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OZET

Bilgisayar Teknolojisi ve veri toplama araclarindaki gelismeler ile birlikte, veri analizi
yontemlerinde hizli bir gelisim goriilmektedir. Veri toplama araglarindaki gelisim ile birlikte
isletmelerde toplanan veriler her gecen daha biiyiik boyutlara ulasmaktadir. Isletmelerin,
faaliyetlerini yiiriitebilmeleri ve cesitli kararlar alabilmeleri icin veritabanlarinda veya veri
ambarlarinda toplanan bu verilere ihtiyaclari vardir. Ornegin bir isletmenin pazardaki mevcut
konumunun belirlenmesi ile elde edilen bilgilerin 1s18inda, gerek iiriin gerekse Pazar ile ilgili
alinacak yeni kararlar stratejik degerdedir. Bu nedenle, isletmelerin pazarlama kararlarini
destekleyen bilgi sistemlerine uzun siiredir ilgi yogundur. Veri madenciligi bu islemi yapan en
onemli araclardan biridir. Biiyiik hacimli verilerin i¢inden cesitli teknikler ile gizli kalmis Oriinti,
kural ve iligkilerin otomatik olarak kolayca ortaya ¢ikarilmasi siireci olarak tanimlanabilir.

Bu calismada ilk olarak olasiliksal sinir ag1 yardimiyla kisilerin markette iiriin tercihlerinin
simiflandirilmasi iizerinde durulmustur. ikinci kisimda ise iliskilendirilmis veri madencigili ile
markette birlikte alinan iirlinlerin benzerligi saptanacaktir.

Tez kapsaminda hedeflenen, market ‘te bulunan miisteri ve driinlerin veri madenciligi
teknikleriyle 6zdevimli bir sekilde gruplanmasi ve bunlarin en etkili bir sekilde eslestirilmesinin
saglanmasi ve herhangi bir markette aligveris yapan miisterilerin semt, yas ve meslek ozelliklerine

gore tercih ettikleri iirlinleri belirlemek ve bu verileri bir ortamda saklamak, daha sonra ise bu bilgiye

VI



dayanarak simniflandirma yodntemlerinden birini kullanarak yeni miisterilerin bu 6zelliklerine gore

tercih ettikleri {iriinleri tespit etmektir.

Anahtar Sozciikler: Oriintii, Siniflandirici, Veri madenciligi, miisteri ve iirlin gruplandirilmasi ve

eslestirmesi.
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ABSTRACT

With the evolution of computer technology and data collection tools,fast development are
observed on data analysis method.

With the improvement on data collection tools, the datas that collected are rising day by day.For
business actions,the business need datas for giving some decisions that are collected in databases or
data storehouses.

In this project firstly I am related with the customer product selections on markets and for making
this there were used Probabilistic Neural Network algorithms.In the second section we have
determined that in market which products are bought together and for this we can use the associative
data mining tools and algorithms.

Our real aim is grouping the product and customer with using data mining techniques and
providing the appropriate matching.Customers that are shopping on some markets,we have to
determine the products that are select by customers,we have to use some properties;state,age and job.

For this properties we can do this.And then we have hidden these datas, and with based on these
data ,we could find new customer selections with their properties for example state ,job and age.We

have done this with a classification method.These method is probabilistic neural network.

Key words: Pattern,Classifier,Data Mining, grouping and matching customer and product.
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1.GIRIS
1.1. Calismanin Amaci

Tez c¢alismasinin amaci rastlantisal sinir aglar algoritmalarim
kullanarak veri madenciliginin temeline Ornek olusturacak projeyi
hazirlamaktir.

Projedeki asil amacimiz herhangi bir markette aligveris yapan
miisterilerin semt, yas ve meslek ozelliklerine gore tercih ettikleri iirlinleri
belirlemek ve bu verileri bir ortamda saklamak, daha sonra ise bu bilgiye
dayanarak siniflandirma  yoOntemlerinden birini  kullanarak  yeni
miisterilerin bu 6zelliklerine gore tercih ettikleri {iriinleri tespit etmektir.

Neticede elimizde olan bu veriler ile, semt yas ve meslek 6zelliklerine
gore hangi iirlinlin hangi semtte hangi yasa ve meslege hitap ettigini
bilecegiz. Bu sayede ileride agilacak bir markette iiriin se¢ciminde dnceden
kararlar verilebilecektir.

Parametrik olamayan istatistiksel siniflandiriciyla verinin yapist
hakkinda varsayim yapilamaz. Onun yerine, sonrasal olasiliklar direk
veriden tahmin edilebilir. Boylece yaygin yaklasim, olasiliksal sinir aglari
algoritmasidir.

Bu yontem, Oriintii tamimanin en klasik metotlarindan birisi olup,
tanimlanmas1 istenen Oriintliniin vektoriinli, veritabanindaki en yakin
komsusunun smifina dahil ederek tamimlar. Yontem, ornek vektOriin
istatistiksel dagilimindan bagimsiz olup, yalnizca en yakin komsunun
sinifina gore bir siniflandirma yaparak tanima islemini gerceklestirir. Bu
yontemde, Ornek Oriintiiniin vektorii alinarak, veri tabanindaki her bir
vektore olan uzakligi olciilir. En cok kullamlan mesafe olgiisii oklit
uzaklif1 olsa da, bagka herhangi bir 6lcii de kullanilabilir. Tanimlanacak
olan Ornek Oriintiiniin vektorii, veri tabanindaki kendisine en c¢ok
benzeyen, Oriintiiniin siifindan sayilir. Miisteri ve iiriin fazlalilig
sebebiyle miisteriler ve {iriinler iyi bir sekilde gruplanamamakta ve

eslestirilememektedir.



Smiflandirma asamasinin amaci, Oriintiileri 6zellik uzaylarina gore
kendilerine en yakin siniflara minimum hata ile eslemektir.

Smiflandiricinin - basariminda iyi belirlenmis 6zellikler kilit rolii
oynarlar. Oriintii simiflandiricilarimi geleneksel ve akilli olarak gruplara
ayirmak miimkiindiir. Geleneksel siniflandirma algoritmalar istatistiksel
bir yapt olan Bayes karar teorisi iizerine kuruludur. Bunlarin
dezavantajlari, 6zellik uzaymi siniflandirma uzaymi doniistiiriirken, bir
giiriiltiiniin ¢ikmasi ve her bir sinif i¢in hata kriterinin belli olmamasidir.
Geleneksel siniflandiricilara; ¢ok degiskenli Gauss modelleri, en yakin
komsu, maksimum olabilirlik, ikili aga¢ siniflandiricilart ve Fisher’ in
dogrusal siiflandiricilar 6rnek olarak verilebilir.

Buna karsin akilli siniflandirma yapilar genellikle YSA tabanli olup,
giiniimiizde en yaygin kullanilan ve basarimini ispatlamis ¢ok giiclii
siniflandirict tiirleridirler. Ozellikle de genelleme yetenekleri, Oriintii
tanima uygulamalarinin ¢ok biiyiik boyutlu verileri a¢isindan dnemlidir.

Olasiliksal sinir ag1 (PNN, Probabilistic Neural Network) bir Bayes
siniflandiricinin  parametrik olmayan bir gerceklemesini g6z Oniinde
bulundurabilir. Bilinmeyen sart yogunluklar1 Parzen pencereleri
kullanilarak tahmin edilir ve Bayes karar kurali en yiiksek olasiligin ¢ikis
kategorisini elde etmek icin uygulanir. PNN egitim verisinin temel
dagittmina gore hi¢ bir varsayimin yapilmadigi serbest model (modelden

bagimsiz) bir tahmin edici olarak diisiiniilebilir.

2.YAPAY SiNiR AGLARI

2.1. Yapay Sinir Aglarma (YSA) Giris

Insanligin dogayr arastirma ve taklit etme cabalarinin en son
iiriinlerinden bir tanesi, yapay sinir aglar1 (YSA) teknolojisidir. YSA, basit
biyolojik sinir sisteminin c¢aligma gsekli simiile edilerek tasarlanan
programlama yaklasimidir. Simiile edilen sinir hiicreleri (néronlar)
icerirler ve bu noronlar cesitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi
olustururlar. Bu aglar 6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi

ortaya c¢ikarma kapasitesine sahiptirler. Diger bir ifadeyle, YSA'lar,



normalde bir insanin diisinme ve gozlemlemeye yonelik dogal
yeteneklerini gerektiren problemlere ¢oziim iiretmektedir. Bir insanin,
diisinme ve gozlemleme yeteneklerini gerektiren problemlere yonelik
coziimler iiretebilmesinin temel sebebi ise insan beyninin ve dolayisiyla
insanin sahip oldugu yasayarak veya deneyerek 6grenme yetenegidir.

Biyolojik sistemlerde 6grenme, noronlar arasindaki sinaptik (synaptic)
baglantilarin ayarlanmasi ile olur. Yani, insanlar dogumlarindan itibaren
bir yasayarak Ogrenme siireci icerisine girerler. Bu siire¢ icinde beyin
siirekli bir gelisme gostermektedir. Yasayip tecriibe ettikce sinaptik
baglantilar ayarlanir ve hatta yeni baglantilar olusur. Bu sayede 6grenme
gerceklesir. Bu durum YSA icin de gegerlidir. Ogrenme, egitme yoluyla
ornekler kullanarak olur; baska bir deyisle, gerceklesme girdi/ciktt
verilerinin islenmesiyle, yani egitme algoritmasinin bu verileri kullanarak
baglant1 agirliklarin1 (weights of the synapses) bir yakinsama saglanana
kadar, tekrar tekrar ayarlamasiyla olur.

YSA'lar, agirliklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis bir¢ok islem
biriminden (n6ronlar) olusan matematiksel sistemlerdir. Bir islem birimi,
aslinda sik sik transfer fonksiyonu olarak anilan bir denklemdir. Bu islem
birimi, diger noronlardan sinyalleri alir; bunlar1 birlestirir, doniistiiriir ve
sayisal bir sonug ortaya cikartir. Genelde, islem birimleri kabaca gercek
noronlara karsilik gelirler ve bir ag icinde birbirlerine baglanirlar; bu yapi
da sinir aglarin1 olusturmaktadir.

Sinirsel (neural) hesaplamanin merkezinde dagitilmis, adaptif ve
dogrusal olmayan islem kavramlart vardir. YSA'lar, geleneksel
islemcilerden farkli sekilde islem yapmaktadirlar. Geleneksel islemcilerde,
tek bir merkezi islem birimi her hareketi sirasiyla gerceklestirir. YSA'lar
ise herbiri bilyiik bir problemin bir pargasi ile ilgilenen, cok sayida basit
islem birimlerinden olusmaktadir. En basit sekilde, bir islem birimi, bir
girdiyi bir agirlik kiimesi ile agirliklandirir, dogrusal olmayan bir sekilde
doniisiimiinii saglar ve bir ¢ikti degeri olusturur. Ik bakista, islem
birimlerinin calisma sekli yaniltict sekilde basittir. Sinirsel hesaplamanin
giicii, toplam islem yiikiinii paylasan islem birimlerinin birbirleri

arasindaki yogun baglant1 yapisindan gelmektedir.



Cogu YSA'da, benzer karakteristige sahip noronlar tabakalar halinde
yapilandirilirlar ve transfer fonksiyonlar1 es zamanh olarak calistirilirlar.
Hemen hemen tiim aglar, veri alan néronlara ve ¢ikti iireten ndronlara
sahiptirler.

YSA'nin ana ©gesi olan matematiksel fonksiyon, agin mimarisi
tarafindan sekillendirilir. Daha acik bir sekilde ifade etmek gerekirse,
fonksiyonun temel yapisini agirliklarin biiyiikliigii ve islem elemanlarinin
islem sekli belirler. YSA'larin davraniglari, yani girdi veriyi ¢ikti veriye
nasil iligkilendirdikleri, ilk olarak noronlarin transfer fonksiyonlarindan,
nasil birbirlerine baglandiklarindan ve bu baglantilarin agirliklarindan

etkilenir.

2.1.1. YSA’nin Avantajlar::

¢ Kullanic1 veri drneklerine dayanan tekil ¢oziimler iiretirler

¢ Algoritmay1 bilmeye gereksinim gostermezler

¢ Cok az yazilim ya da hi¢ yazilim gereksinimi yoktur, daha ¢ok donanim
islem giiciine gereksinim duyarlar

¢ Degisik bircok probleme ¢6ziim bulabilirler

e Paralel yapisindan dolay: islem yogunluklu ¢ok sayida probleme hizli
¢Oziim getirirler

e Karmagsik karar alanlarini kendi i¢lerinde iiretirler

¢ Giiriiltii yok etmede iyi basarim saglarlar

¢ Hata dayanma yetenegini kendiliginden olustururlar.

2.1.2. YSA’nin Dezavantajlari:

¢ Biitiin islemsel problemlere uygulanamazlar

¢ Egitim ve test veri Orneklerine gereksinim duyarlar.



2.2. YSA’ min Tamim ve Modeli
2.2.1. Biyolojik Sinirin (Noronun) Yapisi

Sinir sistemini olusturan ve birbirlerine Axon ve Dentritlerle bagli,
aralarinda elektriksel akis olan, birbiriyle etkilesim i¢inde olan, canlilarda
biitiin reflekssel, hareketsel, algisal, diisiinsel olaylar1 saglayan canl

hiicrelere sinir hiicreleri denir.

e sindke
hucresi

Sekil 1. Basit Bir Neron Yapisi

Sinir sistemi yaklasik olarak 1 trilyon sinir hiicresi icerir. Sinir
sisteminin temel yapitasi olan noronlar, cesitli uyarilara kasilarak yanit
verirler. Noron hiicre gbvdesi dentrit denilen kivrimli uzantilar ve somanin
dallar1 sayesinde noronu dallarina baglayan tek sinir fiberli aksondan
olusur.

Dendritler hiicreye gelen girisleri toplarlar. Dendrit tarafindan alinan
isaretler hiicrede birlestirilerek bir ¢ikis darbesi iiretilip iiretilemeyecegine
karar verilir. Eger bir is yapilacaksa iiretilen ¢ikis darbesi aksonlar
tarafindan tasinarak diger noronlarla olan baglantilara veya terminal
organlara iletilir. Fakat korteks, isin yapilabilmesi i¢in hangi noron
harekete gecirilecekse, sadece ona komut gonderir. Sinir hiicrelerinin bilgi
gondermesi ii¢ gesittir.

Her bir gonderme tepkisine sinaps ad1 verilir. Bir sinir hiicresine giren
sinapslar, o hiicrenin 6zelliklerine gore islenir ve tek bir c¢ikti (sinaps)

axondan gonderilir.



(Alktit yapma isareti )
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Sekil 2. Yapay Noron Modeli

2.3. YSA’ nin islem Elemam

Yapay Sinir Aglarinin Yapist ve Temel Elemanlart Sinir hiicreleri bir
araya gelerek YSA olustururlar fakat bunlar rastgele olmaz. Hiicreler 3
katman halinde ve her katman icinde paralel olarak bir araya gelerek
YSA’y1 olustururlar. Bu katmanlar;

Girdi Katmani; Dis diinyadan bilgileri alarak ara katmanlara transfer
etmekle sorumlu olup bazi aglar da herhangi bir bilgi isleme olmaz.

Ara Katmanlar; Cikti katmanina bilgileri isleyerek gonderir. Bilgilerin
islenmesi burada olur ve YSA’da birden fazla ara katman olabilir.

Cikt1 Katmani; Ara katmandan gelen bilgiler proses elemanlart ile islenir.
Uretilen ¢ikti dis diinyaya gonderilir.

Her katmanda birbirine paralel elemanlar soz konusudur. Proses
elemanlarin1 gosteren ¢izgiler ise agin baglantilarini gostermektedir.
Boylece bir yapay sinir ag1 olusur ve bunlarin agirlik degerleri 6grenme

sirasinda belirlenir.

()

L,

Sekil 3. Tek katmanh YSA



Tek katmanlt aglarin ¢esitli uygulamalarda smirli  yetenekler
gosterilmistir. Fakat bu aglar iki veya daha fazla noral katmanin1 kaskat
baglayarak Sekil 3 te Tek katmanli YSA olusturulan ¢ok katmanli aglara
yol agcmislardir. Cok katmanli aglarin calismasi tek katmanli aglarin
calismasina benzer. Her katmanin ¢ikist onceki katmanin ¢ikislarindan
agirlikli  toplam olarak {iretilir. Cok katmanli YSA Sekil 4°de

gosterilmistir.

Sekil 4. U¢ Katmanh YSA

Cok katmanli agda her katmanda néron sayist farkli olabilir.
Arastirmacilar ¢ok katmanli aglarinin sistematik egitilmesine imkan

saglayan algoritmalar gelistirmislerdir.
3. YSA’DA EGITME VE OGRENME

3.1. Yapay Sinir Aglar1 Tammmlanmasi

YSA belirli bir probleme gore programlanmadigi halde o problemi
¢ozmeyi ogrenebilir. Egitme ve Ogrenme hemen-hemen biitiin sinir

(noral) aglarin temelidir. Ogrenme, agdaki noronlarin degistirilmesi ile



degil, noronlar arasindaki baglant1 agirliklarinin degistirilmesi ile saglanir.

