1 L
ISTANBUL TICARET

UNIVERSITESI

FEN BILIMLERI ENSTITUSU

E-TICARET ICIN URUN TAVSIYE SISTEM GELISTIRMESI

WALEED ABDULLAH

Danigsman

Dr. Ogr. Uyesi Mustafa Cem KASAPBASI

YUKSEK LISANS TEZi
BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI
ISTANBUL - 2019



KABUL VE ONAY SAYFASI

Waleed abdullah tarafindan hazirlanan "E-TICARET iCIN URUN TAVSIYE
SISTEM GELISTIRMESI " adli tez calismasi 08/02/2019 tarihinde asagidaki
juri yeleri 6niinde basar ile savunularak, Istanbul Ticaret Universitesi Fen
Bilimleri Enstittisit BILGISAYAR MUHENDISLIGI Anabilim Dalr'nda YOKSEK
LISANS TEZI olarak kabul edilmistir.

Danisman Dr.Ogr. Uyesi Mustafa Cem KASAPBASI
Istanbul Ticaret Universitesi

Jiiri Uyesi Dog. Dr. Serhat Ozekes [% ﬂ
Istanbul Uskiidar Universitesi

Jiri Uyesi Dr. Ogr. Uyesi Ali Boyaci 7 /
Istanbul Ticaret Universitesi /

Onay Tarihi: 44. 0 2. 2019

rof. D¥"Necip SIMSEK
Enstitii Miidiri




AKADEMIK VE ETiK KURALLARA
UYGUNLUK BEYANI

Istanbul Ticaret Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, tez yazim kurallarina uygun
olarak hazirladigim bu tez calismasinda,

* tez igindeki butln bilgi ve belgeleri akademik kurallar gergevesinde
elde ettigimi,

° (Qorsel, isitsel ve yazili tum bilgi ve sonuglari bilimsel ahlak kurallarina
uygun olarak sundugumu,

* baskalarinin eserlerinden yararlaniimasi durumunda ilgili eserlere
bilimsel normlara uygun olarak atifta bulundugumu,

¢ atifta bulundugum eserlerin timins kaynak olarak gosterdigimi,

° kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi,

* ve bu tezin herhangi bir bélumunt bu Universitede veya baska bir
Universitede baska bir tez ¢alismasi olarak sunmadigimi

beyan ederim.

Tarih /[. 02. X019

Tez Yazarinin Adi Soyadi
WALEED ABDULLAY




ICINDEKILER

ICINDEKILER ......ccoeiiiiisissessesnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssnsssssnnssnnan i
(0 7.4 =5 UV il
Y = R o 3 O iv
TESEKKUR ... cccoiiiiiiiineesissessesssesssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssssssnssnes Vv
SEKILLER ....cuciitieiiecssesasssessesssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssnsnsnsnnns Vi
Lod 4 = I ] = I8 1 = Vii
SIMGELER VE KISALTMALAR ......ccoiiiiiiissssessssessssssssssssssssssssssssssssssssssas Viii
0 B ¢ | 21 1
2 LITERATUR ARASTIRMASL......ccciimiimincisesssssessnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssanes 3
3 VERI MADENCILIGH....cuturererertccccsnsesesesesesese e sessssssesesesess s s sessssasasesesensaeas 9
3.1 Veri Madenciligi Genel BaKIS ..........ouviiiiiiieii et a e e e e eanans 9
R Tt it B V=14 =T o o SRR 10
3.1.2  Veritemizleme Ve ONiSIEME........vuuuiiiii e 10
3.1.3  Veri dONUSUMU . ....eeeiiii et e e e e e e e e e et e e e e e e e eeeeeeenennnnn 11
3.1.4  Veri madenciligi tekniKIeri.......... ... 13
3.1.5  DeGerlendirMe ......uuuiii et a e e e e e e 13
3.2 Veri Madenciligi Uygulama Alanlart.............ccccveiiiiiiiiiiiiieeieieeeeeee e 14
4 TAVSIYE SiSTEMLERININ TEKNIKLERiI VE MODELLERI........ccceeueeuene 16
4.1 TaVSIYE SISTEMI .. e e e e e e e e e e e e 16
4.2 Y ol g 1o 11 =Y =Y 1= 16
4.3 isbirlikci Filtrelemenin OZellIKIEN .............ccooe i 19
4.3.1  Veri SEYIEKIIGi....ccooiiiiiiiii e 20
4.3.2  OICEKIENEDINIIIK ...ttt 21
4.3.3  ESAnIamUlIK. .. .. e 22
4.3.4 G KOYUN ittt ettt et ee e sttt e e e s e n e e e 23
4.4 Bellek Tabanli isbirlikgi Filtreleme TekniKIeri.............ccveieiiieeeeeee e 23
441 Benzerlik hesaplamas! ..........uuuiiiiiii i 24
4411 KOSINUS DENZEITIGi.....uveveiieiii e 24
4.4.1.2  Jaccard BENZENIK..........cooriieieeiiee e 25
4413 Pearson benzerliK....... ..o 26
4.4.2 En yakin KOMSU algoritmMash.......coieeeeeieieieiiiiiiies e e e e e e e 26
4.5 igerige dayall fiFElemME. ............c.ooveueeeeceeeceeece e 27
4.6 iliskilendirme Kurallari Veri MadenGilidi.............ccccoveeeeeeoeie e 28
4.6.1 Sik 6deler madencilidi algoritmalar .............ccoooiiiiiiiieiie e 29
4.6.1.1 APHIOr AlgOMTMAST ....ccoiiieeeeeeece e 29
4.6.1.2  Fp - growth algoritmasl ........c.couveiiiiiiiiiii e 31

