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ABSTRACT

DATA MINING USAGE IN CUSTOMER ANALYSIS AND AN
APPLICATION

Retail sector; is the bridge that provides service between consumer and producer.
In a world where every brand new manufacturer density increases arises in the
competition. Therefore, shopping and contribute to the business of added value to
ensure customer loyalty marketing approach.

Considering customer shopping habits and needs, in accordance with the
customer profile created will increase customer satisfaction and marketing strategies
should be developed. The world famous Online retail site customer sales of data sets
taken from the ID, country, product name, date and piece of information. That data
into data mining an thanks to the habits of customers of methods, according to which
these habits day by day is becoming increasingly important. As a result of the clients
' data mining work routinely with the product they can take together products,
customer profiles, which product the customer may need and observed seasonal

shopping for customers of continental basis.
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1. GIRIS
1.1. Veri Madenciligi Kavram

Veri madenciligi, biiylik boyutlarda bulunan verilerden, bu verilerin ¢alismanin
yapilma amacima stratejik olarak yon verecegi Oriintii ve kurallar belirlenmesi
amaciyla analiz edilmesidir. Gelisen ve degisen diinya sartlarina uyum
saglayabilmek adina teknolojik gelisimlere acik ve bu gelisimleri biinyesinde
uygulamaya geciren kurumlarin veritabanlarinda biliylik miktarlarda veriler
bulunmaktadir. Ancak bu veriler islendigi slirece kuruma katma deger
saglamaktadir.Cok biiylik miktarlarda bulunan bu verilerin kullanish ve anlamh

veriye doniistiiriilmesi ihtiyact Veri Madenciligini ¢ekici kilmastir.

Bu anlamli bilgi rekabet ortaminin mevcudiyetine bagl olarak deger kazanmaistir.
Veri analizi pazar arastirmalarindan miisteri tutmaya, iiretim kontroliinden bilimsel
gelisimlere kadar bir ¢ok alanda katmadeger saglamakta ve kurumlarin karar

kalitesini arttirmaktadir.

Tiiketici aligkanliklari,genetik hastaliklar,kazalarda risk faktorleri,kriminal sug
incelemeleri, iiretim ihtiyaci,hava degisimleri gibi giinlilk hayatimizin igerisinde bize
siradan gelen her hareket,kurumlar tarafindan kayit altina alinmakta ve bu bilgiyi
veri madenciligi yontemleri ile analiz ederek tiiketici aligkanliklar1 pazarlama
faaliyetleriyle arttirllmakta,genetik hastaliklar tibbi istatistiklerle gelecek nesillerde
tespit eldilerek Onlem alinmakta,kaza risk faktorleri 6nlemlerle engellenmekte ve
hava degisimleri ge¢mis verileri referans alarak ileri tarihler icin uzmanlara bilgi

vermektedir.

Sektorel bazda Veri madenciligine ait bir ¢ok tanim ve bir ¢ok bakis acist

bulunmaktadir.

Veri madenciligi, yiiksek boyutlarda bulunan verilerin icerisnden gelecege
yonelik tahminlemede yardimci olacak anlamli baglanti ve kurallarin bilgisayar
programlarinin yardimiyla taranmasi ve analizidir. Ayn1 zamanda veri madenciligi,
biiylik boyuttaki verilerin igerisindeki iliskileri irdeleyerek aralarindaki baglantiyi
bulmayr saglayan ve veri tabani sistemleri igerisinde gizli kalmis bilgilerin

belirlenmesini saglayan analizi teknigidir (1).



Veri madenciligi,veri depolarinda bulunan faydali bilginin kesfedilme
stirecidir(2). Veri kiimesi igerisinde farkedilmemis oriintiileri bulmak i¢in kullanilan
tekniklerin tamami Veri Madenciligini isaret eder. Veri madenciligi gec¢miste
meydana gelen olaylarin sonucunu baz alarak gelecege yon vermek adina

uygulanacak adimlarin tahminlemesine gore karar modelleri olusturmay1 hedefler.

William Frawley ve Gregory Piatetsky-Shapiro’ya gore 1991 yilinda yapmis
olduklar1 “ ... verideki gizli, dnceden bilinmeyen ve potansiyel olarak faydali

enformasyonun Onemsiz olmayanlarinin ac¢iga ¢ikarilmasi...” tanimmi Veri
madenciligi desteklemektedir(3). Bilinen bir ¢ok ¢oziimleme araci kullanilarak veri
igerisinde Oriintli ve birliktelikler kesfedilebilir, bunlarin uygulanabilir tahminler

yapilmasi siireci Veri Madenciligidir(Two Crows 1999)(4).

Moss and Atre ‘ye gore tabaninda Klasik Istatistik olan Yapay Zeka, Olasilik
Kurami, Makine &grenimi, ve Oriintii Tanima gibi pek ¢ok metodun kesisimi olan
yontem Veri Madenciligidir. Veri madenciligin temelini Klasik Istatistik olustursa da
asagidaki tabloda istatistiksel analizler ve veri madenciliginin karsilastirmasi ve

farkliliklar1 mevcuttur(5).

Tablo 1 istatistiksel Analiz ve Veri Madenciliginin Karsilastirilmasi

[statiksel Analiz

Veri Madenciligi

Hipotezle baglar.

Hipoteze ihtiyag yoktur.

Hipotezleri tenkit etmek i¢in esitlikleri

olgunlagtirilmalidr.

Algoritmalarinda denklikler

kendiliginden gelisir.

Sayisal verileri kullanmalidir.

Cesitli sekilde veriyi kullanir.

Kirli veriyi ¢oziimleme esnasinnda

farkeder ve filtre uygular.

Kirden arindirilmis, temiz veriye

dayanir.




Dog. DR. Ali Serhan Koyuncugil’e gére Veri Madenciligi;

“‘Veri Madenciligi Istatistiksel Yontemlerin evrilmis ve gelismis yeni sekli olarak
diistiniilmesiyle birlikte; Veri Madenciligine ait olarak tasvir edilecek ozellikleri
vardir. Veri Madenciligi, metotlarinda gii¢lii teorilerle desteklense de; bu siirece ait
yazilimlar incelendiginde; temel 6zelliklerinden biri verinin kendiliginden geliserek
ortaya ¢ikarilmasi, kesfi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bir diger 6zelligi tahminsel
modelleme yapabiliyor olmasidir.Bu sebepledir ki, Veri Madenciligini otomatik
tahminsel modelleme ile bilgi kesfi seklinde tanimlayabiliriz. Veri Madenciliginin

temel desteklerini asagidaki gibi yazabiliriz.

e Tahminsel modelleme saglayan istatistiksel metodlar,

e Bu metodlarin kendiliginden meydana gelmesini saglayan algoritmalar.

Veri Madenciligi’nin tasvir edici 6zelligi olan “Tahmin Edici Modelleme’,
arkasinda calisan algoritmanin istatistik oldugunu dogrulamaktadir. Veri

Madenciligini agiklarken kullanilan; biiytik veri ile;

e Veri madenciligi metodu olan Istatistiksel Analiz Y&ntemlerinden ¢ogunun
on sart1 Normal Dagilim hipotezlerini elde etmek,
e On galismasi yapilan ve modelde yer alacak verinin, muhtemel tutumunu

tespit edebilmek, amaglarina isaret edilmektedir.’(6).

Veri madenciligi, yazilan tanimlardan da anlasilacagi lizere biiyiikk su an ve
gecmiste gizli kalmis olan bilgilerin, gelecege yonelik yeni tahminlemelerin
yapilabilecegi biiylik Olgekteki veri tabanlarindaki bilgilerin anlamli verilere

dontisecegi teknik analiz siirecidir.
1.2.Veri Madenciliginin Tarihsel Gelisimi

Veri madenciliginin tarihsel gelisimine bu bdliimde tablosal ve yazili olarak

ayrintili sekilde yer verilmistir.



Tablo 2 Veri Madenciligi Tarihsel Gelisimi

Tarih Basamaklar Kullamlan Ilgili Yazihmlar | Aranan Cevap
Teknolojiler
1960 Veri Toplamak, Kagit dosyalar, Fortran IV Son 10 yilda ki
Veri tabani Bilgisayar, ihracat
Yonetim Sistemi | Disk
1980 Veriye ulagsmak Iliskisel veritabani, | Oracle, IBM, DB, | Gegen
Veri sorgulamak | Hizli bilgisayarlar, SQL ay Almanyaya
Depolama alanlart yapilan ihraacat
miktart
1990 Veri ambarlari, Iliskisel veritabani, | OLAP,IBM Gegen ay
Tahminleme OLAP,Cok boyutlu | Intelligent Almanya ve
Metodlari, veritabani, Veri Miner,SPSS,SAS | Ingiltere’ye
Karar Sistemleri | ambarlari, Daha Miner yapilan
Hizli bilgisayarlar, ihraacatin
Daha fazla karsilastirmasi
depolama alanlari
1990 Veri Madenciligi | iliskisel veritabani, | Knime, Gelecek ay
sonu ve Cok boyutlu Oracle Data Almanya’ya
2000 Web madenciligi | veritabani, Veri Miner, yapilacak olan
sonrasi ambarlari,Gelismis | SPSS Clementine, | ihraacat artis

Bilgisayar
algoritmalari,
Daha Hizli
bilgisayarlar, Daha
fazla depolama

alanlar1

SAS Enterprise

Miner




Bilgisayarlarin verimli ve pratik kullanimi bilgilerin biriktirilmesiyle birlikte
harekete gecmistir. Onceleri  gelistirilen  bilgisayarlar kompleks islemleri
coztimlemek i¢in gelistirilirken kullanici ve kurumlarin ihtiyaclarina hizmet edecek
sekilde veri depolama islemleri i¢in de gelistirilmeye yonelindi. Bu ihtiyag¢ veri
tabanlar1 ortaya ¢ikmasini saglamistir. Veri tabanlarinin her gecen giin biiylimesi
fiziksel olarak bu verilerin tutulacaklari ortamlarin da artma ihtiyacini dogurmustur.
Veri ambar1 kavraminin ortaya ¢ikist bu donemlere denk gelmektedir. Kaybolmasi
istenmeyen isletme bilgileri, ambar gibi fiziksel olarak disklerde yedeklenmekteydi.
Giin gectikce artan veri tabanlarinin biiytlikliikleri diizenle yapilmasini,organize
olmasini ve yonetimini de giin gectikce zorlagtirmaktaydi. Bu durum veri modelleme

kavraminin ortaya ¢ikmasini saglamistir.

Gelistirilen ilk ornekler arasinda Hiyerarsik ve ag modelleri bulunur. Hiyerarsik
model aga¢ yapisina benzer bir veri modelidir. Bu yapinin son seviyesinde kok ve
kokiin uzantilart mevcuttur. Agac yapisinda her dal baska bir dala dayanaktir. Bu alt
dallar sayesinde cesitlilik artar. Modelin en 6nemli 6zelligi yap1 icerisindeki her dalin
sadece bir noktadan baglanmasi kosuludur. 1960-1970 yillarinda yaygin olarak
kullanilan bir modeldir. Birbiri ile iligkili bir ¢ok varlig1 temsil edebilmek amaciyla,
varliga ait degiskenlerin, iligkili oldugu tipler i¢in ayr1 ayr1 tanimlanmasi sart1 aranir.
Bu is gereksiz veri ¢evrimine sebep olur. Yukarida da bahsedildigi lizere,hiyerarsik
ver modeli ayn1 bir aga¢ yapisina benzemektedir. Modele ait olan her dal, altindaki n
sayida dala baglanirken, kendisinin lizerinde yalnizca bir dala bagli olmas1 gerekir.
Modelin tepe noktas1 kdk olarak adlandirilir ve bu koke ait yalnizca bagimli dallar
olabilir. Goriildugii tizere Hiyerarsik veri modeli kisitli bir model olup, veri yapisina

ait Hiyerarsik tanim agaci asagidadir.

’—{ Genel Miidiir li‘
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Sekil 1 Hiyerarsik Tanim Agaci



Diger bir 6rnek olan ag modelleri yapisi igerisinde iki ara¢ barindirir. Bunlar
kayit ¢esidi ve baglantilardir. Kayit c¢esitlerinin varlik, baglantilarin ise iliski
diizeylerini tanimladigi bir veri modelidir. A§ veri modelinde hiyerarsik veri
modelinde olan bir dalin alt seviyesinde ki, n dalin iist seviyede bulunan 1 dala
baglanmas1 gibi bir kisitlama yoktur. Yani bir 6ge ayrim goztmeksizin bagka bir

0geye baglanabilir.

Baglantilar tarafindan belirlenmis iliskiler disinda kayit tipleri arasinda iligki
belirlenemez. Ag modelinde diiglimler arast ¢oklu iliski kurulamadigindan kisitlt

yapidadir.

Bu veri yapisini gosteren ag veri yapist modeli agagidadir.

Universite

Egitmen Kadrosu Kullanilan Derslikler
Ogretim gorevlisi Derslikler
Yapilan Dersler Yapilan Dersler
Ogrenciler

Sekil 2 Ag Veri Yapist Modeli

Kisitlar ve artan ihtiyaglar neticesinde bu iki Veri tipinin yetersiz kalmasi ve
ihtiyaglar1 tam anlamiyla karsilayamamasi sonucunda Gelistirilmis Veri Modelleri
ortaya ¢ikmistir. Bunlar Varlik — iliski veri modeli , Iliskisel veri modeli ve Nesne —
Yonelimli veri modelleri olarak adlandirilir. Giintimiizde en sik kullanilan veri

modeli Iliskisel veri modelidir.

Varlik — Iligki veri modelinde kisaca tanim yapmak gerekirse varliklar arasinda n

adet iliski olabilir. Tekrar eden baglantilar da kullanilabilir.

Bu calismada kullanilan veri modeli Iliskisel Veri Modelidir.
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Sekil 3 Iliskisel Veri Modeli

Ihtiyaclar dogrultusunda sekillenen veri tabanlari ve veri modelleme gesitleri
hizla yayginlagirken, donanimlar da bu siirece ayak uydurdular. Gilinlimiizde sayisi
milyarlar1 bulan bit verilerin ufak depolama araglarinda tutulmasi mimkiin hale
gelmistir. Thtiyaglar teknolojiyi ciddi anlamda sekillendirerek insan hayatina ve
kurumlara kolayliklar saglasa da yaninda sorunlari da getirmektedir. Verilerin
saklanmasi, diizenlenmesi, organize edilmesi zorlu bir siire¢ olarak gériinmese de bu

kadar ¢ok veri ile istenilen sonuca ulasmak daha zordur.

Veri madenciligi, kavramsal olarak 1960’11 yillarda, bilgisayalarin veri analiz
problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilmaya baslamasiyla ortaya ¢ikti. O donemlerde,
bilgisayar yardimiyla, yeterince uzun bir tarama yapildiginda, istenilen verilere
ulasmanin miimkiin olacag1 gergegi kabullenildi. Bu isleme veri madenciligi yerine
onceleri veri taramasi (data dredging), veri yakalanmasi (data fishing) gibi isimler
verildi. 199011 yillara gelindiginde veri madenciligi ismi, bilgisayar miihendisleri
tarafindan ortaya atildi. Bu camianin amaci, geleneksel istatistiksel yontemler yerine,
veri analizinin algoritmik bilgisayar modiilleri tarafindan degerlendirmesini
vurgulamakti. Bu noktadan sonra bilimadamlar1 veri madenciligine cesitli
yaklasimlar getirmeye basladilar. Bu yaklasimlarin kokeninde istatistik, makine
O0grenimi (machine learning), veritabanlari, otomasyon, pazarlama, arastirma gibi

disiplinler ve kavramlar yatmaktaydi (7).
1.3. Veri Madenciligi Kullanim Alanlar

Anlamli veriye doniistiirilecek bilginin bir araya geldigi her sektdr ve alanda
Veri Madenciligi kullanimi1 saglanabilir. Bankacilik, astronomi, biyoloji, finans,
pazarlama, sigorta, tip ve bircok baska dalda da Veri madenciligi kendisine

uygulama alan1 bulmaktadir.



Veri madenciligi ¢alismalarini giinliik yasantimizda farkinda olmadan bilgilerle
besliyor ve bilgilerle besledigimiz veritabanlarindan, veri madenciligi araglariyla

anlamlandirilarak karsimiza ¢ikiyor .

Ornegin; bir parfiimeriye gittigimizde bize onerilen parfiimiin bir kag denemede
basarili sekilde begenilmesi ve satisinin gergeklesmesi. Daha oOnce satislardan A
parfiimiinii begenerek almis olan miisteri kitlesinin fiziksel 6zellikleri ve giyim
zevkleri, liriin igerisinde bulunan esans cesitleri, aligveris yapilan saat ve giin gibi
bilgler Veri tabaninda biriktirilir. Bu o6zellikler degisken olarak belirlenebilir.
Belirlenen degiskenler Veri Tabaninda Veri madenciligi yontemleriyle anlamli veri
haline getirilir. Parflimeri ¢alisanlarina ¢ikan analizler sonucu “Kumral sagli, agik
tenli, 25-30 yas araliginda bulunana ve sik giyinimli kadinlar iist notasi Sicilya
mandalinasi,orta notast Damask giili ve alt notast Misk olan parfiimleri

b

onermelisiniz.” Seklinde verilen egitimler neticesinde satis uzmaninin isi

kolaylastirilarak, potansiyelin satisa donmesi saglanir.
Bir bagka kullanim alani olarak spor alaninda 6rneklendirebiliriz.

Bir basketbol mag¢inda oyuncularin yapmis oldugu hamleler ve saymin geldigi
hamle setinin veritabaninda anlamli veri setine c¢evrilmesi durumunda takimin
oyuncularinin bir sonraki karsilasmada yapacagi hamleler tahminlenerek strateji

belirlenebilir.

Risk Yonetimi ve Dolandiricilik Saptamada ise Dolandiricilik asagidaki konu

basliklar1 olarak karsimiza ¢ikabilir.

e Kredi kart1 dolandiricilig

e Sigorta dolandiriciligt

e Online islemler dolandiriciligi
e Kara-para aklama

e Telefon dolandiricilig

e Uyelin abonelik islemleri dolandiricilig

Bu basliklarda goriilen dolandiricilik ¢esitleri teknolojik gelismelerin  tiim
diinyada hizla ilerlemesi ile artig gostermekte ve ¢ikan teknolojilere uygun

dolandiricilik gesitleri tiiremektedir.



Dr. Gokhan Silahtaroglu Kavram ve algoritmalariyla Temek Veri Madenciligi

kitabinda konuyla ilgili olarak asagidaki bilgileri aktarmistir.

Dolandiricilik, tiim diinya endiistrisi ¢in bilyiik bir sorun haline gelmis ve her yil
milyarlarca dolar kayba neden olmaktadir. Master Card International 1997°deki
satiglarinin %7.7’sinin dolandiricilik kapsaminda gergeklestigini

bildirmistir.(Frenkel)

Kredi karti veren finans kuruluslari daha dolandiricilik meydana gelmeden

dolandiricilig tespit etmektedir.

Bunun i¢in de bilgi kesfi, Yapay zeka ve Veri madenciligi gibi yontemler
kullanimaktadirlar. Kiiclik isletmelerde s6z gelimi 25-30 yildir o isi yapan bir
kisi,gelen miisterinin dolandirici olabilecegini konugma tarzindan,bakisindan gegcmis
deneyimlerini kullanarak tahmin edebilir; ancak ayni seyi 25-30 yaslarinda,bir
bankanin kredi boliimiinde ¢alisan bir kimseden beklememiz dogru olmayacaktir:
Ciinkii bu kisinin kredi isteyen kisinin daha baslangigta dolandiric1 olabilecegini
anlayabilecegi kadar deneyimi yoktur. Oyleyse, burada devreye kisinin
deneyimlerinden ¢ok kurumun deneyimleri yani verileri ve bu verileri kullanacak

veri madenciligi algoritmalar1 girmektedir (8).