=TS Ty Tty
Tabala Tabaka Tababa

Sekil 5. YSA’da Egitme
3.2. Agirhik Uzay1

YSA oOgrenme islemi, islem elemanlarinin baglanti agirliklari
degistirilerek saglanir. Boylece tanimlanan bu agirliklar degistirilerek,
ogrenmede iyi bir model kullanilmasi ve agirliklarin bu modele gore
degistirilmesi esastir. Basit bir matematiksel model olarak her bir islem
elemaninin “n” adet gercek agirligi oldugu diisiiniiliir ve N adet iglem
eleman1 goz Oniine alinirsa;

w=(w W, WoW

11‘“'12""’ 1n’ 21° 220 200l a2 nn

w=(w{ wi wl . wk)

W LWy W

Islem elemanlarinin agirlik vektorleridir. [ ]r, matris transpoze islemini

gostermektedir.

4. SINIFLANDIRMA

Smiflandirma evresinin amaci, Oriintiileri 6zellik uzaylarina gore
kendilerine en yakin siiflara minimum hata ile eslemektir.
Smiflandiricinin basariminda iyi belirlenmis 6zellikler kilit rolii oynarlar.
Oriintii siniflandiricilarii geleneksel ve akilli olarak gruplara ayirmak
miimkiindiir. Geleneksel siniflandirma algoritmalar istatistiksel bir yap1

olan Bayes karar teorisi lizerine kuruludur. Bunlarin dezavantajlari, 6zellik



uzayim siiflandirma uzayini doniistiiriirken, bir giiriiltiiniin ¢ikmasi ve
her bir sinif i¢in hata kriterinin belli olmamasidir.

Geleneksel siniflandiricilara; ¢ok degiskenli Gauss modelleri, en yakin
komsu, maksimum olabilirlik, ikili aga¢ siniflandiricilart ve Fisher’in
dogrusal siniflandiricilart 6rnek olarak verilebilir. Buna karsin akilli
siniflandirma yapilarn genellikle YSA tabanli olup, giiniimiizde en yaygin
kullanilan ve basarimini ispatlamis ¢ok giiclii siniflandirici tiirleridirler.
Ozellikle de genelleme yetenekleri, oriintii tanima uygulamalarinin ¢ok
biiyiik boyutlu verileri agisindan 6nemlidir.

Bu boliimde oriintii tanimada sikca kullanilan farkli siniflandirica tiirleri
sunulacaktir. Mimarileri, matematiksel altyapilari, egitme metotlar1 ve test
etme prosediirleri degerlendirilecektir. Bunlar:

e Parametrik Siniflandiricilar:

- Bayes

- Maksimum olabilirlik

e Parametrik Siniflandiricilar

- En yakin komsu (k-NN)

- Parzen Pencereleri

¢ Akilli Siniflandiricilar

- Yapay Sinir Ag1 Smiflandiricilar
- Bulanik Smiflandiricilar

- Noral — Bulanik (ANFIS) Siniflandiricilar

4.1. Egitim ve Test Etme Siniflandirici Siirecleri

Tiim smiflandirma algoritmalar1 bulunan geleneksel Bayes yapisidir.
En yaygin kullanilan 6grenme siireci Sekil 6’da gosterilmistir. Egitim
verisi siniflandiricinin hafizasi icinde sifrelenir. Onceki boliimlerde de
belirtildigi gibi, smiflandirict hafizasini uyarlama parametresi ¢
olacaktir. Aymi sekilde, yayginca kullanilan test etme sistemi ise Sekil
6’da verilmistir. Hata oran yaklastiricisi, dogru siniflandirmanin basit bir

sayacidir. Siniflandirict yontemlerinde, sonrasal olasiliklar veya esdeger



nicelikler tahmin etmede tek farktir. En yaygin karar siireci, sonrasal

olasiliklar tizerine temellenen yalnizca Bayes karar kuralidir.
Smiflandiricilar i¢in su dikkate alinmalidir ki; sonrasal olasiliklar

dogrudan bir tahmin etme degildir, karar, esit Onceseller icin sart

yogunluklart (maksimum olabilirlik) temeli lizerinde varsayilir.

Egitim verisi Ogrenme > Smuflandirica hafizasi

Sekil 6. Egitme Siireci

4.1.1. Bayes karar teorisi

Bayes teorisi smiflandirma islemine bir olasilik problemi gibi
yaklagmaktadir.
Temel Bayes siniflandiricisin da kullanilan biiyiikliikler su sekilde

tanimlanir :
Q={WW,,. W}

|
A:ial,otz...aaj

geﬂid

Olasiliklar Bayes kuraliyla birlikte iligkilendirildigin de :

e

p(x)

i)

o)

plx)= 3 p(&

Bayes karar kuralina gore,

p(wl. 3) > p(wﬂg] ise Karar w, Vi#l
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4.1.2. Egitme

Egitme her bir kategori icin cok olasilikli gauss yogunlugundan birinin
tahmin edilmesi ile olusur. Yukaridaki denklemlerdeki maksimum
olabilirlik formiilasyonunun sonuglarimi kullanarak her bir kategori icin
kovaryant matris ve istenilen vektoriin hesaplanmak icin tahmin etme

problemi tanzim edilir. Tanimlanmis veri gereklidir. Bayes yapisinda sart
yogunluklari olarak p (x W) , tahmin edilen yogunluklar kullanilir. Her bir

kategori icin N egitme Orneklerinin sayisi lizerinde matematiksel olarak
yiiklenilen bir gereksinim vardir.

Yani,

N >> d

Burada d problemin boyutudur.

5. OLASILIKSAL SiNiR AGLARI
5.1. Olasiliksal Sinir Ag1

Olasiliksal sinir ag1 (PNN, Probabilistic Neural Network) bir Bayes
siniflandiricinin  parametrik olmayan bir gerceklemesini g6z Oniinde
bulundurabilir. Bilinmeyen sart yogunluklar1 Parzen pencereleri
kullanilarak tahmin edilir ve Bayes karar kurali en yiiksek olasiligin ¢ikis
kategorisini elde etmek icin uygulanir. PNN egitim verisinin temel
dagitimina gore hic¢ bir varsayimin yapilmadigi serbest model (modelden

bagimsiz) bir tahmin edici olarak diisiiniilebilir.

5.1.1. Matematiksel temel

PNN ‘nin temelini teskil eden fikir Parzen pencerelerini kullanarak
bilinmeyen sart yogunluklarin1 tahmin etmektir. Parzen ‘nin teknigi
verilen bir kategorinin her bir egitim vektorii ¢evresinde n-boyutlu bir
Gauss fonksiyonu merkezlemektir. Verilen kategorinin dogru olasilik
yogunluk fonksiyonlarinin (oyf) bir tahmini olarak bu bireysel gauss

servislerinin iistiine konan, dlgekleme (boliintii) ile ayrilir. n artirimlar ile,

11



tahmin edilen oyf yaklasimlar1 dogru oyf 'yi verir. Matematiksel olarak,
tahmin edilen oyf su sekildedir;
d(x,y;) 2

] Nl (=

f(x)=ﬁ e

i=0

Burada o diiz sabittir, ( d( X, Yi) saklanmis yi 6rnegi ve x test
ornegi arasindaki uzakliktir, o ¢ok degiskenli 6rnek(model) vektoriindeki
bilesenlerin sayidir ve n ise verilen kategorideki egitilen kategorilerin
sayisidir. Bu formiilasyonun avantaji sudur ki, birka¢ 6rnek
oyf temelini teskil eden, esnek bir tahmin yapmak i¢in gereklidir.

PNN bu tahmin etme siirecinin paralel bir uygulamasidir. Dagitma
(yayilma) katmani bir baglanti noktasi gibi temel hizmet verir ve Oriintii
katmaninin noronlar1 arasinda giris vektoriiniin elemanlarin1 yayar. Bu
ikinci katman kategori tarafindan organize edilir, her bir kategoriden her
biri icin egitim O6rnegi bir noron ile gerceklestirilir. Her bir oriintii katmani
birimi test vektorii ve saklanmig egitim vektorii arasindaki oklit uzakligini
hesaplar. Gauss dogrusalsizligi bu uzaklik Sl¢iimii ile uygulanir. Toplama
katmanindaki her bir birim, verilen bir sinifin oriintii katman ¢ikislarini
icerir ve Olgcekleme (boliitleme) bu kategoride egitme Orneklerinin
sayisinin tersi ile toplanir. Toplama katmaninin ¢ikislart tahmin edilen sart
yogunluklaridir. Son katman maksimum olasiligin kategorisini belirleyen

karar katmamdir.

12



kazanan kategori
‘ = Karar Katmam

B (Bayes Karar Kurali)
sart yogunluklar

2
| —d| X,Y,
|4 XY, |
1 "k »°
— > e Toplam Katmant
ny i=0 (kategoriler, k)
-axy, ||
—\I)TL' Oriintii Katmam

(n, tane drnek Yy)

aguliklandirma
fonksiyonu

Dagitma
Katmani

Giris Vektorii
Sekil 7. Olasiliksal Sinir Ag1 Yapisi

5.1.2. Egitme

Egitme, oriintii vektorlerinin oriintii katman birimlerine dogrudan pay

edildigi andir. Kodlamanin meydana gelmedigi basit durumdur.

5.1.3. Test etme

Bir test vektorii PNN’ ye verildiginde, kararda giivenilir bir tahmin
kadar iyi olan kazanan kategori ¢ikisi olusturur. Bu giivenilir tahmin
Bayes karar kurali kullanilarak, tahmin edilen sart yogunluklarindan
hesaplanan sonrasal olasilik ile verilir. Tekrar belirtelim ki denk
onceseller, karar maksimum olabilirlik kriteri temelindedir ki, o da sart

yogunluklaridir.

5.1.4. Uyarlama

KNN smiflandiricist ile benzer kolay bir sekilde PNN’de uyarlanir.
Ayn1 dnemli noktalar g6z Oniine alinir ve bu nedenle uyarlama algoritmast
da benzerdir. Bununla birlikte, madem PNN test Oriintiisii ve en yakin
saklanan prototip arasindaki uzaklik c¢ikis degilse, bazi ilave hesaplamalar

bu minimum uzaklig1 bulmak i¢in gereklidir. Diger bir deyisle, algoritma

13



aynidir.

Yapay Sinir Ag Oriintii Stmflandiricilar

Egiticili Ogrenme

Statik Aglar

Cok Katmanli
Algilayic1 (MLP)
(Hush, 1993)

Dinamil

k Aglar

Tleri Beslemeli ‘ | Geri Beslemeli

Radyal Tabanlt
Fonksiyon Aglart
(RBF)
(Moody, 1989)

Olastliksal Aglari
(PNN)
(Specht, 1990)

Zaman Gecikmeli
Aglar (TDNN)
(Waibel, 1989)

Tekrarlanan Aglar
(Pineda. 1988)

Ogrenmeli Vektor
Kuvantalama
Aglan (LVQ)

Sonlu fmpuls
Cevaplt Aglar
(FIRNN)
(Ward, 1998)

(Kohonen, 1988)

Hopfield At
(Hopfield, 1982)

Sekil 8. Yapay sinir ag oriintii simflandiricilar

6. VERI MADENCILIGI

6.1. Veri Madenciligi

Egiticisiz Ogrenme

Kohonen Haritalart
(Kohonen, 1989)

Adaptif Rezonans
Teorisi (ART)
(Carpenter, 1987)

Veri madenciligi lizerine yaptigimiz ¢alismada perakende satis yapan

biiyiik sayilarda miisteriye sahip marketlerin veritabanlarini ele aldik. Bu

veritabanlarini

iligkilendirilmis veri

modellerini kullanarak analiz ettik.

madenciligi

ve karar agaclan

[k kisimda iliskilendirilmis veri madenciligi , ikinci kistmda ise karar

agaclar1 mekanizmasi uygulandi.Karar agaglar1 mekanizmasinda yazilan

algoritmanin egitildigi ve daha sonra tahmin mekanizmasini isledigi

goriilecektir.

14



6.1.1. Veri Madenciligi Nedir?

Veri madenciligi sadece elektronik ticaret degil, her tiirli veri
uygulamalarinda kullanilabilir tekniklere verilen genel addir. Diinya
tizerindeki veriler her sene 2ye katlanmaktadir. Yiiksek kapasiteli
bilgisayarlar sayesinde veri saklamak daha kolay ve daha ucuz olmustur.
Birbirlerine rakip olan firmalarin ¢alismalari, veri madenciliginin 6nemini
ortaya c¢ikarmistir. Arastirmacilarin genis ve dagimk veri kiimeleri
izerinde yapmis olduklar1 calismalar son derece 6nemlidir.

Genis veri kiimelerinden diizensizlikleri, iligkileri, desenleri ortaya
cikarmakta kullanilir. Bizim 6rnegimizde de oldugu gibi aligveris yapan
miisterilerin aligkanliklart gibi karar verme mekanizmalar1 icin Onemli
bulgular elde edilebilir. Genis hacimli ve ¢ok boyutlu veri madenciligi
icin yeni algoritmalar ve sistemlerin gelistirilmesi Eldeki verilerden, iistii
kapali, ¢cok net olmayan, dnceden bilinmeyen potansiyel olarak kullanish
verinin ¢ikarilmasidir.Geleneksel istatistikten farklari burada ortaya cikar.
Burada bize gereken; veriyi alabilece§imiz bir veritabamdir. Biz

uygulamamizda Access veritabani kullandik.

6.1.2. Veri madenciliginin simirlar:
1- Sinirh bilgi
2- Eksik degerler ve giiriiltii(hatalar) : Giiriiltiiniin de bir sebebi

vardir.

1- Gelisen bellek ve islem hiz1 sayesinde bir ka¢ yil dnce madencilik
yapilamayan veriler iizerinde ¢alismayr miimkiin hale getirmistir.
Yani insanlarin gelistirdigi vasat performansa sahip algoritmalar

yiiksek kapasiteli bilgisayarlar sayesinde fark edilmez olmustur.

Ticari Amag: Kar Kar’in Yolu: Miisterileri ve miisteri faaliyetlerini daha
iyi anlamaktir.
Ornek olarak biiyiik bir siipermarketin en basit fatura kayitlari

incelendiginde tras bicagi alan miisterilerin %56 sinin kalem pilde aldigi

15



ortaya cikmistir. Buna dayanarak firma tras bicagi ve kalem pil reyonlarini
bir araya getirmek suretiyle kalem pil satislarim1 %14 arttirmistir. Buna
benzer 6rnekler karsisinda stratejilerimizi gelistirebiliriz. Bizim yaptigimiz
calisma veri madenciligi altinda kesif (discovery) olmustur.

Kiiciik uygulama projemde veritabami sistemleri ile veri madenciligi
disiplinlerini birlestirmeye calistim. Perakende veri madenciligi bizlere

sunlar1 sunmaktadir. Miisteri tarafindan bakacak olursak;

1)Miisteri alis davranisi belirlenmesi

2)Miisteri hatirlama ve memnuniyetinin saglanmasi

Projede bu iki hususa dikkat edilmistir.

* En 6nemli sorun ise, dlgek sorunudur. Veri madenciligi alanindaki
bircok algoritma, orta bilytikliikte veritabanlariyla iyi calisir, ancak
cok biiyilk veritabanlartyla zorluk ceker. Ciinkii biiyiik
veritabanlarinda 6znitelik ve nesne sayisi ¢ok fazladir.

(Ornegin 200 milyon telefon goriismesinden olusan bir veritabanini
yonetebilecek bir algoritma yoktur.

* Veri madenciligi algoritmalarinin ¢ogu da biiyiik veritabanlarindan

veri gruplarinin secilmesinden sonra, bu azaltilmig veri gruplarini

yonetebilir.
| Veritabarms Tekmolojisi | | Istmtistik
Nachine Yeri Gorsellestitme
Learning Madenclligl " Tekniklerd
| Bilgi Bilimi | | Diger Disiplinler
Sekil 9.Veri Tablosu
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6.2. Veri Madenciliginde Onemli Sorunlar

6.2.1. Veritabanlarimn biiyiik boyutlari

* Suf veritabanlarinin boyutu yiiziinden, veri madenciligi
yontemlerinden herhangi birinin ham veriyle basarili olma olasiligi
yoktur. Veri madenciligi yontemleri, bu sekilde elde edilen
sonuglarin  tim  veritabanin1  temsil edebilecegini umarak,
veritabanindan bir 6rnegin ¢ikarilmasini gerektirebilir.

Bilgi bulma siireci asamasinda, kullanilacak veri grubu, veri

madenciligi yazilimi tarafindan ¢éziimleme icin hazirlanir. Bunun ig¢in;

* Veri madenciligi yonteminde girdi olarak, veritabanindaki hangi
bilgilerin kullanilacagina karar verilmesi gerekir

» Sonra, secilen veriler temizlenir.

* Veri madenciliginde bircok farkli yontem ve teknik kullanilir. Bu

teknikler, veriyi  kiimeleme, sinifflandirma,  kavramlarin

tanimlanmasi, eksik degerleri tahmin vb amaglarla kullanilir.