5 MARKET SEPETi ANALIzZi VE iSBIRLIKCi FILTRELEMENIN
GELISTIRILMESI .....covieieiererrcccseccsesesesesesesesssssssssssssssssssssssesssssssssasasasans 32
5.1 Market SePeti ANAIIZi.........oeeiiiiiiiiiieee e 32



5.2 Market Sepeti Analizi Ve Isbirlikci Filtrelemenin Uygulanmasi Ve Karsilastiriimasi ...33

5.2.1 Veri toplanmasi ve dUzZenlenmeEsi:........cooooiiiiiiiiiiiiiiiii e 33

5.3 YONtem Ve algOritMast.......cceeiiiiiiiie ittt 36
54 Y3 = Lo PP RRRRRN 38

6 DEGERLENDIRME ........occocueururaserereseessssssssesesesess e s ssssssssssesesssssssases 39
6.1 BUIGUIAK. ...ttt e e e e e e 39
70t I B Vo4 (o Ty I U= = T PP PPPUPPRN 42
6.1.2  FP-growth KUrallars ..............oooeeiiiiiiiiiiii et 44

7 A =0 N 11 o2 47
KAYNAKLAR ... nssss s s s s n s s s s s s s s s s s ssssssasannnnnns 51
(oY) =03 [ 1= 56



OZET
Yiksek Lisans Tezi
E-TICARET iCIN URUN TAVSIYE SISTEM GELISTIRMESI
Waleed Abdullah

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiist
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman : Dr. Ogr. Uyesi Mustafa Cem KASAPBASI

E-Ticaret gcaginda, oneri sistemleri, e-ticaret web sitelerinin temel gereksinimleri
arsindadir. Bu sistemlerin dogrulugu ve verimliligi isin ana ilgi alanidir. Bu
faktorleri 6lgmek igin bazi populer teknikler Uzerinde analiz yapilmistir. Bu
calismada, 1023 adet Uriin arasinda yarim milyon adet Tiurk Ozel Iinsaat
Perakende Satis isletmesi satis hareketleri kullaniimistir. Oge-6ge isbirlikgi
filtrelemenin (IF) ve sik 6runtld madenciliginin (Frequent Pattern Mining-FPM)
detayl bir degerlendirmesi, FPM icin IF, Apriori ve FPGrowth algoritmasi igin
sirasiyla Kosinus, Jaccard ve Pearson benzerlik islevleri kullanilarak yapilmistir.
ik olarak, benzerlik matrisleri daha sonra ham verilerle hesaplanir, veri modeline
yeni artirilmig ozellikler eklendikten sonra, benzerlik matrisleri tekrar hesaplanir.
Hesaplanan benzerlik matrislerine iliskin Onerileri dnermek icin en yakin K
komsu (KNN) algoritmasi uygulanir. Sonuglar, o6nerilen veri modelimizi
kullanarak Kosinus ve Jaccard'taki hassasiyet skorunun sirasiyla 0.05 ve 0.2'lik
onemli iyilesme kaydigini gostermisti. WEKA Yazilimi ve GraphLab
Katuphanesi kullanillarak FPM'den vyararlanmak i¢in bagka bir Oneri
kargilastirmasi yapilmistir. Sonuglar, Jaccard benzerligi ve FP-Buylime
algoritmasinin analizimizde en iyisi oldugunu goéstermektedir.

Anahtar Kelimeler: E-Ticaret; En Yakin Komsu (EYK); isbirlikci Filtrelemenin;
Sik Oriinti madenciligi Tavsiye Sistemler



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

PRODUCT RECOMENDATION SYSTEM DEVELOPMENT FOR E-
COMMERCE

Waleed Abdullah

istanbul Commerce University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assistant Prof. Dr. Mustafa Cem KASAPBASI

In this new era of E-Commerce, recommendation systems are main requirement
of e-commerce websites. Accuracy and efficiency of these systems are the core
concern of business. To measure these factors, we have performed analysis on
some of the popular techniques. In this study half a million transactions of
Turkish Private Construction Retail company were used amongst 1023 products.
A detail evaluation of item-item collaborative filtering (CF) and frequent pattern
mining (FPM) have been carried out using Cosine, Jaccard and Pearson
similarity functions for CF, Apriori and FPGrowth algorithm for FPM respectively.
Initially, the similarity matrices are calculated with raw data later, after adding
new augmented attributes to the data model similarity matrices are calculated
again. K nearest neighbor (KNN) algorithm is applied to propose the
recommendations regarding calculated similarity matrices. Results has shown
the significant improvement shift of precision score in Cosine and Jaccard of
0.05 and 0.2 respectively by using our proposed data model. An other
recommendation comparison is carried out to utilize FPM using WEKA Software
and GraphLab Library. Results indicates that Jaccard similarity and FP-Growth
algorithm were the best among our analysis.