Bu c¢aligmamizin amacina uygun olarak kullanilan alanlar ise sepet
analizi,mevcut miisterilerin elde tutulmasi ve yeni miisterilerin kazanilmasi,miisteri

profilleme.

Sepet Analizi: Misterilerin aldigi iriinlerin  birliktelikleri arasinda bir
iliskilendirme kurulur. Elde edilen bilgi ile promosyon stratejileri olusturularak satis
karmin yiikselmesi saglanilir. Miisterinin fiyat degisikliginde aligveris aliskanliginin
belirlenmesi ve ¢apraz satis analizi ile tirlinler arasindaki birliktelik kurallarinin ve

iliskilerin belirlenilmesi saglanir.

Mevcut miisterilerin elde tutulmasi ve yeni miisterilerin kazamilmasi:
Mevcut miisterilerin bagliliginin test edilip kaybedilmeye ve kazanilmaya en yakin
miisterilerin belirlenmesi ve gerekli birimlere raporlanmasi veri madenciligi yontemi
ile yapilmaktadir. Mevcut miisterilerin elde tutulmasi ve yeni miisterilern
kazanilmasi hususunda ki yontem ticari islem goren tiim isletmelerde kullanilabilir.
Ornegin; Telekomiinikasyon sirketleri veri kayitlarmin detayli ve yogun olusundan
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dolay1 veri madenciligine anlamlandirilabilecek datalar sagliyor. Miisteri heniiz 1
hafta sonrasinda hattini1 degistirecegini bilmezken, Veri madenciligi arama ve aranma
siklig1,goriistigli diger operatorler, paket asimlari vb. gibi verilerle bu kayib1

onceden bildirebilir.

Miisteri Profilleme: Bir isletmenin her misterisi ayn1 degildir. Bu sebeple
ihtiyaclar ve talepler,aligkanliklar birbirinden farkliliklar gostermektedir. Miisteri
profilleme, miisterinin ortak o&zelliklerine gore smirlarin belirlenmesine olanak
saglar. Dogru ihtiyacin belirlenip miisteriye sunulmasi husuhunda O6nemli yere

sahiptir.
1.4. Veri Madenciliginde Kullanilan Yontem ve Modeller

Veri madenciligi kullanim alana gore degisik modellere ayrilmaktadir. Bu
modeller Deger tahmini modeli,veritabani1 kiimeleme modeli,baglant1 analizi ve fark
sapmalart olarak dort ana baghik altinda incelenebilir;bu modeller literatiir
aramalarinda operasyon ve yontem seklinde isimlendirilmektedir. Bahsi gecen
operasyon ve yontemler uygulamalarinda farkli amacglara hizmet etmek icin
kullanilirken ¢esitli teknik ve algortimadan yararlanilir. Uygulamalarda operasyon
ve yontemlerin kullandiklar1 teknikler ve algortimalar tahminleyici ve tamamlayici

olarak ikiye ayrilir.

Caligmamiza uygun olarak tahminleyici modellerin cevabini aradigi soru: “Bu
miisteriden gelecek donemlere ait ne kadar gelir elde edilebilir?” ya da “Haziran

ayinda yapilacak satiglarin % kac1 A {iriine ait olabilir?” ‘dir

Tanimlayic1 modellerin aradigi soru ise satilan {riinler arasinda ki gizli kalmis
iligkileri ortaya ¢ikararak ve bir sonuca ulasir: ”Balon alan bir miisterinin, kina gecesi
malzemeleri alma olasilig1 %17’dir.” ya da “Yillik 100.000 Lira degerinde firiin ithal
eden isletmeler, yillik 1.500.000 adet {iriin ithal eden isletmeler ile yillik 50.000 Lira

degerinde iirlin ithal eden isletmelerden daha ¢ok benzer.”

Kullanilan teknik, algortimalar ve modellerin bilgisayar yazilimi olmasi gergegi
unutulmamalidir. Yazilimlar her ne kadar matematiksel ve algoritmik olarak
birbirlerinden ayrilsalar da bazi ortak o6zellikleri mevcuttur; bu 6zelliklerden biri
ogrenme islemidir. Bilgisayar yazilimlar1 yapilan veri girisleri sayesinde bu verileri
inceleyerek farkli algoritmalarla bu verilerden sonuglar ve kurallar ¢ikarabilir. Bu
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islem “Ogrenme” olarak isimlendirilir. Elde edilen ¢ikarimlar verinin diger
kisimlarina uygulanip denetlenir. Benzetmek gerekirse kendi smavini yaparak
ogrendiklerini sinar. Buldugu sonuca gore yenilemesi gereken ¢ikarim ve kurallari

yeniler. Bu sonuglar1 da denetlemesi gerekir, bu isleme “dogrulama” denir.

Veri  madenciliginde  bir  ¢ok  algoritma  gelistirilmistir,  bunlar
siniflama,kiimeleme, baglanti analizinde kullanilmak iizere olan algoritmalardir.
Gelistirilmis algoritmalardan bir kism1 yalnizca siniflandirma ya da kiimeleme gibi
konulart ilgilendirirken bazilari gesitli stirimlerde birden fazla konuda kullanilabilir.
Genetik algoritmalar, yapay sinir aglar1 hem siniflandirma hem de kiimeleme
modellerinde kullanilabilir. Aproiri algoritmas1 sadece birliktelik kurallarinin

olusturulmasinda kullanilan bir algortimadir.
1.4.1. Deger Tahminleme Modeli

Deger tahminleme yani tahminsel modelleme olarakta adlandirdigimiz modeldeki
ogrenme insanin 6grenme sekline benzemektedir. Insan,gézlemleyerek hafizasinin
olusturur. Benzetmek gerekirse hafizamiz canli bir veritabanidir. Tahminsel model
kendisine atanan veritabanini inceler, bu veritabaninda ki wverileri birbirine
benzeterek iliskilendirir ve bir siniflandirma yapar. Ornegin hafiza, bir yiyecegin tath
ve tuzlu oldugu deneyimleyendiginde seklinden, tadindan hafizada olusturulan
veritabani sayesinde siiflama yapabilir. Sonra ki yiyecek karsilasmasinda hafiza bu
yiyecek hakkinda farkliliklar1 ve benzerlikleri mukayese ederek bir tahmin eder.
Aslinda yapilan tamamen smiflandirma, genelleme yapma islemidir. Bu 6grenme

sekline ise “Denetimli 6grenme” ad1 verilir.

Veri madenciligi algoritmalar1 da veritabaninda bulunan nesnelerin niteliklerini,
nesnelerin adlariyla iligkilendirerek bu nesnelerin birbirinden degisik ya da benzer,
ayni siniftan nesneler olduklarini yakalar ve o6grenir. Daha sonra ki siireglerde
kendisine verilen farkli nitalikleri degerlendirip bu nitelige sahip diger nesnelerin
adin1 tahminler. Denetimli 6grenmenin karsit1 olan 6grenme sekline ise “denetimsiz
ogrenme” adi verilir. Denetimli 6grenmeden farkli olarak bir bilgi verilmeden
yalnizca verilerin girilmesi ve bu verilerden muhtelif sonuglarin ¢ikarilmasi saglanir.
Herhangi bir veri girilmedigi i¢in beklenen sonucun dogrulugunda nesnel bir

degerlendirmesi yoktur.
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Ornegin, sosyal bir platformda kisiler arkadaslarini ekler. Sosyal platform iiye
kisileri arkadasliklarina gore siniflandirma yaparak arkadas gruplar1 olusturur ve
sosyal platform kullanicisina “tantyor olabileceginiz kisiler” seklinde Oneri yapar.
Sistemin sosyal platform kullanicisina “sadece taniyor olabilecegi kisiler arkadaslik
istegi gonderebilsin” seklide secenek sunmasi gozetimsiz OZrenmeyi Ornekler.
Gozetimsiz 6grenmede veriler iizerinde bir aymrim yapmadan verilerin veri
madenciligi sistemine yiiklenip, ¢alisan algoritma ile sistemin bu bilgiyi ayiklayip,

kendisinin 6grenmesi beklenir (9).

Tahmini yaklasimin kullanim alanlari uygulama, hedef miisteri kitle belirlenmesi,
pazar sepet c¢Oziimlemesi,capraz satis, miisteri iliskileri yOnetimi olarak
bilinmektedir. Tahmini yaklasimi baz alarak gelistirilen temel iki teknik vardir; Karar
agaclar1 ve siniflandirmalar. Genetik algoritmalar, yapay sinir aglari,Bayes yontemi

gibi metotlar da bu dogrultuda kullanilir.
1.4.2. Baglanti Analizi

Tahmin modelinde yazilim girilen verilerin bulundugu veritabanini birlik
icerisinde degerlendirerek 6grenmeyi de biitiiniinii baz alarak siar. Halbuki baglanti
analizinde veritabanindaki kayit ve kayit gruplari arasinda bir baglant1 ve iliski
olusturulur. Baglant1 analizi bir veritabanindaki kayitlar ya da bir graf tizerindeki

diigiimler arasinda ¢ok rastlanan kurallar1 ortaya koyar.

Baglanti analizinin en ¢ok kullanildig1 alanlardan bazilart sunlardir: Capraz
satig,stok fiyat hareketleri ve hedef miisteri kitlesinin belirlenmesi.Baglanti analizi
dort ana baslik altinda incelenebilir. Bunlar birliktelik kurallari, Oriintii tanima,

ardisik zamna oOriintiileri ve benzer zaman kesfidir. (10)
1.4.2.1. Birliktelik Kurallari

Veri madenciliginde kullanilan ilk tekniklerden birisi de birliktelik kurallaridir
(Agrawal vd., 1993). Birliktelik kurallar1 verideki potansiyel iliskileri tanimlar.
Birliktelik kurali, ge¢mis verilerin analiz edilerek bu veriler i¢indeki birliktelik
davraniglarinin tespiti ile gelecege yonelik calismalar yapilmasini destekleyen bir
yaklagimdir. Birliktelik kurali madenciliginin uygulamasina pazar sepeti analizi
ornek verilebilir (Frawley vd., 1991). Birliktelik kuralindaki amag; alisveris
esnasinda miisterilerin satin aldiklar1 iirlinler arasindaki birliktelik iligkisini bulmak,
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bu iligki verisi dogrultusunda miisterilerin satin alma aligkanliklarini tespit etmektir.
Saticilar, kesfedilen bu birliktelik bagintilar1 ve aliskanliklar sayesiyle etkili ve
kazangli pazarlama ve satis imkanina sahip olmaktadirlar. Ornegin, bir marketten
miisterilerin siit ve peynir satin alimlariin % 70’inde bu {iriinler ile birlikte yogurt da
satin alinmustir. Bu tiir birliktelik oriintiistiniin tespit edilebilmesi i¢in, oriintii iginde
yer alan irilinlerin birden ¢ok satin alma hareketinde birlikte yer almasi gerekir.
Milyonlarca veri iizerinde veri madenciligi teknikleri uygulandiginda, birliktelik

sorgusu i¢in kullanilan algoritmalar hizli olmalidir (Agrawal ve Srikant, 1995)(11).

Her bir veri bilgisayara niimerik degerler olarak girilir. Bu nlimerik degerler
arasinda iliski kurulur ve bu niimerik degerler arasinda kurulan iliski sayesinde bir
niimerik degerden sonra gelecek olan niimerik deger otomatik olarak belirlenip bahsi
gecen niimerk degerin zarar gormesi (kaybolmasi,okunmamasi) durumlarda bu
niimerik degerin yerine gelecek deger otomatik olarak atanarak sistemin stirekliligi
saglanir. Telefonlarimizda bulunan tahmin klavyeleri bu konu i¢in iyi br drnektir.
Girdigimiz degerler niimerik olmasa da sistem ayn1 model iizerinden ¢aligmaktadir.
“Mrhab” ve “Kaybomu” yazildiginda onceden girilen bir veri olmasi sebebiyle
“Merhaba, Merhabalar” ve “Kaybolmus, Kaybolmustu” gibi opsiyonel kelimeler
sunmaktadir(Sekil 1,Sekil 2). Hi¢ bir asamada insan miidahalesi olmadig1 hatirlatilir.
Dolayisiyla tahminlenen kelimeler bir arada kullanilan ve defalarca farkhi
kombinasyonlarda yazilima girilen veriler sebebiyle yazilim kendinde yaptig

sorgularla tanminleme yapar. Buna bir nevi kesif diyebiliriz.
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Sekil 4 Birliktelik Kurallar
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Sekil 5 Birliktelik Kurallar

Veritabaninda birliktelik kurallarinin belirlenmesi veritabani bilgi kesfinin ilk

asamasidir (12).

Birliktelik kurallarinin kullanildig1 en tipik 6rnek “Sepet analizi”dir. Sepet analizi

ile miisterilerin yaptiklar1 alisverislerdeki Uiriinler arasindaki birliktelikler bulunarak,
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miisterilerin satin alma aligkanliklar1 belirlenir. Bu tip birlikteliklerin belirlenmesi,
miisterilerin hangi {riinleri bir arada aldiklar1 bilgisini ortaya ¢ikarir ve market
yoneticileri de bu bilgi 1s18inda raf diizenlerini belirleyerek, {iriin paketleri
hazirlayarak satis oranlarini arttirabilir ve etkili satis stratejileri gelistirilebilir. Sepet
analizinde amag alanlar arasindaki iliskileri bulmaktir. Bu iligkilerin bilinmesi
sirketin karmi arttirmak i¢in kullanilir. Sepet analizi yapilirken iirlinler arasindaki
iligkileri ortaya ¢ikarmak i¢in bir takim kurallara ihtiya¢ vardir. Bu kurallarin elde
edilebilmesi i¢in minimum seviyede destek ve giiven degerlerinin belirlenmesi
sarttir. Bir ¢ok birliktelik kurallar1 algoritmasi “liret ve test et stratejisi” kullanir.
Destek degeri elde edilen bilgilerin mevcut benzer bilgiler i¢cindeki oranini temsil

eder.
1.4.2.2. Oriintii Tanima

“Oriintii” terimi sdzliilk anlaminda vaka veya objelerin kararli halde ardisira
birbirini izleyerek gelismesidir. Bu oriintiiler, ¢cogunlukla alakali verilerin kantitatif

tanimlama sekilleridir.

Oriintii gozlenebilirligi, 6lciilebilirligi olan tekrar edebilen serik metodik yap1 ya
da benzerlikleri olan &rnekler toplulugudur.Topluluk olarak adlandirdigimiz bir
kiimedir. Oriintii seklinde adlandirilan vaka,obje veya siiregler giiriiltii ya da

diizensizlik icerebilir(13).

Yazili bir metini tamimak ya da o metnin benzerini bulmak Oriintli tanimanin
kapsami1 altindadir. Parmak izi,kan hiicerelerinin karsilastirilmasi,ses,yiiz tanima,el
yazilarmin tespiti alanlarinda uygulanir. Kisaca Oriintii; el, yiiz, resim, ¢izim ve ses

gibi varliklarin sayisal ortamda gosterdigi eylemlerdir (14).

Oriintii tanima islemi bir nevi siiflandirmadir. Erisilmesi amagclanan bir drnek
mevcuttur ve biz bu 6rnegin benzerini ya da olasilik varsa esini arariz. Algortima
verilen ornege benzeyenler bir arada toplanir, ¢ok benzerden az benzeyenlere dogru

siralamasi yapilir.

Herhangi bir sebepten dolay1 aranan kisilerin sehrin herhangi bir bolgesinde
merkezi bir kamera sistemine takilmasi, kisinin kimlik tespiti i¢in yeterlidir. Merkezi

kamera sisteminde her goriintiilenen yiiz eldeki aranan kisinin fotograflariyla
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karsilastirilmasin1 ve benzerliklerin yakalanmasini saglayan cesitli oriintii tanima

algoritmalar1 vardir.

Veri madenciliginin kullanim alanlarini anlatirken yazmis oldugumuz spor 6rnegi

de Oriintii Tanima icin iyi bir aciklamadir.

“Bir basketbol mag¢inda oyuncularin yapmis oldugu hamleler ve sayinin geldigi
hamle setinin veritabaninda anlamli veri setine c¢evrilmesi durumunda takimin
oyuncularinin bir sonraki karsilagmada yapacagi hamleler tahminlenerek strateji

belirlenebilir.”
Oriintii tanima i¢in gelistirilmis olan algoritmalar asagidaki gibidir.

e K-en Yakin Komsu Algoritmasi
e Dogrusal Siiflayict

e Ustsel Smiflayici
1.4.2.3. Ardisik Zaman Oriintiileri

Oriintiiniin sozliikk anlam1 disinda Veri madenciliginde; el, yiiz, resim, ¢izim ve
ses gibi varliklarin sayisal ortamda gosterdigi eylemler oldugundan bahsetmistik.
Bunlara ek olarak orneklendirmek gerekirse aligveriste alinan cips, icecek ve
kuruyemiste bir oriintiidiir. Fakat bu bahsedile 6rnek ardisik zaman oriintiisiine 6rnek

degildir.

Ardisik zaman Orilintlisiinde miisteri bugiin pikap aldiysa, yarin plak alir ve
sonraki siirecte tekrar plak alir ise bu aligveris bizim icin ardigik zaman Oriintiisii

olusturur.

Wojciechowski ardisik oriintiileri “Ardisik oriintiiler meydana gelen bir dizi olay

icinde en siklikla rastlanan alt dizilerdir.” seklinde tanimlamaktadir.

Wojciechowski siklik degerini anlatirken kullanici tarafindan belirlenecek olan
destek seviyesini vurgulamaktadir. Giiven araligi ise bir kisittir. Ardisik zaman
ortintiileri alaninda kullanilmak tizere gelistirilmis algoritma ve bu algoritmalari
kullanan yazilimlar, oriintiilerin belirlenme islemini basitlestirmek ve hizlandirmak

icin kullaniciya bazi kisitlar koymasi i¢in olanak tanimaktadir.
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Algoritmalarin daha iyi anlasilmasi ig¢in, ardisik zaman Oriintiileri ile ilgili
matematiksel tanimlarin gézden gecirilmesinde faydalidir. Bu tanimlardan bazilar

asagidaki gibidir

L={1;1,,15...1,}, m adet nesnelerden olusan bir kiime oldugunu varsayalim.

Buradaki nesneler kiimesi bos olamaz.

Bir dizi ise <Xi,X,, X3...X,> seklinde gosterlir ve s6z konusu nesneler
kiimesinin sirali listesidir. Burada herhangi bir X; aslinda nesneler kiimesinin bir alt

kiimesidir (X; € L).
D degisken uzunlugundaki diziler kiimesi (veri dizileri) olsun. Burada,
S =<X4, X,, X5 ... X,,> ve herbir X; ayr1 bir zaman diliminde olugmustur.
Eger zaman kisit1 yok ise su sOylenebilir: eger i, <i,...<1i, ise, yani;
(X1 € Y1), (X2 € Yiz), (X3 € Yiz) ... Xp € Yim) is€
X=<X4, X, X5 ... X, > dizisi
Y=<Y1,Y2, Y5 ... X;>
Dizisinin i¢inde yer alan bir dizidir diyebiliriz.
Y=<(Yi1, Yiz, Yiz - Yin>

X’in Y i¢inde meydana gelislerinden ya da olusumlarindan biridir. Verilen bir
dizi igerisinde herhangi bir baska dizinin olusumunu ararken, kullanici tarafindan
konulan zaman kisitlar1 da gézoniine alinmalidir. Bu zaman kisitlari,meydana gelen

olaylar arasindaki en biiylik ve en kiigiik zaman farkindan bagska bir sey degildir.