6.3. liski Analizi

fliski analizi, belirli bir veri kiimesinde yiiksek siklikta birlikte goriilen
Oznitelik degerlerine ait iligkisel kurallarin kesfidir. Market-Basket analizi
ve transaction veri analizinde sik¢a kullanilir.

Iliski ya da birliktelik analizi, bir veri kiimesinde kendiliginden, siklikla
gerceklesen, birlikte ya da ayni siire icinde alinma, yapilma, olusma gibi
etkileri kesfetme temeline dayanir. Bu yontem bankacilik islemlerinin
analizinde ya da sepet analizi tekniginde yaygin olarak kullanilir. Sepet
analizi, bir aligveris sirasinda veya birbirini izleyen aligverislerde

miisterinin hangi mal veya hizmetleri satin alma egiliminde oldugunun
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belirlenmesiyle miisteriye daha fazla {iriin satilmasi yollarindan biridir.
Sepet Analizi ile 6rnegin miisteriler bira satin aldiginda %75 ihtimalle cips
de alirlar seklinde bir iliski ortaya ¢ikarilabilir. Bunun sonucunda bira ile
cips yan yana raflara yerlestirilebilir veya bira alanlar cips aldiginda cips
fiyatinda indirim yapilacak sekilde kampanyalar olusturularak satiglar
arttirilabilir.

Daha resmi olarak, iliskisel kurallar, X=>Y seklinde gosterilir.

Ornek: Veriler AllElectronics verilerinde, veri madenciligi sistemi su

sekildeki bir iligkisel kural1 bulabilir:

Age(X,”20....29”) A income(X,”20K.....29K”) = buys(X,”CD player”)
[support= 2%, confidence=60%]

Burada X, miisteriyi temsil eden bir degiskendir. Kural, all electronics
miigterilerinden calisanlarin % 2 si, 20...29 yaslan arasinda 20K..29K
gelirle CD player almiglardir. Bu yasta ve bu gelirdeki insanlarin CD
player alma olasiliklar1 %60 tir.

Buradaki iligkisel kural birden fazla attribute arasindadir. Cokboyutlu
veri tabanlar1 diisiiniilerek terminolojide degisiklik yapildiginda, her
attribute’in bir boyut olarak diisiiniildiigiinde, yukaridaki kural bir ¢ok
boyutlu iligkisel kural olarak kabul edilebilir.

AllElectronics verilerini satan bir market diisiinelim. Hangi iiriinlerin

siklikla birlikte satin alindiklari bulunmak istenmektedir. Kuralin 6rnegi:

Contains(T,”’computer”) => contains(T, ’software”)

[support = 1%, confidence = %50]

Bu kural bize sunlar1 anlatmaktadir. Transaction T, eger bilgisayar
iceriyorsa %50 ihtimal ile yazilim da icerir. Ve %1 oraninda biitiin
tarnsactionlar iki iiriinii de birlikte icerirler. Bu kural daha basit bir sekilde

de ifade edilebilir: Computer=software[1%,50%]
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6.3.1. Temel Kavramlar

e Frequent patterns : Database icinde sik sik bir arada goriinen

verilerdir.
e Itemset X={x1, ..., xk}: Database icindeki verilerden olusan settir
{1}
Itemset Transaction-id [Items bought
={A,B,C,D.E,F} 5 A. B, C

30 A, C
45 A, D
60 B,E, F

o XY Kural yapisi:

B buys(x, “SQLServer”) * buys(x, “Book’3—+» buys(x,
“DBMiner”)

e Support ve confidence degerleri:
Support : Islemlere baslamadan kurallarin gegerliligini belirlemek
tizere kullanicinin belirledigi bir degerdir. XY X ‘in ve Y ‘nin

bir arada tiim database i¢inde bulunma olasiligidir.

(X say1s1+Y sayis1)/Toplam Islem sayist
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Confidence : Sarta bagl olasilig1 olarakta gecer. XY X ve Y nin
bir arada X degerini igeren transactionlarin iginde bulunma

olasiligidir.

(X sayisi+Y sayis1)/X’i iceren islem sayist

Yukaridaki tablo tizerinden incelersek.
A > C Support degeri %50
Confidence degeri %66.7

6.4. Simiflandirma ve Tahmin Yiriitme

Smiflandirma, sinifi  belirlenmemis verilerin hangi smifa dahil
olacaklarin1 tahmin etmek iizere elde mevcut olan verileri farkli siniflara
koyabilemek i¢in bazi fonksiyonlar igerir. Tiiretilmis olan yontemler, bir
egitim verisinin analizine dayanmaktadir.

Model nasil sunulur. Cok degisik sekillerde olabilir. (IF-THEN)
kurallari, karar agaclari, matematiksel formiiller ya da yapay sinir aglari
gibi. Karar agaci, agac yapisinda olan bir akis semasi seklindedir. Her
node, bir attribute iizerindeki test islemini temsil eder. Her dallanma test
isleminin sonucunu temsil eder, ve sonu¢ olarak agac siniflar ile son
bulur. Karar agaclar1 kolayca siniflandirma kurallarina déniistiiriilebilirler.

Yapay sinir aglarinda (artificial neural networks) amag fonksiyon
birbirine bagli basit islemci iinitelerinden olusan bir ag {izerine
dagitilmistir. Yapay sinir aglarinda kullanilan &grenme algoritmalart
veriden tiniteler arasindaki baglanti agirliklarini hesaplar.

Yapay sinir aglari, sonuglari bilinen belirli veri kiimeleri iizerinde
algoritmalar calistirarak egitilirler. Bunun sonucunda yapay sinir aginin
icindeki agirlik belirlenir. Bu agirliklar yeni gelen verilerin iglenmesinde
kullanilir. Karmagik veri tabanlar iizerinde daha iyi sonuglar iiretebilirler.
Ama varilan sonucun olabileceklerin arasinda en iyisi oldugunun garantisi

yoktur.
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Ekonomi, tip, ticari kurumlar i¢in 6nemli miisterilerin belirlenmesi,
kredi kart1 sahteciliklerinin tespiti gibi alanlarda uygulanmaktadir.
Tahmin edilen degerler sayisal ya da kategorik degerler olabilirler. Ama
siniflandirma islemi Gergeklestirilirken {izerinde islem yapilacak olan

egitim verisi degerleri sayisal degerler olmalidirlar.

6.5. Olasiliksal Sinir Aglar1 Calismasi

Yaptigimiz bu calismanin amaci miisterilerin market aligverislerinde
aldiklar1 iiriinlerde benzerliklerini bulup, bu kisileri yas meslek ve
oturduklar1 semtlere gore gruplandirmaktir. Daha sonra yeni veriler
girdigimizde, yani 6rnegin Bahcesehir’ de ikamet eden yasi 18 olan ve
ogrenci olan bir kisi 6rnegin Cola iriiniiniin hangi markasini tercih
edecektir, buna karar veren bir program ortaya ¢ikarmaktir.

Bunun karar vermek amaciyla 6ncelikle elimizde hazir bulunan bir test
verisine ihtiyactmiz olacaktir. Bu test verisi 4 siitun ve bizim
belirleyecegimiz miisteri sayisindan meydana gelecektir. Biz burara 4
siitun ve Ornek olarak 1000 miisteri aldik. Miisteri sayimiz yani Ornek

bilgimiz ne kadar ¢ok olursa o kadar kesine yakin sonuglar elde ederiz.

Oyleyse bu verileri nerede tutacagiz, bu verileri not defterimizde
saklayabiliriz. Daha sonra bu verileri program yardimiyla buradan okuyup
izerinde uygulama gerceklestirebiliriz.

Verilerimizi okuyabilmek i¢in ileride gorecegimiz dizi tanimlamamizi
yapaca@iz. Verilerde ilk siitunu Yas ozelligi alacaktir. kinci siitunu ise
meslek , {iclincii siitunumuzu semt ve son siitunumuzu ise segilen iiriin
grubu olarak alacagiz.Secilen iiriinleri sabitleyip 4 ‘e ayirdik.Yani diyelim
ki Cola iirliniiniin dort markas1 var. 1 numarali marka pepsi, iki numaralt
diriiniimiiz coca cola, {i¢ numarali iiriin grubumuzca turca ve son
grubumuzu ise uludag kola olarak nitelendirebiliriz.

Buradaki amag¢ aslinda agiktir. Yani ornegin yapilan testlerde coca cola

iriiniinii alanlarin geng ve pahali bir semtte oturdugunu gordiik.
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6.5.1. Proje Kapsaminda Yapilanlar

Oncelikle cola.txt dosyamiz hazirlanmistir. Burada miisteri sayis1 1000
alinacak sekilde veriler girilmistir.Buradaki dizimiz 4 kolon ve 1000
satirdan olusacaktir. 1.siitiin yas, ikinci siitun meslek,ii¢iincii siitun semt ve
4.slitun ise miisterilerine tercihine gore degisen Kola iiriinlerinin
markalarini ifade etmektedir.1 numarali iiriin Coca cola , iki numara ile
ifade edilen iiriin Pepsi Cola , ii¢ numara ile ifade edilen {iriin cola turca ve

4 numara ile ifade edilen iiriin ise Uludag Kolay:1 ifade ediyor.

2 cola - Not Defteri

Dosya Dilzen Bigm  Gérdndm  Vardm

40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
3 40 30
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
8

=
L e e e e e e e e et S e e e e e B e e e e e S S

D 0010 00D 00 40 GF 0 G910 09 1D 03 10 G0 10 B0 40 09 40 03 40

5t1, St 1

Sekil 10. Yas, meslek, semt ve Uriin Matrisi

Yas, meslek ve semt ler 1-40 arasi1 rakam degerleri verilmistir. Ornegin
yas grubunu ele alacak olursak;
Asagida ki tablodan goriildiigii tizere 14-15 yas grubu 1 numarasini temsil
ediyor ve tablonun sonuna gelindiginde 92-93 yas grubu 40 numara ile
ifade edilmektedir. Verileri bu sekilde girmemizin nedeni karmasikliga

engel olmaktir.
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3 Microsoft Excel - MATHLAB_TEZ B@@

Fle Edt View Insert Format Jools Data  indow Help Type & questionfor h == 8%
RO = s
CHe. @ o- - @@ 2o DB Il E == R W mE| a0 A
Jo@| —— Tl
o - A =C19+42
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2,
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= 15 13 £l 52 B Ell
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3 22 23 5 S 57 i

10 24 25 B ] ] FE]

11 26 7 7 Bl E1 24
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13 20 1 El 64 [ %
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15 |34 35 11 [&t=] B3 25

16 ES 37 12 0 71 el

17 Ed EE] 3 7z 73 EQl

18 0 1 14 i 75 El
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[20] 44 45 16 78 & 33
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23 | | 54 (] 6

2 ES 57 £l

25 58 39 368

% | | Enl Eil EE]

7] I——— R -

28

29

=Ll

Eal z
1€ 4 ¥/ Shestd / Sheetd / GhestS ), Sheet6  Sheet7 { Sheetd / shesta /|4 i
Ready

- Baglat Aca” [=aue [z

Sekil 11. Yas Arahiklarimin Sayisal Eslestirilmesi

Meslek grubuna bakacak olursak yine burada 1- 40 rakamlar arasi
degerler almislardir.
Asagidaki tabloda goriildiigii iizere burada 1 numara Akademik Kariyer

yapan kisileri 40 numara ise 6grenci olanlar listelemektedir.
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E2 Microsoft Excel - MATHLAB_TEZ
B B Edt Vew Inset Fymat [oos Data ndow Help T
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Egitim g Iimarlik i}

Edlence 9 Muhasehe )
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Gayrimenkul 2 Oteleilik 32

Gida 3 Restaurant Igletmecisi 3

Giyirn Sanayi 14 SailkTip 34

Giivenlik 15 Sigortaciik 35

Halkla lligkiler 16 Spar 38

Hukuk i Telekominikasyon 37

Idari |glerSekreterya g Ulagtirna i
Ha; Endustrisi 8 emekli 3 =

[8renci 40
i1 I i ) — -
4 4 b W/ chest3 { sheetd / SheetS / Sheetf { Sheet7 ) Sheet10 / Sheets /st [4 | | Al

Ready

Sekil 12. Meslek Araliklarimin Sayisal Eslestirilmesi
Semt lere bakilacak olursa yine 1- 40 arasi rakam degerleri ile kodlama

yapilmastir.

fle Edt Yew Inset Format Jools Data Window Help e

SRR | 'm-
FHO. R/ o- T @R e 0By %, % .
I —— B
H28 . bl
A B G o] E F G | H | d K 1 i} i
semt genler 17
| Avcilar 1 eyilp 18
Bahgegehir 2 fatih 19
Esgenkent 3 aziosmanpaga 20
kigikgekmece 4 gunéuven 21
Sefakiy 5 kagit 22
Biyikgekmece B zeytinburny 23
Bakirkiy K Kadikiy 24
Etiler 8 erenkiy 25
Esenyurt 9 raltepe 26
yegilkdy 10 k.bakkalkdy 7
florya 11 tuzla 28
hayrampaga 12 kartal 29
begikta: 13 drnraniye 30
beyoglu 14 yakacik Eil
beykoz 18 sultanbeyli 32
emindnd 16 acibadem k]
Uskudar 34
regadiye 35
kurtkidy ] =
samandira I
yukan dudully 38
anadolu hisan 39
[riva 40
—1
i -
4 4 b M/ chest3 / sheetd / SheetS / Sheetf ), Sheet7 { Sheet1d / Sheets /st |4 [

Ready

Sekil 13. Semt Arahklarmin Sayisal Eslestirilmesi

24



Yukaridaki tablodan goriildiigi tizere 1 numara Avcilar, 2 numara

Bahgesehir ve 40 numara Riva y1 temsil etmektedir.

Proje kapsaminda MatLab 6.5 ile miisterilerin tercih ettikleri iiriinleri
gorebilmek icin tablolar olusturulmustur. Zaten 1- 40 arasi degerleri
kodlamamizin sebebi de tablo olustugunda diizgiin bir goriintii elde
edilmek istenmesindendir. Oncelikle Kola iiriinii icin elde edilen veriler

cola.txt dosyasina kayit edilir. Daha sonra

e data=dImread(‘C:\cola.txt’) komutu ile dosyamizdaki veriler matris

seklinde sol tarafta goriildiigi gibi 1000*4 liikk olarak

olusturulur.Sag tarafta ise dosyamizdaki veriler aynen yansitilir.

Fle Edt View Web Window Help

D&| ¢ 0@ o o §| 2| curetoiecry [cnaarizwok K |
= =]|
Stada [ =
ZEd/E 8 To get started, select "MATLAB Help” from the Help memu.
Wane | size [ Byees | Class |

>> data-dluread( C:\cela. tet! )|

data-dluread{'Ci}cola.txt')

yas-data

yes (i ,2)=(]

vas(:,2)=[]

neslek=data

neslek(:,1)=l]

ueslek(z,2) =[]

sentedata

semt(:,2)=[]

sent(:,1)=[]

plots (yas (1:250) meslek (1:250) , sent (1:250), '+ Jas(251: 500) meslek(251: ¢

-~ 2:26 PM 8/10/06 —-% j
5

<

| —
4|+ | commandistory [ CunentDirectory q D

Ready

WBaglat € "EOS 5 |G N . s [TauE ; ) maria @5, Th s o 10

Sekil 14. MathLab’de Not Defterinden Matrislerin Alinmasi
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7 ]
Fle Edt View Web Window Help

oo | Wi | 9 | cumentoirsctery: [CmateoRizwon K |

R | A

To get started, select "MATLAB Help” from the Help menu.

vme [ e [ o | |
Hoeee lioooa [sa000 Javunte acees |
1 40 32
1 a0 28
1 a 3s
1 a 1s
o< | 40 8
33 a 1
33 a0 35
33 a 27

1w oz

w1
yas-data o 1
vas(:,2)=01 o 18
vas (i ,2)=] 0 2

neslek=data
ueslek(:,1)=]

neslek(:,2)=l]

sent=data

sent(:,2)=[]

semt(:,1)=[]

plot3{yas(1:250),meslek (1:250),sent (1:250), '+',yas(251: 500) ,neslek(251: &

bes 2325 7H 8/10/06 -+
data=dluread{'C:}cola.txt')
I —

| v | commandmistory [ CurrentDirectory 4 1,,“]‘

]

Sekil 15. MathLab’ de Not Defterinden Matrislerin Alinmis Gosterimi
Mathlab de bu arayiiziin sol alt kisminda ise yazdigimiz komutlarin

history si tutulmaktadir.