Key Words: Collaborative Filtering; E-Commerce; Frequent pattern Mining; K
nearest neighbor (KNN); Recommendation system;
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1 GIRiS

GUnUumuzde, veriler elektronik ortamda kolayca bulunabilir ya sosyal medya veri
setleri veya bir ticaret sitesi satis verisi olabilir. insanlar kararlar almak icin s6zli
kelimeler, tavsiye mektuplari ve haber medyasindan gelen haberler, anketler,
seyahat rehberleri vb. gibi digerlerinin onerilerine guvenirler. Tavsiye sistemleri,
bu dogal sosyal surece insanlarin kitap, makale, web sayfasi, film, muizik,
restoran, oyuncak, yiyecek UrlUnleri se¢me konusunda yardimci olmalarina
yardimci olmaktadir. Erken 6neri sistemi duvar halisi, daha sonra isbirlikgi
Filtreleme (iF) olarak gelistiriciler arasinda popiilerlik kazanmis olan kural temelli
danigsmanlardan ve kullanici 6zellestirmeden olugur (Kumar, Rukmani, S,K
2010).

iF'nin temel kurali, miisteri tarafindan verilen benzer derecelendirme/dédeye gére
hareket etmenin yani sira, Grinu tavsiye etmek (satin alma, goéruntuleme,
dinleme) gibi bazi temel 6zelliklere de tepki vermektir. Genellikle 6nerilen bir

sistemin olugturulmasinda kullanilan, bir veya iki algoritma iceren oneri listesidir.

E-ticarette, Satis Veri Kimeleri, istatistiksel yontemler ve yaklagimlar kullanarak
musteriler, urlnler ve satislar arasindaki oOruntuleri bulmak igin kolayca
kullanilabilir. Veri madenciligi ayni zamanda geleneksel istatistiksel veri analizi
uygulama alanidir ve bir dizi analitik teknik icerir. Veri madenciligi, verilerin
temizlenmesi, hazirlanmasi ve sonuglarin gorsellestiriimesi ve gerekli hedeflere
ulasilmasi icin gelecekteki sonuglari dngérmek gibi cesitli temel islemlerden
olusur. (Mayuri Dalvi, Prof S.V Gumaste 2015)

Bu c¢alismadaki problem beyanimiz, ingsaat sektorinde mugterilere ilgi
duyabilecekleri  UrUnlerinlerin  bulunmasini  saglayacak tavsiye sistemi
gelistiriimesi olacaktir. Bu hedefle tim veri setini farkh algoritmalar, teknikler
kullanarak analiz etmek ve sistemin UrUnU musteriye basariyla onerebilecedi

sonugclari almaktir.



Bu sorunun Ustesinden gelmek igin iki farkli yontemler kullanarak sonuglar
cikariimistir.

Birincisi, en iyi olani 6nerme arayisindaki tavsiye algoritmalarini kargilastirmak,
ikincisi ise UrUnleri mUsterilere tanimlamak ve tavsiye etmektir. Bu analiz igin
0ge-0ge igbirligi filtrelemesini kullandik ve sonuglari karsilagtirmak icin siklik
oruntt madenciligi kullandik.

Bu calismada, Turk Perakende Sirketinin elektrikli Granler satan veri setini
kullandik. Bu galismada, 1023 adet Urlin arasinda yarim milyon adet Tirk Ozel
insaat Perakende Satis isletmesine ait veriler kullanilmistir. ik basta, verileri
SQL veritabanindan bir seri 6n iglemlere tabi tutulmuslardir. Gereksiz veri
tablolarini kaldirilmis ve bu veriler Uzerinde algoritmalarin yapilabilecegi bicimde
verileri temizlenmis ve ayarlanmigtir.

isbirlikgi filtreleme igin, verileri Phyton iginde uygun veri yapilarina aktarildiktan
sonra ve filtreleme uygulanmistir. Bu veri tabani ile ilgili teknik bilgiler ilgili

bdlumde ayrintili sekilde verilmektedir.



2 LITERATUR ARASTIRMASI

Tavsiye sistemi bugunlerde o kadar yaygin bir sekilde kullaniimaktadir ve
arastirmacilar igin tercih edilen bir segenek haline gelmigtir. Tavsiye sistemi
uzerine ilk makale 1998 yilinda yayinlanmistir. O zamandan beri 6nemli sayida
makale yayinlandi. Bu calisma temel olarak bir tavsiye sistemi gelistirmek
Uzerine oldugu icin, literatlr arastirmasinda bu yone agirlik verilmistir. Tavsiye

sisteminin guvenilirligini artirmak icin farkli faktorler agiklanmigtir.