X=<X;,X,X3 ...X,, > dizisinin D veri dizisinde olma istegi ise D’deki veri
dizilerinin, X icerme yiizdesidir.Bu duruma ardisik oriintii D i¢indeki destek degeri
kullanici  tarafindan  verilmis olan esik  degerinden biiyilk  olan

dizidir(15).(Wojciechowski,2003)
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Tablo 3 Miisteri Aligveris Tablosu

Miisteri No Fatura Tarihi Uriin Kodu
1 12.03.2016 45,58,37

2 12.03.2016 37

1 13.03.2016 48,65,29

3 13.03.2016 7

2 14.03.2016 48

4 15.03.2016 65,98,75,53
2 16.03.2016 29

Yukaridaki miisteri aligveris tablosunda her bir miisteri bir dizi olusturmaktadir.
Ornegin 1 numarali miisterinin sirasiyla (45),(37),(58),(48),(65),(29) kodlu iiriinleri
satin almasi bir ardisik zaman Oriintiisii olusturur. Fakat bu Oriintiiniin, tablo i¢inde
bir miisteri ile benzerligi ya da tekrar1 bulunmamaktadir. Eger destek seviyesi %0

olarak belirlenirse bu oriintii olarak degerlendirilir.

Minimum destek sevisesi %25, yani en az 2 miisteri olarak belirlenirse
(37),(48),(29) kodlu iirtinler anlamh bir ardisik zaman Oriintii olarak diisiintilebilir.
(37),(48),(29) dizisi hem 1 numarali hem de 2 numarali miisterinin aligverisinde
desteklenmektedir. 2 numarali misteri (37),(48),(29) kodlu iirlinlerini sirasiyla
satinalirken 1 numarali misteri (45),(58),(65) kodlu iirtinlerin arasinda (37),(48),(29)
kodlu iiriinleri satin almistir. 1 numarali miisterinin, bahsi gegen iirlinler arasinda

(65) kodlu {iriinii almasi ardisikligi bozmamaktadir.
Olusturulan Diziler

Tablo 4 Olusturulan Diziler

Miisteri Numarast Uriin Kodu

1 45,58,37,48,65,29
2 37,48,29

3 77

4 65,98,75,53
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1.4.3. Smiflandirma

Veri madenciliginde en ¢ok kullanilan tekniklerden biri siniflandirmadir. Oriintii
tanima,resim, genetik rahatsizlik tanisit ,dolandiricilik saptama, kalite kontrol
caligmalar1 ve pazarlama teknigi konularinda siniflandirma teknikleri bolca
kullanilmaktadir. Siniflandirma tahminleyici bir model olarak bilinmektedir.
Havanin ertesi giin ne seviyelerde olacagininin tahminlenmesi ya da gen¢ kadinlarin
kiigiik araba satin alip; yasl, zengin erkeklerin ise biiylik, liikks araba satin aldiginin

“tahminlemesinin yapilmasi siniflama islemidir.
Smirlandirmanin matematiksel olarak tanimi asagidaki gibidir:

D={t;, t, ...t} 1 bir veritaban1 olarak kabul edelim ve herbir t; bir kaydi temsil

etsin.
C={C;, C,,... C;,} ise m adet siniftan olusan siniflar kiimesini temsil etsin.
f: D — C ve herbir t; bir sinifa dahil olmalidir.
Herbir C; = {t;/ f (t;) = Cj, 1=i<n, ve t; € D} dir.

Siniflama isleminde elimizdeki sinif veya statistiksel degimiyle bagimli degisken
hem smifsal hem de siirekli deger tasiyabilir: bu anlamda regrasyon ve ¢ok terimli

regrasyona yaklagsmaktadir.(16)
1.4.3.1. Karar Agaclar

Karar agaclar1 akis semas1 benzeri yapilar olup, diigiimler 6zellik degerleri i¢in
yapilan testleri, dallar test sonuclarmi, dallarin ucundaki yapraklar ise smiflari

gosterir. Karar agaglar kolaylikla siniflandirma kurallarinadoniistiiriilebilir.

En oOnemli smiflama araglarindan biri olan karar agaglarinda, Ogrenme
algoritmasi basittir. Ortaya konan 6zbilginin gosterimi kolaylikla anlasilabilir. Karar
agaclar1 yalnizca kararlart gostermezler, ayn1 zamanda kararlarin acgiklamasini da
igerirler. Karar agacini olusturan egitim siireci tiimevarimdir. Bir egitim nesneleri
kiimesinden karar agaci olusturma yordami, aga¢ tlimevarimi (tree induction) olarak
adlandirtlir. Agag tiimevarimi yontemi 6zbilgi kesfinin en yaygin yontemlerinden

biridir. Siniflama veya tahmin icin kullanilabilecek aga¢ benzeri oriintiileri kesfetme
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i¢cin bir yontemdir. Karar agaglar1 bilgi kesfi sirasinda pek ¢ok test gergeklestirerek,
hedefi tahmin etmede en iyi siray1 bulmaya calisirlar. Her bir test karar agacindaki
dallar1 olusturur ve bu dallar da diger testlerin gerceklesmesine neden olur. Bu
durum, test isleminin bir yaprak diiglimiinde (leaf node) sonlanmasina kadar devam
eder. Kokten hedef yapraga kadar olan yol, hedefi smiflandiran “kural” olarak

adlandirilir. Kurallar “eger-sonra” (if-then) yapisindadir.
Karar agacina dayali analizler:

e Belirli bir smifin olast T{yesi olacak elemanlarin belirlenmesinde
(segmentation),

o (Cesitli vakalarin yiiksek, orta, diisiikk risk gruplar1 gibi c¢esitli kategorilere
ayrilmasinda (stratification),

o Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar olusturulmasinda,

e Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak iizere c¢ok miktardaki
degisken ve veri kiimesinden faydali olacaklarin se¢ilmesinde,

e Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iligkilerin tanimlanmasinda,

e Kategorilerin birlestirilmesinde ve siirekli degiskenlerin kesikli degiskene

dontistiiriilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bir karar agaci tiimevarimina, bos bir aga¢ ve egitim kiimesinin tamami ile
baglanir. Tiimevarim yordami yinelemeli bir siirectir ve her bir yineleme dort
adimdan olusur. Bu adimlar asagidaki gibi agiklanabilir (Zorman vd., 2001,110):
Adim 1: Eger egitim kiimesindeki tiim egitim nesneleri ayni sonuca sahip ise bu

sonug ile bir yaprak olusturulur ve dordiincii adima gegilir.

Adim 2: Bulgusal degerlendirme fonksiyonunun yardimi ile kokten mevcut
diigiime kadar olan yol {lizerinde heniiz kullanilmamis tiim nitelikler arasindan en iyi
nitelik bulunur. Secilen nitelik iizerinde boliinme islemi ile igsel bir diigiim yaratilir.

Sonra egitim kiimesi alt kiimelere ayrilir.
Adim 3: Egitim nesnelerinin her bir alt kiimesi i¢in birinci adima gidilir.
Adim 4: Bir diizey yukar1 ¢ikilarak adimlar tekrar edilir.

Yukaridaki adimlardan da anlasilacag: gibi karar agaci algoritmalarinda iki temel

islem gerceklestirilmektedir. Bu islemler; bolme (splitting) ve budama (pruning)

20



islemleridir. Algoritmalarin sonlanmasi ise uygulanan durdurma kriterine gore

olmaktadir. Bunlar kisaca soyle agiklanabilir.

Bolme: Bu islem, verilerin daha kiiciik alt kiimelere ayrilmasini igeren
yinelemeli bir siirectir. ilk yineleme tiim veriyi iceren kok diigiimiinii ele
alir. Bundan sonraki yinelemeler, verinin alt kiimelerini igeren tiirev
diigiimler lizerinde islem yapmaktadir. Her bolme isleminde, degiskenler
analiz edilir ve en iyi bolme segilir.

Budama: Bir aga¢ olusturulduktan sonra, istenmeyen alt agaglar veya
diigtimler icerebilir. Budama islemi ile bunlar ayiklanir. Bir baska ifade
ile budama islemi bir karar agacim1 daha genel yapmak icin
kullanilmaktadir.

Durdurma kriteri: Agac¢ olusturma algoritmalar1 ¢esitli durdurma
kurallart icerirler. Bu kurallar genellikle, maksimum aga¢ derinligi, bir
diigiimde boélme i¢in ele alinan minimum eleman sayisi ve yeni bir
diigiimde olmasi gereken minimum eleman sayis1 gibi cesitli faktorlere
dayanir. Egitim islemi gerceklestikten sonra, yeni bir veri 6rnegi i¢in elde
edilen agacin yardimi ile agacin en tepesinden baslanarak ve bir yaprak
diigiimii ile karsilasilincaya kadar olan dallarin olusturdugu yol izlenerek
tahmin yapilabilir. izlenecek yol, yeni &rnek icindeki bagimsiz
degiskenlerin degerleri iizerinde elde edilen karar agacinin bdlme

kurallar1 uygulanarak belirlenir (17).

Karar agaclarin1 matematiksel agidan tanimlayip tablosal ve aga¢ ¢iziminde

gormek anlatimi netlestirecektir.

D={t; ...t}  bir veritabani kabul edelim.

Buradaki her t;, t;=<t;... t;;> den olusmaktadir ve bu veritaban1 {A;, A,, ...A,}

alanlarindan olusmaktadir.

Algoritmalar kullanilan metodlarda énemlidir. Ornegin;karar agact olusumunda

kullanilan algoritma 6nemlidir. Karar agacinin sekli kullanilan algoritmalara gore

sekillenmektedir ve her algoritmada farkli aga¢ sekli ortaya ¢ikabilir. Farkli agag

yapilari, farkli siniflandirma sonuglar1 olusmasini saglayabilir. Kok diye adlandirilan

ilk diigiimii olusturan A;’nin farklilik géstermesi, sonra yer alan yaprak basamagina

ilerlerken takip edilen yolu ve buna bagli olarak siniflandirmay1 da degistirecektir.
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Hem kok bagin hem de bu kdke bagli bagin bi¢cimlendirilmesinde miihim olan 6lgiit
o bagdan dallanmasinda veritabaninda kalan kismin esit bdliimlere ayrilmasi
gerekmektedirr. Ornegin veritabaninda olumlu/olumsuz/cekimser seklinde 3 farkl
bulunan cevap varsa li¢ esit pargaya ayrilmast uygun olacaktir. Bu sekilde

davranilmasinin sebebi en kisa mesafeden sonug ve sinifa ulagsmak icindir.

Asagida verilen tablo d veritabaninin t; tablosudur. Cinsiyet,Kilo,Boy alanlari ise
A;’lerdir. Beden alani siniflar1 (C) olusturmaktadir. Beden degiskeni bagimli

degisken olarakta adlandirilabilir.

Tablo 5 Karar Agaci Beden Tablosu

Cinsiyet Kilo Boy Beden
K 48 170 Orta
K 49 151 Kiigiik
K 52 158 Orta
K 56 165 Orta
E 59 160 Kiictik
K 61 159 Orta
E 62 162 Kiigik
E 63 174 Orta
K 68 168 Orta
K 69 177 Biiyiik
E 72 170 Orta
E 74 165 Kiictik
E 85 175 Orta
E 85 190 Biiyiik
E 98 190 Biiyiik

Karar agacinda boy,kilo ve cinsiyet degiskenleri birer diigiimii temsil eder ve her

diigiimden sonra dallanma olusturularak alt diiglimlere ge¢is saglanacaktir.

Daha oOncede belirtildigi gibi farkli algoritmalar ile farkli tiirde agaclar
kurulabilir. Fakat her farkli agag,kendisi gibi farkli siniflandirmalar olusmasin

saglar. Oyle bir degisken segilmelidir ki verilen yanit ne olursa olsun, eldeki diger
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degiskenlerle karsilastirildiginda veritabani iki esit par¢aya boliinmeli. Bu sebeple

diigtimlerin ve diigiimlerden dallara ayrilmanin karar1 olduk¢a 6nemlidir.

Boy
160<boy<165 183<boy<183+
Cinsiyet 176<boy<182 Kilo
Cinsiyet |
/\ VANV
Kadin Erkek Kadin Erkek  Kiigiik Orta Biiyiik
'\\ | |
\ v v
Kiicik  Biiyiik

Kiigiik Kilo

LN

Kiigiik  Orta  Biiyiik

Sekil 6 Beden Tablosu Karar agaci
Bu analizin veri madenciliginde kullanilma sebepleri ;

e Diisiik maliyet.
e Anlasilmasi ve yorumlanmasi kolaylig1
e Veri tabanina kolay entegre edilebilirligi

e QGiivenirligi yliksek
olmasidir.
1.4.3.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir aglarii temel alarak gelistirilmis bir bilgi
isleme metodudur. Yapay sinir aglarinin olugsma bi¢imi yapay sinir hiicrelerinin
baglanti sekillleri birbiriyle tiirevli sekilde olmasidir ve genel olarak katmanl yapida
diizenlenmeleridir. En belirgin 6zellikleri bagli néronlar, baglantilar arasindaki
agirliklarin belirlenmesi ve atesleme fonksiyonudur. Sinir aglarinin katmanlar iki
yada ii¢ katmandir. Bu katmanlar girdi, gizli ve ¢ikt1 seklinde tarif edilir. Iki

katmandan olusan sinir aglarinin gizli katmanlar1 bulunmaz.

23



Yapay sinir aglarint olusturan her néronun bir i¢ hali vardir. Bu i¢ hal ise
aktivasyon veya aktivasyon seviyesi olarak adlandirilir. Bu seviye, gelen girdileri
tanimlayan bir fonksiyondur. Ag igerisindeki néron ayni dogal néron hiicrelerinin
yaptig1r gibi bagli noéronlara sinyal gonderir. Noronlar her seferinde bir sinyal
gonderir fakat bagli olan birden fazla norona sinyal iletilir. Giden sinyal, gonderilen

noronun giris fonksiyonu olur(18).

Cinsiyet

Girdi katmani Gizli Katman Cikt1 Katmani
Sekil 7 Yapay Sinir Aglar
Karar agacinda verilen 6rnek tabloya gore yapilmistir.
1.4.3.3. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, dogal hayatta gbzlemlenen prensiplerden esinlenilmis bir

stratejidir.

Genetik algoritma, problem c¢oziimleri icin ilk basamakta rastgele baslangig
¢coziimleri belirler. Performansi ylikselten c¢oziimler olusturmak i¢in bulunan
baslangi¢ c¢oziimleri birbiriyle eslestirir.Bu bicimde eslesmeler saglanarak yeni ve
optimal ¢oziimler bulunmaktadir. Buradaki amag, organizma popiilasyon evriminde
oldugu gibi, en iyi ¢Ozlimlerin bulundugu optimal ¢6ziim kiimesini meydana

getirmektir.

Coziim uzaymdan rastgele segilen noktalar lizerinde operatorler yardimi ile daha
1yl noktalara ulagsmak hedeflenir. C6ziim uzay1 ¢ok biiyiik problemler i¢in, bu arama

sirasinda 1yi sonu¢ vermeyecek alanlar belirlenir ve gereksiz arama yapilmamasi
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saglanir. Hizli bir sekilde optimal ¢6ziime ulagsmak agisindan oldukca iyi bir

tekniktir.

Genetik algoritmalar, cizelgeleme, tesis yerlesimi, hat dengeleme, atama ve
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii ile finans, pazarlama ve iiretim gibi alanlarda

uygulanmaktadir(19).
1.4.3.4. K-En Yakin Komsu

En yaygm algortimalardan birisidir. Ingilizce kaynaklarda K-Nearest Neighbor
ya da K-NN olarak ge¢mektedir. T. M. Cover ve P. E.Hart’a 6rnek veri noktasinin
mevcut oldugu sinifin ve -Nearest Neighbor’un k degeri gz Oniine alinarak tayin

edilen bir siniflandirma yontemidir.

Siniflama yapilirken veritabanindaki kayitlarin herbirini diger kayitlarla olan
mesafesini hesaplar. Fakat bir kayit icin diger kayitlardan sadece k adedi gozoniine
alir. Algortimanin isminden de anlasilacagi gibi k adet kayit, K-en Yakin Komsu
algortimasinin literatiirde gelistirilmis tiirevleri mevcuttur. Genelinde ayn1 davranis

kullanilarak islem yapilmaktadir.

Ormek tabanli 6grenme algortimalarma ilk olarak K-NN algoritmasi verilebilir.
Ogrenme prosediirii  verilen egitim veri grubundaki verilere bagli sekilde
gerceklestirilmektedir. Egitim setinde yer alan 6rnekler, yeni karsimiza ¢ikan 6rnegin

kendisine benzerligine gore siniflandirilmasini saglamaktadir(20).

Cografi bilgi sistemlerinde kullanimi fazladir; bir noktaya en yakin ilge,istasyon

gibi belirlemeler k-en yakin komsu algoritmasinin temelini olusturur.
1.4.3.5. Naive Bayes Simiflandiricisi

Makine 6greniminde oOgreticili 6grenme alt sinifindadir. Yani siniflandirilmasi
gereken smiflar ve ornek verilerin hangi siniflara ait oldugu bellidir. Naive Bayes

siniflandiricis1 Bayes teoreminin bagimsizlik 6nermesiyle basitlestirilmis halidir.

P(X\Z) P(X)

P(Z\X) = —— 5

P(Z|X); X olaymnin tahakkuk ettigi durumda Z olaymimn meydana gelme

olasiligdir.
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P(X|Z2); Z olaymin tahakkuk ettigi durumda X olaymin meydana gelme

olasiligidir.
P(Z) ve P(X) ; Z ve X olaylarmnin apriori olasiliklaridir.

Burada apriori olasiligi Bayes teoreminine Oznellik katar. Bir baska sekilde
anlatmak gerekirse ornegin P(Z) daha veri elde edilmeden Z vakasi hakkinda elde
edilen bilgidir. Diger taraftan P(X|Z) ardil olasiliktir ¢iinkii veri toplanmasinin
ardindan, Z olaymin ger¢eklesmis oldugu durumlarda X vakasinin gergeklesme

olasilig1 hakkinda bilgi verir.(21)

Naive Bayes, devamli bir sekilde veri akisiyla etkili olmaz.Bu sebeple devamli
nitelikleri barindiran bagimli veya bagimsiz degiskenler sirali kategorize edilmelidir.
Naive Bayes, modelinin icerigi ele alindiginda, her girdiye bagh ciktinin analiz
kiimesinde ne siklikla olustugunu hesaplamaktadir. Elde edilen bu deger oncelikli
olasilik olarak olarak tanimlanir. Ayn1 zamanda Naive Bayes modelinde her bir
bagimsiz ve bagimli nitelik birlesimlerinin olusma siklig1 elde etmektedir. Bu olusum

siklig1 ilk olarak olasiliklarin kombine edilmek sartiyla tahminde kullanilir.(22).
1.4.4. Kiimeleme Analizi

Veri madenciligi yapisint meydana getiren testlerden biri de kiimeleme analizidir.
Siniflandirmayla  benzer oOzellikler barindirmaktadir. Kiimeleme analizini
simniflandirmadan soyutlayan ayirt edici 6zellik, kiimelerin daha onceden se¢ilmis
olmasidir. Siklikla yapay sinir aglar1 ve istatistiksel metodlardan kiimeleme
analizinden faydalanilmaktadir. Kiimeleme analizinin hedefi, bir ya da birden fazla

ozellik bakimindan ayni1 veya benzer olan nitelikleri ve degiskenleri belirlemektir.

Kiimeleme analizinde ana hedef; kiime {iyelerinin benzer o6zelliklerini
tasiyan,fakat nitelikleri bakimindan ayristiran kiimeleri meydana getirmek ve
veritabanindaki kayitlarin farkli kiimelere béliinerek ayrilmasidir (Akpinar,2000,s.
4). Kiimeleme analizi, kiime {yelerinin aralarindaki benzer o6zelliklerden
yararlanarak, bir araya getirir. Dolayisiyla, bu iiyeler degiskenlik gosteren nitelikleri
nedeniyle, kiimelere ayrilirken,kiimeler i¢i benzerlik ve kiimeler aras1 degiskenlik en
yiiksek derecede sabitlenmis olur. Dolayisiyla kiimeleri olusturan tyeler birbiri
arasinda homojen yapiyr korurken, baska kiimelerin iiyeleriyle heterojen yap1
saglanir.

