SpaPlanSayilari.AsilUyesiUyelikSatisId

Havuz Kullanimlarimin Hesaplanmasi :

e Kullanim sayilar1  olusturulurken kategorizasyon icin  bese
bolinmiistiir.” Avg(AileHavuzKullanimi)/5 ”

e Havuz kullanimu, tesis kullanimi ile ayn1 tablo icerisinden hesaplandigi
icin mekana gore ayrim yapilmistir. “GK_Gecisler.MekanID
in(19,20)”

e Aile iiyelerinin havuz kullanimlarinin hesaplanmasi i¢in her bir aile
iiyesinin havuz kullanim sayilar1 teker teker hesaplanmistir. Yapilan
hesaplamanin sisteme uyumlulugu i¢in ortalamasi
almmistir.“Avg(AileHavuzKullanimi)

Sorgu :

Update Musterilistesi

Set HavuzKullanimSayisiAileUyesi =
AileUyesiHavuzKullanimlari.OrtAileKullanimi

From Musterilistesi

Inner Join (Select Avg(AileHavuzKullanimi)/5 OrtAileKullanimi,
t.AsilUyesiUyelikSatisId From (

Select Count(GecisId) AileHavuzKullanimi, UyelikSozlesmesild,

#AileUyeleri.AsilUyesiUyelikSatisId From GK Gecisler
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Inner Join #AileUyeleri On GK Gecisler.UyelikSozlesmesiID =
#AileUyeleri.AileUyesiUyelikSatisId

Where (GK_Gecisler.MekanID In (19,20))

Group By UyelikSozlesmesiId,
#AileUyeleri.AsilUyesiUyelikSatisId ) t

Group By t.AsilUyesiUyelikSatisId ) AileUyesiHavuzKullanimlari
On

MusterilListesi.AsilUyelikSatisId =

AileUyesiTesisKullanimlari.AsilUyesiUyelikSatisId
Grup Dersi Kullanim Hesaplamalan :

e Aile iiyelerinin grup ders kullanimlarinin hesaplanmasi icin her bir aile
iiyesinin grup ders kullanim sayilar1 teker teker hesaplanmistir.
Yapilan hesaplamanin  sisteme uyumlulugu i¢in ortalamasi
alinmistir.“Avg(AileGrupDersKullanimi) ”

e Kullanom sayilar1  olusturulurken  kategorizasyon i¢in  bese
boliinmiistiir.” Avg(AileGrupDersKullanimi)/5

e Hesaplamanin yapilabilmesi i¢in grup dersine ait simifin durumunun
tamamlandi olmas1 gerekmektedir.*
LP_GrupDersleriSeanslari.SeansDurumuld =4

e Hesaplamada diger kistas kisinin smifa katilmig  olmasi
gerekmektedir.” Katildi= 1"

Sorgu :

Update Musterilistesi

Set

GrupDersKullanimiAsilUye =
OrtGrupDersKullanimi.OrtAileKullanimi

From Musterilistesi

Inner Join (
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Select Avg (AileGrupDersKullanimi) /5 OrtAileKullanimi,
t.AsilUyesiUyelikSatisId From ( Select Count (KatilimciId)
AileGrupDersKullanimi, #AileUyeleri.AsilUyesiUyelikSatisId

from LP GrupDersleriKatilimcilar

Inner Join LP_GrupDersleriSeanslari on
LP_GrupDersleriKatilimcilar.SeansId =
LP GrupDersleriSeanslari.SeansId

Inner Join #AileUyeleri on GK Gecisler.UyelikSozlesmesiID =
#AileUyeleri.AileUyesiUyelikSatisId

Where LP_ GrupDersleriSeanslari.SeansDurumuld = 4

Group By #AileUyeleri.AsilUyesiUyelikSatisId ) t

Group By t.AsilUyesiUyelikSatisId ) OrtGrupDersKullanimi

On Musterilistesi.AsilUyelikSatisId =

AileUyesiTesisKullanimlari.AsilUyesiUyelikSatisId

Ozel Ders Kullanimlarinin Hesaplanmas :

e Aile liyelerinin 6zel ders kullanimlarinin hesaplanmasi i¢in her bir aile
iiyesinin 6zel ders kullanim sayilari teker teker hesaplanmistir. Yapilan
hesaplamanin sisteme uyumlulugu i¢in ortalamas: alinmistir.*
Avg(ToplamSpaHizmeti) ”

e Kullanom sayilar1  olusturulurken  kategorizasyon i¢in  bese
boliinmiistiir.” Avg(ToplamSpaHizmeti)/5

e Ozel ders hesaplamalarinda hizmet gruplarma gore hizmetler baz
almmigtir.”  (LP_HizmetGruplari.HizmetGrupID in (2,3.4)) --
Pilates&Yoga, Cilt Bakimi, Pt “

o Hizmetin {yelik siiresi igerisinde kullanilmis olmasina dikkat
edilmistir.“(LP_PlanSatislar.ServisTarihi >= @BaslangicTarihi And
LP PlanSatislar.ServisTarihi <= (@BitisTarihi)”

e Her hizmet kullanimi dikkate alinmistir.
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e Hizmetin kullanim sayisini olusturabilmek i¢in hizmetin miisteri
tarafindan kullanilmis olmasi gerekmektedir. Bu kistas plan durumu
kontrolii ile saglanmistir.“PlanSatisDurumulD = 8”

Sorgu :

Update Musterilistesi

Set SpaKullanimiAileUyesi = SpaPlanSayilari.ToplamSpaHizmeti
From Musterilistesi

Inner Join (

Select Avg (ToplamSpaHizmeti) /5 ToplamSpaHizmeti,
t.AsilUyesiUyelikSatisId

From (

Select Count (PlanSatisId) ToplamSpaHizmeti,
#AileUyeleri.AsilUyesiUyelikSatisId From

LP_PlanSatislar

Inner Join LP Hizmetler on LP PlanSatislar.HizmetId =
LP_Hizmetler.HizmetId

Inner Join LP HizmetGruplari On LP Hizmetler.HizmetGrupId =

LP_HizmetGruplari.HizmetGrupId

Inner Join #AileUyeleri On LP PlanSatislar.MusteriID
#AileUyeleri.AileUyesiID
Where
(LP_HizmetGruplari.HizmetGrupID in (2,3,4)) And
(LP_PlanSatislar.ServisTarihi >= #AileUyeleri.BaslangicTarihi
And
LP_PlanSatislar.ServisTarihi < = #AileUyeleri.BitisTarihi) And
PlanSatisDurumulD = 8
Group by #AileUyeleri.AsilUyesiUyelikSatisId ) t
Group by t.AsilUyesiUyelikSatisId ) SpaPlanSayilari
On Musterilistesi.AsilUyesiUyelikSatisId =

SpaPlanSayilari.AsilUyesiUyelikSatisId
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Delete Table #AileUyeleri

Fetch Next From Curl Into @UyelikSatisID

End

Close Curl Deallocate Curl

Alter Table Musterilistesi

Drop Column AsilUyelikSatisId, AsilUyelID, SonrakiUyelikSatisId,

BaslangicTarihi, BitisTarihi

3.5. MODEL OLUSTURMA

Bu asamada, onceki asamalarda is hedefleri ve veri madenciligi amaci
dogrultusunda bicimlendirilen spor ve yasam merkezine ait miisteri verileri
iizerinde  siniflandirma  modelleri ve  kiimeleme  algoritmalariyla
gelistirilecektir. Bu kapsamda modelleme tekniginin sec¢imi, sinama
tasariminin iretilmesi, modelin kurulmasi ve model degerlemesi iizerinde
ayrintilariyla  durulacaktir. Bu c¢alismada, daha once belirtildigi gibi
siiflandirma modelleri ve kiimeleme algoritmalar1 ile bunlara iligkin
fonksiyonlar arasinda se¢im yapilmistir. Bu se¢imde gerek literatiirdeki
yaygmlik gerekse mevcut yazilim ve donanim olanaklar1 6nemli rol

oynamistir.

Veri madenciliginin en 6nemli bilesenlerinin istatistik ve veritaban
teknolojileri  oldugundan Onceki bolimde s6z edilmisti. Calismada
kullanilacak yontemlerin de bu alanlar1 temsil etmelerine 6zen gosterilmistir.
Sonug olarak, yazilim ve donanim olanaklar1 dogrultusunda siniflandirma igin
J48 (C4.5), ID3, IB1, IBk, Naive Bayes, kiimeleme algoritmasinda ise Simple

K-Means, Scalable K-Means algoritmalar1 uygulanmasina karar verilmistir.
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Secgilen bu tekniklerin hem hedef degiskenlerin siniflandirilmasina
uygun olmalart hem de her dlgekte degisken tipinin kiimeleme algoritmasi igin
bagimsiz degisken olarak kabul edebilmeleri nedeniyle hazirlanan veri

kiimeleri tizerinde uygulanmalarinda herhangi bir sakinca bulunmamaktadir.

Yapilacak uygulama sonucu elde edilecek siniflandirma modelleri ve
kiimeleme algoritmalar1 igin iki temel basar1 kriteri s6z konusudur. Oncelikle
gelistirilen modellerin 6grenme kiimesi lizerinde yiiksek siniflandirma ve
kiimeleme basaris1 gostermesi gerekir. Ancak veri madenciligi amaci
dogrultusunda asil olan gelistirilen modellerin 6ngoérii amagli olarak
kullanilabilmesidir. Bu ag¢idan ikinci basari kriteri, siniflandirma ve kiimeleme
algoritmalar1 i¢in Ogrenme kiimesinden tamamen farkli bir veri kiimesi

izerinde de yiiksek siiflandirma bagaris1 gostermesi olacaktir.