2005 yilinda (John O'Donovan, Barry Smyth 2005), bir profilin genel olarak
yaptigi dogru tahminlerin ylzdesi olarak (profil diizeyinde gliven) veya belirli bir
maddeye (madde dizeyinde glven) iliskin olarak gliven duymustur. Yazarlar, bu
farkhh guven degerlerinin standart bir igbirlikgi filtreleme algoritmasina dahil
edilebilecegi ve her birinin denenmis ve test edilmis bir kiyaslama yaklagimina
ve standart bir veri setine gore degerlendirilebilecegi c¢esitli yollar tanimlamistir.

Bu, tahmin hatasini% 22 oraninda azalttigini tespit edilmistir.

2007 yilinda, danigman sisteminde "sinirlayici algoritmasini etkileme" fikrini
onerdi. Bu algoritma, arastirmamizin alakasiz sonucunu goOsteren saldirilari
onler. Bu algoritma, bir saldirganin degistirebilecegi icerik sayisini sinirlar. (Paul
Resnick, Rahul Sami 2007).

Ayni yil University College Dublin’in ¢evrimi¢i kayit bagvurusu igin bir kurs
danigmanhgi sisteminin geligtiriimesini O6nerdi. Bu uygulamayi destekleyen
makalesinde, tarihsel ogrenci kayit verilerini kullanarak devam eden yaklagimin
ampirik olarak degerlendirildigini ve Onerilen tasarimla umut verici performansin
elde edildigini gostermektedir. Yine 2007 yilinda, anlamsal ag icin (Punam Bedi,
Harmeet Kaur,Sudeep Marwaha 2007) tarafindan givene dayali bir Oneri
sistemi Onerildi. Ontolojiler bi¢ciminde depolanan bilgileri kullanan bir Oneri

sisteminin tasariminin agiklamasi verilmistir ( Michael P. O’Mahony 2007 ).



Oneriler Gretmek igin akranlar arasindaki etkilesimler, aralarinda var olan giiven
agini temel alir. Akran ajanlar tarafindan verilen bir Grtnle ilgili tavsiyeler, Uyelik
derecesini, Uyelik disi ve belirsizligi kullanarak belirtilen Sezgisel Bulanik
Kimeler seklindedir. Literatirde, tavsiye veren sistemler dneriler Gretmek igin
veri tabanlarini kullanir. Burada agiklanan tavsiye sistemi, ontolojilere Semantik
Web icin aciklamali igerik olusturmak igin bir bilgi temsil teknigi kullanir.

Bhagya Ramesh ve Reeba R tarafindan 2017 yilinda yazilan Secure
Recommendation System for E-Commerce Website “ isimli makalede; tavsiye
sistemlerinin dogrulugunu ve uygulanabilirligini gelistirmek icin isbirlikgi filtreleme
kullanarak sosyal faktorleri, kisisel ilgiyi, benzerlikleri ve bireysel trlin puanlarini
birlestirerek kisisellestiriimis bir 6neri yaklasimi 6nermistir. (Bhagya Ramesh ve

Reeba R, 2017).

Weikang Xue, Bopin Xiao ve Lin Mu 2015 yilinda tarafindan yazilan “ Intelligent
Mining on Purchase Information and Recommendation Systems for E-
commerce “ isimli makalenin hedefi ; U¢ popller tavsiye modeli isbirlikgi
filtreleme modelini, gelistiriimis igbirlik¢i filtreleme modelini ve hibrit Oneri
modelini karsilastirmak. Boylece hibrit modelin daha uygulanabilir ve daha

dogrulanmig oldugunu kanitlanmistir.(Weikang, Bopin ve Lin, 2015)

Hyunwoo Hwangbo, Yang Sok Kim, Kyung Jin Cha, tarafindan yazilan®
Recommendation system development for fashion retail e-commerce ” adli
makalede Tipik Uran tabanlh igbirlikci filtreleme algoritmasini genigleten, K-
RecSys adli yeni bir sistem o6nerdi. K-RecSys, mdusgterilerin ¢evrimicgi ve
cevrimdigl tercihlerini yansitmak icin agirliklandirilmis g¢evrimigi artn tiklama

verilerini ve gevrimdisi Urun satig verilerini birlestirir.