26



En sik faydalanilan kiimeleme algoritmasi k-ortalamalar teknigidir.

K-yaklasik deger teknigi 1967 yilinda Mac Queen tarafindan bulunmus ve takip
eden yillar boyunca ¢ok sayida uygulama,arastirma,gelistirme alaninda fazlasiyla
tercih edilmis bir kiimeleme algoritmasidir. K-ortalamalar tekniginde Knkadar kiime
meydana gelmekte ve elde edilen her kiime dahlinde bulunan verilerin agirlikli
ortalamalar1 neticesinde bir deger elde edilmektedir. Kiime i¢inde elde edilen degere
en yaklasik olan deger “Kiime merkezi” olarak tanimlanmaktadir. (Berkhin, 2002, s:
15). K-yaklasik deger teknigi ilk olarak mevcut verileri, kiimelerin ortalamalarina
paralel gruplara ayirir ve k kiime miktar1 kullanic istegine bagli olarak belirlenir.
Burada adi gecen ortalama (yaklasik deger), kiime merkezidir. Sonrasinda dahil
edilen her veri merkez noktaya en yakin olan merkez kiime igerisine
yerlestirilir.Dahil edildigi kiime elemanlarinin agirlikli  ortalama hesaplari
yinelenerek yeni bir kiime merkezi degeri elde edilir.Bu yeni deger, sonra Ki

yapilacak islemlerde var olan kiimeyi temsil eder(23).

Kullanicinin hedeflerigi kiimeleme analizinin ve uygulama ortamina gore

kiimeleme analiznin acamlar1 asagidaki gibi siralanabilir. (Ball,1971):

e Gergekei Siftlarin belirlenmesi - Model olusturmak
e Kiimelere dahayli tahmin

e Hipotez testi - Veri arastirma (inceleme)

e Hipotez elde etmek

e Veri yalinlastirmak

Ornek olarak arastirmaci, bir ¢ok yerde kiimeler elde etmeden kontrol altina
alimamayan genis hacimli gézlemlerle kars1 karsiya kalabilir. Kiimeleme yontemi bu
tip verilerin indrgenmesinde yararlanilabilir.Bu yontemi pazarlama incelemesi
ortaminda, bir uygulama yapmakla 6rneklendirebiliriz. Pazar uygulamasi i¢in bir ¢ok
ilce belirlenebilir. Ancak belirlenen bu ilgelerin ekonomik etkenlere dayali olarak
sayist distiriilmelidir. Bu ilgelerden birbiriyle benzer ozellikte olanlar1 kiigiik
kiimelere ayirip kiimelendirecek olursak, her kiimedeki bir ilge, bir test Pazar olarak

belirlenebilir(Everitt,1993)(24).

Kiimeleme uygulamalarinin bir ¢ogu verilere bagli uzakliklar1 kullanir.Hiyerarsik

kiimeleme teknikleri en benzer komsu algoritmasi ve benzer olmayan komsu
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algortimasidir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme tekniklerinde k-ortalamalar teknigi

kabul edilebilir. Yontemde bir ¢ok defa gruplama tekniginden faydalanilmaktadir.

Bu teknikler, degiskenlerin birbirine benzer Ozelliklerinden veya birbirinden
ayrisan Ozelliklerinden yararlanarak kiimeyi alt kiimlerine ayirmakla yiikiimliiliik
gosterir. iki teknigin beraber kullanilmasi daha faydali olacaktir. Bu anlayisla
stirdiiriilen ¢galimalar hem sonuglar1 karsilastirmay1 hem de bahsedilen iki yontemden
hangisinin daha etkili neticeler sundugunu karsilastirmaya olanak saglar. Tablo 4’e

en yakin komsu algoritmas1 uygulandiginda Tablo 5 ile karsilasiriz.

Tablo 6 Gozlem Tablosu

Gizlem X1 X2

h | s (W | B (=
|~ [ | b9 =
1| ~1[h [—|—

Tablo 7 Olusan Kiimeler Tablosu

Kiimeler
Kiime 1 1,2
Kiime 2 4,5

Kiime 3 34,5
Kiime 4 1.2.3.4.5

1.4.4.1 Hiyerarsik Kiimeleme Yontemi

Hiyerarsik kiimeleme yoOntemleri,kiimeleri ardi ardina baglama asamasidir, bu
asamadan sonra bagli gruplar bir daha katiyen ayri bir halde bulunamazlar.

Hiyerarsik yontemlerin aga¢ diyagramlar: ile semalize edilen sonuglarina dedogram
ad1 verilir(25).

Hiyerarsik yontemler bir kiime agaci olusturur. Bu kiime agacindaki herbir

diiglim ogullara sahiptir; agac yapraklarla sona erer(26).

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerini asagidaki bicimde 2 baslikta inceleyebiliriz.
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Toplama Teknikleri

Bu teknigin ilk adimi {% [a(a — 1)]} muhtemel gozlem ¢iftinde bir benzerlik ya

da mesafe matrisinin hesaplanmasidir. Ilk asamada her kiime bir gdzleme aittir.
Benzerlik ve ya mesafe matrisinin sonucuna gore en benzeyen iki kiime
birlestirilir.Sonrasinda kiime sayis1 bir indirgenerek benzerlik matrisi tekrar meydana
getirilir ve a birim mertebeli olarak sirasiyla a, (a-1), (a-2),...(a-r),...3,2,1 kiimeye
yerlestirilir (Everitt,1971). Bu yontem her kaydi ayr1 bir kiime olarak kabul eder ve
bu kiimelerden tek biiylik bir kiime olusuncaya kadar kiimeleri birlestirir. Bu

tekniklerden bir ka¢1 konunun devaminda agiklamistir(25).

Tek Baglanti Teknigi: Mesafe ya da benzerlik matrisinden faydalanilarak en
yakin iki gézlem ya da kiime birlestirilir ve bu birlestirme prosediir tekrarlanir. Tek
baglant1 teknigi sonuclarni, kiimeleri yapidaki dallarin temsil ettigi bir agac

taslaginda ya da dendogramda yansitabilir. (25).

Tam Baglanti Teknigi: Tek baglanti tekniginin tersine ¢alisma prensibi olan bir
tekniktir. Bu teknik ile ulagilan mesafe veya benzerlik matrisinden faydalanilarak en
yakin iki kiime ya da g6zlem bir araya getirilmektedir. Tek kiime i¢erisindeki mevcut
gbzlemlerin mesafelerinin belirli bir degiskenden ufak olmasi halinde tiim kiimelerin

giivenilir bir sekilde meydana getirilmesini garanti edememektedir(25).

Ortalama Baglanti Teknigi: Bu yontemde, iki kiimeyi birbirinden ayiran
ozellik, bir kiimedeki 6ge ciftleri ile baska bir kiimedeki 6ge ciftleri arasindaki
yaklasik fark olarak alinir.(Everitt,1981)(25). Bu yontemin farklilik gosteren tipleri
de mevcuttur. Bu tipler arasinda en sik yararlanilan goslem ciftlerine bagli uzakligin
aritmetik olarak yaklasik ortalamasi bulmayi1 hesaplamaktadir. Ayrica bu yontem
siklikla biyoloji biliminde kullanilmakta oldugu gibi, sosyal bilimlerde de
kullanimi1 giin gectik¢e arttirmaktadir. Genel olarak ortalama baglanti ve tam
baglant1 yontemlerinde birbirine yakin dendogramlar meydana gelmektedir. Ancak
bu baglanti yontemleri arasindaki uzaklik farklilik gdsterdiginden,birlestirmeler

birbirinden farkli seviyelerde elde edilebilmektedir.

Ward’s Teknigi:Bu yontemde hedef, gruplara ait varyanst minimum seviyeye
sabitlemektir. Bu amacla asagidaki hata kareler toplamina (ESS) iliskin formiilden

yararlanilir:
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ESS =3I, x? -~ (Xl x;)?

Kiimeleme siirecinin ilk adiminda, her bir gozlem bir kiime oldugundan ESS
stfirdir. Ward teknigi. ESS’ de minimum artista sonuclanan gruplar veya gozlemleri

elde edilmesi ile devam eder(25).
Ayirma Teknikleri

Ayirma Teknikleri, toplama tekniginin tam tersi sekilde ¢alisaktadir. Baglangigta
tiim kayitlar tek biiyiik bir kiimenin bir pargasi olarak kabul edilir ve daha sonra bu
kiime iki ve ya ii¢ alt kiimeye boliiniir. Her alt kiime birbirine benzemeyen alt
kiimelere boliinerek islem devam eder. Ortaya c¢ikan kiimeler igerisinden en iyi

olanlar1 tercih edilir.
1.4.4.2. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Teknikleri

Parametrelerdense birimlerin K adet kiimede birlestirilmesi icin tasarlanmis
teknik, hiyerarsik yapiya sahip olmayan kiimeleme yontemidir.Kiime sayist (K)
onceden belirlenebilir ya da kiimeleme tekniginin bir kism1 olarak belirlenir. Mesafe
matrisinde belirlenmis olmas1 mecburi degildir ve asil verinin bilgisayarin ¢aligsmasi
boyunca depolanmasi gibi bir zorunluluk yoktur. Biiytik veri kiimelerinde Hiyerarsik
Tekniklerdense Hiyerarsik olmayan teknikler, daha uygulanabilirlik saglar. (Johnson
ve Wichern,1988).

K- ortalama teknigi Hiyerarsik olmayan kiimeleme yoOntemlerinde en ¢ok

kullanilan tekniklerden bir tanesidir(25).

K- Ortalama Teknigi: K-ortalama yontemi en kisa mesafedeki degerlere sahip
her 6geyi, kiimelere ayiracak algoritmayi agiklamak amag¢li Mac Quenn tarafindan

savunulmustur. Bu yontemin adimlar1 agagidaki gibidir :
1. Her birim K adet kiimeye ayrilir.

2. Birimler, deger acisindan en yakin hangi kiimeyeyse ona atanarak ilerlenilir.

Sonraki adimda birimler 6l¢iimlenerek kiimeye yeni degeri belirlenir.
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3. Bu adimlar ¢iktilarda artik atama yapilamayana kadar tekrar

edilir(Norusis,1993; Atamer,1992).
Kiime Sayisinin Belirlenmesi:

Parametre tercihleri ve kiime sayisinin belirlenmesi kiimeleme analizinin saglikli
bir sonug¢ ¢ikmasi i¢cin mithimdir. Asagidaki denklem kiiclik 6rneklemlerde kiime

sayisinin belirlenmesi i¢in sik¢a kullanilmaktadir:

k=

Bir bagka yontem ise Mariot tarafindan 6nerilmistir;
M= k?|W]|

En kii¢iikk M degerini veren kiime sayist gercek kiime sayisini gosterir. Grup ici

kareler toplami matrisi ise W ile ifade edilmistir.
Calinsky ve Harabasz’in gelistirdigi teknikte ise ;

C = [iz(B)/k — 1] — [iz(W)(n = k)] esitliginin en blyik degeri almasmi
saglayan k degeri kiime sayis1 olarak ifade edilir. B gruplar arasi kareler toplami

matrisini  simgelerken, W  grup  i¢i  kareler  toplami  matrisini
simgeler(Atamer,1992)(25).

1.4.4.3. Model Tabanh Yontemler

Varolan verileri, matematiksel bir modelleme ile agiklamay1 amaglar. Yontemde
istatistiksel yaklasim ve yapay zeka yaklasimi olarak adlandirilan iki ana yaklasim

mevcuttur.

Istatiksel Yaklasim: Istatistiksel yaklasim 2 kavramdan olusan bir metottur. flk
basamak kiimeleme olup ikinci basamak ise tanimlama adimidir.Igerisindeki bir ¢ok
kavram, taktik veya kiimelerin olusturulmasinda olasilik araglarindan faydalanan

istatistiksel yaklagimdir.
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1.4.4.4. K-means Kiimeleme

K-means kiimeleme teknigi, N adet veri degiskenlerinden meydana gelen bir veri
grubunu baglangic araci olarak verilen k adet kiimeye ayirmaktir. Hedef; ayirma
isleminin ardindan ortaya ¢ikan kiimelerin, kiime i¢i en benzer olma durumu ve
kiimeler arasi benzerliklerinin en az seviyede olmasini saglamaktir. En yaygin
kullanilan yontem olmasinin yani sira, uygulamasi da basit olan bir yontemdir.
Biiyiik Olgekli verilerin hizli ve faal sekilde gruplandirilmasini saglamaktadir. “K”
gerekli olan sabit kiime sayisinin anlamini tagimaktadir. K-means algoritmasi her
verinin elemani oldugu kiimeye olan uzakliklar1 toplamini daha az seviyeye
indirgemektedir. Ayni zamanda karesel hatayr minimuma diisiirecek K adet kiimeyi
bulma amach caligmaktadir. K-means algortimasi ile grup dahilinde ki benzerligin
yiiksek, grup disi benzerligin ise disiik seviyede olmasi halinde kiimelemenin

dogrulugundan s6z edilebilir.

K-means tekniginin islev anlayisina gore, basta her kiimeye ait merkez noktasini
ya da ortalamasi anlamini tagimak iizere K tane degisken gelisigiizel bir sekilde
belirlenir. Kalan diger degiskenler, kiimelerin ortalama deger mesafeleri goz ardi
edilmeksizin, kendisine en yakin olan kiimelere eklenir. Sonrasinda her kiimenin
ortalama deger analizi yapilarak yeni kiime merkezleri elde edilir ve yinelenen
degiskenlerin merkeze olan mesafeleri hesaplanir. Bir farklilik gozlemleninceye dek

ve en anlam yiiklii neticeye varincaya dek algoritma yinelenerek siirdiiriiliir.
Algoritma ana olarak 4 evreden meydana gelir:
1.Kiime merkezlerinin tespiti

2.Merkez igerisinde olmayan verilerin uzakliklart g6z Oniinde tutularak

gruplandirilmasi

3.Elde edilen kiimelendirmeye gore, yeni merkezlerin tespiti (ya da eski

merkezlerin yeni merkezlerin yerini almasi)

4 Kararli bir durum goézlemleninceye dek 2. ve 3. Evrelerin yinelenmesi(27).
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1.4.5. Gelismis Veri Madenciligi Teknikleri

Kurumlarin ihtiyaglarinin gelisen teknoloji sebebiyle artmasi miisteri kayitlari,
hastane kayitlari, kisisel bilgiler, satig pazarlama kayitlar1 gibi kurumsal hafizaya
destek olacak, gelecege yarar saglayacak bilgilerin depolanmasi artmaktadir.
Zamanla bliyliyen bu veritabanlari, biiyiik maliyetlerle gerek fiziksel gerek bulut
cOzlimlerle saklanmaktadir. Veriler gelecege katki saglamadigi siirece bu maliyetler
kurumlara ancak yiik olacaktir. Dolayisiyla eldeki verilerin bu tezin konusu olan Veri
Madenciligi yontemiyle islenerek katma deger sagliyor olmasi her kurum igin
onemlidir. Eldeki verinin islemesi aymi sektérde bulunan rakiplerinin Oniine
gecmesini,bireylerde genetik olarak aktarilan hastaliklarin erken tani ile gozetim
altinda tutulmasi, bir spor miisabakasinda rakip takimin hamlelerini 6nceden
tahminleyip galip gelebilmeleri, dolandiricilik tespitinin Onseziler yerine verilerle

tahminlenmesi agisindan 6nemlidir.

Berkeley {liniversitesinde yapilan bir arastirmaya gore bir yilda ortalama bir
trilyon bayt yani bir milyon terabayt veri yedeklenmekte ve bu say1 her gegen yil
daha da yukariya ¢ikmaktadir. Siirekli olarak artan bu veri kitleleri daginik  ve
diizensiz bir sekilde bulunmaktadir. Veri madenciliginin amaci, kullanicinin bilgi
cikarma siirecinde olabildigince az bilgi saglamasi ve en yliksek ol¢iide otomatik

gerceklesmesidir(30).

Veri madenciligi, verilerin biitiinsel ve yapisal kavramda analiz etmektedir.
Yapisal 0Ozelliklerinde farkliliklar olan verilerin veri madenciligi yonteminde

kullanilacak sekle evrilmesinde araci olarak kullanilir.

Metin Madenciligi: Metin iizerinden bigimlendirilmis olan veriye ulasmay1
amaglamaktadir. Metinlerin kiimelendirilmesi, smiflarin meydana getirilmesini,
duygusal ¢oziimleme, metin 6zetleme, varlik-iliski modelinin tayin edilmesi gibi

yontem c¢aligmalarin1 amagclar.

Oriintii tammli varhklarin bulunmasi: Metin icerisinde bulunan baz1 6zel bilgi
alanlarinin metin madenciligine konu olmasi muhtemeldir. E-posta adresi, telefon

numarasi, adres gibi alanlar veri olarak aliabilir.

Duygu analizi: Bir konu iizerine yorumlanilmis olan mesajlarin ve ya yazilarin
pozitif ya da negatif sekilde 2 siniflandirma yapilabilir.
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Enformasyon faydasi: Web sayfalari, adresleri veya dosya sistemi {lizerinden
kullanic1  bilgileri, dosya isimleri, dizin bilgileri gibi bilgilerin toplandig:

asamadir(28).

Multimedya Madenciligi: Istatistiksel baglar ve modelleri kesfetmek icin
yiiksek boyuttaki verilerin ¢oziimlemesini saglar. Veri arttiginda anlamli baglanti
kesfetmek ve analiz i¢in yazilimlar yardimci olur. Bu veriler, hiikiimet tarafindan
toplumun sosyal sistemlerini gelistirmek ya da pazarlamada miisteri davraniglarini

analiz etmek gibi bir ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Ses Madenciligi: Ses sinyalinin otomatik olarak analiz edilmesi ve arastirilmasi

teknigidir. Ornegin; Shazam ve Siri

Video Madenciligi: Bu grupta 3 tip video madenciligi bulunmaktadir. Uretilmis
(Filmler,yeni videolar), Islenmemis (Trafik videolar:, gézetim videolarr), Medikal

(Ultrason).
Yiiksek diizey bilgi igeren videolar1 ise asagidaki sekilde anlatabiliriz.

e Tetikleyici olaylardan (belirlenen bolgelere arag/insan giris ¢ikisi),
e Tipik ya da siradisi insan veya cisim hareketlerinden,

e Hareketlerin isimlerle kategorize edilmesinden (yiirlimek,bisiklete binmek)
olusur.

Goriintii Madenciligi: Goriintii madenciliginin amaci genis goriintii veritabani

icerisinden degisik goriintiilerle birlestirme elde edebilmektir.

Ornegin; Medikal teshis, uzay arastirmasi, uzaktan tanima, parmak izi tanima,

yiiz tanima gibi alanlarda kullanilir.