Ozetlemek gerekirse, her modelleme islemi igin veri kiimesi yazilima
yiiklenecek, ilgili veri kiimesi iizerinde degisken ya da kayit bazinda gereken

islemler yiiriitiilecek ve siirecin sonunda model ya da ¢iktilar elde edilecektir.

3.5.1. SINIFLANDIRMA VE KUMELEME TEKNIKLERININ

KULLANIMI

3.5.1.1. WEKA ILE SINIFLANDIRMA VE KUMELEME ANALIZI

Veri madenciligi analizlerini olusturacagimiz ilk yardimci program
Weka ’dir. Weka, Yeni Zelanda’daki Waikato Universitesi tarafindan
gelistirilmis, makine 6grenimi algoritmalarmin bir arada barindiran, islevsel

bir grafik arabirimine sahip, acik kaynak kodlu bir veri madenciligi



66

programidir [46]

. Weka c¢esitli veri On isleme, siniflandirma, regresyon,
kiimeleme, iligkilendirme kurallar1 ve gorsellestirme araglart igerir.
Algoritmalar veri kiimesine dogrudan veya Java kodundan ¢agrilarak

uygulanabilir 71,

Ayn1 zamanda yeni makine Ogrenme algoritmalari
gelistirmek i¢in de uygundur. Veri madenciligi ¢alismanin bu asamasinda veri
setimize uygunlugu tez danismanimin yonlendirmesi ile simiflandirma
algoritmasi icin J48 (C4.5), IB1, IBk, Naive Bayes algoritmalari ile veri seti
iizerinde ¢alisma yapilmistir. Calisma sonrasi kullandigimiz algoritmalar karar

agaclar igin bazi kurallar olusturulmustur. Uyelik yenilendi alam sinifimizi

olusturmaktadir. Bu baglamda olusturulan bazi kurallar asagidaki gibidir:

1. Eger Aile Uyesinin Tesise Gelis Sayilar1 > =5 ise Yenileme = 1

2. Eger Aile Uyesinin Tesise Gelis Sayilar1 <= 1 ise Yenileme =0

3. Eger Asil Uyesinin Havuz Kullanim1 > 2 ve Aile Uyesinin Tesise Gelis
Sayilar1 > 4 ise Yenileme = 1

4. Eger Asil Uyesinin Tesise Gelis Sayilart < 2 ve Aile Uyesinin Tesise
Gelis Sayilar1 < 3 ise Yenileme =0

5. Eger Asil Uyesinin Havuz Kullanimi < 2 ise Yenileme = 0

Karar agaclari ile ¢ikan sonucu inceledigimizde aile iiyelerinin tesise gelis
sayilar1 kurallarin olusumunda baskin nitelik olarak gormekteyiz. Bununla
birlikte havuz kullaniminin da iiyelik yenileme de bir kriter oldugunu
sOyleyebiliriz. Asil ve aile {yelerinin tesise giris sayilarin1 beraber

inceledigimizde kritik bir noktasi oldugunu gérmekteyiz. Bu sebeple asil ve

“6 Hall, M., Frank, E., Holmes, G., Pfahringer, B., Reutemann, P., Witten. «The WEKA Data Mining Software: An
Update.» ACM SIGKDD Explorations, 2009: 10-18.

4" patterson, D., Liu, F., Turner, D., Concepcion, A., Lynch, R. «Performance Comparison of the Data Reduction
System.» Proceedings of the SPIE Symposium on Defense and Security. Orlando, FL., 2008.
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aile tyelerinin beraber giris sayilar1 da bir kriter olarak goziimiize

carpmaktadir.

Karar agaclar1 disinda diger algoritmalar1 inceledigimiz asagidaki tablodaki

sonuglari elde etmekteyiz.

Tablo 3.11. Weka Siniflandirma Algoritma Degerlendirme Sonuglari

Tp Rate | Fp Rate | Precision | Recall F-Measure | Roc Area
J48 (C4.5) 0.966 0.063 0.966 0.966 0.966 0.978
Naive 0.812 0.08 0.812 0.812 0.875 0.946
Bayes
1B1 0.735 0.33 0.804 0.735 0.768 0.703
1Bk 0.735 0.33 0.804 0.735 0.768 0.703

Cikan sonuglarda J48 (C4.5) algoritmasinin basarit oraninin oldukga yiiksek
oldugunu gormekteyiz. One ¢ikan nitelikler, tesise gelis sayilar1 ile havuz
girigleri olmustur. Bu nitelikler iiyelik yenilenmesine dogrudan etki eden
faktorlerdir. TP; dogru smiflandirilmis pozitif ornek sayisi, FP; yanlis
siniflandirilan pozitif 6rnek sayisini, Precision; Pozitif 6rnek sayisinin, sinifi
1 olarak tahminlenmis tiim 6rnek sayisina orani, F-Measure; Precision ve Tp

ile formiilize edilerek hesaplanmistir.

Sekil 3.2. Weka J48 (C4.5) Algoritma Sonucu Olugan Kurallar

J45 pruned tree

TeziseGelisSayisikilesiGrup <= 5

| TesizebelisasilUyebrup <= 4

| | TesisebelisSayisidilesiGrup <= 4: N0O (124.0)

| | TeziseGelisfSayisidilesiGrup > 4

| | | TesizeGelizdsilUyebrup <= 3: NO (7.0/1.0)

| | | TesisebelisasilUyebrup > 3: YE3 (2.0)

| TesizeGelishsilUyeGrup > 4

| | HavuzFullaniniayizilsilUyebrup <= 2

| | | TesiseGelisfayisidilesiGrup <= 1l: YE3 (65.0/10.0)
| | | TesiseGelisSayisidilesiGrup > 1: NO (44.0/8.0)
| | HavuzKullanimdayisidsilUyeGrup > 2: YES (45.0)
TeziseGelisSayisikilesiGrup > &5: YES (213.0)

Mumher of Leawes 7

Fize of the tree : 13
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Sekil 3.3. Weka J48 (C4.5) Algoritma Sonucu Dogruluk Oranlari

Correctly Clazsified Instances 478 95.6 %
Incorrectly Classified Instances 22 4,4 %
Kappa statistic 0.9035

Mean ahsolute error 0.0%721

Foot mean squared error 0.1959

Belative absolute erraor 15.7985 %

Foot relative squared error 41.6479 %

Total Numbher of Instances s00

Sekil 3.4. Weka J48 (C4.5) Algoritma Degerlendirme Sonuglari

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Becall F-Measure ROC Area Class

0.938 0.034 0.938 0.938 0.938 0.978 Ha
0.966 0.083 0.966 0.986 0.9a6 0.978 TES
Weighted Awiy. 0.956 0.05& 0.956 0.936 0.956 0.978

=== Confuzion Matrix ===

@ b <-- claszified as
185 11| a=H0
11 313 1 b = ¥E§
Kiimeleme analizi i¢in Simple K-Means algoritmas: kullanilmistir.
Algoritma ¢alistirilmadan 6nce kiime sayisi olarak bese kiimelenmesi i¢in

parametre verilmistir.

Tablo 3.12. K Ortalamalar Algoritmasi I¢in K Degerleri ile Kiime Igindeki

Hata Pay1 Degisim Tablosu

K Degeri Tekrarlanma Sayisi Kiime Icindeki Hata Calisma Siiresi
(Saniye)
Pay1
2 12 1275.532 0.05
3 7 1095.624 0.04
4 11 1050.133 0.06
5 9 997.449 0.07
6 14 948.265 0.09
7 9 912.846 0.07
8 12 892.867 0.12
9 16 870.296 0.14
10 13 841.775 0.13
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Sekil 3.5. K = 5 I¢in Olusturulan Kiime Tablosu

Clustersd

Attribute Full Data o 1 2 3 4

(500) (110} (71) (86) i72) {161)
SozlesmeFivati 2.384 Z.5545 2.92986 2.2748 3.1111 2.4348
TesiseGelishsilUye 5.058 5.8273 7.3662 6.314 3.9306 3.3478
TesiseCGelisSayisikilesi 5.266 5.4909 3.6056 8.1279 10,378 2.0311 Clustered Instances
SpaKullanimiksilUye 1.0%6 1.0273 1.2254 1.2558 1.013% 1.0373
SpaKullanimikileUyesi 1.212 1.1727 1.0282 1.3953 1.7083 1 0 110 ( 22%)
HavuzKullanimSayisiisilUye 1.638 1.8 2.2676 2.0116 1.4167 1.1491 1 TL (0 14%)
HavuzKullanimSayisiAileUyesi 1.738 1.7727 1.3544 2.4767 2.6389 1.0683 2 86 [ 17%)
GrupDersKullaniniisilUye 1.244 1.2636 1.6338 1.3488 1.0833 1.0745 3 72 [ 14%)
GrupDersKullanimidileUyesi 1.372 1.3182 1.169 1.7907 1.9722 l.o0e2 4 161 ( 3231
OzelDersKullanimiAsilUye 1.128 1.1 1.3521 1.186 1.0694 1.0435
OzelDersKullaninidileUyesi 1.224 1.1545 1.0704 1.4884 1.6667 1
Kaynalt TAVSIYE STAND TAVSIVE BILLBOARD TAVSIYE STAND
Lokasyon BATIATASEHIR BATIATASEHIR MALTEPE BOSTANCI KUCUKYALL KUCUKYALI
UyelikYenilene YES YES YES YES YES o)

Sekil 3.6. K Ortalamalar Algoritmasi igin K Degerleri ile Kiime Icindeki Hata Pay1

1500000
1000000

500000

K Degeri

WK Degeri mKime icindeki Hata Pay!

Algoritma c¢alistirilldiktan sonra alinan sonuglar sekil ve tablolar ile
gosterilmistir. Kiimeleme algoritmalarinda ise veri seti i¢inde dogrudan
goriilemeyen benzer 6zelliklere sahip miisteri kiimeleri ortaya c¢ikarilmistir.