Ayni zamanda, zaman igindeki tercihlerdeki degisiklikleri yansitmak igin bir tercih
edilen ¢urime fonksiyonu benimsemistir ve nihayet Urlin kategorisi bilgisini

kullanan ikame ve tamamlayici Urdnler onermektedir. K-RecSys'i sadece



cevrimigi verilerle uygulanan mevcut isbirlikgi filtreleme sistemi ile karsilastirmak
icin gercek igletim ortaminda bir A / B testi yaptik. Deneysel sonuglarimiz,
Onerilen sistemin cevrimici alisveris merkezindeki urtn tiklamalari ve satislari
acgisindan ustin oldugunu ve bunun yerine verilen Onerilerin tamamlayici
Onerilerden daha sik benimsendigini gostermektedir. (Hyunwoo Hwangbo, Yang
Sok Kim, Kyung Jin Cha, 2018)

Faryal Ali, Tauqgir Ahmad, Aslam Muhammad ve Martinez-Enriquez A.M
tarafindan 2015 yilinda yazilan “ Data Mining Based Recommendation System
using Social Websites “ adli makalede; oneri saglamak icin isbirlikgi ve icerik
tabanli filtreleme kullanarak bir kullanici tavsiye sistemini tanitti. Sosyal ag
sitelerinin veri ayiklanmasi, soguk baslangi¢ ve asiri kisisellestirme sorunlari
¢ozulmastur. Sonugclar, sirasiyla bilgi alma matrisleri Precision, Fallout ve F1

skoru kullanilarak degerlendirildi(Faryal, Taugir, Aslam, 2015).

Tomasevic, Nikola & Paunovi¢, Dejan & Vranes, Sanja tarafindan 2019 yilinda
yazilan “User-based collaborative filtering approach for content recommendation

in OpenCourseWare platforms adli makalede, icerik ®neri modiliiniin
kavramsal fikrini sunmak, kullanici, ilgili etkinlikleri, tercihleri, tird ve igerik
benzerligini, vb. dikkate alarak ilgili guverteleri (sunumlar, egitim materyalleri,
vb.) énerme yetenegine sahiptir. Ozellikle kullanici odakli IF yaklagiminin ve
icerik degerlendirmeyle ilgili kullanici ile ilgili 6zelliklerin uygulanmasi igin uygun
teknikleri analiz eder. Onerilen yaklasim, igerik dnerisi icin buttinsel ve etkili bir
¢6zum saglamak amaciyla, kullanici tabanl ve igerik tabanli yaklagimlarin bir
kombinasyonu olarak bir karma oneri sistemi de dngormektedir. Degerlendirme
ve test amaciyla, SlideWiki gelistirme OCW platformunun bir pargasi olarak
belirlenmig bir icerik 6neri moduld uygulandi (Tomasevic, Nikola & Paunovic,

Dejan & Vranes 2019).



Usmani, Shraddha, ve arkadaslar tarafindan 2017 yilinda yazilan “A Predictive
Approach for Improved the sales of products in e-Commerce “ isimli makalede;
tavsiyelerin tekniklerinin karsilastigi cesitli sorunlari ve bunlarin Ustesinden
gelmek igin énerilen ¢ézumleri tartisir. Tavsiye teknigini kullanma yaklagimlari
sirasiyla “Ortak filtreleme icin demografik siniflar kullanma”, “Kullanicilari farkh
tiplere ayirma”, ilgili Siniflandirma ve lliskilendirme Kurali Madenciligi (Apriori
Algoritma) idi (Z. A. Usmani, Shraddha, Tahreem, Ayman 2017).

Xiaofeng Yuan, Lixin Han,Subin Qian,Guoxia Xu,Hong Yan 2019 tarafindan
yazilan “Singular value decomposition based recommendation using imputed
data ” adli makalede sezgisel verileri SVD gercevesine dahil etmek igin yeni bir
yontem (ISVD) 6nerdi. ISVD ayrica, emsal veri olusturmak igin kullanicilarin
veya komsularin etkili komsularini se¢cmek icin yeni bir algoritma dnermektedir.
ISVD, tim SVD tabanli 6neri yontemleri icin kullanighidir. Bu makalede dort
gercek veri kUmesi Uzerinde birkagc deney yapiyorlar: MovieLens 100k,
MovieLens 1M, Netflix ve Filmtrust. Deney sonuclari, ISVD'nin modern
CF'lerden daha iyi performans goésterdigini ve ISVD'nin RMSE / MAE'lerinin
diger atfedici yontemlere ve SVD bazli yontemlerden %10'dan daha iyi oldugunu
gostermektedir (Xiaofeng ,Lixin,Subin,Guoxia ,Hong 2019).

Yuri Stekh, Mykhoylo Lobur ve Vitalij Artsibasov tarafindan 2015 yilinda yazilan
“‘Methods and Tools for Building Recommender Systems® isimli makalenin
hedefi tavsiye sistemlerinin mevcut durumlarini ve uygulama sistemlerini, model
sistemlerini ve tavsiye sistemlerinin yapim yontemlerini analiz etmek. 3 yontem
gelistirilmistir. Birincisi, kompakt kiUmelenme kullanarak urlGnlerin tahmin
degerlerinin  dogrulugunu artiran  bulanik  bir sistem gelistirmektir.
ikincisi, tavsiyeler icin arama iligkilendirici 6geler sorununu asmak igin bir
iliskilendirme kural madenciligi yontemi olusturmaktir. Son kategorik kiimeleme,
kullanici ve yeni madde sorununu ¢ozmek igin gelistiriimistir (Yuri Stekh,
Mykhoylo Lobur, Vitalij Artsibasov 2015).