Web Madenciligi: Veri Madenciligi, biiyiikk miktardaki birbirinden ilgisiz
goriinen veriden anlamli bilginin ¢ikarilmast veya icerisinden gelecek ile ilgili
tahminde bulunabilmemizi saglayabilecek bagntilarin  bilgisayar programi
kullanarak aranmasidir. Giinlimiizde birgok islemin internet iizerinden
yiirlitiilmesi ~ sonucu, c¢ok biiylik oranda veri yiginlar1t WWW (World Wide Web)
ortaminda olusmus durumdadir. Internet iizerinde bir siteye baglanan herkes baglant:

loglarin1 tutan sunucularda iz birakir (IP adresi, browser, cookie’ler, gibi). Web
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tizerindeki veri  yigmlar1 ¢ok farkli standart ve tiplerde bulunmaktadir. Bu veri

yiginlar1 asagidaki sekilde siralanabilir.
- Web sayfalar1
- Access Log dosyalari
- Kullanic1 kayit bilgileri
- Oturum ve hareket bilgileri

- Site yapisi ve icerigi

Web madenciligi yukarida sayilan ¢esitli yapidaki web sayfalar1 dokiimanlarini
ve kayit bilgilerini incelemek, bunlardaki kaliplar1 kesfetmek i¢in veri madenciligi
tekniklerinin kullanilmast olarak tanimlanabilir.Bir web sitesinin kullaniminin
artirtlmasi igin, bu siteyi kullanan kullanicilarin iliski ve hareket egilimleri ortaya
cikarilarak g¢esitli ipuclari elde edilebilir.Bir online aligveris sitesindeki kayitlarindan,
aligveris yapan kullanicilarin hareketleri incelenerek, elde edilen sonuglar satislarin

artirtlmasi i¢in kullanilabilir(29).
Web madenciliginde kullanilacak verilerin yapisina gore 3 gruba ayrilir.
- Web Igerik madenciligi
- Web yap1 madenciligi

- Web kullanim madenciligi

Web Icerik Madenciligi: Web  icerik  madenciligi, yapay zeka ve akilli
yazilim programlari, bilgi tarama teknikleri kullanarak web kaynaklarinin

iceriklerinden  yararl bilgiyi elde etme teknigidir(30).

Web Yapi1 Madenciligi: Web yap1 madenciligin amaci1 web sayfalar1 arasindaki

linkleri takip ederek bilgi tiretmektir(29).
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Web Yapr Madenciligi: Web Kullanim Madenciliginde kullanilan veriler, web
tizerindeki ¢esitli sunucularda tutulan kullanici erisim hareketlerinin yer aldigi cesitli

log dosyalarindan elde edilir(29).
1.5.Literatiir arastirmasi

Veri madenciligi, glinlimiizde basta pazarlama, bankacilik ve sigortacilik gibi
sektorler olmak tizere bir ¢ok farkli alanda kullanilmakta ve is diinyasinda basarili
sonuglar edinmektedir. Pazarlama alaninda, miisteri yapisinin ve satin alma
aligkanliklarinin analizi ile, hem mevcut miisterilerin sadakatinin artirilmasi hem de
miisteri portfoyliniin genisletilmesinde; bankacilik alaninda ise miisterilerin kredi
taleplerinin ve risklerinin degerlendirilmesi, miisteri kategorilerinin tespiti ve diger
finansal gostergeler arasindaki iligkilerin test edilmesinde; sigortacilik alaninda ise
yine miisteri risklerinin degerlendirilmesi ve suc¢lularin karakteristik 6zelliklerinin

bulunmasi ve bu sekilde sug ile miicadele olacak sayilabilir. (SAS, 2009).

Literatiirde veri madenciligi modelleri ti¢ farkli baglik altinda incelenmektedir

(31), bunlar;
+ Siniflama (Classification) ve Regresyon (Regression),
* Kiimeleme (Clustering),

+ Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) ve Ardistk Zamanli Oriintiiler

(Sequential Patterns)

Pazarlama alaninda ek sik kullanilan veri madenciligi analiz yontemi Pazar Sepet
Analizi’dir (Market Basket Analysis). Bu teknik bir miisterilerin birlikte satin aldig1
triinlerin incelenmesi sonucunda, herhangi bir {irlinii alan miisterinin satin alma
potansiyeli yiiksek diger yardimcer {iriin kategorilerinin de belirlenmesini saglar ve
tiiketicilerin satinalma aligkanliklarinin belirlenmesinde etkili sonuglar iiretir. Yaygin

kullanilma alani ise birden fazla iiriiniin birlikte satin alindig1 perakende sektoriidiir.
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Bu alanda caligmalar1 6rneklendirmek gerekir ise; daha iyi iirtin konumlandirma
kararlar1 verebilmek i¢in Brjis caligmalarinda capraz satislar1 artirmak amaci ile sik
olarak birlikte satin alinan riinlerin tespiti yapilmistir (32). Benzer sekilde ise
Decket ve Monien’in ¢aligmalarinda farkli sinir ag1 yaklagimlari ile yine satin alma
aligkanliklarina  uyum agiklanmaya calisilmistir. Bu calismada ele alinan
yontemlerinin her biri yine perakende sektoriinde birlikte satin alma kararlarinin

Ol¢limil i¢in uygulama alan1 bulmustur.(33)

Sepet Analizi, birlikte satin alinan {iriinler arasindaki iliskileri inceleyerek, dogru
konumlandirma ve dogru promosyon kararlarinin verilmesini amacglamaktadir.
Miisterilerin fiyat esnekliginin tespiti ve bunun sonucunda dogru promosyon
stratejileri de ana tirlinlin rakipler karsisinda cazip hale getirilerek, iiriin karliliginin

artirilmasini hedeflemektedir.

Barber ve digeri ¢alismasinin lazerle géz ameliyati i¢in yaptig1 analizde oldugu
gibi, pazarlama sektoriinde lojistik regresyon analizi siklikla kullanilmaktadir. Bu
analizin ama hedef iirlin i¢in en uygun miisterilerin kimler oldugunu tespit etmektir,
bu sekilde ¢ikartilan miisteri profili ile iirlinlin dogru miisterilere pazarlanmasi igin

dogru pazarlama mesaj ve stratejileri olusturulabilecektir (34).

Daha fazla satis ii¢ sekilde olabilir; firma pazara yeni giren miisterilere satis
yapabilir, kendi miisterilerine daha fazla satis yapabilir veya rakiplerinin
miisterilerine satis yapabilir. “Churn” olarak adlandirilan bu son durum yani miisterin
rakip markalar arasindaki gegisleri pazarin biiylimedigi sektorlerde oncelikli
sorunlardan biridir, bunun nedeni de pazarlama ve promosyon stratejileri ile rakip

tirtinlerin zaman i¢inde daha avantajli hale gelmesidir.

Giliniimiizde web teknolojilerinin yayginlasmasi, firmalar ve iirlinler arasindaki
rekabeti de farkli bir boyuta tasimis olmak ile beraber, firmalar icin de 6zellik ile
miisteri memnuniyeti ve sadakatini arttirmak i¢in yeni firsatlar da ortaya ¢ikartmistir.
Ozer calismasinda bulanik kiime analizi kullanarak, on-line miizik servislerinde
homojen potansiyel miisteri gruplari oldugunu goérmiistiir. Her bir homojen grup i¢in
ise miisteri profillerine uygun olarak farkli pazarlama kampanyalar1 ve teklifler

hazirlanmistir (35).
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Sektordeki bir baska c¢alismada ise Tiirkiye’de faaliyet gdsteren en biiyiik
perakende hazir giyim firmalarinda birinin 2005 yilina ait ilk bes aylik 42.432 satir
aligverisi incelenmistir. 5370 miisteriye ait olan 17164 farkli faturadaki bu veri
tizerinde miisteri profillerinin ve satin alma aliskanliklarinin incelenmesi amaci ile
yukarida bahsedilen birliktelik kurallar1 ve kiimeleme analizi metotlari
uygulanmistir. Hem misterilerin farkli niifus yapilarina gore gruplanmasi ve
kiimelenmesi saglanmis hem de belirlenen her bir grubun satin alma aligkanliklara

uygun konumlandirma ve fiyat politikalarinin saptanmasi saglanmistir (36).

Veri madenciligi pazarlama siirecinin basindan sonuna kadar uygulama alani
bulmaktadir. Bu miisteri profillerinin belirlenmesi ve potansiyel miisterilerin
seciminden baslar, bu hedef kitlenin satinalma aliskanliklar1 ve pazarlama mesajinin

olusturulmasi ile devam eder ve hatta iletisim kanalinin tespitine kadar devam eder.

e Kampanya sartlarim diizenlemek: Miisteriler arasindan kampanya igin
hedef secilen bir miisteri profili baz alinarak, sadece bu profilin satin alma
aliskanliklarina hitap eden kampanyalar diizenlenmesi.

e Miisterilere 6zgii satis politikalar1 diizenlemek: Benzer miisterileri gesitli
kriterlere gore gruplamak ve miisteri profiline gore uygun pazarlama
karmalarini (lirlin, yer, fiyat ve tutundurma) belirlemek.

e Ozel Kampanyalar diizenleme: Farkli profillerdeki miisterilerin farkli “yeni
miisteri edinme maliyet” bulunmaktadir, burada yeni miisteri maliyet diisiik
profillerin belirlenmesi ve onlara 6zel kampanya bilesenlerinin belirlenmesi
maliyetlerin azaltilmasi.

e Yeni iiriin gelistirmek: Yeni iriin gelisimi sadece iriinlere yeni 6zellik
ekleyerek olmamaktadir, bazi durumlarda iirlinlerden 6zellik ¢ikartilarak da
irtin miisterilere daha uygun hale getirilebilir. Dogru profil i¢in dogru

pazarlama karmasinin belirlenmesi ve yeni tirlinlerin tasarimai.

38



2. VERIi MADENCILiGIiNiN SURECI

Giiniimiizde isletmeler, biiyiikk miktarlarda, farkli veriye sahiptir. Isletmelerin
sahip oldugu veriler analiz teknikleriyle anlamli ve isletmeyi ileriye tasiyacak
bilgilerin elde edilmesi, isletmelerin stratejik kararlar vermesini saglayacak ve
gelisen, rekabetin her gegcen giin daha da arttifi cografyada isletmenin rekabet
giiclinii arttirir. Veri madenciligi, matematiksel ve istatistiksel analizler yardimi ile
veritabani i¢indeki sakli kalmig baglantilar1 belirleyerek, isletmelere karar verme

stirecinde daha hizli ve dogru adimlar atmasini saglar(37).

Bu analizlerin sonucunun dogrulugu, yetenekleri, deneyimi ve bilgi birikimini
kadar very tabaninin yeterliligine de baghdir. Yani analiz sonucunun basarili
olmasinda, verilerin dogru depolanmis olmasi, dogru siniflandirilmasi, diizenli
islenmesi ve dogru yorumlanmasi Onemlidir. Fakat analiz siire¢lerinin karmagik
olmasi, sayisal bazda daha yiliksek veriye gereksinimin dogmasini saglamis,
dolayistyla verilerin depolalan alanlarinin  biiyilikliigli manuel olarak kontrol

edilemeyecek bir sathaya gelmistir.

Eger veriyi genel olarak iki bolimde incelememiz gerekirse enformasyonel veri
ve operasyonel veri seklinde incelememiz miimkiindiir. Enformasyonel veriyi, birey
odakli, tliimlesik, zamanla olusan ve konsolide edilmis veriler seklinde
aciklayabiliriz. Operasyonel veriyi ise, uygulama odaklikarisik, kisa siiede meydana

gelen ve miikerrerlik olan veriler seklinde tanimlayabiliriz(38).

Veri ambari, tiim operasyonlarin, gizli kalmis verilerine inebilen, analiz
yapilmasi i¢in 6zel olarak modellenen ve tarihi ge¢cmisi olan veri depolama sistemi
olarak tanimlanir. Bir veri ambarinin olugsmasinda kullanila yazilim yoktur. Yani veri
ambarlari, verilecek olan karar silirecine hususidir ve o karar siireci i¢in modelleme

yapilir.

Organizasyonu ve veriyi anlatacak yararli ve tutarli bilginin kaynagina ulagmak
veri ambarindan beklenmektedir. Sistem tasarlanirken dikkat edilmesi gereken bazi

hususlar vardir:

- (Coziilmesi istenen problem sisteme ayrintili sekilde belirtilmelidir.

- Sistemden beklenilen hedefler, limitler ve basar1 kriterleri siralanmalidir.
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- Sisteme ait arayiizler ve bilesenler arasindaki baglanti ya da haberlesme
aglar1 bilinmelidir.

- Gelecekte ait muhtemel iyilestirmeler, revizyonlar ve farkli sistemlere gegis
hakkinda 6ngorii calismalari yapilmalidir.

- Biitiine ait bir gelistirme, bakim ve destek verecek personel kaynagi

olusturulmalidir(39).

Veri madenciligi, veritabaninda yeralan cesitli verilere dayanarak gizli kalmas,
kesfedilmemis verileri anlamli hale getirmek, bu verileri karar verme ve
gergeklestirme siirecidir.  Veri madenciligi siireci asagidaki asamalardan

olusmaktadir:
2.1. Problemin Tanimlanmasi
2.2.  Verinin Anlasilmasi
2.3.  Verinin Hazirlanmasi
2.4.  Modelleme
2.5.  Modelin Kurulmasi
2.6.  Modelin Kullanilmast
2.7.  Modelin Degerlendirilmesi
2.8.  Modelin Uygulanmasi
2.9. Veri Madenciliginde Karsilagilan Problemler

Veri madenciligi siireci en basit ifadesiyle Sekil 8’de gosterilmistir. Bu sekilden
de goriilecegi gibi veri madenciligi siireci, verileri veri ambarindan alir, bunlari

derler, diizenler ve yorumlar.
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Sekil 8 Veri Madenciligi Siireci
2.1.Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciliginde basarili calismalar i¢in uygulamanin hangi amag¢ i¢in
yapilacaginin temiz bir anlatimla tanimlanmasiyla gergeklesir. Caligmanin hizmet
edecegi amaci, soruna odaklt ve acgik bir dille anlatilmis sekilde olmali, analiz
sonuglarinin basar1 diizeylerinin nasil oOlgiilecegi tanimlanmalidir. Sorun ile tam
bagdagmayan bir ¢alisma, sorunu ¢ozmeye yetmeyecegi gibi baska problemlerin de
dogmasina sebep olabilir. Alinabilecek yanlis kararlarda olusacak olan maliyetlere ve

dogru kararlarda saglanacak faydalara ait tahminler bu baslik altinda anlatilacaktir.

Bir ¢ok tiirde veri madenciligi algoritmalar1 ile bilgi kesfi siirecinde goriilen
farkli tiirde problemler tahlil edilmektedir. Veri madenciligi gorevlerini iki baslik

altinda inceleyebiliriz:
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- Tanimlayict veri madenciligi verinin genel niteliklerinin ortaya koyulmasini
hedefler.

- Kestirimci/Tahmin edici veri madenciligi veriden ulasilabilecek olan tahminler

sayesinde yeni stratejiler elde etmeyi hedefler(40).

Gilinlimiizde her alanda veri madenciligi yer bulmaktadir ve asagida hangi

sektorlerde hangi sorunlar i¢in uygulama alani buldugu kisaca belirtilmistir.

e Bankacilik: Risk ¢éziimlemesi ve yolsuzluk belirlemesi.

e Pazarlama: Capraz satis analizleri, miisteri dilimleri.

e Sigortacilik:Miisteri  kaybt  sebeplerinin  belirlenmesi,  yolsuzluklarin
engellenmesi.

e Telekomiinikasyon: Yolsuzluk tespiti, hatlarin yogunluk tahminlemesi.

e Tip: Tibbi teshis, uygun tedavi siirecinin belirlenmesi.

e Bilim ve Miihendislik: Deneye dayali verilerde modeller kurularak bilimsel
ve teknik sorunlarin analizi.

e Endiistri: Kalite kontrol, stok kontrolleri ve stok tahminlemeleri

Veri madenciligini bir siire¢ olarak tanimlayacak olursak bu siirecin ana 6gesi
veri madenciliginin uygulamacisidir. Istenilen dogru sonuca ulagmak igin siirecin

tiim adimlar1 dogru olarak uygulanmalidir. (41).
2.2.Verinin Anlasilmasi

Veri Madenciligi Projelerinde; sahip olunan verinin, yapilacak olan ¢alisma i¢in
giivenilir ve yeterli icerige sahip olup-olmadiginin, net bir sekilde tespit edilmesi

gerekmektedir.
Veri Madenciligi Projelerinde "Verinin Anlagilmasi" 5 evreden olusur. Bunlar;
* Degiskenlerin Anlasilmasi

» Veri Kalitesinin Belirlenmesi

* Gorsellestirmenin Destegi
« Korelasyon Analizleri

* Olmayan Kayit Analizleridir(42).
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2.3.Verinin Hazirlanmasi

Modelin kurgulanmasi adiminda karsilasilacak sorunlar, bu adima tekrar tekrar
geri donlilmesine ve verilerin yeniden diizenlenmesine sebebiyet verecektir.
Yasanacak bu durum verilerin hazirlanmasi ve kullanilacak modelin kurgulanmasi
asamalar1 i¢in veri kesfi silirecinde kullanilacak olan eforun % 50’si lizerinde

harcanmasina neden olmaktadir.

Verilerin hazirlanmas1 adimi veri toplama, veri degerleme, birlestirme ve

temizleme, veri se¢gme ve veri doniistiirme basamaklarindan meydana gelmektedir.
2.3.1. Veri Toplama

Tanim1 yapilan sorun i¢in liizum duyulan verilerin ve bu verilerin elde edilecegi
veri kaynaklarmin belirlenmesi adimidir. Toplanilacak veri kaynaklarinin sec¢imi
Oonemli bir karar asamasidir. Elimizde bulunan verinin azlhigi c¢aligmanin eksik
kalmasina sebep olabilecegi gibi elimizdeki veri kaynaginin ¢oklugu kirli,giiriltiilii

veriye sebep olabiir ve siirecin uzamasini saglar.

Veri toplama asamasinda isletmenin sahip oldugu veri kaynaklari haricinde, bir
cok veri kaynagina ulagim saglanabilir. Niifus sayimi, hava durumu, merkez bankasi
gecmis ve gelecek doviz kuru tahminleri gibi tiirlii veritabanlarindan ya da veri satisi

yapan kurumlarin veri tabanlarindan yararlanilmaktadir.
2.3.2. Veri Degerleme

Veri madenciliginde amaca hizmet edecek verilerin farkli referanslardan elde
edilmesi, veri bagdasmazliklara sebep olacaktir. Bu bagdasmazliklarin baslica
sebepleri cesitli zaman dilimlerine ait olmalari, giincelleme hatalari, veri bi¢imlerinin
cesitli olmasi, farkli 6l¢ii birimleri ve varsayim farkliliklaridir. Ayrica verilerin hangi
kosullarda edildigi de dnemlidir. Hatali veri kaynak kullanimi veri madenciliginin

tiim stirecinin giivenilirligini etkiler.

Bu sebeple, iyi ¢ikti sonucu veren veri madenciligi ¢calismalari temiz ve diizenli
verilerden saglanacagi igin, eldeki verilerin uyumluluklar1 bu adimda detaylica

incelenerek degerlendirilmelidir.
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2.3.3. Verileri Bir Araya Getirme ve Temizlemesi

Bu adimda farkli referanslardan elde edilen verilerin igeriginde ki ve veri
degerleme adiminda tayin edilen problem ve bagdasmazliklar ile ilerlenilebildigi
kadar ilerlenilerek, bu verileri bir veri tabaninda toplamak gerekir. Fakat bu asamada
basit metodlarla ve 6zensiz sekilde yapilacak sorun ¢ézme eylemlerinin, sonraki

adimlarda daha biiyiik sorunlarin kaynagi olabilecegi gz 6niinde bulundurulmalidir.

Veri temizleme isleminde asil amag, eldeki veriler i¢inde veri ile uyumsuz olan
veya hatali girilmis verilerin elenmesi islemidir. Eger eksik alanlar var ise benzerlik
ve yakinlig1 diger alanlar ile tespit edilerek doldurulmasi uygundur. Eksik veri ¢ok

ise bu kaydin silinmesi daha dogru olacaktir(43).
2.3.4. Veri Secimi

Veri seciminde kullanilacak olan modele gore veri tercih edilir. Ornegin;
tahminleme metodlari i¢in, bagimli-bagimsiz parametrelerin ve modelde kullanilacak

olan veri kiimesinin se¢ilmesi anlamina gelir.

Sira numarasindan farkli olan ID parametrelerin modele girilmemesi daha
anlamli sonuglarin ¢ikmasini saglar. Bu tiir parametreler, diger parametrelerin

modeldeki etkisinin diigmesine ve veriye ulasim zamaninin artmasina sebebiyet verir.