7 AB
Fle Edt View Web Window Help

D@ 4 f o o B 9| curenDiecory [Cnamizwo E |

= M S

Hame Size | Bytes Class >> yas=data
Boes R e o —
ves =
Hves 1000x4  [32000  |double array
1@ w1
1w a1 [l
1w %1
14 151
1@ om L
1@ 2 L
P
1@ s 1
O I S
3 a4 1 1
ECO T
Bw a2z L
ECRE I S
a3 4 % 1
B\ a1
s @ a1
PO E
1w %
L 1@ w1
1@ 1 L
vas (:,2)=[] 1 an 18 1
vas(:,2)=[ P A
neslek-data 1@ 13 1
uealek(:,1)-1] I
eslek(:, 2)=[] 1 8 28 1
sentedata P55
sent(:,2)=(] PO T B
sent(:,1)=[] 109 1 1
plotd (yas(1:250],meslek {1:250), sent(1:250), '+',yas(251: 500) meslek(251: ¢ i 2 z; i
4= 2:26 M 8/10/06 —% i 5 & 4
datasdluread{ 'C:\cola.txt !} 15 ;1
yas=data 18 1w 1
{ 5 108 1 1
T '1.]
| v | commandHistory [ Current Directory a 1|

Ready __
%4 Baslat

Sekil 16. MathLab’de Not Defterinden Yas Matrisinin Alinmasi

Yukaridaki arayiizde goriildiigli iizere yas matris bilgisini tutabilmek

icin oncelikle komutu yaziyoruz.
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Yas=data dedigimizde biraz o6nce olusturdugumuz datalar Yas
matrisine ayni sekilde aktarilir. Yani Yas matrisi 1000*4 lik veri
tutmaktadir. Ancak burada bizim ihtiyacimiz olan sadece yas bilgisi ve
secilen {iriin bilgisidir.Bunu yaptiktan sonra matrisimiz 1000*2 lik olarak

elimizde olacaktir.

<} MATLAB - EX]

Fle Edt View Web Window Help

Haue | size | Bytes | Class | > vastir21-00
ﬁdaba 1000x4 32000 double array vas =
HHves 1000x3 24000 |double array
1o
1 28 1
1o
1 15 T
1o
12 1 o
i@
s
T
B o1
33 35 1
Bz 1
33 a7 i
ECR R
33 10 3
B a1
1o
1o
1o 1
1 18 T
Yas(: 1 18 A&
meslek=data 1 2 1
weslek(:,1)=[] I J9 L
neslekis, 2= PR
semt=data 1 29 1
senc(:, z) =[] 1o 1
sent{:,1)=[] E 37 ¥
plot3(yas(l:250),meslek (1:250), semt (1:250), '+',vas(251: 500) ,meslek(251: & 1 18 &
-~ 2:26 M 8/10/06 % i d &
data=dlmread('C:\cola.txt ') i B2
1oa 1
yas=data i 5 &
yas(:,2)=[] = 1o 1
q s 1o 1
1 8 b hd |
4| 2| commandHistory | curentbirectory Rl :J‘J

Ready

‘/Baslat € "@BEGZC 7 i =) MaTLAB &5 Ch yip) 143

Sekil 17. MathLab’de Not Defterinden Yas Matrisinin 2%2 lik Gosterimi

Yukarida komut satirinda goriildiigii iizere amacimiz 2.ve 3.siitunlari
matrisimizden ¢ikarmak olacaktir. Bu nedenle

yas(: ,2)=[] komutunu yaziyoruz ve 2.siitunu silmis oluyoruz.
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74 B
Fle Edt View Web Window Help

R R R e e —
SE B B o] P =
T T il = 2 i
ﬁdaca 1000x4 | 32000 double array

> yasli 2)=[]

Bllres

1000:2 |16000  dowble array

yas =

1
i

neslen (i, 1= i
meslek(:,2)=[] 1
sentegata :
senc(:,2)-] i
semt:,1)=[] 1
plot3 (yas (1:250) meslek (1:250) , sent (1:250), '+, yas(251 500) neslek (251 € T
o= 2:26 PN 8/10/06 -5 i
data=dlnread('C:\cola. txt ') :
yas=data i
i

1

1

1

vas (:,2)=[]
vas(:,2)=[]
] ——

|| commandistory | CurrentDirectory 4
Ready

1 Ea§_lat

Sekil 18. MathLab’de Not Defterinden Yas Matrisinin Olusturulmasi

yas(:,2)=[] Bu komutu tekrarlayarak 2.sutunu tekrardan siliyoruz ve
ihtiyacimiz olan 1.siitun yani yas siitunu ve 2.siitun iiriin grubu matrisi

olusmus oluyor.

2 B
Fle Edt View Web Window Help

D& o oo | % | % | curentDivstory [ C et Zwork =L
stasc [T =
A R | eotex EI
Haue Size | Byees Class
fHaata 1000x4 32000 |double srray P e
EHuesier 1000¢4 |32000  |douple array 1w o3 1
Hyas 1000x2  |16000  |double array 115
1w o2 1
1w o2 1
1 a0 23 1
1w s L
@ a8 L
®’ a1 1
1w a1
B\ a2z L
s @ a1
n @ w1
1’ w0 L
1| a4 o4 L
i a0 23 1
1w e 1L
O
1w 1 1
& %] 1w 1 1
T T 1@ 21
e A b s
uesleki:, zi=[] [ I
sent-data 1w a1
sent(:,2)=[] L 8 g &
seut(:,1)=[] 1 9 25 1
plotd(yas(1:250]),meslek (1:250), semt(1:250]), '+',¥yas(251: 500) ,meslek(251: & : : i; :
- 2126 PH 8/10/06 —-% i e 5
data=dlmread{'C:\cola.txt') & El 20 1
yas-data 18 a1
18 om o1
a3z ,2i=
vas(:,2)=0] I -
vas(:,2)=[] i o5 o 5
neslex-dacs [
meslek=data 1 9 7 k)
’ i Pob gy
k- El B8 1 o
| | commandHistory [ CurrentDirectory 4 o

Sekil 19. MathLab’ de Not Defterinden Meslek Matrisinin Alinmasi
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Yukaridaki komut satirinda meslek=veri diyerek veri da yer alan
1000*4 lik bilgiyi meslek matrisine aktarmis oluyoruz. Burada bizim
isimize yarayacak olan siitunlar sadece meslek ve iiriin grubu siitunlar

olmalidir.

<) MATLAB AEE
Fle Edt View Web Window Help

7 4
3 1
Haue Size | Byees Class v 3 o1 o4
a0 6 3 4
s Louoxa [szoon [ammle areey Zoe o
FHneater 1000x3  |za000  |double array w3 9 4
Fires Looxe 16000 |aeupe orcay w0 s
s estng: 1-00 -
meslek -
@ w2 1
a2 1
a3 1
@ 151
a0 w2 1
a0 2 1
@ 2 1
0 5 1
@0 8 1
o 11
PIE TR
1] @ 2 1
2 @ 2 1
@ w1
sent=data o w1
senc(z, 211 x w2
seut(s,1)=[] B2
L T ————— o o»
- 2:26 PH 8/10/06 —-% I
@ . 1
@ 2 1
@ 11
@ w1
@ a1
8 29 1
ERE I
1,1 = 6 3 1
; & 9 18 1
———— 8 1 1 =
4| » | commandistory [ CurrentDirectory 4 ;J’J

Ready

%J Baslat E"EQG ier = 5 ) MATLAR

Sekil 20. MathLab’de Not Defterinden Meslek Matrisinin 2*2 lik Gosterimi

Bu nedenle
Meslek(:,1)=[] diyerek 1.siitunu silmis olacagiz. Burada bizim

ihtiyacimiz olan 2.siitun ve {iriin grubu olan 4.siitundur.
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74 B
Fle Edt View Web Window Help

B ﬁ‘ 7. 10e ‘ % 2 icuvremeemm’y CimatiabR ZWwork - J
EICEE s ou |

4
6 4

Hame Size Bytes Class 4 3 4
ﬁdaca 1000x4 | 32000 double array g :
Fuester 1000v2 (16000 |double array
yas 1000x2 15000 |double array >> neslek(:,z)=[1

meslek =

sent(i,1)=(] a0
plot3(yas(1:260) meslek (1:260), semt (11250}, '+! yas(25L: S00) meslek(251: & a
5-- 2i26 PM 8/10/06 —-%
datasdluread|'C:icola.txe!)
yas=aata a2
vas(:,2)=[] 2
vas(:,2)=[] a0
neslek-data
neslek=data
meslek(:,1)=[]
neslek(:,2)=[]
ki

4| v | commandHistory [ Currem Directory 4
Ready
<4 Baslat

8

Sekil 21. MathLab’de Not Defterinden Meslek Matrisinin 2*2 lik Gosterimi

Yukarida Meslek(:,2)=[] diyerek 2.siitunu da siliyoruz.

7 ]
Fle Edt View Web Window Help

Dw |4 & oo | B 2| curentoiestor: | CnatiiZork &

SH B 5 ] : : &
Nane size | Byres Class 0o e
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Elsent l000x4 (32000 |double array L
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1w 2
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1@ a2
1w
1 a2
1@ s
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1w
aeut(i,1)=[] -
DLot3 (vas (1:250) meslek (1:250), semt (1:250) , '+, vas(251: 500} ,mes lek (251: & 1w o1
o 2026 T 8/10/06 -4 1@ s
datasdlaread('Ciicola, e ') 1w 2
saacd 1w 1
b 1w 3%
vas(:,2)-01 i 2 =
vas: 2)=1 L
neslek=data 1s e
neslen-acs Lo
neslen(:,1)-[1 1o
neslen(:,z)e[1 P2 2
sentetata i 1 =
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1 s 1w
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77 Baslat

Sekil 22. MathLab’de Not Defterinden Semt Matrisinin Alinmasi
Yukarida komut satirinda ihtiyacimiz olan semt ozellikleri matrisini

saglamak amaciyla semt=data diyoruz ve 1000*4 liikk matrisimiz olugmus

oluyor.
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Sekil 23. MathLab’de Not Defterinden Semt Matrisinin Olusturulmasi

Burada amacimiz 3.siitun ve 4.siitun olan {iriin grubunu birakip geriye

kalan siitunlar1 matristen ¢cikarmaktir.

semt(:,1)=[] diyerek 1.siitunu silmis oluyoruz.

ERET R
e e Class 6 3 4
Mows Boted, [aon [faie screy A
EHuesier l000x2 (16000 |double array 0 15 1
Hlsent 1000x2 (16000  |double array
. ooz |16000  |doble arrey o ammele 1)< 1]
sent -
E
2 1
E
51
@1
@ 1
2 1
T g
5 i |
g
a1
21 1
%] 2 1
T P wesersieal | 1
o= 2126 M 8/10/06 —-% w1
dsta-dluread(!C:\cola.txt!) 2 1
yas=data 38 1
w1
as
i (. 8] i i
vas :, 7
ueslek-daca =
nesleksdata 151
eslek(:, 1)=[] EC
a1
neslexi:, 2=
:—al: 1= 21
sent-data 2§
sent(:,1)=[] E
seut{:, lj=[] - 18 1
.’ i 7 i
0 1 9
«| v | commandistory [ CurrentDirectary 4 Sl
Reaty

') Baglat € ™

Sekil 24. MathLab’de Not Defterinden Semt Matrisinin 2*2 lik Gosterimi

Daha sonra Semt(: ,1)=[] diyerek 1.siitunu tekrar siliyoruz ve elimizde

1000*2 lik bir matris olusmus oluyor.
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Fle Edt View Web Window Help
O T e O
EHE § e

Wane size | Bytes
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Fluesten 1000xz  |16000 15
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FHyes 1000x2  |16000 ]

plot3 (yas (1:250) meslek (1:250), sent (-2
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Sekil 25. MathLab’de Not Defterinden Semt Matrisinin 2%2 lik
Gosterimi

Bu olusan 4 matris ara yiiziin sol iistiinde yer almaktadir. 1000¥4 data
y1, 1000*2 meslek’i,1000%2 semt i ve son olarak 1000*2 ide yas 1 temsil
etmektedir.

9 Figure No. 1

Fle Edt View Insert Tooks Window Help

DsE8 YA 2/ 2RD

+ COCACOLA

i o PEPSICOLA
« COLATURCA

+  ULUDAG KOLA

SEMT

MESLEK oo

7J Baslat E"@EQe s Tk ¢ 2 ) MaTLAR ) MATLAR 3 JEa B LA i 14140

Sekil 26. MathLab’de Semt,Yas ve Meslek Ozellikleri Ele Alinarak Cizilen
3 Boyutlu Grafik
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Matrislerin  olusturulmasindan sonra 3 boyutlu grafik c¢izimini
olusturacagiz. Bu grafik semt, meslek ve yas dogrularindan meydana
gelecektir. Yani y eksenimiz Semt, x eksenimiz Meslek ve Z eksenimiz
Yas ozelliklerini temsil edecektir. Grafigimizi ¢izmek i¢in dncelikle 6rnek
sayimizin yani miisteri saytmizin 1000 oldugunu hatirlayalim. Oyleyse 1-
250 miisteri arasina ayni iiriin grubunu yani 1 numarali driinii, 251-500
arasina 2 numarali iiriinii, 501-750 arasina 3 numaralar iiriini ve 751-
1000 arasina ise 4 numarali iirlinii veririz. Bu boliinmenin amaci miisteri
ve alinan iirlinlerin diizenli bir dagilim gostermesi ve bu dagilimdan daha
sonra Probabilistic Neural Network(Olasiliga Dayali1 Yapay Sinir Aglart)
yardimi ile verileri egitmek ve sonrasinda dogru sonuglar elde etmektir.
Burada Coca Cola art1 + isareti ile , Pepsi Cola o isareti ile, Cola Turca x
isareti ile ve Uludag Kola * isareti ile temsil edilmektedir. Olusan grafigin
3 boyuttan fazla olmasi insan beynini olduk¢a yoracagindan 3 boyut
uygun goriilmiigtiir. Goriildiigii tizere O0rnegin Coca Cola iirliniin satin
alanlar her semte yayilmistir, Coca cola iiriiniin alan meslek grubu ise 35-
40 arasindaki grupta toplanmistir. Yas a bakilacak olursa 0-5 yas grubu bu
iirtinii tercih etmistir. Art1 isareti ile temsil edilen Coca Cola 20-25 ile 5-15
arasi meslek ve 0-25 arasi yas grubundan da tercih edilmistir. Ancak bizim

icin 6nemli olan tercih grubunun yogun oldugu kisimlardir.

6.6. Proje Algoritma Tamimlanmasi

Olasiliksal Sinir Ag1 (Probabilistic Neural Network - PNN) Bayes-

Parzen kestiriciler olarak da bilinir.
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Class
W=y

pattem

[t

Sekil 27. Olasiliksal Sinir Ag1 Yapisi

Buradaki en alt kisim girisleri ifade etmektedir. Orta katman ise miisteri
sayimizi, son olarak cikis katmani yani en iist katman ise iirlin gruplari
ifade etmektedir.

Programin girigsinde verileri girerken Oncelikle normalize etmemiz
gerekecektir. Ciinkii normalize ettigimizde 1 veya 1’e ¢ok yakin sonuglar

elde edebiliyoruz. Bu sayede dogru bulma payimiz daha da artiyor.

Girig degerlerimizi dizi seklinde aliyoruz. Bizim uygulamamizda 3
deger oldugundan, yani Yas meslek ve semt olacak sekilde 1000

miisterimiz yani drnegimiz olsun.

xn,l

xn,2

Giris degerlerine ayni zamanda parametrelerimiz olarak ta

adlandirabiliriz.

Mesela giris degerlerimiz 12,9,11 olsun, yani yas 36-37 araliginda,

meslegi Eglence Sektoriinde, semt i ise Florya olsun.Daha 6nce anlattigim
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iizere normalize edebilmek igin Vektoriimiiziin elemanlarm 12,9,11

aliyoruz.

12 2497 +11 144+81+121=346 sonucunu buluyoruz.

Daha sonra normalize edebilmek i¢in her birine teker teker bu sonuca

boliiyoruz.

12/(12 2+9% +12 H)1?=0,645

9/(12 %+9% +12 3)'?=0,483

11/(12 249% +12 H'?=0,591

Bu cikan degerlerin karesini alip toplarsak 1’e yakin bir deger elde

edecegiz. Boylece normalize etmis oluyoruz.

0,645°+0,483% +0,591°=
0,4160+0,2332+0,3492=0,9984

Goriildiigii lizere 0,9984 rakamu 1'E oldukca yakindir.Oyleyse
normalize edilmis degerleri kullanmak bize daha dogru sonuclar

verecektir.

N boyutlu uzayda , eger iki vektdr V1 ve V2 arasindaki uzaklik birbirine
cok yakin ise

V1.V2" nin sonucu 1’e ¢ok yakin ¢ikar.

v1.v2Tl=viTv2

Ornek verecek olursak 3 boyutlu uzayda [3 4 5] vektorii ile [2.7 3.7

5.3]vektorlerini normalize edip ¢arparsak ¢ikan deger....... dir.