Bunun sonuglarinda lokasyon niteligi baskin ¢ikmustir.

35.1.2. SQL BUSINESS INTELLIGENCE ILE KUMELEME

ALGORITMASI

Veri madenciligi, verilerden c¢esitli teknikler, algoritmalar ve
sorgulamalarla anlamli bilgiler kesfetmektir. Veriye dayali stratejik karar
destek sistemlerinin timii sonucgta "is zekasi (business intelligence)
coziimleri" olarak isimlendirilmektedir. OLAP sistemleri; kullanicilarin hizli

analiz yapmalarini saglayan is zekasi sistemleridir.



70

Microsoft Is Zekas1 (BI) Microsoft SQL Server ozelliklerinin iizerine
kurulmustur; Microsoft® SharePoint® ve Microsoft® Office ile birlikte tam
donanimli bir bilgi platformu sunar. Kuruluslarin degisen ihtiyaglarina hizl
cevap verebilmek icin esneklik saglamaktadir. Microsoft Is zekasi1 ¢oziimleri
kuruluslarda IT verimliligini diisiik maliyetle artirmak miimkiindiir. Bugiinii
ve yarmi gorerek analizler ve raporlamalar yapmayi saglar. Bunun i¢in
Microsoft SQL Server ' altyapisini kullanir. SQL Server Analysis Services,
OLAP kiiplerinden anlamli verilerin elde edilmesine ve analizlerde

kullanilmasina olanak saglamaktadir.

Microsoft is zekasi; kuruluslar ile ilgili karmasik veri setlerinden
raporlamalar yaparak olusturulan pano (dashboard) ile yoneticilerin isleriyle
alakal1 bilgileri analiz etmesine olanak tanir. Yoneticiler analiz edilmis verileri
panolar sayesinde kolaylikla yorumlayabilirler. Kurulusun bugiinii ve yarini
ile ilgili Ongodriide bulunma konusunda Microsoft BI teknolojisinin
performansi oldukca yiiksektir. SQL Server Analysis Services ile OLAP
datalarindan anlamli veriler ¢ekerek veri madenciligi yapmak miimkiindiir.
Microsoft veri madenciligi ¢oziimleri, ¢alisanlarin basit veri analizinin Gtesine
gecerek bilgi dahilindeki gizli egilimleri, sorunlar1 veya iligkileri

tanimlamalarin1 kolaylastirir.

Bu asamada veri setimizi kiimeleme algoritmast tekniklerini
kullanacagimiz yardimer programimiz Microsoft Sgl Business Intelligence
olacaktir. Burada kullanacagimiz algoritmalar Scalable K-Means olacaktir.
Burada kullanacagimiz veri seti ile baglanti direk Microsoft Sql Server
tizerinden yapilacaktir. Veri hazirlama islemleri bittikten sonra veri seti igin

olusturulan veri tablosu i¢in sunucu ile baglanti saglanacaktir. Baglanti
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kurulduktan sonra sirayla veri seti se¢imi, hedef niteliklerin belirlenmesi ile
devam edecektir. Bu islemlerin sonunda kullanacagimiz kiimeleme
algoritmasin1 ve islem sirasinda algoritmaya ait analiz i¢in parametreler
verilecektir. Burada kiimeleme islemlerinde sayisi olarak bes olarak

belirlenmistir (Sekil 3.7).

Sekil 3.7.Kiimelerin Birbiriyle Baglantilar

Cluster 4

Cluster 5

Cluster 3

Cluster 2

Yukaridaki kiime renkleri kiimedeki veri yogunlugunu temsil

etmektedir.

Kiimelerin birbiriyle olan benzerliklerini gdstermek adina cizgiler
cizilmigtir. Burada renklerin agiktan koyuya gitmesi veri kiimeleri arasi
benzerliklerin yogunlugu belirtmektedir. Analiz resmi kiime yogunlugu

iizerine yorumlanmugtir.

Bir sonraki asama kiimelerde bulunan nitelikleri degerlerinin
minimum, maksimum ve ortalama degerlerinin hesaplanmis halini gorerek
yapilmis kiimele analizinin kiimeleri neye gore olusturduguna dair fikir sahibi

olunmaktadir.
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Sekil 3.8.Microsoft Sql Business Intelligence Kiime Profili

; Populatio... | Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 5 Cluster 4
Variables A Size; 350 | Size: 187 | Size:97 | Size: 38 Size:15 | Size: 13
p 4.00 1 1 1 I ]
Sozlesme Fiyati 2,00 I
s 1 | 1 1 I
| 4o I |
Spa Kullanimi Aile Uyesi 3,00
0,00 "
I 6,00 I I |
Spa Kullanimi Asil Uye 2,00
0.00 ' "
| 800 1 1 2 I
Tesise Gelis Asil Uye 5,00 I
' oo ) . . I i
| 14.00 1 '
Tesise Gelis Savisi Ailesi 5,00
- 000 E I

Son agamada kiimeleme algoritmalarinin olusturmus oldugu kiimelerin
birbirleri ile kiyaslanma safhasina gelinmistir. Kiimelerde yer alan degerler
birbirleri ile kiyaslanabilir hale getirilmistir. Kiimeleme incelemesi sonrasi
kiimelerin deger araliklar1 ve farkliliklart incelenmistir. Bu baglamda biitiin
kiimelerin ortak olusturacagi degerler baz alinarak asagidaki sekilde yer alan

sonuglara ulagilmistir.

Sekil 3.9. Microsoft Sgl Business Intelligence

Kiimeleme Algoritma Sonuglari (Scalable K-Means)

Yariables I Yalugs I Probability

Tesise Gelis Savisi Ailsi 5.8 ]
Ozel Ders Kullanimi &ile Uyesi 1-3 ]
Spa Kullanimi &ile yesi 1-3 ]
Grup Ders Kollanimi Al Uyvesi 2-4 ]
Harvuz Kullarim Savisi &le Uyvesi 2-6 ]
Uyelk Yenileme 1-0 I

Kiimeleme algoritmalarinda veri seti i¢cinde dogrudan goriillemeyen
benzer Ozelliklere sahip miisteri kiimeleri ortaya c¢ikarilmistir. Bunun
sonuglarinda lokasyon niteligi baskin ¢ikmustir. Sql Business Intelligence ile

yapilan ¢alismada biitliin kiimeler temel alinarak sonuclar (Sekil 3.9) ortaya
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cikarilmistir. Islemleri detaylandirmak ve biitiin kiimeleri teker teker analiz

etmek ve buradan gizli driintiileri yakalamak miimkiindiir.

3.5.1.3. ID3 ALGORITMASI KULLANILARAK GELISTIRILEN

UYGULAMA

Algoritma kullanim1 i¢in gelistirilen uygulamanin etkin bir sekilde
caligabilmesi icin elimizde bulunan veri setinin uygulamanin yorumlayacagi
sekilde olusturulmasi gerekmektedir. Uygulama web tabanlidir. Bu uygulama
javascript kodlart ile yonetilmektedir. Veri seti “example.js” adindaki script
dosyasinda bulunmaktadir.Ayrica gelistirilen yazilim igerisinde kullanilacak
olan niteliklerin listesi de ayni dosyada yer almaktadir. ID3 algoritmasinin
olusturulmasinda kullanilan biitlin fonksiyonlar “id3.js” adl1 script dosyasinda
yer almaktadir. Uygulama ¢aligmaya baslamasindan itibaren “id3.js”
dosyasinda bulunan fonksiyonlar ile veri seti degerlendirmelere alinmaya
baslanacak, entropi ve kazang hesaplamalar1 ile dallanmalar yaparak
uygulamanin olusturacagi karar agacimi sekillendirmeye baslayacaktir. En
sonda program buldugu sonuglara gore karar agacini ¢izip ve kurallar
olusturmustur. Dordiincii  asamasinda  ”id3.js” dosyast detayli sekilde
aciklanmustir.

Calismanin adimlari sirayla:
1-Veri setinin programin yorumlayabilecegi sekilde diizenlenmesi:
Program veri setinin her satir1 igin belli bir formata bagl olarak veri analizi

yapmaktadir. Format su sekildedir:
{Sozlesme:'D1l", SozlesmeFiyati:'4"', TesiseGelisAsilUye:'3"',
TesiseGelisSayisiAilesi:'4"', SpaKullanimiAsilUye:'l"',

SpaKullanimiAile Uyesi:'1l"'", HavuzKullanimSayisiAsilUye:'1l"',
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HavuzKullanimSayisiAileUyesi: '2', GrupDersKullanimiAsilUye:'1l'
,GrupDersKullanimiAileUyesi:'l', OzelDers KullanimiAsilUye:'l"',
OzelDersKullanimiAileUyesi:'1l"', Kaynak:'STAND', Lokasyon:

"KUCUKYALI', UyelikYenileme:'NO'}

Yukaridaki formati olusturabilmek i¢in Sql Cursor kullanilmistir. Formata
uygun veri satirlar1 olusturulan bir temp tabloya atilmistir ve Sql Cursor
islemini bitirdikten sonra programin veri seti hazir hale gelecektir.

e Sql Cursor i¢in tanimlanan degiskenlerdir.