Verilerin grafiksel olarak gosterimine imkan saglayan araclar ve bu araglarin
sunmus oldugu baglantilar, bagimsiz degiskenlerin se¢iminde fayda saglayabilir.
Genel olarak kalitesiz veri girislerinin ya da bir kere gerceklesmis bir olayin veri

kiimesinden ¢ikarilmasi1 dogru tercih olacaktir.

Veri madenciligi arastirmasinda ugulanan modelde kullanilan veri tabani eger
cok biiytik ise, rastgele dagilimi degistirmeyecek sekilde 6rneklem ile ¢alisilmalidir.
Tim popiilasyonu temsil edecek bir oOrneklem seg¢ilmelidir. Kullanilan isletim
sistemleri ve yazilim programlari her gecen giin gelismesine ragmen, biiylk
veritabanlarinda bir ¢cok modelin uygulamasi zaman kisitina takilmaktadir. Ve bu da
bir ¢cok yontemi uygulamaktan geri birakmaktadir. Rastgele alinan Orneklem
tizerinde denenen bir ka¢ model ile biiyiik bir veri tabaninda bir ka¢ model denemek

arasinda biiylik farklar olusmaktadir. Yontemler arasindan en giivenilir ve
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performansi yliksek olan model secilmelidir. Yani modellerin performanslar1 uygun

bir karar yontemi ile kontrol edilerek karar verilmelidir.(44).
2.3.5. Veri Doniistiirme

Veri doOniistiirmenin amaci, ana veriyi farkli bicimlere ya da degerlere

evirmektir(43).

Ornegin; Veritabaninda bulunan bir mantik alani tamsay1 bir tiire ¢evrilebilir.
Nedeni kullanilmakta olan bir takim veri madenciligi algoritmalarinin tamsay1 bilgi

tiiriiyle matiksal veri tlirline gére daha basarili sonuclar tiretmesidir(41).
2.4.Modelleme

Veri madenciliginin en bilinen elamani modellemedir. Veri girdilerinin degisken
vasiflara gore bir smiflayict (model) tarafindan siiflara tayin edilme islemidir. Var
olan degiskenlerin bir gruba yerlestirilip yerlestirilmeyeceginin veya gruplardan
hangisine yerlestirileceginin kararinin verilmesidir. Bir baska soylemle degiskenler
ve olaylar i¢in uygun smif tahmininde bulunulmasidir. Modellemeye sahip olan
girdileri, her biri bir model etiketi ile tanimlanacak gézlem ya da 6rneklerden olusan
bir egitim kiimesidir. Modelin her bir goézlemin niteliklerine bagli olarak atadigi

model etiketi ise ¢ikt1 olarak adlandirilir.

Ayni zamanda modelleme i¢in makine ozelliklerinden yararlanilmasini 6greten

vasiflardan biridir diyebiliriz.

Biitiinii anlamanin temel analizi egitim orneklerinden meydana gelen bir egitim
kiimesi 1ile analiz Orneklerinden meydana gelen bir analiz kiimesini kapsar.
Modelleme iki kademede gerceklesir. Bu kademeler, verilerin egitimi ve modelin
analizidir. Verilerin egitimi, egitim kiimesinden alinarak modelin olusturulmasi,
model analizi ise modelin dogruluk derecesinin belirlenmesidir. Model dogrulugunun
kontrolii i¢in, analiz 6rneklerinin bilinen sinifi, model i¢erisinde tahmin edilen sinif
ile kiyaslanir. Analiz 6rneklerinin model ile uyum saglamasi surumunda dogruluk

derecesini elde etmis oluruz.

Girdilerden bu c¢iktilar1 iireten model, sinif anahtar1 bilinmeyen veya kayba
ugramis olan yeni gozlem ve ya Orneklerin siif anahtarlariyla ilgili tahminde

bulunmak i¢in kullanilir.
45



Temel siniflama teknikleri olarak; diskriminant analizi, lojistik regresyon, Bayes
siniflayicilari,karar agaclari, diger mantiksal formiiller yapaysinir aglari, eger-sonra

kurallar1 (kural ¢ikarimi), kaba kiimeler, bulanik kiimeler sayilabilir.

Model ile ilgili kaynakcalara dahil olan farkli bir yaklasimda s6z konusudur.
Bu yaklagimdan simiflama tam ve kismi siniflama olarak ikiye ayrilmaktadir. Tam
siniflama veri dahilindeki tiim smiflar ve 6rnekleri kapsayan modeller ile ilskilidir.
Ormek olarak C&RT,C4.5,yapay sinir aglar;, CHAID, C5.0 ve diger karra agaglar

gibi akill1 teknikler ile diskriminant analizi gibi istatistiksel araglar verilebilir.

Kismi siiflamada ise veri gruplarinin nitelikleri s6z konusudur. Fakat kismi
siniflama, tam smiflama tekniginden farkli olarak tiim siniflar1 ve Ornekleri

kapsamaz. Bu modele ait olarak birliktelik kurallar1 verilebilir(45).
2.5.Modelin Kurulmasi

Berlitilen sorunu uyumlu bir hale getirebilmek i¢in arayisi siirdiiriilen modelin
elde edilmesi ancak bir ¢ok sayida modelin kurulumunun yapilip denenmesiyle
miimkiindiir. Bu sebeple model kurulumu ve veri hazirlama evresi siirekli tekrar

isteyen bir agamadir.

Model kurulumu asamasi denetimli ve denetimsiz Ogrenmeden yararlanildigi

modellere gore farklilik gostermektedir.

Bir diger ad1 Ornekten 0grenme olan denetimli 6grenmede, bir denet¢i ile
iliskili gruplar Oncesinde, Ongoriilen bir Glgiide boliinerek,her grup icin ¢esitli
ornekler verilir.Sistemden beklenilen hedef, verilen 6rneklere dayali her bir sinifa
sahip olan niteliklerin bulunmas1 ve bu niteliklerin kural climleleriyle agiklanmasini

hedeflemektedir.

Ogrenim asamasi sonlandiginda, tanimlanan kural ciimleleri var olan baska
ornekler tlizerinde uygulanir ve Orneklerin ait oldugu smiflar kurulan model

tarafindan belirlenir.

Denetimsiz 6grenmede de iligkili 6rneklerden yararlanilarak bu oOrneklerin
gbzlemi ve tabi ki neticesinde ki benzeriklerden yola ¢ikarak siniflarin tanimlanmasi

hedeflenmektedir. Bu yontem kiimeleme analiziyle benzerlik gostermektedir.
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Denetimli 6grenimde segilen algoritmaya uygun veriler ilk olarak verinin bir
kismi modelin 6grenilmesi, diger kismi ise model gegerlilik testi amaciyla iki esit
pargaya béliiniir. Ogrenim kiimesi kullanilarak modelin 6grenim islemi kazanildiktan

sonra, test kiimesiyle modelin dogruluk seviyesi belirlenir.
2.6.Modelin Kullanilmasi

Yiiklenen ve dogruluk derecesinden emin olunan model bir uygulama olabilecegi
gibi, bir bagka uygulamanin i¢ine gdmiilii bir yap1 olarak da kullanilabilir. Yiiklenen
modeller risk analizi, kredi degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi isletme
uygulamalarinda direk olarak kullanilabilecegi gibi, promosyon planlamasi
simiilasyonuna goémiilii bir alt yap1 da olabilir veya tahmin edilen nesne diizeyleri bir
daha siparis noktasinin altina diistiigiinde, otomatik siparis verilmesini saglayacak bir

uygulamanin igine entegre edilebilir.
2.7. Modelin Degerlendirilmesi

Dogruluk 6l¢iistiniin bir model {izerinde degerlendirilmesinin bilinen en kolay
metodu basit gecerlilik testidir. Bu testte yaygin olarak verilerin %5 ile %33’
araligindaki kisim test verileri olarak ayrilir. Mevcut veriler iizerinden modelin
giincelligi tamamlandiktan sonra test islemi yapilir. Basit gecerlilik testinde, yanlis
olarak belirlenen durumlarin, var olan tiim durumlarin sayisina bdliinmesiyle hata
orani bulunurken,dogru olarak belirlenen durumlarin var olan tim durumlarin

sayisina boliinmesiyle dogruluk orani bulunur. (Dogruluk Oran1 = 1 - Hata Orani)

Diger br yontem capraz gecerlilik testidir. Bu test az miktarda veriye sahip
olunmasi halinde uygulanir. Capraz gegerlilik testinde veri kiimesini esit iki parcaya
belirli bir kriter gozetmeksizin rastgele ayirmak gerekir. Sonrasinda iki asama
mevcuttur. {lk asamada ikiye ayirdigimiz veri kiimesinin bir parcasi iizerinde model

testi yapilirken diger parca lizerinde test islemi yapilmalidir.

Ikinci asamada ise birinci asamada iizerinde test islemi yapilan par¢aya model
testi uygulayip, diger parga lizerinde test islemi uygulanarak elde edilen hata

oranlarinin ortalamasi kullanilir.

Bir diger test n katli capraz gegerlilik testidir. Bu yontem bir kag¢ bin ya da daha

fazla satirdan meydana gelen veritabanlarinda verileri n gruba ayirarak uygulanan bir
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bir yontem cesididir. Ornegin; verilerin 20 gruba simiflandirildig1 bir yontemde ilk
olarak birinci grup anaizi yapilirken diger gruplar egitim i¢in kullanilir. Bu sekilde
tekrarlanarak devam eden bu yontemde bir grup test amaciyla kullanilirken bir diger
grup egitim i¢in kullanilmalidir. Neticede Ornekte belirtilen 20 gruba ait 20 hata

oraninin ortalamasi,kurulan modelin yaklasik hata orani olacaktir.

Kiiclik veri kiimelerinde modelin hata oranii yaklasik olarak bulunmasinda
kullanilan bir diger yontem “Bootstropping” yontemidir. Capraz gegerlilik testine
benzer bir sekilde model biitiin veri grubu tlizerine kurulur. Sonrasinda minimum 200
olmasi sartiyla bazen binden fazla olmak {lizere daha fazla 6grenim kiimesi

tekrarlanan 6rneklemelerle veri kiimesi olusturarak hata orani hesaplar.

Model kurulus yontemlerinden anlasilacagi iizere, ayn1 yontemle baska araglarin
kullanildigi veya bagka algoritma ve araglarin denendigi farkli tarz modeller
kurulabilir. Model kurulusuyla ilgili bir karara veya denemeye baglamadan once, en
uygun yontemin hangisi olduguna karar verebilmek giictiir. Bu sebepten otiirtidiir ki
basta da belirttigimiz gibi farkl tiirde modeller kurarak hata orani en diisiik, dogruluk

derecelerine en uygun modeli bulmak i¢in sayisiz tekrar yapilmalidir.

Ik olarak smiflama problemleri derince akla gelen modellerin  dogruluk
derecelerinin testinde kolay fakat faydali bir ara¢ olan risk matrisinden

yararlanilmalidir.

Tabloda bir 6rnegi s6z konusu olan bir matriste,siitunlarda fiili,satirlarda ise
tahmini siniflama degerleri yer almaktadir. Ornegin; Y siifinm fiili siirunda bulunan
92 elemanin,kabul edilmis modele bagli 4’{iniin X, 76’smin Y, 12’sinin Z olarak

ayrilmast matriste gézlemlenebilir.
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Tablo 8 Risk Matrisi

Fiili
Tahmini
X Smifi Y Smifi Z Siifi
X Sinifi 90 4 6
Y Smifi 20 76 24
Z Sinifi 8 12 80

Model degerlendirme yapilirken, modelin anlasilabilir olmasi1 da diger bir
Olciitdiir. Arastirmalarda dogruluk derecelerinde az diizeyde ki artigin manasi dnemli
olsa da, bir ¢ok igletme veri madenciligi yonteminden elde edilen kararin neticesinin

yorumlanabilmesi daha 6nemli bir unsurdur.

Sik sik karsilagilmayan yorumlanmasi zor olsa da,karar agaci ve kural esash

sistemler model tahminine bagli nedenleri en iyi sekilde ortaya ¢ikarmaktadir.

Kurulumu gergeklesmis model degerinin kisitlandirilmasinda kullanilan diger bir
deger,model tarafindan tavsiye edilen uygulamadan getirisi olacak olan kazancin, bu
uygulamanin saglanmasi i¢in katlanilacak olan maliyete boliinmesi ile elde edilecek

olan yatirimin geri doniisii oranidir.

Kurulmus olan modelin dogruluk derecesi her ne kadar yiiksek olursa
olsun,modelin gercegi gosterdiginden bahsetmek s6z konusu degildir. Yapilan analiz
ve ya test sonucuna bagli olarak dogruluk yiiksek ol¢iide kabul edilmis olan bir
modelin gercegi yansitmamasinin baslica nedenleri, model kurulumunda kabul edilen

varsayimlar ve modelde kullanilan verilerin tutarli olmamasidir.
2.8. Modelin Uygulanmasi

Biitiin veri madenciligi modelleri birbirine benzer sekilde bir yasam dongiisii
kapsamindadir. Kimi yontemlerde 6zellikler duragan yapidadir, bu nedenle modelin
giincel vaziyette bulunmasina gerek yoktur. Ancak bir ¢ok uygulama ozellikleri
siklikla degisiklik gosterir,yani veriler kiimelere dahil olur, iste bu durumlarda
modelin  giincel yapida olmast  gerekmektedir. Yani model siklikla

giincellenmelidir(41).
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2.9. Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Sistemler kii¢iik veritabanlarinda calistig1 performansla biiyiik veritabanlarinda
calisamayabilir, davraniglar farklilik gosterebilir. Kurulan bir sistem sorunsuz
calisirken,bu veriye gurtltilii veri ilave edildiginde farkedilir bir gsekilde

katiilesebilir(46).
2.9.1. Veri Tabam Boyutu

Veri boyutlarinin her gegen giin hizla arttigi kacinilmaz bir gercektir. Makina
Ogrenimi  algoritmalar1  kiicik  Orneklemleri  degerlendirebilecek  bigimde
gelistirilmistir. Aym1 algoritmalarin ¢ok daha biiyiik orneklemlerinde kullanirken
maksimum dikkat gosterilmelidir. Orneklem verisinin biiyiikk olmasi, ériintiilerin
varligin1 gostermesi agisindan avantaj saglar fakat boyle bir 6rneklemden elde
edilebilecek muhtemel oriintli miktar1 fazladir. Bu sebeple veri madenciliginde
muhtemel sorunlarin baginda veritabanlarmin yiiksek miktarda veri igermesi gelir.
Coziim olarak veri madenciligi metodlar1 Orneklemi yatay ve dikey olarak

yalinlagtirilmali veya sezgisel bir yaklagimla taranmalidir.

Yalmlastirma yatay olmasi durumunda bir ¢ok sekilde gergeklestirilebilir. ilk
adimda, bir 6zelligin alan degerleri hiyerarsik sekilde siniflandirilir.Bu islemin adi
genellestirme islemidir. Bir sonra ki adim, ise hiyerarsik sekilde siniflandirilan
alanlar asagidan yukariya dogru seviyelendirilir ve miikerrer kayitlar teke indirilir.
(Han, Cai ve Cercone, 1992). Ikinci adimda, giivenilirligi olan 6rneklem kuramindan
yararlanilir. Biiylik miktarda ve derinligi olan veri yalinlagtirilmis haliyle belirli bir
giiven araligin1 temsil edebilir ve yalinlagtirilan veri kiimesinin derinlemesine bir
makine 6grenmesinde kullanilir hale gelir.(Rastogi ve Shim, 1999). Son adimda ise
siirekli verilerden meydana gelen alana sahip 6zellik i¢in kesiklestirme teknigi
kullanilarak kategorik degerler olusturulur. (Fayyad ve Irani, 1993). Yatay
yalinlastirma siirekli degerlerin belirli adim degerlerine ¢evrilmesi ile miikerrelik
gosteren kayitlar teke indirgenerek saglanabilir. Kesiklestirme metodu esasen verilen
sirekli degisken icin, degiskenin damitilmasi seklinde agiklanabilir. Kalan

niteliklerin yalinlastirilmasi islemine ise Dikey yalinlastirma denilir.(47).
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2.9.2. Giiriiltiilii Veri

Calisma alan1 genis yer tutmus veri tabanlarinda nitelik alanlar1 yanlis degerler
ile doldurulmus olabilir. Bu hatalarin sebebi veri girisinde kullanici hatalar1 veya
girilen degerlerin dogru 6lgiimlenmemesinden kaynaklanir. Giiriiltiili veri, verinin
girisi sirasinda ya da verinin toplanma asamasinda meydana gelen sistem disi
hatalara denir. Gelistirilen sistemleri sayesinde ticari iligkisel veritabanlar1 veri girisi
yapilirken yapilan hatalarin kendiliginden diizeltilmesinde ufakta olsa destek
saglamaktadir. Kusurlu veriler veritabanlarinda isletmeler igin biiylik sorunlara yol
acabilir. Bu tarz durumlar, veri madenciligi metodunun bahsi gecen veri kiimesindeki

giirtltilii verilere karsi duyarliliginin az olmasii gerektirmektedir(48).

Tlimevarim karar agaglarinda yiiriitiilen metodlar dizisinde giiriiltiilii verinin
sebep oldugu sorunlar arastirilmistir (Quinlan, 1986b). Calisilan veri kiimesinin
giiriiltiilii olmas1 durumunda sistem bozuk veriyi tespit etmeli ve tespit edilen bozuk
veriyi gérmemelidir. Quinlan, 1986b calismalarinda giiriiltiiniin veri siniflamasina
etkisini gOsteren deneyler yapmustir. Deneyler neticesinde, siniflandirmali
ogrenmede etiket iizerindeki glrilti Ogrenme algoritmasinin  etkileyerek

performansinin diismesine yol agmigtir(49).
2.9.3. Eksik Veri

Eksik veriler ver tabaninda ilgili alanlarin bos kalmasiyla olusur. Bir veri
kiimesinde her alan yeterli sekilde doldurulmus olsaydi siniflama islemi kolaylikla
alt kiimelerden yararlanilarak yapilirdi.Fakat gercek hayatta bu sekilde ilerlemek
kolay degildir. Eksik verilerin olugsmasinda bir ¢ok sebep sayilabilir. Ornegin; bir
firmanin miisteri veri tabaninda miisteriye ait bilgiler yer almayabilir. Verilerin
toplanildigi donemde yas araligi bilgisi 6nemsiz bulunarak kayit altina alinmamis
olabilir. Miisterinin vermek istemedigi bir bilgi dolayisiyla ilgili alan bos birakilmis
olabilir. Tiim bu sebeplerden dolayr eksik verilerin oldugu bir veri tabani ortaya

¢ikabilir(50).
2.9.4. Artik Veri

Eldeki wveri, ¢Ozlimlemek istedigimiz probleme elverisli olmayan veya ise
yaramayacak fazla 6zellik barindirabilir. Yapilan ¢alismalarda bununla gek ¢ok kez
karsilasabiliriz. Ornegin, ¢dziimlemek istedigimiz sorun igin gereken veriye sahip
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olmak adina baglantilar1 ortak 6zellikler araciligiyla birlestirdigimizde ortaya ¢ikan
baglantida artik nitelikler ortaya cikabilir. Gelistirilmis algoritmalar ile Ozellik

secimi olarak adlandirilan artik eliminasyon iglemi yapilir(51).

Ozellik segimi, eldeki veri kiimesinin icerdigi kapsami ve tasidigi bilgiyi
bozmadan daha az sayida bir veri kiimesiyle ayni bilgi ve kapsami yansitmasini
saglamaktir.Ozellik segiminin veri kiimesini kiigiiltmek disinda fayda sagladig1 bir

konu da siiflama isleminin performansinin artmasidir(52) .
2.9.5. Dinamik Veri

Isletmelerde kullanilan veritabanlari ¢ogunlukla dinamiktir. Dinamik bir veri
taban1 demek siirekli degisen, hareketli bir veritabanidir. Dinamik veritabaninin

zorluklar arasinda bilgi kesfinde karsimiza ¢ikmaktadir.