Kwei Tang, Yen-Liang Chen, ve Hsiao-Wei Hu tarafindan 2008 yilinda yazilan “
Data Mining Based Recommendation System using Social Websites “ adli
makalede; Cok magaza ortamindaki islem kayitlarindan iligskilendirme kurallarini
ayiklamak icin yeni bir yaklagsim énermektedir. Uygulama igin, algoritma, zaman
ve mekanin konsept hiyerargileri kullaniimistir. Bu yaklasimi, ger¢cek zamanl Cin
firma veri seti Uzerinde gercgeklestiriimistir. Konsept hiyerarsileri veya TP kafes
insa etmek icin kimelenme ve segmentasyon araglarini kullanma da dahil olmak
Uzere bu makalenin birka¢ uzantisini Onerdiler. Bu yaklasimin faydasi,
kullaniciyi yeterli zaman ve yer hiyerarsgileri saglamasi igin rahatlatmaktir (Kwei
Tang, Yen-Liang Chen , Hsiao-Wei 2008).

Ammar Jabakji ve Hasan Dag tarafindan 2016 yilinda yazilan “ Improving item-
based recommendations accuracy with user’s preferences on Apache Mahout “
isimli makalede, tuketici urun incelemelerinin derecelendirme sistemini kullanan
yeni bir veri modeli dnermistir. Performansi degerlendirmek igin, gercek bir
kelime veri kimesi kullanarak Amazon MAHOUT 6ge tabanl benzerlik dlgulerini
kullanilmistir. Sonug olarak, dogru sonuglarda ortalama yuzde 4.6 iyilesme ve
ortalama oOneriler bulmuslardir. Ek olarak, oklid uzakligi benzerlik dlgusundn,
diger madde madde temelli benzerlik dlgumleri arasinda en iyi performans
gOsteren matris oldugunu da goézlemlemislerdir (Ammar Jabakji, Hasan Dag
2016)

Zhongyi Hu, Liangzhon ve Shengkai tarafindan 2015 yilinda yazilan makalede,
Yaygin olarak kullanilan O©neriler sistemi yontemlerini analiz eder ve
eksikliklerine dikkat cekerek e-ticaret icin gelismis bir Apriori tabanli personel
tavsiye sistemi algoritmasi onerir. ilk énce, miisterek isbirlikli filtrelemeyi
kullanarak benzer ilgi alanlarina sahip musterileri bulur, ardindan glincel sayfa
ziyaretcileri ekleyerek sanal veri toplama havuzu olarak geg¢misin sayfasini
ziyaret edip ve ikinci olarak tum veri kimesine iligkilendirme kurali madenciligi
yapmaktadir. Bu sekilde, sistem kullaniminin ilk agsamasinda ziyaretciyi sik
kullanilan erigsim sayfasini iliskilendirme kurallari madenciligi ile alabilir. Kullanici
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benzerlik matrisi igin, kosinus bazli benzerlik, korelasyon benzerligi ve
ayarlanmis kosinus bazli benzerlik kullanmiglardir (Zhong Hu, Liangzhon,
Shengkai 2015).



3 VERi MADENCILIGI

3.1 Veri Madenciligi Genel Bakig

Bu yeni teknoloji ¢caginda, veri internet Gzerinden kolayca kullanilabilir. Bu veriler
istatistiksel yaklagimlari kullanarak gelecegi ongormek icin de kullanilabilir. Veri
madenciligi, geleneksel istatistiksel veri analizinin bir dalidir ve farkl
disiplinlerden alinan ¢ok sayida analitik teknik igermektedir. Veri madenciligi,
tam bir veri analizi slreci, sonuclarin temizlenmesi, hazirlanmasi ve
gorsellegtiriimesini igerir ve gercek zamanli gelecek sonugclari tahmin etmek igin
gerekli hedeflerin yerine getiriimesini saglar. Farkli veri tlrleri ve veri darhgi
nedeniyle, Veri madenciligi, ¢ok sayida davranista tarif edilebilir. Veri
madenciligi, éruntu tanima teknolojilerinin yani sira istatistiksel ve matematiksel
teknikleri kullanarak, depolarda depolanan buyuk miktarda veriyi eleyerek
anlamli yeni korelasyonlari, éruntuleri ve egilimleri kesfetme sirecidir. (Larose,
pp.xi, 2005). Veri Madenciligi, digerleri arasinda Makine Ogrenimi, Veri Tabani
Teknolojisi, istatistik, Matematik, Kiimeleme ve Gérsellestirme kavramlarini
iceren disiplinler arasi bir alan olarak dusunulebilir. (Sarabjot S. Anand and John
G, 1998)

Bu tezin bolumlerini tanimlamak gerekirse, birinci bolum, Veri madenciligi, veri
madenciliginin kullanimi, veri madenciliginin kullanimi, veri madenciliginin ne
zaman kullanilacagi, tez konusu ile ilgili benzer ¢aligmalar ve veri madenciligini
kullanabilecegimiz bazi uygulamalardan olusmaktadir. ikinci badlim, bir insaat
web sitesinin e-ticaret verilerini analiz etmek igin kullanilmasi gereken veri
tekniklerini ve algoritmalari anlatilir. Uglincli bélimde, eldeki veriler (izerinde
yapilan veri isleme surecinin, veri 6zelliklerini agiklanmasi ve sonuglara ulagsmak

icin veri madenciliginin temel agamalarini uygulanmasi anlatiimistir.