Declare @Sayac Int
Declare @SozlesmeFiyati NVarchar (50)
Declare @TesiseGelisAsilUye NVarchar (50)
Declare @TesiseGelisSayisiAilesi NVarchar (50)
Declare @SpaKullanimiAsilUye NVarchar (50)
Declare @SpaKullanimiAileUyesi NVarchar (50)
Declare @HavuzKullanimSayisiAsilUye NVarchar (50)
Declare @HavuzKullanimSayisiAileUyesi NVarchar (50)
Declare @GrupDersKullanimiAsilUye NVarchar (50)
Declare Q@GrupDersKullanimiAileUyesi NVarchar (50)
Declare Q@OzelDersKullanimiAsilUye NVarchar (50)
Declare @OzelDersKullanimiAileUyesi NVarchar (50)
Declare @Kaynak NVarchar (50)
Declare @Lokasyon NVarchar (50)
Declare @UyelikYenileme NVarchar (50)
Declare @Sgl NVarchar (400)
Set @Sayac =1

e Niteliklerin uygulamayan eklenmesi igin kullanilan tablodur.
Create Table #NitelikSeti (VeriSetiSatiri NVarchar (4000))
Declare Curl Cursor For

Select SozlesmeFiyati, TesiseGelisAsilUye

, TesiseGelisSayisiAilesi, SpaKullanimiAsilUye
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, SpaKullanimiAileUyesi, HavuzKullanimSayisiAsilUye
, HavuzKullanimSayisiAileUyesi, GrupDersKullanimiAsilUye
, GrupDersKullanimiAileUyesi, OzelDersKullanimiAsilUye
, OzelDersKullanimiAileUyesi, Kaynak, Lokasyon, UyelikYenileme
From Musterilistesi
Open Curl
Fetch Next From Curl Into
@SozlesmeFiyati, @TesiseGelisAsilUye, @TesiseGelisSayisiAilesi
, @SpaKullanimiAsilUye, @SpaKullanimiAileUyesi
, @HavuzKullanimSayisiAsilUye, @HavuzKullanimSayisiAileUyesi
, Q@GrupDersKullanimiAsilUye, @GrupDersKullanimiAileUyesi
, QOzelDersKullanimiAsilUye, @OzelDersKullanimiAileUyesi
, @Kaynak, Q@Lokasyon, Q@UyelikYenileme
While (Q@Fetch Status = 0)
Begin
e Uygulamann istedigi formati olusturabilmek igin string birlestirme
islemi yapilmistir.
Set @Sgl = '{Sozlesme:''S'+Cast(@Sayac as NVarchar (10))+'"'",
SozlesmeFiyati:'''+Cast (@SozlesmeFiyati as NVarchar(50))+''’",
TesiseGelisAsilUye:'''+Cast (@TesiseGelisAsilUye as NVarchar

Te

(50))+''"'", TesiseGelisSayisiAilesi: +Cast (@TesiseGelisSayisi
Ailesi as NVarchar (50))+''"',SpaKullanimiAsilUye:'''"'+Cast
(@SpaKullanimiAsilUye as NVarchar (50))+''",
SpaKullanimiAileUyesi:'''+Cast (@SpaKullanimiAileUyesi as
NVarchar (50))+''',HavuzKullanimSayisiAsilUye:'"''+Cast (@HavuzKul
lanimSayisiAsilUye as NVarchar (50))+''',HavuzKullanimSayisi
AileUyesi:'''+Cast (QHavuzKullanimSayisiAileUyesi as NVarchar
(50))+'""",GrupDersKullanimi AsilUye:'''+Cast (@GrupDersKullanimi

AsilUye as NVarchar(50))+''',GrupDers KullanimiAileUyesi:'''+

Cast (@GrupDersKullanimiAileUyesi as NVarchar (50))+''",
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OzelDersKullanimiAsilUye:'''+Cast (@0OzelDersKullanimiAsilUye as
NVarchar (50))+''"'',0zelDersKullanimiAileUyesi:"'"'"'+

Cast (@0zelDersKullanimiAileUyesi as NVarchar (50))+''",
Kaynak:'''+replace (Cast (@Kaynak as NVarchar (50)),"'
','')+'"" ', Lokasyon:''"+Cast (@Lokasyon as NVarchar (50))+'"'",
UyelikYenileme:'''+Cast (QUyelikYenileme as NVarchar(50))+'"''},"'

e Olusturulan format temp tabloya insert edilmektedir.

Insert Into #NitelikSeti Values (@Sgl)

Set @Sayac = @Sayac +1

Fetch Next From Curl Into

@SozlesmeFiyati

;, @TesiseGelisAsilUye, @TesiseGelisSayisiAilesi

, @SpaKullanimiAsilUye, @SpaKullanimiAileUyesi

, @HavuzKullanimSayisiAsilUye, @HavuzKullanimSayisiAileUyesi
, Q@GrupDersKullanimiAsilUye, @GrupDersKullanimiAileUyesi
, @O0zelDersKullanimiAsilUye, @OzelDersKullanimiAileUyesi
, @Kaynak, Q@Lokasyon, Q@UyelikYenileme

End

Close Curl

Deallocate Curl

e Sql Cursor sayacim bitirdikten sonra programin kullanacagi formatta

veri setimiz olusmustur.
Select * From #NitelikSeti Drop Table #NitelikSeti
e Sql Cursor ile belli bir formata gore olusturulan veri setinin gelistirilen
uygulama igerisinde kullanilanilmasi i¢in programin “Examples.js”
dosyasi igerisine eklenmesi gerekmektedir. Kopyalama ile program
igerisine eklenmektedir.

2-Veri setinin gelistirilen uygulamaya uyarlanmasi:

Veri setinin uygulama igerisinde ornek olarak gosterimi su sekildedir:
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Var Examples = [Sozlesme:'D1l"', SozlesmeFiyati:'4"',
TesiseGelisAsilUye:'3"', TesiseGelisSayisiAilesi:'4"', SpaKull
animiAsilUye:'1"', SpaKullanimiAileUyesi:'1l"', HavuzKullani
mSayisiAsilUye:'1", HavuzKullanimSayisiAileUyesi:'2', Grup
DersKullanimiAsilUye:'l', GrupDersKullanimiAileUyesi:'l', Ozel
DersKullanimiAsilUye:'1", OzelDersKullanimiAileUyesi:'1l"',

Kaynak:'STAND', Lokasyon:'KUCUKYALI', UyelikYenileme:'NO'}]

Yukarida tanimlanan Examples bir diziyi temsil etmektedir.igerisinde
belirtilen 6rnek sadece bir veri seti satirini temsil etmektedir.Uygulamanin
caligsabilmesi icin veri setine ait biitiin satirlarin yukaridaki formata gore diziye
tanimlanmas1 gerekmektedir.
3-Veri setinde kullanilan niteliklerin uygulamaya eklenmesi:

Veri setinde kullanilan niteliklerin uygulama igerisinde 6rnek olarak

gosterimi su sekildedir:

Var Features = ['"SozlesmeFiyati', 'TesiseGelisAsilUye',
TesiseGelisSayisiAilesi', 'SpaKullanimiAsilUye', 'SpaKulla
nimiAileUyesi', 'HavuzKullanimSayisiAsilUye', 'HavuzKullanim
SayisiAileUyesi', 'GrupDersKullanimiAsilUye', 'GrupDersKulla
nimiAileUyesi', 'OzelDersKullanimiAsilUye', 'OzelDersKullan

imiAileUyesi', 'Kaynak', 'Lokasyon'];

Yukarida belirtilen Features, Examples gibi bir diziyi temsil
etmektedir. Burada siif harici kalan biitliin nitelikler bu alana eklenmesi
gerekmektedir.
4-ID3 Algoritmasi icin Kullanilan Fonksiyon Tanimlar: ve Kullanimlari:

Bu asamada uygulamanin aksiyon planin1 olusturan fonksiyonlar yer
almaktadir.Sirayla fonksiyonlar incelemek gerekirse:

e Asagidaki kod blogu ilk olarak baslangicta karar agacini olusturacak

ilk niteligi buluyor ve bundan sonraki asamalarinda dallanma
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islemlerine baglamaktadir.Her kazan¢ degeri yiiksek olan nitelik
fonksiyonun  kullandigr  nitelik listesinden  ¢ikarilarak  temel
alinmaktadir.

e Fonksiyon iglemlerde olusan dallanmalara gore kendi kendini
cagirarak tekrar tekrar kontrol, hesaplama ve kural olusturma igin
caligmalar yapmaktadir.

e Function(_s,target,Features) - Fonksiyon parametre olarak veri

seti,sinif ve nitelikleri almaktadir.

Var id3 = Function(_s, target,Features)

{

e Niteligi ait smif icin degerler pluck fonksiyonu elde edilip
benzersizligi kontrol edilerek targets dizisine atilmaktadir.(Sinif
UyelikYenileme alabilecegi degerler : 1,0 gibi.)

Var targets = .unique( s.pluck(Target));

e Diigiim Sonu kontroliidiir.
if (targets.length == 1)

{

Return {type:"result", val: targets|[0], name:

targets[0],alias:targets[0]+randomTag ()

e Nitelik degeri i¢in kontrol yapilip yapilmamasina karar verilmektedir.

if (features.length == 0)
{
Var topTarget = mostCommon (targets);
Return {type:"result", wval: topTarget, name: topTarget,

alias: topTargett+randomTag () };
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o Nitelik i¢in kazanci en yiiksek olan nitelik bulunmaktadir.
Var bestFeature = maxGain(_s,target,Features);

e Kazanci yliksek olan nitelik disinda kalan nitelikler belirlenmektedir.
Var remainingFeatures = .without (Features,bestFeature);

e Kazanci yiliksek olan niteligin alabilecegi degerler belirlenmektedir.
Var possibleValues = .unique(_ s.pluck(bestFeature));

e Karar agaci i¢in ilk basamak olusturulmaktadir.

Var node = {name: bestFeature,alias: bestFeature+randomTag() };
node.type = "feature";
node.vals = .map(possibleValues,Function (v) {

e Iilk basamaktaki niteligin dallanacag: deger secilmektedir.