Domingos,Hulten ve Spencer tarafindan yapilan c¢alismada mevcut veritabaninin
calisma aninda, bilgi kesfini saglayan yontem bir veritabani uygulamasi seklinde
calistiginda performansin  diistiigii tespit edilmistir. Bagka bir zorluk ise,
veritabanindaki verilerin kalict oldugu varsayilip, alinan 6rnek veri seti lizerinden
yapilan bilgi kesfi ¢alismasinda dinamik olmasi dolayisiyla degisen verinin analiz
sonucu ortaya cikan oOriintiiye yansimamaktadir. Yansima isleminin ger¢eklesmesi
i¢in bilgi kesfi yonteminin buldugu oriintiiler bir siire sonra dinamik veriye gore ilgili
oOrtintiilerin yigilacagi bir giinleme teknigine sahip olmali. (Hulten, Spencer ve
Domingos, 2001).Bilgi kesif yontemleriyle birlikte kullanilabilecek aktif
veritabanlarinda tetikleme diizenekleri mevcuttur. (Paton ve Diaz, 1999)(53).
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3. PERAKENDE SEKTORUNDE PAZARLAMA STRATEJILERI
3.1.Pazarlama Kavram

Sozlikteki karsiligi, “lrlinlerin, hizmetlerin satisin1  arttirmak hedefiyle
tanitmay1, paketlemeyi, piyasa ihtiyaclarini belirlemek ve karsilamak adina yapilan
faaliyetlerin tamami1” olarak yer alan pazarlamay1 kisaca Ozetlemek gerekirse, bir
isletmenin trettigi bir iiriin veya hizmetin maddi kara doniistiirebilmesi ig¢in

yiriittiigi siirece pazarlama denir(54).

Isletmeler iiriinlerini hedef kitleye dogru bir sekilde ulastirmak veya satmak igin
pazarlama faaliyetlerinden yararlanmaktadir. Pazarlama faaliyetlerinin neler
olabilecegini incelersek, miisterilere sunulacak olan iirlinlin ne olabilecegi, iirliniin
tiretilmesi ve pazarlanabilir duruma gelmesi, miisterilerin bu iiriinden nasil haberdar
olacagi ve lrlinlin miisterilere nasil ulastirtlacagina kadar pek ¢ok kararin alinmasi

gibi faaliyetleri kapsadigini gorebiliriz.

Bir isletmenin pazarlama birimi, diger biitiin birimlerden daha fazla miisteriler
ile temas halindedir. Miisteriler ile temas ve etkilesim igerisinde olan pazarlamanin

en Onemli amacinin;

e lhtiya¢ ve isteklerini karsilayacagina miisteriyi ikna ederek yeni miisteri
kazanimi,
e Mevcut miisteri memnuniyetini saglayarak, rakip gecislere engel olmak ve

isletme adina degerli miisteri portfoyii olusturmak,
oldugunu sdyleyebiliriz.
3.2.Perakende Kavrami

Uriinlerin tek tek ya da par¢a durumunda az az satiginin yapilmasma dayanan

satis sekline Perakende denir(54).

Perakendecilik, ireticilerin irettigi {irlinleri veya hizmetlerin bir firma
araciligiyla son tiiketiciye satilmasidir. Ureticilerin iirettigi iiriin veya hizmetlere son
tikketicinin ulasabilecegi bir¢cok perakende kuruluglari (aracit firma) mevcuttur.
Perakende kuruluslarini faaliyet alanlarina gére magazasiz perakendecilik ve

magazali perakendecilik olarak siniflandirabiliriz.
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Magazasiz perakendeciligin igerisine kapidan kapiya satig, telefon ile satis,
televizyon ile pazarlama, dogrudan posta ve elektronik alisveris kuruluslarii dahil

edebiliriz.

Magazasiz perakende icerisinde yer alan elektronik aligveris son yillarda popiiler
olan perakende kuruluslari arasinda yer almaktadir. Teknolojinin gelismesi ve
tiikketicilerin internet kullanim aliskanliklarinin artmasi ile elektronik alisveris de artis
gostermektedir. Tiketici istedigi zaman, telefonundan veya bilgisayarindan herhangi
bir aligveris sitesine girerek rahat bir sekilde alisveris yapabilmektedir. Ornek
verecek olursak Amazon adli alisveris sitesi diinyanin bir¢ok iilkesine, birden fazla

iiriin yelpazesi ile kolay bir sekilde aligveris yapma imkani sagliyor.

Magazali perakendeciligin igerisinde ise bagimsiz magazalar, birlesik

perakendeciler, imalat¢inin satis magazasi ve zincir magazalar1 dahil edebiliriz.

Perakendecilerin ana islevleri ozetle;

e Tiiketicinin ihtiyacin1 olan dogru iiriinleri, dogru yere, dogru zamanda
ulastirmak.

e Tiiketicilerin taleplerindeki 6zellikleri ve degisimleri, dogru zamanda analiz
ederek bilgileri {ireticiye aktarmaktir.

e Mallarin talebe uygun halde, kiiclik miktarlarda satilmasi icin, biiylik
hacimdeki iiriinlerin kiigiik parcalara ayrilmasi ve daha kabul edilebilir hale

gelmesini saglamak.
3.2.1. Perakendeciligin Fonksiyonlari

Perakendeciligin fonksiyonlari, hem {iretici hem de tiiketici ve toptancilar
acisindan biiyiik onem tasimaktadir. Perakendeci asagida belirtilen hizmetlerden bir

kismin1 ya da tiimiinli miisterileri i¢in saglayabilir (55):

e Dogru yer.
e Belli lokasyonlara 6zgii iriin gesidi tercihi.
e Toptan alinan malin boliinebilmesi ve diisiik miktarlarda malin satilmasi.

e Satilan malin kabul gérmesini saglamak.
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o Gelecek satislar icin mallarin stoklanmasi.

e Mallarin  sistematik  sekilde ulagmasimmin  saglanmasi, (ambardan
perakendeciye, miisteriye )

e Hem tiiketiciye hem de tdarikg¢i firmalara bilgi saglanmasi.

e  Uriiniin devamliliginin garantilenmesi.

e Satis sonrasi hizmet.

e Tiiketiciye sikayetyle ilgili doniisler saglamal.

e Kredi ve diisiik satin alma olanagi saglanmasi.

e Sosyal goriisme olanagi saglamasi gibi.
3.2.2. Diinya Perakendeciliginin Tarihsel Gelisimi

Insanoglu yiizyillardir aligveris gelenegini farkli sekillerde (pazaryeri, seyyar

satic1 vb.)silirdlirmektedir.

Bilinen tarihe gore Cin’de milattan 6ncesinde, Avrupada 16. ve 17.ylizyillarda
perakende zincirlerine rastlanmaktadir. 1670 yilinda Hudson’s Bay Company

magazal zinciri yerini almistir.

Zamanla modern magaza zincirleri yerini almaya baslamistir ve ilk ornekleri
arasinda New York’ da 1859 Great Atlantic & Pasific Tea Companysirketi er

almaktadir.

17. ylizyilda departmanli magazalar olarak adlandirilan magaza zincirleri yerini
almaya baglamistir. departmanli magazalar ilk olarak Asya ve Avrupa’ da

gorilmiistiir.

Zamana uyum saglayarak 1800’li yillarin ortalarinda Paris’in Bon Marché’si

departmanli magaza sistemine gecis yapmustir.

20. Yizyilarin sonlarinda miisterilerin her tiirlii ihtiyaglarini farkli lokasyonlara
gitmek zorunda kalmadan,tek seferde tiim ihtiyaglarin1 toplu  sekilde

karsilayabilecekleri aligveris merkezleri tasarlanmastir.
Tiirkiye’de Perakende Sektoriiniin tarihi ;

e Osmanli zamaninda perakende adina bakkal ve esnaf gibi isletmelerin hiikiim

stirmesi ve Kapaligarsilarin bilinirligi
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e Cumbhuriyet doneminin baslangicinda geleneksel aligveris sisteminin yanisira
semt pazarlari,

o 1950’lerde Avrupa iilkelerde goriinen perakende ticaret sistemine gegis;
Isvigre Migros’ un gelisi, akabinde GIMA’nim kurulusu

e 1970’lerde belediyelerin diizenledigi diizenli satig magazalari

e Magazalarin bir kag katli binalarda olusu ve sube agmaya baslamasi

e 1980’lerde yurtdisindan ithal edilen mallarda ki ve biiyiik aligveris
merkezlerindeki artig

e 1990’larda yabanci sermayenin girisiyle birlikte perakendecilerin sayisinin
artmasi

e QGilinlimiizde biyiikk sehirlerde, biiylik sermayeli perakende zincirlerinin

yogunlugu
seklinde siralanabilir.
3.3.Strateji Kavram

Strateji kavramini, bir isletmenin bulundugu sektoriin sartlarina uyum
saglamasinin yaninda, istikrarini siirdiirerek varligin1 korumak ve bulundugu sektorel
pazarda basar1 elde etmek,sermayesini giiclendirmek adma ¢izdigi yol olarak

aciklayabiliriz(56).
3.4.Perakende Sektoriinde Pazarlama Stratejileri
Perakende sektorii i¢in temel stratejik ilke mevcuttur ;

e Hedeflenen pazarin belirlenmesi.
e Hedef belirlenen pazarin ihtiyaglarini karsilayacak ve denetleyecek perakende
bi¢iminin analiz edilmesi.

e Siirdiiriilebilir rekabeti saglayacak iistlinliiglin olusturulmasi .

Hedef Pazarin Belirlenmesi; Bir pazarla gorevlisi once temas etmek istedigi
hedef miisterisini belirlemelidir. Bunun i¢in 6ncelikli olarak pazar boliimlemesi ile
baglamalidir. Hedef miisterilerini demografik, sosyo-ekonomik, davranissal gibi
Ozelliklerine gore segmente etmeli. Burada dikkate alinmasi gereken onemli bir
nokta ise ihtiyacin siirdiiriilebilir, ulasilabilir ve karsilanabilir olmasidir. Pazarlamaci
bu noktalar1 da gozoniine alarak temas etmek istedigi hedef misterisini belirler.
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Hedef belirlenen pazarin ihtiyaglarimm Kkarsilayacak ve denetleyecek
perakende biciminin analiz edilmesi; Perakende sektdriinde bulunanlar bir ve ya
birden fazla amaglanilan pazar sadakatini ve rekabet istlinliigline sahip olmak
amactyla cesitli niteliklere sahip perakende sekilleri kullanir. Perakende sekilleri,
kompetitif olmak adina; fiyatin, magazalarin, lriinlerin, hizmetlerin ve pazarda yer

edinmenin bir ¢ok farkli kombinasyonunu kullyolunu tercih eder.

Siirdiiriilebilir rekabeti saglayacak iistiinliigiin olusturulmasi; Bir perakende
pazarinda benzer iriinleri ayni grup miisterilere sunan isletmeciler birbirleri ile
rekabet halinde olurlar. Bu rekabet sayesinde isletmeciler perakende pazarinda
ayakta kalabilmek i¢in deger yaratan, siirdiiriilebilir stratejiler gelistirerek rekabet
avantaji kazanmak icin bir perde orer. Bu perde sayesinde rakiplerin misteriler ile

iligki kurmasininin 6niine gegilir(57).
3.5.Perakendecilik Yonetim Kurallar:

Gerekli iriinii, gerekli zamanda, gereken yerde, yeterli miktarda ve uygun fiyata
miisteriyle bulusturmak, bunlar gerceklesirken miisteri ile iyi iletisim kurmak ve
siirekliligini saglamak onemlidir. Perakendecilik yonetiminde Miisteri iliskileri

Yonetiminde (CRM) kullanilan benzeri kurallar kullanilmaktadir:

Gerekli Uriin i¢in her seyden miisteriyi tanimak, talep ve ihtiyaglarini dogru
analiz edebilmek ve degisen nitelikleri tayin etmek Onemlidir. Miisteri Oncelikli
olarak ihtiyaci olan1 almaya odaklidir, talepler ise ihtiya¢ karsilandiktan sonra baslar.
Dolaysiyla perakendeci isletmenin satacagi {iriinli, derinlemesine yapacag: tahliller

ardindan karar vermesi gerekmektedir.

Gerekli zaman, ise miisteriye ihtiac1 olan ya da olacak {iriiniin miisteriye istedigi
zamanda sunulmasi perakende yonetimi agisindan dnemlidir. Ornegin; yaz aylarinda
kar gozligii talep edecek olan miister sayisinin “yok” denecek kadar az olmasi
tirtiniin gereken zamna haricinde bulunmasinin satis rakamlarini yiikseltmeyecektir,

promoyon br fiyat olmadig: siirece.

Gereken yer, yani dogru alanda bulunmak olarak nitelendirecegimiz yonetim
kuralina gore iirliniin yerlesmi hem magazai¢i hem de bolgesel anlamda 6nemlidir.
Bir iiriin satisinda bolgesel nitelikler ¢ok dnemlidir. Ornegin; Karadeniz bdlgesinde
misir ve lahana tiiketim orani yiiksekken, Ege bdlgesinde zeytinyagli tiiketilme
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oraninin yiiksek olmasi, perakendecinin bu bolgelere satacagi mali lokasyona uygun
ihtiyac ve talepler yoniinde belirlemesi uygun olacaktir. Magaza i¢i diizenlemede de

tirtinlerin miisteri tarafindan ulagimi1 kolay bir yer ve diizende olmas1 6nemlidir.

Yeterli miktar, triiniin ihtiyaca uygun miktarlarda magazada depolanmig
olmasidir. Bir iirlin bir bolgede fazla talep goriirken farkli bir bélgede o kadar yogun
talep ile karsilanmayabilir. Bu noktada stok tahmini ve yoOnetimi biiylik Oonem

tasimaktadir.

Uygun fiyat, ise perakendeciden miisteriye gidecek olan mal ve ya hizmeti igin,
perakendecinin satis maliyetlerini ve karimi ¢ikardiktan sonra miisteriye satilmasini
saglayan fiyattir. Gergek diinyada her sey beklenen sekilde ilerleyemeyebilir. Malin
stokta kalmamasi i¢in maliyet fiyatina hatta daha altinda bir degere satilmasi da
olasidir. Miisteri iligkileri, perakendecilikte miisteri ilikilerive miisteri memnuniyeti
cok Onemlidir.Perakendeci eger miisteri ilskilerini sicak ve iyi tuttamazsa liriin
satisin1 yapacag kitlede kayba ugrar. Perakendecinin dikkat etmesi gereken ii¢ ana
degisken grubunun her daim dikkate alinmalidir ve alt bagliklarinin ydnetiminin

ciddi bir konu oldugu unutulmamalidir(58).

e Fiziksel dagitim
e Mal ve hizmet

e fletisim
3.6.Perakende Sektorii ile Sunulan Hizmetler

Son yillarda teknolojinin ilerlemesi ile perakende sektoriinde, 6zellikle elektronik
aligveris kanallar1 {lizerinde ciddi bir artis goézlenmektedir. Tiiketicilerin internet
kullanim aligkanliklar1 artis gosterdikce e-ticaret sitelerine daha c¢ok yoneldigini
sOyleyebiliriz. E-ticaret sitelerinden yapilan aligverisler disinda, tiiketiciler magazaya
gitmeden Once e-ticaret siteleri sayesinde magazadaki indirimlerden, kampanyali
uriinlerden haberdar olup site lizerinden aligveris yapmadan, magazaya giderek

aligverilerini gerceklestirebiliyor.

Amazon e-ticaret sitesini 0rnek verecek olursak eger, diinyanin bir ¢ok iilkesine
iirlin kargolama 6zelligine sahip. Amazon’ un bu kadar popiiler olmasinin sebebinin
genis bir iirlin yelpazesine sahip olmasi ve giivenilir bir aligveris ortami sagladigini
sOyleyebiliriz.
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4. UYGULAMA
4.1. Arastirmanin Amaci ve Kapsami

“Miisteri analizinde Veri Madenciligi Kullanim ve Bir Uygulama” konulu
arastirmanin amaci, bir ¢ok iilke ile ihraacat ag1 olan Perakende devlerinden bir “A”
markasimin miisterilerine yonelik pazarlama stratejisi belirlemek i¢in, miisterileri
iriin alim siklig, isletmeye yillik olarak kazandirdigi ciro, ithal edilen iilke,
mevsimsellik 6zelliklerine gore ¢cok degiskenli bir istatistik yontemi olan Kiimeleme

Analizi (Cluster Analysis) siniflandirmasi ve sepet analizi yapmaktir.

Calismanin kapsami; global olarak faaliyet gésteren bir 6zel sermayeli e-ticaret
sirketinin 21786 adet miisterisinin 2010,2011 yilina ait e-ticaret sitesinden yapilan
aligverislerine gore kiimeleme analizi gruplamak ve sepet analizi ile misteri

aliskanliklarinda anlamli desenler olusturarak miisteri profillemektir..

4.2. Arastirmanin Yontemi

Bu caligmada , veri madenciligi yazilimi olarak bilinen ac¢ik kaynak kodlu
“Knime* yazilimi kullanilmistir. Arastirma i¢in, birliktelik kurallar1 olusturmak icin
Association rule learner(Borgelt) algoritmasi kullanilmistir. Bu metod ile amaglanan
misterilerin sepet analizi yapilarak onerilebilecek iiriinlerin satisa dontistiiriilmesidir.
Hem isletmeye katki saglayacaktir hem de miisteriye farketmedigi bir ihtiyaci
farkettirilecektir. ~ Bu metod ile ¢alismanin amaci; diizenli olarak aligveris yapan ve
iade silirecine giren, mevcut miisterileri tanimak, ihtiyaglarini analiz edebilmek ve
analiz sonucunda miisterinin aldig: iirlin ile birlikte sepetine atabilecegi diger iriin
gruplarin1 kampanyali bir sekilde farkettirmektir. Ayrica ihtiyaglarina gore hem
misterinin memnuniyet seviyesinin artmasint hem de kendi karhihigini yiikseltecek

yontemler onerebilmeyi hedeflemektir.

4.3.Evren ve Orneklem

Toplamda 230775 satir islem 4241 misteri vardir. Veri seti miisteri numarasi,
fatura numarasi, iiriin stok numarasi,iiriin agiklamasi, iiriin adedi, tarih, birim fiyat ve
iilkeden olugmaktadir. Customer ID’si 14646 olan miisterinin alim yaptigir toplam

tiriin fiyat1 192.260,91 €dur.

4.4. Verileri Anlama ve Degiskenler
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Uriin stok numaralarindan veri setindeki iiriin aciklamalarmin tekillestirilmesi
saglanmis ve kategorilendirilmis,tarihten mevsimsellik iretilmis,birim fiyattan

toplam fiyata ulasilmis,lilkeden kitasal olarak ayrigtirilmistir.