Verimli veri madenciligi elde etmek igin, izlenecek bazi temel adimlar agagidaki

sekil 3.1 gibi vardir.



( Interpretation / )

( Data Mining )
Transformation » I @\
Patterns

( Preprocessing )

Selection

Sekil 3.1: Veri madenciliginin adimlar (Bharati and Ramageri, 2010)

3.1.1 Veri secim

Veri Secimi'nde, Verileri herhangi bir kaynaktan ¢ikaririz ve veriler ham formatta
olabilir ve sadece veri madenciliginde yararli olabilecek verileri segebiliriz. On
islem ve temizlik asamasinda, Veri o6zelliklerini iyice analiz ediyoruz, eksik veri,
cift degerler, gurlltu veya tutarsiz veri problemlerini kontrol edilir. Bu sorunlari
gidermek icin farkl teknikler uygulanir: eksik, tutarsiz verilerin silinmesi, eksik
degerlerin yerine ortalamayi temsil edecek degerler konusmasi, eksik degerler
icin bir regresyon modeli olusturulup tahminler yapilmasi vb. sayilabilir (Han et
al. 2011).

3.1.2 Veri temizleme ve on igsleme

Veri temizleme, bir kayit kimesinden, tablodan veya veri tabanindan bozuk veya
yanlis kayitlari algilama ve dizeltme (veya kaldirma) islemidir ve verilerin eksik,
yanlig, alakasiz bélimlerini tanimlamak ve sonra degistirerek, degistirmek, veya
kirli veya kaba verileri silebilmeyi icerir. Veri temizleme, veri yazma araglariyla
etkilesimli olarak veya komut dosyasi araciligiyla toplu islem olarak

gerceklestirilebilir.

Veri kalitesini iyilestirmek i¢in bazi adimlar vardir.
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Aynistirma: Sézdizimi hatalarinin tespiti icin kullanilir . Bir ayristirici ile, bir veri
dizesinin izin verilen veri belirtiminde kabul edilebilir olup olmadigina karar verir.

Bu, ayristiricinin dilbilgisi ve dilleriyle calismasina benzer.

Yinelenen eleme: Yinelenen algilama, verilerin ayni varlidin yinelenen
temsillerini icerip icermedigini belirlemek igin bir algoritma gerektirir. Genellikle,

veriler daha hizli tanimlama igin ¢ift girigleri birbirine yaklastirir.

istatistiksel yontemler: Verileri ortalama, standart sapma, aralik veya
kiimeleme algoritmalarini kullanarak analiz ederek, bir uzmanin beklenmedik ve
hatali olan degerleri bulmasi mumkindir. Gergek deger bilinmedigi i¢in bu tir
verilerin duzeltilmesi zor olsa da, degerleri ortalama veya bagka bir istatistiksel
degere ayarlayarak ¢oziilebilir. istatistiksel ydntemler, genellikle kapsamli veri
blylutme algoritmalariyla elde edilen bir veya daha fazla makul degerle

degistirilebilen eksik degerleri islemek i¢in de kullanilabilir.

3.1.3 Veri donlisimiu

Verileri bir formattan veya yapidan baska bir format veya yapiya donustirme
islemidir. Veri donlisumu, gerekli olan donisimin karmasikligina dayanarak

ihtiya¢ duyuldugunda uygulanabilir olan asagidaki adimlara ayrilabilir

e Veri bulma

e Veri haritalama
e Kod Uretimi

e Kod yurutme

e Veriincelemesi

Adimlar su sekilde tarif edilebilir:
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Veri bulma, veri donustirme surecindeki ilk adimdir. Tipik olarak veriler, profil
olusturma araglari kullanilarak veya bazen verilerin yapisini ve karakteristiklerini
daha iyi anlamak ve nasil donusturuleceklerine karar vermek igin elle yazilmig

profil olusturma komut dosyalari kullanilarak profillenir.

Veri haritalama, istenen nihai ¢iktlyi dretmek icgin bireysel alanlarin nasil
haritalandigini, degistirildigini, birlestirildigini, filtrelenecedini, toplanmasini vb.
tanimlama surecidir. Gelistiriciler veya teknik veri analistleri, geleneksel olarak,
dontsum kurallarini  (6r., Gorsel ETL (Extract transform load) araglari,
donustirme dilleri) tanimlamak icin belirli teknolojilerde calistiklari igin veri

haritalamayi gergeklestirir.