Var newS = (_s.filter(Function(x) {Return x[bestFeature] ==
v}i)) i
Var child node = {name:v,alias:v+randomTag (), type: "featu

re value"};

child node.child = 1d3( newS, target,remainingFeatures);
Return child node;

});Return node;

}
e Karar agaci ¢iziminde kurallarin temsil etmektedir.

Var predict = Function (id3Model, sample)
{

root = id3Model;

While (root.type != "result") {
Var attr = root.name;
Var sampleVal = samplelattr];

Var childNode

__.detect (root.vals,Function (x) {Return

x.name == sampleVal});

root = childNode.child;
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} Return root.val;

e Nitelikler i¢in entropi hesaplamalarinda kullanilmaktadir.

Var entropy = Function(vals)
{
Var uniqueVals = _.unique(vals);

Var probs = uniqueVals.map (Function (x) {Return prob

(x,vals) });
Var logVals = probs.map (Function (p) {Return -p*log2(p) 1}):

Return logVals.reduce (Function (a,b) {Return a+b},0);

e Niteliklerin kazang hesaplamasinda kullanilmaktadir.

Var gain = Function(_ s, target, feature)
{
Var attrVals = .unique(_ s.pluck(feature));

Var setEntropy = entropy( s.pluck(target));

Var setSize = s.size();
Var entropies = attrVals.map (Function (n) {
Var subset = s.filter (Function(x){Return x[feature] ===
n});
Return

(subset.length/setSize) *entropy( .pluck(subset,target));

});

Var sumOfEntropies = entropies.reduce (Function(a,b) {Return
atb},0);

Return setEntropy - sumOfEntropies;

e Kazanclar arasinda en yiiksek degere sahip niteligi bulunmasin

saglamaktadir.

Var maxGain = Function(_ s, target, Features)
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Return  .max(Features,Function (e) {Return gain (_s,target
) 1)
}

e Kazang hesaplamalarina yardimci fonksiyon olarak gérev almaktadir.
Var prob = Function(val,vals)

{

Var instances = _ .filter(vals,Function(x) {Return x ===
val}) .length;
Var total = vals.length;

Return instances/total;

e Logaritma hesaplamalarinin yapilmasini saglamaktadir.

Var log2 = Function (n)

{

Return Math.log(n)/Math.log(2);

o Kural kontrollerinde nitelik gecislerinin yapilmasini
saglamaktadir.Basit olarak islemi siralama yaparak nitelik degerleri

icerisinde sikca kullanilmis olan degeri hesaplamaktadir.

Var mostCommon = Function (1)

{
Return  .sortBy(l,Function(a) {
Return count(a,l);

}) .reverse () [0];

e Deger hesaplamasi icin yardimet1 fonksiyon gorevi
gormektedir. Kullanildigi yer mostcommon degerinin olusumunda

kullanilan fonksiyondur.
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Var count = Function(a,l) {

Return .filter(l,Function(b) { Return b === a}).length

e Cizim ic¢in kullanilan bir  fonksiyondur.Gorsel  olusumun

saglanmasinda kullanilmstir.

Var randomTag = Function ()

{

Return " r"+Math.round (Math.random()*1000000) .toString();

5-ID3 Algoritmasi ile Olusturulan Karar Agaci Kurallar::

Uygulama hesaplamalarinin sonucunda olusturulan karar agaci
kurallar1 asagidaki gibi olusmaktadir.Kurallar belli bir gruplandirma tabi
tutulmamistir.Biitlin olas1 sonuglar asagida yer almaktadir.Olusan kurallar icin
kisaca agiklamalar eklenerek anlasilirlik seviyesi yiikseltilmeye caligilmistir.
Uygulamanin Kullandig1 Veri Setindeki Ornek Sayisi: 500
Algoritmanin Sinifi: UyelikYenileme
Algoritmadaki Nitelik Sayisi: 13
Uygulamanin Olusturdugu Kural Sayisi: 41

Id3 algoritmast i¢in gelistirilen uygulama calistirildiktan sonra ortaya
c¢ikan kural maddeler halinde ortaya ¢ikarilmistir. EK-1 igerisinde
olusturulmus olan kurallar detayli sekilde belirtilmistir. Cikarilan kurallar
detayli bir sekilde analiz edildiginde tesise gelis sayilari, havuz kullanim
sayilari, lokasyon ve kaynak nitelikleri 6n plana ¢ikmistir.En c¢arpici kural aile
iiyelerinin tesise gelis sayilart ile ilgilidir.Bireylerin tesise yirmi bes ve
iizerinde girislerinin yapilmasi halinde bagka hi¢bir nitelige bagli kalinmadan

iiyeliklerini yeniledikleri ortaya cikarilmistir.Bu 6rnegi géz oniine aldigimiz
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vakit bireyleri tesise getirebilmek adina yapilacak biitiin aktiviteler mevcut
iiyeler icin iyelik yenileme potansiyelini arttirma siirecine katkida
bulunabilecek sonuglar ortaya cikarilmistir.Uygulama sonrasi ¢izilen karar

agaci sekli Ek-2 icerisinde gosterilmistir.

Buradan bir¢ok sonug¢ ve bu sonuglara gore karar destek sistemlerine
katki saglayacak sonuglar ortaya c¢ikarilabilir.Satis aktiviteleri ve pr
calismalar1 buna en uygun drnekler arasindadir.On plana ¢ikan nitelikler veri
setinin tekrar diizenlenmesi ile detaylandirilabilir.Performans degerlendirmesi,
satis firsat1 yaratimi ve iiyelik yenileme analizi detayl1 bir sekilde incelenerek
karar destek sistemlerinin dogru planlama yapmasinda yardim olabilecek

kararlar ¢ikarilmaktadir.

3.6. DEGERLENDIRME

Bu asamaya kadar yapilan degerlendirmelerde modellerin veri
madenciligi acgisindan basaris1 dikkate alinmisti. Bu asamada ise elde edilen
modellerin is hedefleri agisindan degerlendirmesi yapilacaktir. Bu kapsamda
sonuglar1 degerlendirme, siireci gozden gecirme ve bir sonraki adimi belirleme

gorevleri lizerinde durulacaktir.

Daha once belirtildigi gibi, bu calismada is hedeflerine yonelik bir
basar1 kriteri belirlenmemistir. Ancak kullanilan tekniklerle {iye miisterilerin
tercih ve davraniglarini temsil kabiliyeti yiiksek modellerin elde edilebilmesini
ve bu modelin potansiyel {iyeligini yenileyecek olan miisterilerin
davraniglarin1  6ngdrebilme konusundaki beklentilere cevap verebilecek
nitelikte olmasi beklentisinden s6z edilmisti. Gelistirilen modellerin tamami

icin her iki beklentinin de karsilandigin1 sdylemek miimkiindiir. Veri
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madenciligi amacina doniik degerlendirmede belirtildigi gibi her bir model
hem 6grenme kiimesi iizerinde siniflandirma gorevini hem de sinama kiimesi
lizerinde Ongorii gorevini yaklasik olarak ayni diizeylerde ve basariyla

gergeklestirmistir.

Uyelik yenileme dénemlerinde hedefte olan miisteri profilleri arasinda
yakalanacak %80-90 oraninda bir basar1 miisteri sadakati ve isletme gelirleri
acisindan Onemli diizeyde isletmeye yarar saglayacagi anlamina gelir.
Ozellikle basar1 kriterinin %70 — 96 arasinda yiiksek olmasi bu modellerle
alinacak ise yonelik kararlarin %4 — 30 arasinda olmasi daha az risk

icerecegini gostermektedir.

[se yonelik uygulamalarda yapilacak durum degerlendirmesi
dogrultusunda bu c¢alismada uygulanan tekniklerin kullanilmasi s6z konusu
olabilir. Yapilan caligma miimkiin oldugunca titizlikle gergeklestirilmis, her
asamada ve her gorevde alinan kararlar veri madenciliginin yinelemeli dogas1
geregi tekrar tekrar degerlendirilmistir. Baslangi¢ verilerinden model kurma
gorevine kadar her adim defalarca tekrarlanarak en uygun sonuglara

ulagilmasina ¢aba harcanmustir.

Gelinen noktada c¢alisma detaylandirilarak daha ©nemli bilgilere
ulagilmasi miimkiindiir. Geride birakilan siirecin basarisinin ancak bir sonraki

asama olan sonug ile ger¢ek anlamda ortaya ¢ikarilmasi miimkiin olacaktir.

Bununla birlikte, kontrol edilemeyen nedenlerle modellerin ideal
diizeyde gerceklesmis olmama olasiligit  halen mimkiindiir. Hedef
degiskenlerin siniflandirilmasinda ve kiimeleme islemlerinde onem arz

edebilecek ancak veri kiimesinde mevcut olmayan degisken ya da
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degiskenlerin olmasi1 s6z konusu olabilir. Aranilan Oriintiilerin tespitinde, ilgili
orlintliyii temsil eden kayitlarin sayis1 yetersiz kalmis olabilir. Boylesine
sorunlar1 agmak ancak veri kiimesinin giincellenmesi veya yeniden edinilmesi

ile asilabilir.

Bunun disindaki sorunlarin tiimii ise siirecin yenilenmesi ile asilabilir.
Bu calisma igin bir sonraki adimda yapilmasi gereken, sonug¢ asamasina
geemeden Once elde edilen modellerin sinirh siirede ve sinirh sayida miisteri
iizerinde denenmesidir. Bu kisithh uygulamadan alinacak derslerle veri
madenciligi silirecinin yenilenmesi ve sorunlardan arindirilmasi, algoritma

sonucunun basari diizeyini arttiracaktir.