35



Yani 6zetleyecek olursak Olasiliksal Sinir Aglar1 yonteminde;
1.Once giris degerleri normalize ediliyor

2.Egitme islemi yapiliyor
3.Test ediliyor

Oncelikle giris degerlerimizi vektor olarak aliyoruz

xn ,1
. xn ,2
xn = | .

xn ,d

Daha sonra Egitme agsamasina geciyoruz.
6.6.1. Olasiliksal Sinir Aglarinda Egitme Asamalari

1.
j=0,a,=0,j=12,.N,i=12,.M

Burada 1 den n’ ye kadar yani bizim uygulamamizda 1’den 1000’e
kadar miisterilerimiz yani sample ‘imiz dolasiliyor. Cikisimiz ise yani

cikis sinifimiz ise 1°den 4 e kadar dolasiliyor.
2.
j=j+I1

Burada 1.sample’dan sonra ikinci sample’a gegis saglamak amaciyla

her seferinde miisteri siras1 1 arttiriliyor.
3.
d
_ .2.\1/2
X=X MY 7
i=1
njl
xj=|:

xjd
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Burada daha once aciklamis oldugum gibi, g, r, s vektorleri normalize

ediliyor. Yani bu agsama normalize asamasi olarak geciyor.

ij =X jk
Vi=Xj
Burada giris vektorlerinden ara katmana , yani miisterilerimize dogru

vektor esitlemesi yapiliyor. Yani burada agirliklar vektor kullanilarak

update ediliyor.

Eger X].EVVl.,aﬁzl

Bu asamada ise Xj belirledigim kiimede ise onun degerini 1 yapiyor
geri kalamim1 O yapiyor. 1 yapiyor derken {irlin numarast ile
karistirllmamalidir. Buradaki 1 logic 1 anlamindadir. Yani bunu onayla

gerisini 0 yap yani onaylama.

Burada ise eger sonuncu miisteriye gelinmemigse 2.basamaktan tekrar

baslat yoksa programi sonlandir anlamina gelmektedir.
6. Eger (] * N) basamak 2’ye git.

Egitme isleminden sonra veriler test asamasi i¢in kullanilacaktir. Yeni
verilen test verisi oncelikle normalize edilecek ve giris vektorii yerlerini

alacaktir.

Her bir oriintii birimi normalize edilmis vektorler ile carpilacak ve bir

net k sonucu elde etmis olacagiz.
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I¢ carpim=scalar ¢arpim

net K Vk ¢ S - benzerlik olgiisii

scalar carpim=bilesenlerin ¢carpimlarinin toplami

Daha sonra net k formiilde yerine konulur.

e(netk -1)/ o2

Yukarida sigma degerini sabit olarak 1 aliyoruz ve ¢ikan formiilii bu

sekilde hesapliyoruz.
7 (x=V )" (x=-V &)

¢(X th)ae P

—7 —y — _— —
o (x x)+ (Vi V) =2x V )

20 °

2(x_TV_k—l)

20 °
(X V-1
- 2

o

(net , -1)/0 %)

Aktivasyon fonksiyonu

v
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6.6.2. Son Asama
6.6.2.1. Test Asamasi
1.

[Ik olarak 1. maddemizde test verimizi ele aliyoruz. Yani k

miisterilerimizi ve gi ise siniflandirmak i¢in kullanilan parametreleri ifade

ediyor.
k=0,g,=0
2

Burada k’y1 her seferinde 1 arttriyoruz. Bdylece bir sonraki

miisterimize gecmis oluyor.

k=k+1

3.
Burada Xt ile yani normalize edilmis vektorler ile ¢carpim saglaniyor.ve

sonucunda net k hesaplaniyor.

net , =V ¢ x'

4.
Eger a ki yani miisterimiz 1’se daha sonra g’ye net k degerini ve gi

kadar ekle diyoruz.

Bu asamada ise miisteri sayimiz 1000 ‘e esit olmadigi siirece ilerle
diyoruz.

Eger;
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(k#=N)

6.

class = argmax g,(x)

P(x)=

N (
8 = Z ae
k=1

Proje’de

programlama dili ile yazilmistir. Olusturulan ara yiizde Uriin Secenekleri

> o)

net;—1

0.2

)

tasarlanan program Visual NET 2005 ortaminda

C#

ve Kisi ozellikleri yer almaktadir. Uriin seceneklerinde Sampuan, Gazete,

Tras Jileti, Cay, Sigara ve Kola iiriinleri 6rnek alinmistir. Se¢ilmek istenen

tirliniin yanindaki kutucuk tiklanir ve se¢im yapilmis olur. Daha sonra

hemen {iriinlerin yaninda bulunan Egit butonuna basilir. Bu buton ile

program klasoriimiiziin i¢inde bulunan Kola text dosyasindaki degerler,

Probabilistic Neural Netwotk Algoritmasina tabi tutularak egitilmis olur.

Oncelikle programa gozatilacak olursa;

using
using
using
using
using
using
using
using

using

System;
System.
System.
System.
System.
System.
System.
System.

System.

Collections.Generic;
ComponentModel;
Data;

Drawing;

Text;

Windows.Forms;

I10;

Threading;

namespace PNNSample

{

public partial class PNNSampleForm

{

Form
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public PNNSampleForm/ ()
{

InitializeComponent () ;

m_products = new ProductInfo[6]
{
new
ProductInfo ("Sampuan", "shampoo.trn", "Blendax",
"Elidor", "Pantane", "Elseve"),
new

ProductInfo ("Tras Jileti", "gilette.trn", "Zaza",
"Gilette Blue", "Permatik", "Derby"),

new
ProductInfo ("Sigara", "cigar.trn", "Tekel 2000",
"Marlbora", "Winston", "Bafra"),

new
ProductInfo ("Gazete", "newspaper.trn",

"Milliyet", "Hirriyet", "Cumhuriyet", "Sabah"),

new
ProductInfo ("Cay", "tea.trn", "Rize", "Filiz",
"Lipton", "Deren"),
new
ProductInfo ("Kola", "cola.trn", "Coca Cola",
"Pepsi Cola", "Cola Turka", "Uludag Kola"),
bi
int index = 0;
string str = "";
foreach (RadioButton rb in
m_groupBoxProductOptions.Controls)
str += index++ + "=>" + rb.Text +

ll\n";
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MessageBox.Show(str) ;

}

private void m_buttonTrain_Click (object
sender, EventArgs e)

{

new Thread (new

Thread thread

ThreadStart (trainThreadProc)) ;

thread.IsBackground = true;

thread.Start () ;

}

private void trainThreadProc ()

{
try

{
string productName = "";
for (int i =
m_groupBoxProductOptions.Controls.Count; ++1i)
{
if
(((RadioButton)m_groupBoxProductOptions.Controls|

i]) .Checked == true)

productName

((RadioButton)m_groupBoxProductOptions.Controls[i

1) .Text;
m_productIndex = 1i;

break;

= 0; i <
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string fileName =

getProductFileName (productName) ;

train(fileName) ;
m_buttonTest .Enabled = true;

m_groupBoxTest.Enabled = true;

MessageBox.Show ("EJitme Islemi
tamamlandi");
}
catch (Exception ex)
{
MessageBox.Show (ex.Message) ;
}
}
private string getProductFileName (string
productName)

{

foreach (ProductInfo pi in
m_products)
if (productName == pi.Name)
return pi.FileName;

return "";

}

private void m_buttonTest_Click (object
sender, EventArgs e)

{

Thread thread = new Thread (new

ThreadStart (testThreadProc)) ;

thread.IsBackground = true;

thread.Start () ;
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private void testThreadProc()
{
try
{
double x1 =
m_comboBoxAge.SelectedIndex;
double X2 =
m_comboBoxJob.SelectedIndex;
double %3 =

m_comboBoxState.SelectedIndex;

test (x1, x2, x3, 1);
}
catch (Exception ex)

{

MessageBox.Show (ex.Message) ;

}
private void test(double x1, double x2,

double x3, double sigma)
{
int 1, 7J;
double temp = Math.Sqrt(xl * x1 + x2

* x2 + x3 * x3);

x1

x1l / temp;
X2 = x2 / temp;
x3 = x3 / temp;

double[] g = new double[5] { 0, 0, O,

double[] net = new double[1001];
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for (i = 1; 1 <= 1000; 1i++)
{
net[i] = vI[i, 1] * x1 + v[i, 2] *
x2 + v[i, 3] * x3;
for (J =1; 7 <= 4; j++)
if (afli, j] == 1) gl3] = gl7j]
+ Math.Exp((net[i] - 1) / (sigma * sigma));
}
m_labelFirst.Text = g[l].ToString();
m_labelSecond.Text = g[2].ToString();
m_labelThird.Text = g[3].ToString();
m_labelFourth.Text = g[4].ToString();
m_labelResult.Text =
m_products[m_productIndex] .Marks[getMax(g[l],
gl21, gl3], gl4])].ToString();
}

private int getMax (params double []

values)
{
double max = values[0];
int index = 0;
for (int 1 = 1; i < wvalues.Length;
++1) |

if (values[i] > max)
{
max = values[i];

index = i;

return index;
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private void train(string fileName)

{

string al =
string b =
string c =

string d =

double[, ]

FileStream

FileStream(fileName,

FileAccess.Read);

new double[1001, 5];

fs

= new

FileMode.Open,

sr = new StreamReader (fs);

string line;

al

i++;

int § = 1;
int 1i;
while (J
{
line
al =
b= "";
d="";
i=20;
while
{
}
i++;
while

<= 1000)

(line[1]

+= line[i];

(line[i]

sr.ReadLine () ;

l\tl)

l\tl)
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b += line[i];
i++;
}
i++;
while (line[i] !=
{
c += line[1i];
i++;
}

i++;

l\tl)

while (i < line.Length)

{
d += linel[i];

i++;

x[J, 1]

)
Il

x[73,

w
Il

x[J,
x[J, 4]

J++i

double temp;

double.Parse(al);
double.Parse (b);
double.Parse(c) ;

double.Parse(d) ;

for (i = 1; 1 <= 1000; i++)

{
temp = Math.Sqgrt(x[i,

2] * x[i, 21 + x[i, 3] * x[1i,
x[i, 11 = x[i, 11 / temp;
x[i, 2] = x[1i, 2] / temp;
x[1, 3] = x[i, 3] / temp;
v[i, 1] = x[i, 1];
v[ii, 2] = x[1, 2];

1] *
31);

47



for (i = 1;

for

ali,

for (i = 1;
string

41 .ToString();

}

sr.Close();

}

private
private
private doublel, ]

private doublel, ]

private

(int k =

ProductInfol[]

i <= 1000; i++)
1; k

:O;

<= 4; k++)

k]
i <= 1000; i++)

uu =

Int32.Parse(uu) ;

= (double)l;

m_products;

int m_productIndex;

a = new double[1001,

v = new double[1001,

StreamReader sr;

Programda egitim asagidaki kisimda yapilmistir. butonTrain_Click yani

egit butonuna basildiginda egitme kodu verilir.
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7« PNNSample - Microsoft Visual Studio
Fle Edt Yiew Projct Buld Debug Data Format Tools ‘indow Community Help
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5 PNNSample 6
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private void train(string fileName)

{

string al = "";

mww.,
14

string b

string c nmw.

mww.,
4

string d

double[,] x = new double[1001, 57;

FileStream fs = new
FileStream(fileName, FileMode.Open,
FileAccess.Read);

sr = new StreamReader (fs);

string line;

int § = 1;

int 1i;

while (j <= 1000)
{
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line = sr.ReadLine();

al — " ",.

b — " ";

d =n"";

i=0;

while (linef[i] !'= '"\t")

{
al += linel[i];
i++;
}
i++;
while (line[i] != '"\t"'")
{
b += line[i];
i++;
}
i++;
while (line[i] != "\t')
{
c += line[i];
i++;
}
i++;
while (i < line.Length)
{
d += line[i];

i++;

x[j, 1] = double.Parse(al);
double.Parse (b) ;

X
s
~

[N

Il

double.Parse(c) ;

b
o
<

w

I
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4] .ToString () ;

}

x[j, 4] = double.Parse(d);

J++i

double temp;

for (i = 1; 1 <= 1000; 1i++)
{
temp = Math.Sqgrt(x[1i, 1] *
2] * x[1i, 2] + x[i, 3] * x[i, 31);
x[1i, 1] = x[i, 1] / temp;
x[1i, 2] = x[1, 2] / temp;
x[1i, 3] = x[1, 3] / temp;
vii, 1] = x[i, 11;
vii, 2] = x[i, 2];
v[i, 31 = x[i, 3];
}
for (i = 1; i <= 1000; i++)
for (int k = 1; k <= 4; k++)
ali, k] = 0;
for (i = 1; 1 <= 1000; 1i++)
{
string uu = x[1i,
int u = Int32.Parse(uu);
ali, ul] = (double)l;

sr.Close();}
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Egitimden sonraki asama ise test etme kismudir. Asagidaki kod
pargasinda verileri test eden algoritma verilmistir.Burada arayiizde test et

butonuna asilmalidir.

. PNNSample - Wicrosoft Visual Stutio

Fle Edt UVew Refacor Propct Gld Debuy Data Tooks Window Communky el
G-Ea-gHd sl -c-a b Debug - dny CPU - e B e
R & =206 )

oMo i il __
3| PNNSampleForm.cs | Productinfo.cs | Program, hiSampleForm.cs [Design] | w x| Class View
7| PWSanple PANSamplsForn o) il =
L= = =
o | <o
= PANSample
privae void train({ - UinSeserckis s
¢
string a
string b O gampuan O Gazete O Trag fieli et
string o
string d = O cap © sigara @ Kola
aowple[,] % = m
Fileseraan go | KDzl i
sr = new strean Vag e =
string lime;
ase 1= 5 Mesiek Alcatenisyen v
int i; Test Et
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Sekil 28. PNN Windows Uygulamasi Calistirilmas Hali
private wvoid test(double x1, double x2, double
x3, double sigma)
{
int i, J;
double temp = Math.Sgrt(xl * x1 + x2

* x2 + X3 * x3);

x1

x1 / temp;
x2

x2 / temp;
%3

x3 / temp;

double[] g = new double[5] { 0, 0, O,

double[] net = new double[1001];

for (i = 1; 1 <= 1000; i++)
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net[i] = v[i, 1] * x1 + vI[i, 2] *
x2 + vI[i, 3] * x3;
for (3 = 1; J <= 4; Jj++)
if (ali, j1 == 1) gljl = gl3j]
+ Math.Exp((net[i] - 1) / (sigma * sigma));
}
m_labelFirst.Text = g[l].ToString();
m_labelSecond.Text = g[2].ToString();
m_labelThird.Text = g[3].ToString();
m_labelFourth.Text = g[4].ToString();
m_labelResult.Text =
m_products[m_productIndex] .Marks[getMax(g[1l],
gl2], gl3], gl4])]1.ToString();
}

private int getMax (params double []

values)
{
double max = values|[0];
int index = 0;
for (int 1 = 1; i < wvalues.Length;
++1) |

if (values[i] > max)

{
max = values[i];

index = 1i;

return index;
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6.3. Programin Ayrintih icerigi

6.3.1. Uriinii Temsil Siifin Olusturulmasi

6.3.1.1. ProductInfo.cs Simifi

Ik olarak ProductInfo Sinifi tanimlanmistir. Bunun nedeni daha sonra

program i¢inde iiriinler ve markalar belirtilecektir.

namespace PNNSample
{
struct ProductInfo
{
public ProductInfo(string name, string

fileName, params string [] marks)

//Yukaridaki satirda ilk parametre drin
adi,ikinci parametre verilerin c¢ekilecedi dosya
ismi,3.parametre ise 1 {iridinin alt markalaini
temsil edecektir.

{

Name = name;
FileName = fileName;
Marks = new string[4] {marks[0],

marks[1l], marks[2], marks[3]};

}

Yukaridaki kisimda ise markalar ic¢cin 4 1k dizi
olusturulmustur.Cinkd Urim marka adedimiz 4 ‘tir.
public string Name;

public string FileName;
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public string [] Marks;

6.3.2. Productinfo sinifindan nesne olusturulmasi

Arayiiziin bu kisminda yani Yas, Meslek ve Semt kutucuklarindan

alinacak degerler icin kod kismi asagida belirtilmistir.

Burada toplam 6 {iriiniimiiz oldugu i¢in 6 lik dizi olusturulmustur. Bu
dizi icine iirtinlerimiz yerlestirilmistir.
m_products = new ProductInfol[6]
{

new
ProductInfo ("Sampuan", "shampoo.trn", "Blendax",
"Elidor", "Pantane", "Elseve"),

new
ProductInfo ("Tras Jileti", "gilette.trn", "Zaza",
"Gilette Blue", "Permatik", "Derby"),

new
ProductInfo ("Sigara", "cigar.trn", "Tekel 2000",
"Marlbora", "Winston", "Bafra"),

new
ProductInfo ("Gazete", "newspaper.trn",

"Milliyet", "Hirriyet", "Cumhuriyet", "Sabah"),

new
ProductInfo ("Cay", "tea.trn", "Rize", "Filiz",
"Lipton", "Deren"),

new
ProductInfo ("Kola", "cola.trn", "Coca Cola",

"Pepsi Cola", "Cola Turka", "Uludag Kola"),
}i

int index = 0;
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string str = "";

foreach (RadioButton rb in
m_groupBoxProductOptions.Controls)
str += index++ + "=>" + rb.Text +

ll\n";

MessageBox.Show (str)

6.3.3. Kodun Egitme Kismu

Bu kisimda ise dosyadan okumak amaciyla fileName tiiriinden train

fonksiyonu yaratiliyor.

private void train(string fileName)

{

string al = "";
string b = "";
string ¢ = "";
string d = "";

double[,] x = new double[1001, 57;

Yukaridaki satirda ise 4 11Uk sutin wve 1000 “‘1lik

satir agiliyor.