InvolceNo - StackCade - Description - Quantity - InvoiceDate - Month - Season ~ | UnitPrice - | TotalPrice - | CustomeriD - Country
536365 £40296 KNITTED UNION FLAG HOT WATER BOTTLE 6 1.12.2010 12 winter 339 20,34 17850 United Kingdom
536365 22752 SET 7 BABUSHKA NESTING BOXES 1.12.2010 12 winter 17850 United Kingdom
536365 85123A WHITE HANGING HEART T-LIGHT HOLDER 112.2010 12 Winter 17850 United Kingdom
536365 71053 WHITE METAL LANTERN 112.2010 12 Winter 20,34 17850 United Kingdom
535385 844068 CREAM CUPID HEARTS COAT HANGER 1.12.2010 12 winter 17850 United Kingdom Decoration
536365 BA020E RED WOOLLY HOTTIE WHITE HEART. 1.12.2010 12 winter 20,34 17850 United Kingdom Decoration
536365 21730 GLASS STAR FROSTED T-LIGHT HOLD! 1.12.2010 12 Winter X 255 17850 United Kingdom Decoration
536366 22633 HAND WARMER UNION IACK 1.12.2010 12 winter 11,1 17850 United Kingdom Europe Accessory
536366 22632 HAND WARMER RED RETROSPOT 112.2010 12 winter 11,1 17850 United Kingdom Europe Accessory
536368 22960 JAM MAKING SET WITH JARS 112.2000 12 Winter > 255 13047 United Kingdom Eurcpe Kitchen
535368 22913 RED COAT RACK PARIS FASHION 1.12.2010 12 Winter 14,85 13047 United Kingdom Europe Organizer
536368 22012 YELLOW COAT RACK PARIS FASHION 112.2010 12 winter 1485 13047 United Kingdom Europe Organizer
536368 22914 BLUE COAT RACK PARIS FASHION 1.12.2010 12 Winter : 14,85 13047 United Kingdom Europe. Organizer
536367 22310 IVORY KNITTED MUG COSY 1.12.2010 12 winter 9,9 13047 United Kingdom Europe
536367 21777 RECIPE BOX WITH METAL HEART 112.2010 12 winter 31,8 13047 United Kingdom Europe
536367 84879 ASSORTED COLOUR BIRD ORNAMENT 112.2000 12 Winter X 54,08 13047 United Kingdom Eurcpe Decoration
536367 84959 BOX OF 6 ASSORTED COLOUR TEASPOONS. 1.12.2010 12 winter 25,5 13047 United Kingdom Europe Glassware
536367 48187 DODRMAT NEW ENGLAND 112.2010 12 winter 31,8 13047 United Kingdom Europe OUTDOORS
536367 22745 POPPY'S PLAYHOUSE BEDROOM 1.12.2010 12 Winter 12,6 13047 United Kingdom Europe Toys & Games
536367 22748 POPPY'S PLAYHOUSE KITCHEN 1.12.2010 12 winter 12,6 13047 United Kingdom Europe Toys & Games
536367 22749 FELTCRAFT PRINCESS CHARLOTTE DOLL 112.2010 12 winter 30 13047 United Kingdom Europe Toys & Games,
536367 22623 BOX OF VINTAGE JIGSAW BLOCKS 1.12.2010 12 Winter : 14,85 13047 United Kingdom Europe Toys & Games
536367 22622 BOX OF VINTAGE ALPHABET BLOCKS 1.12.2010 12 winter 19,9 13047 United Kingdom Europe Toys & Games.
536367 21754 HOME BUILDING BLOCK WORD 112.2010 12 winter 17,85 United Kingdom Europe Toys & Games.
536367 21755 LOVE BUILDING BLOCK WORD 112.2000 12 Winter z 1785 United Kingdom Eurcpe Toys & Games
536369 21756 BATH BUILDING BLOCK WORD 112.2010 12 winter 1785 United Kingdom Europe. Toys & Gomes
g £2a soa e 2 0 b 452 1258 aoce -

Sekil 9 Veri Seti Gortintiisii
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4.5.Uygulama

Association Rule
XLS Reader Learner (Borgelt)
(deprecated) Create Bit Vector
> KB >
L g —» 3 > -
. . Noce o Item Set Finder
Node 1 Node 2 (Borgelt)
> >
XLS Reader Decision Decision Tree ®
(deprecated) Tree Learner to Ruleset Node 5
om
e » o m g -
=) 2
Node 6 Node 7 Node8 o icinTree
k-Means Predictor
L > =
= i
Hierarchical n XLS Reader
Clustering ® (deprecated)
Node 9 Node 11
> [h» Gy
-] -]
Node 10 Node 12

Sekil 10 Knime Analiz Ekrani

Verinin birliktelik  kurallari, karar agaci siniflandirmasi ve hiyerarsik
smiflandirma yapilmasi i¢in Knime igerisinde bulunan algoritmalar yukaridaki

sekilde oldugu gibi uygulanmistir.

Uygulamada kullanilan “Association Rule Learner (Borgelt)” algoritmasinin ve
Karar agaci uygulamasinin ¢alisma ig¢in verdigi analiz tablolar1 ve bu tablodan elde

edilen sonuclar asagida anlatilmistir.
4.6. Bulgular

Toplamda 230775 satir islem, 4241 miisterinin oldugu veri setinde 15 kategori

bulunmaktadir.

Avrupa kitasal bazda en ¢ok aligverisin ve yiiksek miktarli alimlarin yapildig:

bolgedir. Asagidaki tabloda Kitasal bazda yiizdesel dagilim goriilmektedir.
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Continent Frequency Percent

Europe 229216 99.32
Australia 622 0.27
Asia 530 0.23
North America 204 0.09
Unknown 160 0.07
Africa 34 0.01
South America 8 0

Sekil 11 Kitasal bazda aligveris dagilimi

Category Frequency Percent
Decoration 82058 35.56
Kitchen 48530 21.03
Stationery 30748 13.32
Organizer 25334 10.98
Box 11411 4.94
Glassware 9077 3.93
Toys & Games 6972 3.02
Outdoors 6780 2.94
Accessory 4519 1.96
Party 2503 1.08
Book 1278 0.55
Gift 718 0.31
Personal Care 346 0.15
Clothing 312 0.14
Industrial 188 0.08

Sekil 12 Kategorisel Yiizdelik Dagilim

Kategorisel yiizdelik dagilimda dekorasyon firtinleri %35.56’lik dilimle Oncii

kategori olarak goriilmektedir.
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H Fall
MW Spring
B Summer

B Winter

Sekil 13 Mevsimsel Dagilim

Grafikte mevsimler gore satilan iriinlerin yiizdesi goriilmektedir. Sonbahar’ da
satis1 gerceklesen lriinlerin %41 oldugu gozlenmistir. Yapilan satiglarin %18’ 1 ise

[lkbahar’ da gergeklesmistir.

Personal .
Stationery
re

Clothing Decorauoni Gift Glassware | Industrial Kitchen

16%

Sekil 14 Kategori Bazinda Sezonsal Satis

Sekilde sezona gore satis1 gergeklesen {irlinlerin yiizdeleri yer almaktadir.
Ozellikle dekorasyon fiiriinlerinin daha cok satildigi gdzlenmistir. Dekorasyon
tirtinlerinin %16’ s1 sonbaharda satilmis oldugu goriilmektedir. Ayrica sonbaharda,
mutfak ve kirtasiye irilinlerinin de satiglarinin daha fazla oldugu goézlenmistir.
Aksesuar ve parti tirlinlerinin 4 mevsimde de satislarina baktigimizda ise oranlarinin
¢ok az oldugunu soyleyebiliriz. Kisisel bakim iirlinlerinin ise neredeyse hig

satilmadig1 gézlenmistir.
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SONUC

Kullanilan algoritma ve yontemler program ekran goriintiileri ile birlikte verilmis

ve sonuglar yorumlanmistir.

Association Rules - 3:3 - Association Rule Learner (Borgelt)

File
Table "default” -Rows: 31585 Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables
() Antecedent | Itemse... [ D Relatv... [ D RuleCo... [ D Absokst...| D Relatv... | D Rulelift [_D RueLiftse [ D Absokt...| D Relat...

23208.0,23209.0] 37 0.214 1116 319 |1.85 |5.844 |584.37 343 1,985

2661.0 20728.0,23208.0] 2 0.168 143 203 117 [7.157 71874 343 1.985
3 20727.0,23208.0] _ 3% 0.208 148 243 a1 7964 746.4 343 1985
[22382.0,23208.0] 136 10.208 16 225 1.3 8.061 1806.11 {343 1.985
22383.0,23208.0] [ 0.231 158 253 3 [7.965 796.55 1343 1.985
20725.0,23208.0) 3 0.226 148 263 152 7471 [747.11 1343 1.985

22661.0] +5—8 10.336 16.9 343 |1.98 14.895 489.47 597 3.455
[22355.0,22661.0] 18 10.104 10.1 178 1.03 (3.467 346.73 ’;04 2917
20724.0,22661.0] 2 0.116 10.6 189 109 3.628 [362.33 504 2917

22355.0,22661 18 0.104 10.1 [178 1.03 3.488 134881 [so1 2899
[22355.0,22661.0] 27 0.156 15.2 178 1.03 3.486 {348.57 {752 4.352
22355.0,22661.0} 135 10.203 19.7 178 |1.03 5.252 |525.19 1647 3.744

22355.0,22661 32 0.185 18 178 1.03 4327 432.69 [718 4.155
22355.0,22661.0) 2% 0.15 146 178 1103 13.098 409.77 616 3.565
52355.0.2256L0 28 0.162 15.7 178 |1.03 15.139 |513.87 529 3.061

22355.0,22661.0] &5 0.37 3.5 178 103 [10.553 [1,055.3 538 3%
[22355.0,22661.0] 125 10.145 14 178 |1.03 13.448 344.76 {704 4.074
[22355.0,22661.0] 19 0.11 10.7 178 |1.03 2.757 275.73 1669 3.871
22355.0,22661.0] 35 0.203 1.7 178 1.03 14,402 440.15 m 4367
22355.0,22661.0] % 0.15 146 178 1.03 13842 13842 les7 3.802

X [22355.0,22661.0] 37 0.214 20.8 178 {1.03 4.124 [412.41 871 5.04
21931.0 22355.0,22661.0] 51 0.295 5.7 178 103 §6.397 639.7 [774 4.479
(224110 22355.0,22661.0] ] 0.168 16.3 178 103 [3.564 356,39 790 4.572
20724.0 22355.0,22661 117 0.677 65.7 178 103 15371 [1537.1 739 4.276
22355.0 [20724.0,22661.0] 117 0.677 619 189 1.09 |18.287 11,828.7 ,‘585 3.385
122661.0 20724.0,22355.0] 117 0.677 9.3 298 172 19.781 [1,978.1 1343 1.985
23206.0 22355.0,22661 *® 0.278 27 178 1.03 5.381 [s38.11 366 5.011
207260 |122355.0,22661.0) lso 0.289 8.1 78 103 ls52 155198 820 4745

22355.0,22661.0] 14 0.255 247 178 103 [3.955 [395.53 1,080 6.25

ss 0.318 0.9 178 1.03 15.735 [573.54 fo31 5.387

39 10.226 219 178 (1.03 3.764 376.37 1,006 5.821

0 0.231 25 178 103 [3.752 375.2 1,035 5.989

20728.0 22355.0,22661 56 0.324 315 178 1.03 |s.628 [s62.81 966 5.59
21212.0 [22355.0,22661.0] 34 [0.197 19.1 178 |1.03 13.208 |320.78 11,029 5.955
[20727.0 22355.0,22661.0] 52 0.301 2.2 178 103 14799 47988 1,052 l6.088
[223820 22355.0,22661.01 53 0.341 3.1 178 103 5.798 Is7.75 983 5.717

Sekil 15 Association Rules Algoritmasi

Algoritma calismasinda minimum rule confidence “10” olarak belirlenmis olup

minimum support “1” olarak belirtilmistir.

Ornegin; 22577 stok kodlu iiriin ile birlikte 22578 stok kodlu iiriinii alindiginda
19 kez 22340 stok kodlu iirlinden alim yapildig1r goézlemlenmektedir. Bu {iriinden
miisterilere Onerilmesi durumunda birim fiyati 0,39 € olan {irlinden edilecek

minimum kar 7,41 €’dur.

20725, 22383, 85099B stok kodlu tirtinler alindiginda 31 kez 85123A stok kodlu
triinden alim yapildig1 gozlemlenmektedir. Bu iiriinden miisterilere Onerilmesi

durumunda birim fiyati 2,55 € olan iirtinden edilecek minimum kar 79,05 € dur.

64



Asagidaki tabloda bir ka¢ 6rnegini gorebiliriz:

Tablo 9 Birliktelik Kurallar1 Analiz Ciktisi

Birlikte alman Uriinler (")ner.i.lebilecek Rastlanti | Birim Ek
Uriin Sikhigi Fiyat Getirisi

[22384.0, 85099B] 20713.0 49 1,95 95,55
[22382.0, 85123A] 22960.0 20 4,25 85
[21166.0, 21181.0] 82582.0 69 2,1 1449
[20725.0, 20726.0, 20727.0] 85099F 44 1,95 85,8
[20725.0, 22384.0, 85099B] 85099F 77 1,95 150,15
[20724.0, 22355.0] 21975.0 53 1,95 103,35
[22382.0, 22384.0] 22661.0 57 0,85 48,45

E-ticaret sitesinden alimlarin yapildigr miisterilere ait bilgiler arasinda iilke,
miisteri numarasi,kitalar yer almaktadir. Miisterinin hangi sektorden oldugunu
siniflandirmak adina Karar agaci kullanilarak sektorel olarak ayrilmistir. Bu ayrim

asagida sekil lizerinden tahmini 6rneklendirilmelerle anlatilmaktadir.

Decision Tree View - 3:7 - Decision Tree Leamer - X
File Hilite Tree

mmgwwees | pemvewess
s2 19,6 833
S1 20,2 8%
s3 20,6 874
54 20,2 855
Total 100,0 4.241
T
Country
ol
\ \ ] ] 1 T
Denmark Finlana Israe = Belgim = polana celana Tealy
S5 (3/8) s5(4/12) S5 (1/3) S5 (7/24) S5 (2/6) s4(11) S4(4/19)
[Table: 7 Table: = Table: 7 Table: 7 Table: 7 Table: 7 Tabl
bgory % n Categor, % n Categon % Category % n Categor % n Categor: % n Categor: % n
375 3| |s§ 333 4| |[s5 B3 1| |55 :2 7| |55 B/3 2| |ss 00 0| |s§ 2,4 3
12,5 1 s2 0,0 0 s2 0,0 0 s2 4,2 1 s2 16,7 1 52 00 0 s2 71 1
25,0 2 51 25,0 3 s1 33,3 1 s1 250 & 51 0,0 1] s1 00 0 S1 214 3
00 0 53 83 1 53 383 1 S3 12,5 3 S3 6,7 1 $3 00 0 S3 214 3
25,0 2 sS4 333 4 54 0,0 o 54 2,2 7 54 33,3 2 54 100,0 1 sS4 28,6 4
| 0,2 8 Total 03 12 Total 0,1 3 Total 06 24 tal 0,1 6 otal 0,0 1 tal 03 14
® ® ® ® ® @
Zoom:
100.0%]

Sekil 16 Decision Tree Analiz Ciktist
Karar agac1 bu ilemi yaparken Gini index’ini ¢alistirmaktadur.

Karar agacindan anlasilacagi lizere miisterilerin biiylik bir boliimii “S3” olarak

adlandirdigimiz Sektor 3’e aittir.
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Decision Tree View - 3:7 - Dedision Tree Leamer
File Hilite Tree

T T T T T T Y
= Unsted Kingdom -EJ’Rl -‘IIT"NI Kﬁrﬁr = France 'ﬁ'runl ﬁmh
53 734025 s1am s16m ssam 2 @307 55 @AY
= Tose = Tabe = Tabe = Tabe = Tave = Tave
Cotsger % a Cotgey % n Cogory % || |cotegor % a | [cewger % || |cempeny
53 w1 | |58 oo o |3 ) 55 ws 3| |ss > s| |5 s 2
52 ws | |s2 vo o |s2 s o [sa 25 1| ls2 mroas| sz B
51 w0 2| s B3 3| s ses s1 s 3| s ss a1 |s e
53 w7 e | s w3 32| [s 00 53 [ 53 s 16 |s3 B
54 w3 7| |se w0 o |s s2s 3| |ss s 54 81 1 s i1
Tew %03 ams| | Tem 3 a ez 1| |Tew 0z 8| |Tew s e 22 9
@ [c/ ] ] @
=37 >32
sy@m ss@a
- Tave < Tese
e S B "
5= ma 1| | w0 2
s2 vo o |sa 00
51 0o ol |s1 00
= w2 s 00
54 s of |s 0.0
Zoom:
== 5 3 u [T "
< > 0.0 v

Sekil 17 Ulkesel Decision Tree Analiz Ciktisi

Gini Index’ine gore iilke bazinda bir ayrim ile sektdrel ayrim algoritmasi
calismaktadir. Netherlands “S5” olarak goriinen Sektor 5 sinifinda yer almaktadir.
Alt kinlimlarinda ise eger “S5” nasil geliyor bunu gorebiliyoruz. Dekorasyon
irliniiniin 36 sinirinin altinda ya da iizerinde oldugunu inceleyip, tizerinde ¢ikmasi
durumunda organize edici tirlin grubunun 6zelliklerine bakilir. Organize edici {iriin
grubunda ise siir1 37 alarak 37°den biiylik olan sektor i¢cin “S5” 37 ye esit ve kiigiik
olan sektor icin “S3” yani sektor 3 olabilecegi sonucu ¢ikmistir. Yiizdelik dilimde
%100 ile analiz sonucu “S5” olmustur ve Netherlands lilke bazinda “S5” olarak

siniflandirilmaktadir.
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Decision Tree View - 3:7 - Dedision Tree Learner - X
File Hilite Tree
T
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Sekil 18 Ulkesel Decision Tree Analiz Ciktis1

Siniflandirmada bir baska 6rnekte ise Cyprus iilkesinin “S2” yani Sektor 2 olarak

karsimiza ¢iktigin1 goriiyoruz.

Decision Tree View - 3:7 - Dedision Tree Learner
File Hilite Tree
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Sekil 19 Ulkesel Decision Tree Analiz Ciktis1

Uriin dagilimlar1 ve Karar agact siniflandirmalarina  bakildiginda Cek
Cumhuriyeti, Liibnan, Brezilya, Sudi Arabistan {ilkelerinin kirilimlara gerek
kalmadan siiflandirildigin1 gorebiliriz. Alinan iirtin gruplar1 ve {iriin aim sayilari
incelendigi zaman tiizel ya da ger¢ek kisi olduklari hakkinda yorum

yapilabilmektedir.
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Sudi Arabistan’dan yalnizca 24 adet dekorasyon lriin alimi yapilmis oldugunu
gozlemledigimizde bu alimi yapan miisterinin ger¢ek bir kisilik oldugu yorumunu

yapabiliriz.

Yiiksek alim yapan miisterilerin sepetlerini inceleyerek sektorleri hakkinda

yorum yapilmasi miimkiindiir.

En yiiksek alim1 yapan miisteri “14646” miisteri numarasina sahip miisteridir. Bu
misterinin alim yapti§1 iriinler incelendiginde “S1” sektoriinde karsimiza
cikmaktadir. Sektor 1 smifinda yer alan miisteriler i¢in magaza tipi bir isletme
oldugu ve “Outdoor” {iriin kategorisi haricinde, mevcut biitiin kategori iiriinlerinden
barindiran ve bulundugu lokasyonda satis giicii yiliksek bir isletme oldugu yorumunu

yapabiliriz.

Karar agaci incelendigi zaman karsimiza ¢ikan bir diger ayrinti mutfak arag
geregleri ile Parti ara¢ gerecleri arasinda bir baglant1 italya i¢in kuruldugunda su
sonucu vermektedir. Ulke genelinde alim yapilan iriin kategorileri agirlikli olarak
Mutfak ara¢ gerecleri ve parti malzemeleridir. Bu iki kategori arasinda yapilan
Olcimde ise Mutfak ara¢ gerecleri yiliksek oranda bulunmaktadir. Bu {iriin
kategorisinde bulunan iiriin gruplart ve alim giici “S4”te yani Sektor 4’te

bulunmaktadir.

Birlikte alinan iirlinler sepet analizi ile incelendiginde alinabilecek ek iiriinler
miisteriye bir kampanya kapsaminda iletilmedir. Miisteri farkinda olmadig: ihtiyaci
farkedecek ve kendisine bu ihtiyac1 farkettirildigi icin isletmeye karsi miisteri

sadakati baglayacaktir.
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