3.7. ALGORITMA SONUC RAPORU

Sonu¢ asamasinin gerceklenebilmesi ig¢in veri madenciligi projesinin
veriye sahip olan kurum tarafindan ya da bu kurumla isbirligi igerisinde
yapilabilmesi gerekmektedir. Bu calismanin gergeklestirilmesi i¢in bu tiirden
bir isbirligi olanaginin olusturulmasina yonelik ¢alismalar devam etmektedir.
Ozellikle ticari bilgi iceren verilerin kullanilmasinda isbirligi yapmak bir yana
bu verilerin paylasilmasinda dahi onemli engellerle karsilasilmaktadir. Bu
sebeple uygulamanin ger¢ek hayat doniistiiriilmesi siireci biraz zaman

almaktadir.

Calismanin sonu¢ asamasi bir uygulama gelistirimi, Oneri ve
temennilerden olusacaktir. Bu kapsamda sonu¢ planlama, izleme ve bakimin
planlanmasi, sonu¢ raporu olusturma ve projenin gozden gegirilmesi

gorevlerinden s6z edilecektir.
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Sonug planlama, gelistirilen model ya da modellerin is hedefleri
dogrultusunda uygulanmasinin planlanmasidir. Bu uygulamanin nasil
yapilacagina, calismanin is hedefleri perspektifinden bakmak gerekir. Hedef

uygulamay1 yonlendirecek gercekliktir.

Sonu¢ plani, gelistirilen modellerin ilgili kosullara sahip olmayan
misterilerin olusturdugu bir veri kiimesi {iizerinde uygulanmasi sonucu,
potansiyel {iyelik yenilemelerin tespit edilmesi iizerine kurgulanmalidir. Bu
kurgulama pazarlama faaliyeti agisindan potansiyel iiyelik yenileyecek miisteri
kitlesi olarak kabul edilmelidir. Bu miisterilerin iiyeliklerini yenileme

olasiliklari, uygulanan modelin 6ngorii kesinligi ile orantili olacaktir.

Sonucun gergeklestirilmesi ayn1 zamanda model ya da modellerin
gercek yasam iizerinde test edilmesi anlamini tagimaktadir. Bu asamanin her
bir adiminda, veri madenciliginin yinelemeli dogas1 geregi, ortaya ¢ikan
sonuclarin goézden gegirilmesi ve gerektiginde siirecin bazi adimlarinin

yinelenmesi gerekecektir.

Projenin izlenmesi ve bakimi, veri madenciligi silirecinin sonug

asamasinda da devam ettigi anlamina gelmektedir.

Bu c¢aligma, bir spor ve yasam merkezine ait icerik yonetim sistemi
veritabanindan belirli kistaslara gore elde edilen veri kiimesi {iizerinde
baslatilmigtir. Veri kiimesinin analize hazir hale getirilmesi i¢in degisken
secimi, kayitlarin se¢imi, verilerin sorunlarindan arindirilmasi, hedef
degiskenlerin belirlenmesi ve veri kiimesinin hedef degigskenlere uygun olarak

yapilandirilmasi gibi faaliyetler yiirtitiilmiistiir.
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Veri madenciligi siirecinde yiiriitiilen ¢alismalarin tiimii dikkate
alindiginda en fazla ¢abanin ve zamanin beklendigi gibi veri kiimesinin
anlasilmas1 ve analize hazir hale getirilmesi agamasinda tiiketildigini s6ylemek
miimkiindiir. Cok fazla degisken ve kayit iceren veri kiimesini anlamak ve
analize hazirlamak, oldukca karmasik ve 6zenle calismay1 gerektiren bir siireg

olmustur.

Modelleme asamasinda ise kullanilan yazilimin 6grenilmesi ve en
uygun modelin {retilebilmesi, oldukca fazla zaman ve ¢aba gerektiren
caligmalar olmustur. Yazilimin dogru bir sekilde kullanilabilmesi ve en uygun
modelin {iretilebilmesi i¢in her bir uygulamanin defalarca tekrarlanmasi

gerekmistir.

Bu c¢alismada uygulanan veri madenciligi siirecinin tamami dikkate
alindiginda, verilerin analize hazirlanmasinin veri madenciliginde en fazla
zamana ihtiya¢ duyulan, en fazla caba harcanan, en karmasik ve en hassas
kararlarin alindig1 islemleri kapsadigini edindigim deneyim dogrultusunda

kolaylikla sdylenebilir.

Ayrica, projenin gerceklestirilmesinde gelismis yazilim ve donanim
olanaklarina sahip olmanin ne derece Onemli oldugunu defalarca
gozlemlenmistir ve son olarak, veri madenciligi siirecinin dogru bir sekilde
yiiriitiilmesi ve uygulanabilmesi i¢in hem ise yonelik hem de uygulanan
tekniklere yonelik giiclii bir bilgi birikiminin gerektigini uygulama boyunca

ogrenilmistir.
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V. SONUC

Bu ¢alismada, veri madenciligi standart siirecinin tiim asamalart spor
ve yasam merkezine ait tiyelik sahibi miisteri bilgisi igeren veritabanindan
belirli kistaslar temel alinarak se¢ilmis ve ¢ok genis bir ¢aligma alani olan veri
madenciliginin  simiflandirma  ve  kiimeleme algoritmalar1  {izerinde

durulmustur.

Uygulama, birden c¢ok bagimli degisken {izerinde birden ¢ok
siniflandirma teknigini kullanilmis ve kiimeleme algoritmalarinda da gerekli
tekniklerin  karsilagtirilmasi iizerine kurgulanmistir. Bu nedenle, veri
madenciliginin 6nemli bileseni olan istatistik alanin1 temsil edecek J48 (C4.5),
ID3, IB1, IBk, Naive Bayes, kiimeleme algoritmasinda ise Simple K-Means,

Scalable K-Means algoritmalar1 uygulanmustir.

Modellerin tarafsiz bir sekilde karsilastirilmasi igin her bagimli
degiskene iliskin tek bir veri kiimesi kullanilmis ve karsilastirma Olgiitleri
olarak hiz, Olceklenebilirlik, smiflandirma kesinligi ve Ongorii kesinligi

kullanilmastir.

Hiz olgiti agisindan yapilan degerlendirmede, J48 (CA4.5)
algoritmasinin tartismasiz bir sekilde avantaj sagladigr goriilmiistiir. Verilerin
sik¢a glincellendigi, modelin siirekli yinelenmesi ve karar siirecine hizla dahil
edilmesinin gerektigi durumlarda J48 (C4.5) ve ID3 algoritmalarinin

Onerilebilecegi sonucuna varilmistir.
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Modellerin, gelistirildikleri veri kiimesi tizerinde gosterdikleri basari
Olgiisi  olan, smiflandirma kesinligi acisindan anlamli  bir farklilik
gostermedikleri goriilmiistiir. Tim modellerin %70 veya daha fazla

siiflandirma basaris1 gosterdigi dikkat ¢ekicidir.

Bir diger karsilastirma kriteri olarak ise modellerin 6grenme
kiimesinden tamamen bagimsiz bir veri kiimesi Tlizerinde gosterdikleri
siniflandirma basarisini ifade eden 6ngorii kesinligi kullanilmistir. Bu kritere
gore de modellerin anlamli bir farklilik gostermedikleri tespit edilmistir.

Buradan hareketle, zaman siirlamasinin esnek oldugu, yeterli yazilim
ve donanim olanaklarinin mevcut oldugu ve hata riskinin en
kiigiiklestirilmesinin esas alindig1 calismalarda karar agaci algoritmalarinin

kullanilmas1 uygun bulunmustur.

Ayrica, veri sayist arttikca smiflandirma ve kiimeleme algoritmalar:
icin 6ngorl kesinliginin arttigr gdriilmiis ve bu durum, veri madenciliginde
veri sayis1 arttikga Oriintii ve iligkilerin tespit edilmesinin kolaylasacagi

seklindeki yaklasimin dogrulanmasi olarak algilanmistir.

Bununla birlikte, az sayida veri ile gergeklestirilen uygulamalarin
beklenti seviyesinin diisiik oldugu goriilmiis ve dngorii bagarisini gostermemis
olmasi, Oriintii ve iliskilerin tespitinde veri kalitesinin en Onemli roli

oynayacag gercegini hatirlatan nitelikte bir bulgu olarak goriilmiistiir.

Sonug¢ olarak, gerceklestirilen standart veri madenciligi siireci ve
uygulanan smiflandirma teknikleri ve kiimeleme algoritmalart 1518inda,
stirecin en zorlu kisminin veri hazirlama asamasi oldugu kisimdir. Siirecin her

asamasinda ise ve tekniklere iliskin giiclii bilgi birikimine ihtiya¢ duyuldugu
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goriisii lizerinde mutabik kalinmistir. Veri sayisinin ve veri kalitesinin
uygulamalarin basarisinda 6nemli birer faktdr oldugu, giincel ve hizli karar
verme ihtiyaglart dogrultusunda en uygun se¢imin J48 (C4.5) algoritmast
olacagidir.Id3 algoritmasi ile gelistirilen uygulamanin basarisinin arttirilmasi
konusunda ¢alismalara devam edilmektedir. Gelistirilen uygulamanin ticari bir
uygulamaya doniistiiriilmesi konusunda adimlar atilmaktadir. Uygulamanin
gercek hayata sunulmasi sektordeki ihtiyaglara yonelik biiyiikk bir katki

saglayacagi kuskusuzdur.
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EKLER

Eger TesiseGelisAileUyesi = 1 ve TesiseGelisAsilUye in (1, 2, 3, 4)
ise UyelikYenileme =0

Aile tiyelerinin tesise gelis sayilart (0-5), asil iiyelerin tesise gelis
sayilart (0-5,5-10,10-15,15-20) arasinda ise iiyelerin iiyeliklerini
yenilemedikleri gozlenmistir.