Asagidaki kisimda ise dosyadan okuma
gerceklesiyor.

FileStream fs = new
FileStream(fileName, FileMode.Open,

FileAccess.Read);

sr = new StreamReader (fs);
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Asagida ise verileri okurken 1000'e kadar
doénglinin dénmesi sadlaniyor.

string line;

int § = 1;

int 1i;

while (j <= 1000)

{

line = sr.ReadLine();
al — "",.
b — "",.
—_ nw.
4
d = nn;

Yukarida ise satir satir okunacadi ic¢in al yani
1.sltun un l.satiri, sonra 2 .sldtunun
l.satiri,sonra 3.sutunun 1l.satiri ve daha sonra

ise 4.sttunun l.satiri olarak gecgiyor.

Daha sonra dongli dondiikce okuma islemi 2.satirdan

1000.satira kadar devam ediyor.

i =20;
while (linef[i] != '\t")
{
al += linel[i];
i++;
}
i++;
while (line[i] != '\t'")
{
b += line[i];

i++;
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}
i++;
while (line[i] != '"\t")
{
c += line[i];
i++;
}
i++;
while (i < line.Length)
{

d += linel[i];

i++;
}
x[j, 1] = double.Parse(al);
x[j, 2] = double.Parse(b);
x[j, 3] = double.Parse(c);
x[j, 4] = double.Parse(d);
J++i

Yukaridaki while donglilerinde ki ama¢ ise okuma
islemi yapilirken veriler arasinda bosluklar
olacagindan o kisimlari gegmesini saglamaktir.

Daha sonra alinan temp degdiskeni yaratiliyor.Ve

doéngii 1000’e kadar donerken normalize edebilmek

amaciyla l.satirdaki verilerin kareleri
toplaminin karekodkleri temp degiskeninde
saklaniyor.

Daha sonra ise bu temp dediskenleri her bir

deder ig¢in bolim haline geliyor.

double temp;

for (i = 1; 1 <= 1000; 1i++)
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Burada math.sqgrt fonksiyonun karakdk alma islemi

igin kullaniliyor.

4] .ToString () ;

}

for

for

x[1, 2] + x[1, 3] * x[1, 3]);
x[i, 1] = x[1i, 1] / temp;
x[i, 2] = x[1i, 2] / temp;
x[i, 3] = x[1, 3] / temp;

vii, 11 = x[i, 11;
vii, 2] = x[1, 21;
v[ii, 3] = x[i, 31;

(i =1; 1 <= 1000; i++)

for (int k = 1; k <= 4; k++)

ali, k]l = 0;

(1 =1; 1 <= 1000; i++)

string uu = x[1i,

int u = Int32.Parse(uu);

ali, ul = (double)l;

sr.Close();//dosya kapatiliyor..
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6.3.4. Verilerin Test Asamasi

Bu kisimda kullanicinin girecegi Yas meslek ve semt oOzelligi

kutucuklar1 i¢in test sinif1 yaziliyor.

Kizi Ozellikler
Yag L7
Meslek w
Semt o

Sekil 29. PNN Uygulamasinda Ele Alinan Ozelliklerin Windows
Uygulamasi olarak gosterimi
private void test(double x1, double x2, double
x3, double sigma)
{
int 1, 7J;

Bu kisimda ise alinan degerler train
asamasindaki gibi normalize edilmek ig¢in kareleri
alinip toplaniypr ve karakdkleri alinip temp

degiskenine ataniyor.

double temp = Math.Sqgrt(xl * x1 + x2

* x2 + X3 * x3);

bu deJerler temp degiskenine b&linlyorki

normalize edilmis olsun.

x1l = x1 / temp;
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x2

x2 / temp;
X3 = x3 / temp;

double[] g = new double[5] { 0, 0, O,

double[] net = new double[1001];

Bu kisimda ise 1000'e kadar donen  doéngi
agiliyor.Daha sonra her Dbir sample vyani satir

i¢in net k de§eri hesaplanmak isteniyor.

x2 + v[i, 3] * x3;

Net k de§eri hesaplandiktan sonra ise sira gi
deerini bulmaya geliyor.Zaten daha Once net k
bulunmustu, denklemde yerine konulup gi

hesaplaniyor.

for (j = 1; J <= 4; j++)

Asagidaki satirda ise ¢ikis sinifi 1 e esitse gi

ye net k dederini topla komutunu vermis oluyor.

if (ali, Jjl == 1) gl3] = gl3j]
+ Math.Exp((net[i] - 1) / (sigma * sigma));
}
m_labelFirst.Text = g[l].ToString();
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m_labelSecond.Text = g[2].ToString();
m_labelThird.Text = g[3].ToString();
m_labelFourth.Text = g[4].ToString();
m_labelResult.Text =
m_products[m_productIndex] .Marks[getMax(g[l],
gl2], gl3], gl4])].ToString();
}

Asagidaki kisimda 1ise c¢ikacak olan 4 dederden
hangisinin biliyik oldudunu bulabilmek ic¢in getMax

fonksiyonu yaziliyor.

private int getMax (params double []
values)
{
double max = values|[0];
int index = 0;
for (int 1 = 1; i < wvalues.Length;
++1) |

if (values[i] > max)
{
max = values[i];
index = 1i;
}

}return index;
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Sekil 30. PNN Uygulama Egitme Asamasi

Egitme butonuna basildiktan kisa bir siire sonunda Egitme Islemi
Tamamland1 uyarist veren bir pencere aciga cikar. Bu pencere ekranda
belirdiginde asagida goriildiigii iizere Kullanici 6zellikleri kutucuklart

aktif konuma ge¢mis olucaktir.
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[riin Seceneklen P
L
() Sampuan () Gazete () Trag Jileti .. —
Eqgit :

() Cay ) Sigara () Kola

Figi Dzellikler
Tag

Test Et

Sem

1 2 3 4

Edjitme Iglemi tamamland
Sonug A

Sekil 31. Egitme isleminin Tamamlandii Gostergesi

Daha sonra Kullanici 6zelliklerinden rasgale veriler belirlenir. Burada
Yas kutucugundan 16-17 yag araligi, Meslek kutucugundan &grenci

meslegi ve oturdugu semt olarak Bahcesehir secilmistir.

64



Oriin Seceneklen -

() Sampuan () Gazete () Trag Jileti .. i
Eqit

() Cay () Sigara (*) Kola

Kigi Ozelikler

Yag 1617 v

Semt B ahgegehir

Test Et

Sonug

Sekil 32. PNN Windows Uygulamasi Test Asamasinda

Secim yapildiktan sonra Test et butonuna basilir. Daha sonra asagida
goriildiigii gibi goriildiigii gibi 4 deger aciga cikacaktir. Bu degerlerden
maksimumu aliarak {irlin sonucu verilmistir. Yani 206.9975 sonucuyla
Coca-Cola iiriinii tercih edilmistir. Daha once belirttigim iizere 1-2-3-4
gruplar sirastyla Coca-Cola, Pepsi Cola, Cola Turca ve Uludag Kola

iiriinlerini ifade etmektedir.
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riin S ecenskle

() Sampuan ) Gazete ) Trag Jileti . B
Eqgit
) Cay ) Sigara %) Kola

K.izi O zellikler

a3 1617 “

, Test Et

1 2 3 4
206,997500417373 191 826062131226 147.923437226052  111.7433644 75507

Sonug

Coca Cola

Sekil 33. PNN Program Sonug¢

Yukaridaki tablodan anlasilacag tizere 16-17 yas grubunda,6grenci ve
semti Bahgesehir olan miisteriler biiyiik olasilikla Coca Cola iiriiniinii

tercih edeceklerdir.
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7. VERi MADENCILiGi CALISMASI

7.1. Proje 1.Kismin Hazirhk Asamasi

Bu projeyi hazirlamadan 6nce, Ragesh Agrawal’in sundugu makaleden
esinlendigimi belirtmek isterim. Ragesh Agrawal makalesinde bir
perakende markette yapilan satiglar1 g6z Oniine almaktadir. Amaci
insanlarin aligveris aligkanliklarin1 saptamakti. Yani bir nevi aligveris
yapan insanlarin tercih ettigi 2li ve 3 lii driinlerdi.Misteri farkinda
olmaksizin bebek bezi alirken yaninda bira da almaktaydi.

Bunu farkeden Ragesh Agrawal insanlarin aligkanliklarini belirleyerek
market sahibinin reyonlarin1 buna gore dizmesini saglamistir. Ragesh
Agrawal bu isi yapabilmek i¢in bir nevi algoritma tiretmistir kafasinda.

Asagida gormils oldugunuz tabloda ilk tabloda miisterilerin yapmis
oldugu aligverisler goriilmektedir.100.miisteri 1 3 ve 4. driinleri
almistir.200.miisteri ise 2 3 ve S.iriinleri tercih etmistir.300.Miisteri ise 1
2. 3. ve 5. iirlinleri almustir, son olarak 400 .miisteri2 ve S.iirlinleri satin
almistir.Bu olusturulan veritabani sayesinde miisterilerin almis olduklari
iiriinler ve miigteri siralart kayit edilmis olmaktadir. Hemen sagindaki 2
.tabloda ise iiriinler kendi icinde kiimelendirilmistir.En sagdaki 3.tabloda
ise Uriinlerin alinan sayis1 belirtilmektedir.Burada 4.iiriin sadece 1 miisteri
tarafindan tercih edildigi i¢in tabloda yer verilmemistir.Goriildigi gibil
nolu iiriinden 2 adet ,2 nolu tiriinden 3 adet,3 nolu iiriinden 3 adet ,5 nolu
irtinden ise 3 adet alinmistir.Hemen alttaki 2.siradaki ilk tabloda ikili {iriin
kiimeleri olusturulmustur.Yani burada 2 1i iiriinlerden birlikte satilma
miktar1 tespit edilecektir.Hemen ortadaki tabloda ise miisterilerin aldiklar
2li diriinler goriilmektedir.Kisaca anlatmak istenirse 100 nolu miisteri
aligverisinde 1 ve 3 iriinlerini bir arada almistir.200 nolu miisteri ise
(2,3),(2,5) ve (3,5 iriinlerini bir arada almistirBurada yanls
anlasilabilecek bir konudan bahsetmek isterim.200 nolu miisteri diyerek
aslinda 200.alisveris anlamindadir.300.miisteri ise (1,2) (1,3) (1,5) (2,3)

(2,5) ve (3,5)iiriinlerini birarada tercih etmistir.
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Ortadaki tablolardan en sagdakinde ise belirtilmek istenen 1,3
diriinlerinin bir ara da 2 defa tercih edildigidir.Burada (2,3) tiriinleri 2
defa,(2,5) tirtinleri 3 defa ,(3,5) iiriinleri ise 2 defa tercih edilmistir.

En alt tablolarda ise 3 lii grup halinde alinan iiriinlerin sayisindan soz
edilmektedir. Orta tablodan s6z etmek gerekirse 2,3,5 iirlinleri 200.miisteri
tarafindan birlikte alinmigtir.ayn1 zamanda 300.aligveris sirasinda ise 2,3
ve 5 driinleri de bir ara da alinmistir.En sagdaki tabloda ise 2,3, ve 5

iriinlerinin 2 defa tercih edildigi belirtilmistir.

7.1.1. Ragesh Agrawal’mn Makalesinde; Gelistirdigi Veritabam
Gosterim Tablolar:
Ragesh Agrawal’in perakende market satis karini artirmak igin

gelistirdigi tablolar.

Database
TID | Items TID | Set-of-Itemsets Ttemset | Support
100 [ 134 100 | { {1}, {3}, {4} } {1} 2
200|235 200 | { {2}, {3}, {5} } {2} 3
300 11235 300 | { {1}, {2}, {3}, {5} } {3} 3
400 | 25 400 | { {2}, {5} } {5} 3
Ttemset -
TID | Set-of-Ttemsets :
H % 100 [{{13]] [T;l?ﬂ ﬁup';utl
03 200 | { {23}, {25}, {35} } {ng 5
i '.;} 300 | { {12}, {13}, {15}, o5 )
. 123}, {25}, {35} } 42 I
},; ;3]% 400 | { {25} ) ikl

Ttemset T[D Si—‘t-fo.ﬁn(-‘.lll.‘-it’-‘l..‘-} Itemset | Support
2375 200 | { {235} } 237 3
' 300 | { {235} ) ‘

Sekil 34. Veritabam Gosterim Tablolar:
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7.2. Hazirlanan Proje Hakkinda

Burada  yiiksek miktarda siparis  gerceklestiren  sirketlerin
veritabanlarint  inceleyerek birlesme kurallarin1  ortaya ¢ikarmayi
amaclayan algoritmalar gelistirdik. Biiylikk perakende satis yapan
organizasyonlarinin en biiyilk sikintist yiizlestikleri karar destek
problemidir. Bu organizasyonlar cok kisa bir zamanda cok biiyiik
miktarlarda satis verisini veritabanlarina eklerler. Bu veritabanlari
iiriinlerin  pazarlanmasinda kullanilabilecek 6nemli verileri icinde
barindirir. Bu birlesme kurallarin1 bulmak 6zellikle zit pazarlamada (cross
marketing) cok ise yarar.Uriin kataloglari tasarlanmasinda ve reyonlarin
tasarlanmasinda ¢ok ige yarar.

Proje C# ortaminda gelistirilmistir. Veritaban1 olarak Access
kullanilmistir.  Oncelikle olusturmus oldugum veritabanmini gostermek
istiyorum.

Yukaridaki tabloda goriildiigii gibi 4 ayr tablo yaratilmistir. Bunlar
Miisteri, Siparis, Siparis_Sira ve Uriin tablolaridir. Yukarida olusturdugum
tablolar arasinda iligkiler olusturdum. Daha sonra sql komutlan ile
database den verileri ¢ektim ve c#ta kullandim. Asagida iligkiler tablosunu

gormektesiniz;

Mussteri Nom -
Musteri_Ad
Musteri_Soyad
Mustei_Tel
Musteri_Eposta
Cingiyet

Yas
Medeni_Durum
Egitim_Durum
Mesik

Adres

I

St i |

- Siparis_Num
Lrun_Num

Sekil 35. Veritabam {liskiler Gosterimi
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Yukarida goriildigii gibi bu tabloda miisteri kayitlar1 yapilmistir.
Toplam miisteri adedi 270’tir. Burada Miisteri_Num, yani miisteri
numarasi, miisteri adir , miisteri soyad:i , miisteri telefonu ve miisteri e-

posta adresi bilgileri miisteri adedine gore girilmistir.

B Fle Edt Vew Inert Format Records Tools Window Help b .8 x

M- B8 8RY tbe o @ N YR T A =X Da- 0.

[ Urun_Num | Urun_Ad [ Urun_Ozellik [ Urun_Fiyat
DE 1 Migros Sele Zeytin 450g Baharatl 249
e 2 Bahgivan Kagar Dilimli Light 22¢ 399
e 3/ Migros Light Kangik Nektar i 119
e 4Filiz Tagliatelle-Fettucine-Linguine | 250g 145
e 5| Maret Mangal Sosis 300 319
e 6| Tabasco Garlic Sos 60ml 549
e 7/ Tat Mantar 3409 299
e 8 Punar Ekstra Light Siit i 159
e 9 Ruf Rus Pastasi 7009 4,25
e 10 Bosphorus Akriik Tuzluk Biberlik 119
e 1| Tat Kurtulmus Domatez 2009 199
e 12 Maret Boncuk Sucuk Acil 250 599
e 13 DANONE DOGAL SOT 1KG. 410 675
e 14/ NESCAFE GOLD 200GR 11,29)
e 15/ SESU SIRLIILIK AGDA 360 GR 765
e 16/ YUMOS 4KG LAVANTE 659
e 17/DOVE 2 LIBODY FRMING JEL 200 ML 1635
e 18/ SUTAS KOYUN PEYNIRI 650 GR 899
e 19 SELPAK HAVLU 6Ll 529
e 20 YORSAN TAVA YOGURT 2K6 525
e 21 DOVE BODY SILK 300 ML 699
e 22 BLUELINE KLIMA 9,000 BTU 359)
e 23 FILIZ AKIN BAGIS BILEZIGI 1
e 24 CAPPY %100 PORTAKAL MEYVES 200 ml 0,6}
e 25 CAPPY %100 PORTAKAL SUYU 1L 199
e 26 CAPPY KARISIK MEYVE NEKTARI 200 ML 055
e 27 CAPPY KAYISI 1L 148
e 28 CAPPY KAYISI METAL KUTU
e 29 CAPPY TROPIK 330 ML
e 30 CAPRISUN PORTAKAL 200 ML
e 31 DIMES ANANAS NEKTARI 1L
e 32 KAVAKLIDERE 020M SUYU 6.LI KIRMIZI
e 33 LIPTON ICE TEA SEFTALILIGHT 330 ML
e 34/ LIPTON ICE TEA LIMON 330 ML
e 35 MIGROS PORTAKAL 2517

Record: M| [[T 1 | M [p¥]of 414

Datashest View
§ Baslat

Sekil 36. Excel de Uriin Gosterimi

Yukaridaki tabloda ise Migros iriinlerinin bir kismu 414 adet iiriin

girilmistir. Bura dada iiriin numarasi, iiriin adi, iiriin 6zelligi ve tirtin fiyati

bilgileri girilmistir.

B2 Microsoft Access

Ele Edt Uew Insert Fomst Records Toos Window Heb

B-EHO SRV sk o @ N TYE A

Sekil 37. Excel de Siparis Tablosu 1
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Yukaridaki tabloda ise Siparis numarasi, miisteri numarast ve siparis
tarihi goriilmektedir. Buradaki siparis numarasi otomatik olarak
artmaktadir. Miisteri numarast ise aklimizdan rasgele 270!e kadar

girdigimiz degerlerden olugmaktadir.

12 Microsoft Access - [Siparis_Sira : Table] BEEH

Fle Edt Vew Insert Format Records Tools Window Help Type aquestion forhep [+ o @ X
M- B8RV IR - &N YEY A X BE- 0,
Siparis_Num | Urun_Num

3
23
30

2

3

4
10
18
19

I Y Y Y Y Y A I 4

1 8
Record: W] 4 T b [ M [VH] of 162

Datashest View

i Bagfat i Gi_proje. 88 datamining : Databas.. & Spparis : Table & Siparis_Sra : Table R Q)& W 0036

Sekil 38. Excel de Siparis Tablosu 2
Yukaridaki tabloyu olusturabilmek i¢cin oncelikle bir onceki tablodan

girdigimiz ~ Siparis numarasina gore {irlin  numaralarini  girmis

bulunmaktayiz.
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(™ Associative Data Mining and Statistics

Associative Data Mining Statistics
3 Percentage % I-m .I

|
C
Mast Valuable Customers |

Support

Sekil 39. liskilendirilmis Veri Madenciligi Arayiizii

Yukardaki tabloda ise programi calistirdiginda karsimiza gelen ekran
goriilmektedir. Soldaki kisimda support bir {iriiniin ka¢ defa yani kag adet
alindigin1  belirtmektedir. Biz bu ekrandan support 1 segebiliriz yani
ornegin 2 sectigimizde 2 ve daha fazla sayida satilan iiriinler karsimiza
cikacaktir. Yani alinan iiriin miktart ve daha fazlasi ekrana basilacaktir.
Kesinlikle daha azi1 basilamaz. Support combo box 1n yaninda 3 adet buton
bulunmaktadir. Bu butonlardan 1.si tekli iirlinlerin yani miisteri gelip tek
bir iiriin satin aliyor ve sadece ekrana bunu basiyor. 2.butona basarsak
gorecegiz ki 2 1li alinan {drtnlerin alinma sayis1  ekrana
basilacaktir.3.butona basmamiz sonucunda ise 3l iiriinlerin yani 3 i bir
arada alinan iiriinlerin alinma sayisini ekrana basacaktir.

Ornek vermek gerekirse 1 nolu butona basalim ve neler oldugunu

gorelim;
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[TatMarcr 30 WL 3
|Biear Ekstes Lig 11 1YL 8
|Fusf s Pastes 700 435 YTL 1
Tat Kot 200 1YL
|MaeBoncuk 5 Aol 250 SHYIL 2
|DAMOMEDOG THG. W0 RISYIL 2

Sekil 40. Tekli Ahman Uriinler Listesi

Burada goriildiigli gibi tekli alinan {irlinler ve satim adetleri
listelenmistir. Ornegin goriildiigii iizere Migros Sele Zeytin 4 adet
satilmustir.

Ikinci butona basilacak olunursa; burada 2ye bastyorsunuz.

*. datamining - Microsoft Visual G HET [design] - Dutput

Urini Dzelik1 Fiyatl Urie2 Oredik2 Feyad Egles =
1 ] :M:msfdezr 450G Baterad) 2 E3¥TL Bahgivas Kagar Dilimdi Light 235 3357TL 1
|Mizrcs S Ze 450g Sakaradi 2 43YTL Mo LightKa 111 118YTL El
Migros Sele Je 450 Bstardi 243 ¥TL Filiz Taghtelle- 250 145YTL 3
| |Migios SeeZe 4o Bsterst 243VTL Warst Mangal 5 3009 AT 1
|Migros Seie Je 460g Sakarrdi 2 83YTL COWEEODY S 300 ML £50YTL 1
|Migros Sele Zn 450g Batered)  2E3¥TL MARETHESS ZS1GRACL 4.35YTL 1
|Migresh Sl T 4505 Babaradi  LU3¥TL GALAHORAI 11077 1
Migros Sele e 450g Babarxdi  223YTL ETIFMCIKL] 80GR 1EYTL 1
|Migros Sele o 4%0g Babersd)  2839TL FIMAR WEDR BLT. LI5TTL 1
|Bahgiran Kagar Difimdi Light 236 393 YTL Migeza Light Ka 11 1,18TL 3
|Bahgivan Kesar Dilimli Light 225 193 ¥TL Filiz Taghatel k- 2309 1457TL 3 f
4| | 3

Sekil 41. ikili Alman Uriinler Listesi
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Burada goriildiigii tizere 2 iirtin aymi satirda birlikte listelenmis ve bu
sekilde yani ikili satilma adedi goriintiilenmistir. Ornek verecek olursak

Migros Sele Zeytin ve Pimar Madran Su 1 defa birlikte satilmistir.

3.Butona basilacak olursa gelin bakalim neler gorecegiz;

& Data Mining Statiatics

= | [
= Percenme % [ =]

o] 2
L . Release .NET ——-—--

n1 | Gzellik1 Fiyatl Oriinz Dzellik2 | Fiyaz Orn3 =

P ros Sele Ze 450g Babarsth 249 YTL Bizhgivan Kagar Dilimii Light 225 2.99 YTL Migros Lig
pon Sele Ze 450G Baharath 243 YTL Bahgivan Kagar Dil iLight 225 398 ¥TL Filiz Taglii
ron Sele Ze 2607 Baharatl 2,25 ¥TL Bshcivan Kagar Dilimii Light 226 3.99 YTL Marat Man
foe Sele Za  450g Bsharstl 249 ¥TL Migros Light Ka 11t 118 ¥TL Filiz Tagli
foa Sele Ze 4505 Baharath 2,43 YTL Migroa Light Ka 11t 118 ¥TL Maret Man
o5 Sele Ze 4509 Babarsth 243 %TL Migros Light Ka 11t 119 ¥TL MARET -
von Sele Zu  450p Baharath 2,43 YTL Migres Light K 11t 118 ¥TL ETi FIND
fros Sele Ze  450g Baharath 2,49 YTL Migros Light Ka 11t 118 YTL FINAR M.

ros Sele Ze  450g Baharath 249 YTL

Filiz Taglistelle- 2505 1.45¥TL Maret Man

fos Sele Ze 4509 BEaharath 2,49 YTL Filiz Tagliatelle- 2500 145 YTL DOVE BOI
ros Sele Ze  450g Baharath  2.49 YTL Filiz Taglistelle- 250g 145 ¥TL GALA HC -~
. 1 v

Sekil 42. Uclii Abman Uriinler Listesi

Bu tabloda goriildiigii izere 3 1ii diriinler bir arada goriinmektedir. Yani
3 dirlin oOzellik ve fiyat ve isimleri ile birlikte ve satim adetleri
belirtilmistir. Ornegin Migros Sele Zeytin, Migros Light Kasar ve Filiz
Taglitude birarada 2 kez satilmistir. Yani bu iiriinler 2 kez tercih sebebi

olmustur ayni anda,ayni1 aligveris zamaninda.

Sayfanin sag tarafinda goriinen olayda ise ;

I [ jative Data Mining and Statistics ~ | =
Associative Data Mining Statistics
Support 1 | 3 |
| Tod Percentage % [20 =]
ol [ | -
| | Most Valuable Customers I
L3 : Relaas

Musteri_Soyad | Musteri_Tel Musteri_Eposta | Harcama
ARSOT 02166665577 (null) 438,39
BASER (i) (nuliy 373,00

HIZAL (i) {nudi) &8 80
EFE (null) (sl 55,61
HALCA Cnull) Cnull) 22,70
KURT (nully {maslly 20,76
KAZDAL (null) (null) 27,26
Ismail MERTTURK (null) (null) 23,72

Sekil 43. Miisteri Yiizdelik Dilimleri
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Burada percentage secilmelidir oncelikle, yani en fazla aligveris yapan
insanlarin yiizdesi secilecektir baslangicta. Ornegin database de alisveris
yapan 30 insan var diyelim bdylece 30 insanin %20 si alinarak 6 kisi
ekrana basilacaktir. Bu kisiler in telefon,e-posta ve aligveris tutarlar
fazladan aza dogru siralanmustir.

Aciklamak istedigim bir baska mevzu ise burada faydalandigim iki
boliim; Ekranin sol tarafi tamamiyle associative data mining sag tarafi ise

istatistik ile ilgilidir.

7.3. istatistik

SQL ile kolaylikla bir ¢ok istatistiksel bilgi ortaya ¢ikar. avg, sum,
min, max, group by order by ifadeleri ile bir ¢ok sorgu yapilir. Ancak veri
madenciliginde: Sql yetmez.Sql ile cekilen bilgi iizerinde calismak
gerekir. Yani algoritmalar gelistirmek gerekir. Simdide bu buton
islemlerini gerceklestirebilmek icin gelistirdigim algoritmalarin kodunu

gormektesiniz.

7.4. ikinci Boliim
7.4.1. Karar Agac1 Mekanizmasi

Karar agaclar1 (decision trees), siniflandirma, kiimeleme ve tahmin
modellerinde kullanilan bir tahmin teknigidir. Sorunla ilgili arastirma
alanini alt gruplara ayirmak i¢in kullanilir.

Karar agaclarinda kok ve her diigim bir soruyla etiketlenir.
Diigiimlerden ayrilan dallar ise ilgili sorunun olas1 yanitlarini belirtir. Her
dal diigiimii de s6z konusu sorunun ¢6ziimiine yonelik bir tahmini temsil
eder.

Karar agaclari, ti¢ boliimden olusan bir modeldir.

1. Tanmimdaki gibi bir karar agaci

2. Agaci olusturacak bir algoritma

3. Agac1 veriye uygulayacak ve so6z konusu sorunu cozecek bir

algoritma.
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Karar agaclari;
* [Egitici ornekteki veriyi smayan  bir algoritma araciligiyla
gerceklestirilir

* Karar agact tekniklerinin cogu, birbirlerinden agacin nasil

olusturulduguyla ayrilir.

]
j Associative Data Mining Statistics
LK [l 1 : Percentage % Iﬂ
b |1 O
; Most Valuable Customers |

r~ Decision Tree
Cinsiyet I Yag u Medeni Durum u Editim Durumu u Meslek [
[ E EN I ki =

Sekil 44. Karar Agaci Olusturulan Windows Uygulamasi

Bu bolimde tablonun alt bdliimiiyle ilgilenecegiz. Burada 2
amacimiz var. Birincisi ise sadece iiriin kutudan secilecek, iiriin
secildikten sonra cinsiyet, yas, medeni durum meslek ve egitim
durumundan herhangi biri veya hepsine form doldurulacak  ve bu
iiriinii alan miisterilerin cinsiyet, yas, medeni durum, egitim durumu ve
meslek leri ile ilgili bilgiler sql veritabanindan c# kodu le cekilip

goriintiilenecektir. ikinci kisimda cinsiyet, yas, medeni durum ve
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meslek bilgilerinin hep birlikte, dortlii, iiclii, ikili veya tek olarak
isaretlendikten butona basilmasinin ardindan olusacak olan ifadeleri
gorecegiz.

Decision Tree altinda calisan ikinci mekanizmayr anlatmaya
baslayalim. Burada ilk olarak yukarida bahsettigim gibi cinsiyet, yas,
medeni durum, egitim durumu ve meslek bilgilerini barindiran karar
agacin ¢izdim. Asagidaki tabloda 6ncelikle biz yani kullanicilar bayan
mi1 erkek mi oldugunu belirtiyoruz. Tabi istenirse cinsiyet girilmeden
diger ozellikler de girilip program calisir. Ancak bunun sonucunda
sOyle bir durum meydana gelir. Karsimiza gelecek olan ekranda
iiriinlerin bayan mi1 erkeklerin mi aldigi bilinemez. Ancak istenirse
asagidaki tablo 5! Faktoriyel degisik bicimde tasarlanabilir. Yani
oncelikle yasta girilebilir veya medeni durum veya meslek veya egitim
durumu. Ancak en mantiklis1 baslangigta miisterinin cinsiyetinin
belirtilmesi bizim faydamizadir. Yani bu gruplama 120 farkh sekilde
yapilabilirdi.

77



( DECISION TREE
BAYAN ERKEK

YAS

)

o

MEDENI DURUM

)

MESLEK )

[

AKADEMIK

)

( RANKACT IK/RINANS VT ]

16-25

26-35

36-45

46-55

55-65

INNNNNI

65-..

{  EGITIMDURUMU ]
)

] ILKOGRETIM ]
el LISE )
_[ MESLEK YUKSEK OKULU ]
] UNIVERSITE ]
el LISANSUSTU )
—[ DOKTORA ]

( EVLI )

{ BEKAR )
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[lk olarak iiriin secimi kismini1 anlatacagimdan yukarida bahsetmistim.
Asagidaki tabloda 6rnek miisteri tablosunu listeledim. Burada miisterilerin
numaralari, isimleri, cinsiyet bilgileri, yas, medeni durum, egitim durumu
ve meslekleri listelendi. Simdi hazirlamis oldugumuz ara yiizden iiriin
secimini “Bah¢ivan Kasar olarak yapiyorum ve bu iiriinii alan miisterilerin

cinsiyet, medeni durum ve egitim durumlarina gore listelenmesini

istiyoruz.”

(™ Associative Data Mining and Statistics

Associative Data Mining Statistics
Support 1 3

=

Percentage % [1p - B

Most Valuable Customers

rDecision Tree
Cinsiyet v Yag o Medeni Durum "] Egitim Durumu I Meslek o
T =] = = =l

~Ori
IB;::i\ran Kasar vI | 4'

Sekil 45. Uriinden Miisteri Profili
Yukarida goriildiigii gibi cinsiyet, medeni durum ve egitim durumu

kutucuklarina doldurulmustur. Daha sonrada iiriin listeden se¢ilmistir
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Sekil 46. Miisteri Tablosu

Musteri_ Num [Musteri Ad|  Musteri_ Soyad  |Cinsiyet| Yas |Medeni_Durum| Egitim_Durum | Meslek |

6 Havva KOSE Bayan 1971 Bekar Danigsmanhk Universite
7 Huseyin AK Erkek 1964 Evli Egitim Universite
8 Meliha KUK Bayan 1950 Euvli Eglence Lise

9 Muhammet PALA Erkek 1988 Bekar Ogrenci Lise

10 Murat AKYILDIZ Erkek 1978 Evli Elektrik/Elektronik Universite
11 Neriman  OZGULEN Bayan 1962 Evli Halkla iligkiler Universite
12 Recep SARGUN Erkek 1943 Evli Emekli Universite
13 Ali Riza HANEDAR Erkek 1976 Bekar Giyim Sanayi Lise

14 Ferat BARMAK Erkek 1983 Bekar Hukuk Universite
15 ismail METIN Erkek 1959 Evli ilac Endustrisi Universite
16 Yusuf HASANCEBI Erkek 1962 Evli ingaat Lise

17 Betdl GOKGCE Bayan 1983 Bekar Sekretarya Lise

18 Muhammet KARALI Erkek 1961 Evii ithalat/ihracat  Yokeek Okulu
19 Naci CIVELEK Erkek 1951 Evli Kozmetik Lise

20 Yusuf Ziya KATMER Erkek 1958 Evli Magazacilik ikogretim
21 Erdem KATIRCI Erkek 1970 Bekar Medya Doktora
22 Ismail UZUNHUSEYINOGLU Erkek 1980 Bekar Ogrenci Universite
23 Mehmet  BAYRAM Erkek 1984 Bekar Ogrenci Universite
24 Muhammet AKYILDIZ Erkek 1986 Bekar Spor Lise

25 Necmettin  DEMIRBAS Erkek 1983 Bekar Mimarhk LisansUstl



Sekil 47. Uriin Tablosu

Urun_Ad |Urun_Ozellik| Urun_Fiyat |

450g

Migros Sele Zeytin  Baharatli 2,49
Dilimli Light

Bahcivan Kasar 225¢g 3,99

Migros Light Karigik

Nektar 11t 1,19

Filiz Tagliatelle-

Fettucine-Linguine  250¢g 1,45

Maret Mangal Sosis 300g 3,19

Tabasco Garlic Sos  60ml 5,49

Tat Mantar 3409 2,99

Pinar Ekstra Light

Sat 11t 1,59

Ruf Rus Pastasi 7009 4,25

Bosphorus Akrilik

Tuzluk Biberlik 11,9

Tat Kurutulmus

Domatez 2009 1,99

Maret Boncuk Sucuk Acih 250¢g 5,99

DANONE DOGAL i

SUT 1 KG. 4'LU 6,75

NESCAFE GOLD 200 GR 11,29

SESU SIRLI ILIK

AGDA 360 GR 7,65
4 KG

YUMOS LAVANTA 6,59

DOVE 2 LI BODY

FIRMING JEL 200 ML 16,35

SUTAS KOYUN

PEYNIRI 650 GR 8,99

SELPAK HAVLU 6'LI 5,29

YORSAN TAVA

YOGURT 2 KG 5,25
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7.5. Uriinden Miisteri Profili

Asagidaki tabloda “Bahg¢ivan Kasar iiriinii , satin almis oldugu iiriinler
arasinda olan miisteriler listelenmistir.Simdi bizim yapacagimiz bu
tablodan “Bahcivan Kasar” iriiniinii hangi cinsiyet,medeni durum ve
egitim durumundaki insanlarin tercih ettiklerin,i yiizde olarak ifade
etmektir.