Eger TesiseGelisAileUyesi = 1 ve TesiseGelisAsilUye = 5 ve
Lokasyon in (“Kucukyali”, “Kadikoy”, “Kozyatagi”, “Uskudar”,
“Goztepe”, “Icerenkoy”, “BatiAtasehir”) ise UyelikYenileme = 1
Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (0-5), asil iiyelerinse toplam tesise
gelis sayist (20-25) arasinda ve ikamet bolgesi (“Kiigiikyali”,
“Kadikoy”, “Kozyatagi”, “Uskiidar”, “Goztepe”, “fgerenkéy”, “Bati
Atagehir”) ise tiyelerin tiyeliklerini yeniledikleri gozlenmistir.

Eger TesiseGelisAileUyesi = 1 ve TesiseGelisAsilUye = 5 ve
Lokasyon = ”Bostanci” ve Kaynak = ”TvReklami” ise
UyelikYenileme = 1

Aile tiyelerinin tesise gelis sayilart (0-5), asil iiyelerinse toplam tesise
gelis sayis1 (20-25) arasinda ve ikamet bolgesi (“Bostanci”) ve tesise
ulasim kaynag (“Tv Reklami”) ise iiyelerin tiyeliklerini yeniledikleri
gozlenmistir.

Eger TesiseGelisAileUyesi = 1 ve TesiseGelisAsilUye = 5 ve
Lokasyon = ”Bostanci” ve Kaynak = ”Tavsiye” ise UyelikYenileme

=0
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Aile tiyelerinin tesise gelis sayilart (0-5), asil iiyelerinse toplam tesise
gelis sayis1 (20-25) arasinda ve ikamet bolgesi (“Bostanci”) ve tesise
ulasim kaynagi (“Tavsiye”) ise iiyelerin tiyeliklerini yenilemedikleri
gozlenmistir.

Eger TesiseGelisAileUyesi = 1 ve TesiseGelisAsilUye = 6 ve
Kaynak in (”Tavsiye”, ”Billboard”, “Brosur”, “TopluMail”,
“Sms”) ise UyelikYenileme = 1

Aile tiyelerinin tesise gelis sayilart (0-5), asil iiyelerinse toplam tesise
gelis sayis1 (25-30) arasinda ve tesise ulasim kaynagr (“Tavsiye”,
"Billboard”, “Brosiir”, “Toplu Mail”, “Sms”) ise iiyelerin
tiyeliklerini yeniledikleri gozlenmistir.

Eger TesiseGelisAileUyesi = 1 ve TesiseGelisAsilUye = 6 ve
Kaynak = ”Stand” ve Lokasyon in (“Goztepe”, ‘“Atasehir”,
“Kucukyali”, “BatiAtasehir”) ise UyelikYenileme = 1

Aile tiyelerinin tesise gelis sayilart (0-5), asil tiyelerinse toplam tesise
gelis sayist (25-30) arasinda ve tesise ulasim kaynagi (“Stand”) ve
ikamet adresi (“Goztepe”, “Atagehir”, “Kiiciikyali”, “Bati Atasehir™)
ise tiyelerin tiyeliklerini yeniledikleri gézlenmistir.

Eger TesiseGelisAileUyesi = 1 ve TesiseGelisAsilUye = 7 ise
UyelikYenileme =1

Aile tiyelerinin tesise gelis sayilart (0-5), asil iiyelerinse toplam tesise
gelis sayist (25-30) arasinda ve tesise ulasim kaynag (“Stand”) ve
ikamet adresi (“Bostanct”, “Atasehir”, “Kiiciikyali” ise iiyelerin

tiyeliklerini yeniledikleri gozlenmistir.
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8- Eger TesiseGelisAileUyesi = 1 ve TesiseGelisAsilUye = 8 ve

Kaynak in (”Tavsiye”, ”Billboard”, “Sms”, “TvReklami”,
“Internet”) ise UyelikYenileme = 1

Aile tiyelerinin tesise gelis sayilart (0-5), asil iiyelerinse toplam tesise
gelis sayisi (35-40) arasinda ve tesise ulasim kaynagr (“Tavisye”,
“Billboard”, “Sms”, “Tv Reklami”, “Internet”) ise tiyelerin

tiyeliklerini yeniledikleri gozlenmistir.

9- Eger TesiseGelisAileUyesi = 1 ve TesiseGelisAsilUye = 8 ve

Kaynak in (”Basin”, ”TopluMail”) ise UyelikYenileme = 0
Aile tiyelerinin tesise gelis sayilart (0-5), asil iiyelerinse toplam tesise
gelis sayist (35-40) arasinda ve tesise ulasim kaynagi (“Basin”,

“Toplu Mail”) ise tiyelerin tiyeliklerini yenilemedikleri gozlenmistir.

10- Eger TesiseGelisAileUyesi = 1 ve TesiseGelisAsilUye = 8 ve

Kaynak = ”Stand” ve Lokasyon = ”BatiAtasehir” ise
UyelikYenileme =1

Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (0-5), asil iiyelerinse toplam tesise
gelis sayisi (35-40) arasinda ve tesise ulasim kaynagi (“Stand”) ve
ikamet adresi (“Bati Atasehir”) ise iiyelerin iiyeliklerini yeniledikleri

gozlenmistir.

11-Eger TesiseGelisAileUyesi = 1 ve TesiseGelisAsilUye = 8 ve

Kaynak = ”Stand” ve Lokasyon = ”Uskudar” ise UyelikYenileme =
0
Aile tiyelerinin tesise gelis sayilart (0-5), asil iiyelerinse toplam tesise

gelis sayis1 (35-40) arasinda ve tesise ulasim kaynagr (“Stand”) ve
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ikamet adresi (“Uskiidar”) ise iiyelerin iiyeliklerini yenilemedikleri
gozlenmistir.

12-Eger TesiseGelisAileUyesi = 1 ve TesiseGelisAsilUye = 8 ve
Kaynak = ”Brosur” ve Lokasyon = »Kozyatagi” ise
UyelikYenileme =0

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilari (0-5), asil tiyelerinse toplam tesise
gelis sayist (35-40) arasinda ve tesise ulasim kaynagi (“Brosiir”) ve
ikamet adresi (“Kozyatagi”) ise iiyelerin iiyeliklerini yenilemedikleri
gozlenmistir.

13-Eger TesiseGelisAileUyesi = 1 ve TesiseGelisAsilUye = 8 ve
Kaynak = ”Brosur” ve Lokasyon in (“Icerenkoy”, “BatiAtasehir”)
ise UyelikYenileme = 1

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilari (0-5), asil tiyelerinse toplam tesise
gelis sayist (35-40) arasinda ve tesise ulasim kaynagt (“Brosiir”) ve
ikamet adresi (“Icerenkoy”, “Bati Atasehir”) ise iiyelerin iiyeliklerini
veniledikleri gozlenmistir.

14-Eger TesiseGelisAileUyesi = 1 ve TesiseGelisAsilUye = 9 ve
HavuzKullanimSayisiAsilUye in (1, 3, 4, 5) ise UyelikYenileme = 1

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilari (0-5), asil iiyelerinse toplam tesise
gelis sayisi (40-45) arasinda ve asil iiyelerin havuz kullanim sayilari
(0-5, 10-15, 15-20, 20-25) ise fiiyelerin iiyeliklerini yeniledikleri
gozlenmistir.

15-Eger TesiseGelisAileUyesi = 1 ve TesiseGelisAsilUye = 9 ve
HavuzKullanimSayisiAsilUye = 2 ve Lokasyon = “Kucukyali® ise

UyelikYenileme =1
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Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (0-5), asil iiyelerinse toplam tesise
gelis sayisi (40-45) arasinda ve asil tiyelerin havuz kullanim sayilari
(5-10) ve ikamet adresi (“Kiiciikyali”) ise tiyelerin tiyeliklerini

veniledikleri gézlenmistir.

16- Eger TesiseGelisAileUyesi = 1 ve TesiseGelisAsilUye = 9 ve

HavuzKullanimSayisiAsilUye = 2 ve Lokasyon = “Atasehir ise
UyelikYenileme =0

Aile tiyelerinin tesise gelis sayilart (0-5), asil iiyelerinse toplam tesise
gelis sayisi (40-45) arasinda ve asil iiyelerin havuz kullanim sayilar
(5-10) ve ikamet adresi (“Atasehir”) ise tiyelerin tiyeliklerini

yenilemedikleri gozlenmistir.

17-Eger TesiseGelisAileUyesi = 1 ve TesiseGelisAsilUye = 10 ise

UyelikYenileme = 1
Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (0-5), asil iiyelerinse toplam tesise
gelis sayisi (45-50) arasinda ise iiyelerin tiyeliklerini yeniledikleri

gozlenmistir.

18- Eger TesiseGelisAileUyesi = 2 ve HavuzKullanimSayisiAsilUye =

1 ise UyelikYenileme =0
Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (5-10), asil iiyelerin havuz kullanim
saytlart  (0-5) arasinda ise tiyelerin iiyeliklerini yenilemedikleri

gozlenmistir.

19- Eger TesiseGelisAileUyesi = 2 ve HavuzKullanimSayisiAsilUye in

(3, 5) ise UyelikYenileme =1
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Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (5-10), asil tiyelerin havuz kullanim
sayilart (10-15, 20-25) arasinda ise iiyelerin tiyeliklerini yeniledikleri

gozlenmistir.

20- Eger TesiseGelisAileUyesi = 2 ve HavuzKullanimSayisiAsilUye =

2 ve Lokasyon in (“BatiAtasehir”, “Goztepe”, “Icerenkoy”) ise
UyelikYenileme = 1

Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (5-10), asil iiyelerin havuz kullanim
sayilart (5-10) arasinda ve ikamet adresi (“Bati Atasehir”, “Goztepe”,

“Icerenkdy”) ise tiyelerin iiyeliklerini yeniledikleri gozlenmistir.