Simdi i¢c duruma gore hesaplama yapacagim. Birincisi sadece cinsiyet
kutucugu segilirse,ikinci kisimda ise hem cinsiyet hem medeni duruma
gore iigiinciisiinde ise cinsiyet, medeni durum ve egitim durumlarina gore

yiizdeler ¢ikarilacaktir.

7.5.1.Birinci Hesaplama

1.Toplam 9 miisterimiz var. Bunlardan 3/9’u bayan,6/9 ‘u ise erkektir.
Bayan 3/9
Erkek 6/9

Algoritmanin Yazilim

IF “Bahc¢ivan Kasar” THEN Erkek="33 percent”
IF “Bahg¢ivan Kasar” THEN Bayan="66 percent”

Asagidaki araylizde goriildiigii iizere sadece cinsiyet kutucugu

isaretlenmistir.
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[ Associative Data Mining and Statistics

~Associative Data Mining [l e coocoocenconcooncnoonconccnnoooo
Support 1 3 | o lﬂ
-
Mest Valuable Customers

Bayan 33%
Erkek 66%

~Decision Tree

Cinsiyet v Yag r Medeni Durum r Eaitim Durumu 1 MMeslek r

| Elge| = = | = |
AW

IBahc;ivan Kasar —j

Sekil 48. Birinci Hesap ta Olusacak Olan Karar Agaci

Cinsiyet

]
Erkek
%66
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7.5.2. ikinci Hesaplama

1.Erkek Evli orani 3/9
Erkek Bekar oranm1 3/9

2.Bayan Bekar orami 2/9
Bayan Evli oranmi 1/9

Bunu daha sonra hazirladigimiz arayiizde %yiizde seklinde goreceksiniz.

Algoritmanin Yazilimi

IF “Bahg¢ivan Kasar” THEN Erkek&Evli="33 percent”
IF “Bahgivan Kasar” THEN Erkek&Bekar="33 percent”
IF “Bahg¢ivan Kasar” THEN Bayan&Bekar="22 percent”
IF “Bahg¢ivan Kasar” THEN Bayan&Evli="11 percent”

Asagidaki arayiizde goriildiigli lizere cinsiyet ve medeni durum kutulart

doldurulmustur.
[® Associative Data Mining and Statistics |Z| |E|E|
Associative Data Mining Statistics
Support L 3 ‘ Percentage % m
1 -
? Mast Yaluable Customers

1.Erkek Evli %33
Erkek Bekar %33

2 Bayan Bekar %22
Bavan Evli %01l

Decision Tree
Cinsiyet v Yag u Medeni Durum v Egitim Durumu u Meslek u
| = | =l = =] =

Ori
B;:rul;ivan Kazar - 4
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Sekil 49. ikinci Hesapta Olusacak olana Karar Agaci

Bekar l Evli Bekar
22% 11% 33%

|
Bayan Erkek
33% 66%

Evli
33%
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7.5.3. Uciincii Hesaplama

Evli Erkek ve Universite mezunu 2/9

Evli Erkek ve Meslek Yiiksek Okulu mezunu 1/9

Bekar Erkek ve Universite mezunu 1/9
Bekar Erkek ve Lise mezunu 1/9

Bekar Erkek ve Lisansiistii mezunu 1/9

Evli Bayan ve Universite mezunu 1/9

Bekar Bayan ve Universite mezunu 2/9

Asagidaki ara yiizde goriildiigii iizere sadece cinsiyet, medeni durum ve

egitim durumu kutucuklar1 isaretlenmistir.

Algoritmanin Yazilimi

IF “Bahgivan Kagar” THEN Erkek&Evli&Universite mezunu="22
percent”

IF “Bahcivan Kasar” THEN FErkek&Evli&Meslek Yiiksek Okulu
mezunu="11 percent”

IF “Bahcivan Kasar” THEN Erkek&Bekar&Universite mezunu="11
percent”

IF “Bahcivan Kasar” THEN Erkek&Bekar&Lise mezunu="11 percent”

IF “Bah¢ivan Kasar” THEN Erkek&Bekar&Lisansiistii mezunu="11
percent”

IF “Bahgivan Kasar” THEN Bayan&Evli&Universite mezunu="11
percent”

IF “Bahgivan Kasar” THEN Bayan&Bekar&Universite mezunu="22

percent”
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[® Associative Data Mining and Statistics

Associative Data Mining Statistics

Suppart L E ‘ Percentage % m
1 -

Mozt Valuable Customers

Evli Etkek ve Universite mezunu %22
Evli Erkek ve Meslek Yiiksek Okulu mezunu %11

Bekar Erkek ve Universite mezunu %! 1
Bekar Erkek ve Lise mezunu %11
Bekar Erkek ve Lisansiistii mezunu %11

Evli Bayan ve Universite mezunu %11
Bekar Bavan ve Universite mezunu %22

Decision Tree
Cinsiyet v fag u Medeni Durum v Egitim Durumu v Meslek u

| [ | [ ] [ | [

Ori
B;:r;ivan Kazar - Q

Sekil 50. Uriin Profilinin Cinsiyet, Yas, Medeni Durum
Degerlendirmesi
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Sekil 51. Uciincii Hesapta Olusacak Olan Karar Agaci

Universite Mezunu
22%

|

I
Bayan
33%

Universite Mezunu
%11

Universite Mezunu
11%

Lisansiisti Mezunu
11%

Lise Mezunu
11%

Universite Mezunu
22%

Meslek Yiiksek
Okulu Mezunu 11%
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Sip_No |Musteri Nosu | Uriint Urlin2 Uriin3
Tat
Bahcgivan | Tabasco Kurutulmus
101 6 | Kasar Garlic Sos | Domatez
Tat
Ruf Rus Kurutulmusg
102 7| Tat Mantar | Pastasi Domatez
Tat Pinar
Kurutulmus | Ekstra Bahgivan
103 8 |Domatez |Light Sut |Kasar
Bosphorus
Maret YORSAN | Akrilik
Boncuk TAVA Tuzluk
104 9 | Sucuk YOGURT |Biberlik
NESCAFE |Bahgivan |Migros
105 10| GOLD Kasar Sele Zeytin
DOVE 2 LI
BODY Pinar
FIRMING |Ekstra Bahcivan
106 11 |JEL Light Sat | Kasar
SUTAS
KOYUN Tabasco |Bahgivan
107 12| PEYNIRI | Garlic Sos |Kasar
Pinar Pinar
Ekstra Ekstra
108 13 |Light S0t | Tat Mantar |Light St
DOVE 2 LI
DANONE BODY
DOGAL FIRMING
109 14|SUT YUMOS JEL
YORSAN SUTAS
TAVA SELPAK |KOYUN
110 15| YOGURT |HAVLU PEYNIRI
DOVE 2 LI
DANONE |BODY
DOGAL FIRMING
111 16| YUMOS  |sUT JEL
Tat DANONE
Kurutulmus | Tabasco | DOGAL
112 17 |Domatez | Garlic Sos |SUT
Pinar DANONE
Bahcivan |Ekstra DOGAL
113 18 | Kasar Light St | SUT
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DOVE 2 LI

Pinar YORSAN |BODY
Ekstra TAVA FIRMING
114 19| Light Sit |YOGURT |JEL
Tat DANONE
Kurutulmus | SELPAK | DOGAL
115 20|Domatez |HAVLU SUT
Pinar SUTAS
Ekstra KOYUN
116 21| Tat Mantar | Light Stit | PEYNIRI
Pinar
Ekstra SELPAK
117 22 |Light Sit |HAVLU YUMOS
Maret
Boncuk Bahgivan |SELPAK
118 23 | Sucuk Kasar HAVLU
YORSAN | Maret
TAVA Boncuk Bahcivan
119 24 | YOGURT |Sucuk Kasar
YORSAN
TAVA Bahgivan
120 25| YOGURT |Kasar Tat Mantar
Tat Pinar Pinar
Kurutulmus | Ekstra Ekstra
121 13| Domatez  |Light St |Light St
Pinar YORSAN
Ekstra TAVA
122 8|Light Sit |[YOGURT |YUMOS
DANONE
DOGAL |Bahgivan
123 6 | Tat Mantar | SUT Kasar
Tat YORSAN
Ruf Rus Kurutulmus | TAVA
124 9| Pastasi Domatez | YOGURT
YORSAN |SUTAS
TAVA KOYUN
125 14| YOGURT |PEYNIRI |Tat Mantar
Maret YORSAN
SELPAK |Boncuk TAVA
126 19 |HAVLU Sucuk YOGURT

Sekil 52. Miisterilerin Siparis Ettigi Uriin Tablosu
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7.6. Miisteriden Uriin Bulunmasi

Burada ise miisterinin profiline gore aldigi iriinler siralanacaktir.Ornegin

yukaridaki tablodan hangi iiriiniin ka¢ defa satin aldig1 belirlenebilir.Daha sonra bunun

yiizdesi verilebilir.

Bahgivan Kasar

Tabasco Garlic
Sos

Tat Kurutulmus
Domatez

Tat Kurutulmus

Pinar Ekstra

Domatez Light Sut Bahgivan Kasar
DOVE 2 LI

BODY FIRMING | Pinar Ekstra

JEL Light Sut Bahgivan Kasar

Tat Kurutulmus
Domatez

Tabasco Garlic
Sos

Bahgivan Kasar

Sekil 53. Miisteriden Uriin Bulunma Sonucu Olusan Tablo

[lk olarak bayan miisterilerimizin hangi iiriinleri yiizde olarak tercih ettigini

bulalim.

Bahgivan Kasar toplam sayis1 4
Tabasco Garlic sos 2
Tat Kurutulmus Domatez 3
Pinar Ekstra Light Siit 2
Dove 2 1i Body Firming Jel 1

Yani bayanlarin alimina goére yiizde tercihleri;

Toplam iiriin adedi:

12;

Bayan icin alinma oranlari

Bahgivan Kasar

Tabasco Garlic sos

Tat Kurutulmus Domatez

4/12
2/12
3/12
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Pinar Ekstra Light Siit 2/12
Dove 2 1i Body Firming Jel 1/12

Algoritmamin Yazilim

IF Bayan THEN buys_ Bahgivan Kasar="33 percent”

IF Bayan THEN buys_ Tabasco Garlic sos="16 percent”

IF Bayan THEN buys_ Tat Kurutulmus Domatez="25 percent”
IF Bayan THEN buys_ Pinar Ekstra Light Siit="16 percent”

IF Bayan THEN buys_ Dove 2 li Body Firming Jel="8 percent”

[ Associative Data Mining and Statistics

Associative Data Mining Statistics

Percentage % [qp -

Mast Valuable Customers

Bayan igin alinma yizdeleri

Support 1 3 |

C—

Bah¢ivan Kasar 33%
Tabasco Gatlic sos 16%
Tat Kurutulmus Domatez 25%
Pinar Ekstra Light Sit 16%

DOVE 2 LI BODY FIRMING JEL 8%

Decision Tree
Cinsiyet ] Yag u Medeni Durum u Egitim Durumu u Meslek r
Bayan v | = | = = =

Uriin

Sekil 54. Sadece Cinsiyet Durumuna Gore Listeleme
Yukarida sadece bayan miisteriler igin iiriin se¢cimi yapilmistir. Simdi hem bayan
hem de bekar olan miisterilerimizin yapmis olduklar tercihlere bakalim.

Hem bekar hem de bayan olan miisterilerimizin aldiklar iiriinler;
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Tat Kurutulmus | Pinar Ekstra
Domatez Light Sut Bahcivan Kasar

Dove 2 i BODY |Pinar Ekstra
Firming Jel Light Sat Bahgivan Kasar

Goriildiigii iizere Toplam olarak 6 iiriinden dagilim;

Tat Kurutulmus Domatez toplam satim :1
Pinar Ekstra Light Siit 2
Bahcivan Kasar 2
Dove 2 LI BODY FIRMING JEL :1

Alinma oranlari;

Bayan Bekar icin alinma oranlari

Tat Kurutulmus Domatez %16
Pinar Ekstra Light Siit %33
Bahcivan Kasar %33
DOVE 2 1i Body Firming Jel %16

Algoritmanin Yazilim

IF Bayan and Bekar THEN buys_Tat Kurutulmus Domatez="16 percent”

IF Bayan and Bekar THEN buys_ Pinar Ekstra Light Siit="33 percent”

IF Bayan and Bekar THEN buys_ Bah¢ivan Kasar="33 percent”

IF Bayan and Bekar THEN buys_ DOVE 2 LI BODY FIRMING JEL="16 percent”
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L= Associative Data Mining and Statistics

Associative Data Mining Statistics
Support L E ‘ Percenage % [17 5]
1 -
2
Most Valuable Customers

Bayan Bekar i¢in alnma oranlari

Tat Kurutulmus Domatez %16
Pinar Ekstra Light Siit %33
Bahcivan Kasar %33

DOVE 2 LIBODY FIRMING JEL %16

Decision Tree
Cinsiyet v Yag u Medeni Durum v Egitim Durumu u Meslek u
[Baan x| | R T = =l

Oriin

Sekil 55. Cinsiyet ve Medeni Durum Irdelenmesi

Yukarida ki tabloda goriildiigii iizere cinsiyet ve medeni durum isaretlenmistir.
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8. SONUC

Veri madenciliginin ve olasiliksal sinir aglarinin uygulanabilmesi i¢in y1gin halinde
verilerin elimizde bulunmasi vazgecilmez bir kosuldur. Veri madenciligi farkl
formatlarda cok sayida kiitiikte yigin halindeki veriler arasinda gizli bir sekilde
bulunan mesajlart cekip cikarmamiza yarayan bir aractir. Veri madenciligi cesitli
acilardan geleneksel istatistiksel yontemlerle onemli farkliliklar gosterir. Ozellikle
zaman i¢inde verinin azhiginin degil, coklugunun bir sorun olmasi ve bilgisayarlarin
veri saklama ve isleme hizlarindaki inanilmaz artislarin sonucunda veri madenciliginin
giincelligi her gecen giin artmis ve artmaktadir. Veri madenciliginde kullanilmak iizere
verilerin 6n islemeden gecirilmesi ayni anlama gelmek {izere verilerin veri
madenciliginde i¢in hazir duruma getirilmesi veri madencili§inin en Onemli
asamalarindandir.

Ozetlemek gerekirse; Veri madenciligi olaymin sinir1 yoktur. Aslinda ilk boliim
ikinci boliimiin hazirlanmasia temel hazirlamigtir. Decision Tree mekanizmasina
temel olusturdugunu gorecegiz projenin. Yani markete gelen miisterilere ayn1 Migros
"da benzeri bir indirim kart1 verilebilinir. Indirim kartinda asil amag miisterilerin kart:
alabilmek i¢in baslangicta doldurduklari form igindir. Bu sayede MIGROS yoneticileri
miisterilerinin kigisel bilgileri hakkinda bilgi sahibi olabilmektedir.

Ornegin bu formda miisterilerden Bayan/Erkek, yas, dogum yeri, egitim durumu ve
meslegi bilgileri istenebilir. Bu sayede miisterilerin yaklasik profili ¢ikarilir ve hangi
miisterini n neyi ne zaman daha cok tercih ettigi belirlenebilmektedir. Bu sayede
ornegin 9 ila 12 saatleri arasinda 20 ila 25 yas aras1 bayanlar en fazla aligveris yapmus
ve aldiklari iiriinler genelde kozmetik iiriinleriymis. Bu sayede MIGROS yonetimi bu
saat dilimleri arasinda kozmetik de tanitim i¢in bir bayan koyabilir ve satislar1 bir nevi
arttirmay1 saglamais olur.

Bu calismadan goriildiigii tizere y18in veriler izerinde yapilacak veri madenciligi ve
siniflandirma yontemleri ve caligmalar ile, miisteri odakli pazarlarda faaliyet gosteren
isletmelerin pazarlama stratejilerini olusturmada ve rekabetci iistiinliik saglamada

onemli bir karar destek araci haline gelmistir.
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