21- Eger TesiseGelisAileUyesi = 2 ve HavuzKullanimSayisiAsilUye =

2 ve Lokasyon = “Kucukyali” ve Kaynak = “Stand” ise
UyelikYenileme =0

Aile tiyelerinin tesise gelis sayilart (5-10), asil tiyelerin havuz kullanim
sayilar1 (5-10) arasinda ve ikamet adresi (“Kucukyali’) ve tesise
ulasim kaynagi (“Stand”) ise iiyelerin iiyeliklerini yenilemedikleri

gozlenmistir.

22-Eger TesiseGelisAileUyesi = 2 ve HavuzKullanimSayisiAsilUye =

2 ve Lokasyon = “Kucukyali” ve Kaynak = “Billboard” ise
UyelikYenileme = 1

Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (5-10), asil iiyelerin havuz kullanim
sayilart (5-10) arasinda ve ikamet adresi (“Kiigiikyali”) ve tesSise
ulasim kaynagi (“Billboard”) ise tiyelerin iiyeliklerini yeniledikleri

gozlenmistir.

23- Eger TesiseGelisAileUyesi = 3 ve HavuzKullanimSayisiAsilUye in

(1,2) ise UyelikYenileme =0
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o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilari (10-15), asil iiyelerin havuz
kullanim sayilari  (0-5,5-10) arasinda ise ftiyelerin iiyeliklerini
yvenilemedikleri gozlenmistir.

24- Eger TesiseGelisAileUyesi = 3 ve HavuzKullanimSayisiAsilUye in
(3,4) ise UyelikYenileme =1

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (10-15), asil iiyelerin havuz
kullanim sayilart (10-15,15-20) arasinda ise tiyelerin iiyeliklerini
veniledikleri gozlenmistir.

25- Eger TesiseGelisAileUyesi = 4 ve HavuzKullanimSayisiAsilUye in
(1,2) ise UyelikYenileme = 0

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (15-20), asil iiyelerin havuz
kullanim  sayilart  (0-5,5-10) arasinda ise iiyelerin iiyeliklerini
venilemedikleri gozlenmistir.

26- Eger TesiseGelisAileUyesi = 4 ve HavuzKullanimSayisiAsilUye =
4 ise UyelikYenileme = 1

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilari (15-20), asil iiyelerin havuz
kullanmim  sayilart  (15-20) arasinda ise iiyelerin iiyeliklerini
veniledikleri gozlenmistir.

27- Eger TesiseGelisAileUyesi = 5 ve TesiseGelisAsilUye in (1, 2, 10)
ise UyelikYenileme =0

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (20-25), asil iiyelerinse toplam
tesise gelis sayist (0-5,5-10,45-50) arasinda ise iiyelerin tiyeliklerini

venilemedikleri gozlenmistir.
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28-Eger TesiseGelisAileUyesi = 5 ve TesiseGelisAsilUye = 3 ve

Lokasyon in (“BatiAtasehir”, “Kozyatagi”, “Maltepe”) ise
UyelikYenileme =0

Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (20-25), asil iiyelerinse toplam
tesise gelis sayisi (10-15) arasinda ve ikamet adresi (“Bati Atasehir”,
“Kozyatag1”, “Maltepe”) ise tiyelerin tiyeliklerini yenilemedikleri

gozlenmistir.

29-Eger TesiseGelisAileUyesi = 5 ve TesiseGelisAsilUye = 3 ve

Lokasyon = ”Icerenkoy” ve Kaynak = “Brosur” ve
OzelDersKullanimiAileUyesi = 1 ve OzelDersKullanimiAsilUye =1
ve GrupDersKullanimiAileUyesi = 1 ve
GrupDersKullanimiAsilUye = 1 ve HavuzKullanimSayisiAileUyesi
= 1 ve HavuzKullanimSayisiAsilUye = 1 ve SpaKullanimiAileUyesi
= 1 ve SpaKullanimiAsilUye = 1 ve SozlesmeFiyati = 5 ise
UyelikYenileme =0

Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (20-25), asil iiyelerinse toplam
tesise gelis sayisi (10-15) arasinda ve ikamet adresi (“Icerenkdy”) ve
tesise ulasim kaynagr (“Brosur”) ve asil-aile iiyelerinin grup ders
kullanimi (0-5) arasinda ve asil-aile tiyelerinin havuz kullanim sayisi
(0-5) arasinda ve asil-aile iiyelerinin spa kullanim sayilart (0-5)
arasinda ve sozlesme fiyati (4000-5000) arasinda ise iiyelerin

tiyeliklerini yenilemedikleri gozlenmistir.

30- Eger TesiseGelisAileUyesi = 5 ve TesiseGelisAsilUye in (4, 5) ise

UyelikYenileme = 1



102

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (20-25), asil iiyelerinse toplam
tesise gelis sayisi (15-20, 20-25) arasinda ise iiyelerin iiyeliklerini
yeniledikleri gozlenmistir.

31-Eger TesiseGelisAileUyesi = 5 ve TesiseGelisAsilUye = 6 ve
Lokasyon in (“Kozyatagi”, “Atasehir”) ise UyelikYenileme = 1

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (20-25), asil iiyelerinse toplam
tesise gelis sayisi (25-30) arasinda ve ikamet adresi (“Kozyatagi”,
“Atagehir”) ise iiyelerin tiyeliklerini yeniledikleri gézlenmistir.

32-Eger TesiseGelisAileUyesi = 5 ve TesiseGelisAsilUye = 6 ve
Lokasyon in (“BatiAtasehir”, “Kucukyali”) ise UyelikYenileme = 0

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (20-25), asil iiyelerinse toplam
tesise gelis sayist (25-30) arasinda ve ikamet adresi (“Bati Atasehir”,
“Kiiciikyali”) ise iiyelerin tiyeliklerini yenilemedikleri gézlenmistir.

33-Eger TesiseGelisAileUyesi = 5 ve TesiseGelisAsilUye = 6 ve
Lokasyon = “Uskudar” ve Kaynak = “Brosur” ise UyelikYenileme
=1

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilari (20-25), asil iiyelerinse toplam
tesise gelis sayisi (25-30) arasinda ve ikamet adresi (“Uskiidar”) ve
tesise ulagim kaynagi (“Brogiir”) ise tiyelerin tiyeliklerini yeniledikleri
gozlenmistir.

34-Eger TesiseGelisAileUyesi = 5 ve TesiseGelisAsilUye = 6 ve
Lokasyon = “Uskudar” ve Kaynak = “Tavsiye” ise UyelikYenileme
=0

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (20-25), asil iiyelerinse toplam

tesise gelis sayisi (25-30) arasinda ve ikamet adresi (“Uskiidar”) ve
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tesise ulasim kaynagr (“Tavsiye”) ise iiyelerin iiyeliklerini
venilemedikleri gozlenmistir.

35-Eger TesiseGelisAileUyesi = 5 ve TesiseGelisAsilUye = 7 ve
Lokasyon = “Goztepe” ise UyelikYenileme = 1

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilari (20-25), asil iiyelerinse toplam
tesise gelis sayist (30-35) arasinda ve ikamet adresi (“Goztepe”) ise
tiyelerin tiyeliklerini yeniledikleri gézlenmistir.

36- Eger TesiseGelisAileUyesi = 5 ve TesiseGelisAsilUye = 7 ve
Lokasyon in (“Atasehir”, “BatiAtasehir”) ise UyelikYenileme = 0

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilar1 (20-25), asil iiyelerinse toplam
tesise gelis sayisi (30-35) arasinda ve ikamet adresi (“Atasehir”, “Bati
Atasehir”) ise tiyelerin tiyeliklerini yenilemedikleri gozlenmigtir.

37-Eger TesiseGelisAileUyesi = 5 ve TesiseGelisAsilUye = 8 ve
Lokasyon in (“Atasehir”, “Icerenkoy”) ise UyelikYenileme = 0

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (20-25), asil iiyelerinse toplam
tesise gelis sayis1 (35-40) arasinda ve ikamet adresi (“Atasehir”,
“Icerenkiy”) ise iiyelerin iiyeliklerini yenilemedikleri gozlenmistir.

38-Eger TesiseGelisAileUyesi = 5 ve TesiseGelisAsilUye = 8 ve
Lokasyon = “Kadikoy” ise UyelikYenileme = 1

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilari (20-25), asil iiyelerinse toplam
tesise gelis sayisi (35-40) arasinda ve ikamet adresi (“Kadikoy”) ise
tiyelerin tiyeliklerini yeniledikleri gozlenmistir.

39-Eger TesiseGelisAileUyesi = 5 ve TesiseGelisAsilUye = 9 ve

Lokasyon = “Icerenkoy” ise UyelikYenileme = 0
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o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (20-25), asil iiyelerinse toplam
tesise gelis sayisi (40-45) arasinda ve ikamet adresi (“Icerenkéy”) ise
tiyelerin tiyeliklerini yenilemedikleri gozlenmistir.

40- Eger TesiseGelisAileUyesi = S5 ve TesiseGelisAsilUye = 9 ve
Lokasyon in (“Kozyatagi”, “Kucukyali”, “Atasehir”, “Uskudar”)
ise UyelikYenileme = 1

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilar1 (20-25), asil iiyelerinse toplam
tesise gelis sayisi (40-45) arasinda ve ikamet adresi (“Kozyatagi”,
“Kiigiikyalt”, “Atasehir”, “Uskiidar”) ise iiyelerin iiyeliklerini
veniledikleri gozlenmistir.

41- Eger TesiseGelisAileUyesi in (6, 7, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14) ise
UyelikYenileme = 1

o Aile iiyelerinin tesise gelis sayilart (25-30,30-35,35-40,40-45,45-
50,50-55,55-60,60-65,65-70) araliklarinda ise iiyelerin tiyeliklerini

veniledikleri gozlenmistir.
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