Kod uretimi, verileri istenen ve tanimlanmis veri esleme kurallarina dayall
olarak donusturecek, cahlstirilabilir kod (6r. SQL, Python, R veya diger
yurutulebilir komutlar) olusturma iglemidir. Tipik olarak, veri doénustirme
teknolojileri, gelistiriciler tarafindan tanimlanan tanimlara veya meta verilere

dayanarak bu kodu uretir.

Kod yurutme, dretilen kodun istenen c¢iktiyr yaratmak icin verilere karsi
calistirnldigr adimdir. Yurutulen kod, donusturme aracina sikica entegre edilebilir
veya geligtirici tarafindan olusturulan kodu manuel olarak yurutmek igin ayri

adimlar gerektirebilir.

Veri incelemesi, ¢ikti verilerinin donugsum gereksinimlerini kargiladigindan emin
olmaya odaklanan surecin son adimidir. Bu adim, genellikle, bu adimi
gerceklestiren verilerin is  kullanicisi  veya son son kullanicisidir.
Donuasturme slrecinde uygulanacak yeni gereksinimler olarak gelistiriciye veya
veri analistine geri gonderilen ve iletilen verilerdeki herhangi bir anormallik veya

hata.
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3.1.4 Veri madenciligi teknikleri

Veri madenciligi alti ortak siniftan olusur.

Anomali tespiti Olagandisi veri kayitlarinin tanimlanmasi, ilging olabilecek veya

daha fazla arastirma gerektiren veri hatalari olabilir.

Birliktelik kural 6grenimi Degiskenler arasindaki iligkileri arar. Ornegin, bir
sUpermarket muagsteri satin alma aligkanliklari hakkinda veri toplayabilir. Birliktelik
kurali 6grenimini kullanarak, supermarket hangi urinlerin sik¢a satin alindigini
belirleyebilir ve bu bilgileri pazarlama amaciyla kullanabilir.

Bu bazen market sepeti analizi olarak adlandirilir.

Kimelenme verideki bilinen yapilari kullanmadan, bir sekilde veya baska bir

"benzer" olan verilerdeki veri ve yapilari kegsfetme gorevidir.

Siniflandirma yeni verilere uygulanacak bilinen yapiyi genellestirme gorevidir.
Ornegin, bir e-posta programi bir e-postayl "mesru” veya "spam" olarak

siniflandirmaya calisabilir.

Regresyon Veri veya veri kimeleri arasindaki iligkileri tahmin etmek igin, verileri

en az hata ile modelleyen bir islev bulmaya caligir.

Ozetleme gorsellestirme ve rapor olusturma dahil olmak Uzere veri kiimesinin

daha kompakt bir temsilini saglamak igin kullanilir.

3.1.5 Degerlendirme

Bes asamali surecimizin bu son asamasi, bilginin, temel sayisal sayilari,
dogrudan deger karsilastirmasi veya belirli 6geleri segmek icin grup

kargllastirmasi gibi daha esit niteliklere dénustiiriimesini igerir. Ornegin, otel
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odas! puanlariyla basit bir siralama yaygindir, daha karmasik karsilastirmali
siralama ise urunlerle kullanilabilir. Bireysel Urtnler benzer dzelliklere sahip esit
gruplara gore veya Ust saticilar ile karsilastirilabilir. Daha 6nceki asamalarda

cikardiginiz veriler nihai sonuca birlestirilebilir.

Veri madenciligi basit bir sure¢ degildir ve veriye sistematik ve matematiksel bir
sekilde yaklagmaya dayanir. Ancak, ayni zamanda esnek olmaya ve iyi organize

edilmis ve sirall bir bicime uymayabilecek veriler almaya dayanir.

3.2 Veri Madenciligi Uygulama Alanlan

Veri madenciligi siklikla asagida belirtilen sektor ve alanlarda kullanilir.

Ticaret :

e Yakinlik, Frekans, Parasal (Recency Frequency Monetary)
o Mdusteri degeri analizi (Customer Value Analysis)

e Satis tahmini (Sales Forecasting)

o Market Sepeti analizi (Market Basket Analysis)

e Tavsiye sistemleri (Recommendation Systems)

e Capraz satis

e Hedef Pazarlama

o Mausteri iligkileri pazarlama

Risk degerlendirmesi :

¢ Kredi karti gincellemeleri
e Ev kredileri
e Musteri tutma

e Kredi derecelendirme
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Dolandiricilik Tespiti :

o Kredi karti sahteciligi
e g denetimler

o Depo tadilati
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4 TAVSIYE SISTEMLERININ TEKNIKLERI VE MODELLERI

4.1 Tavsiye Sistemi

Gunluk hayatta insanlar konusulan kelimeler, referans mektuplari, haber
medyasindan haberler, genel anketler, seyahat rehberleri vb. gibi diger
insanlardan gelen tavsiyelere guvenirler. Tavsiye sistemleri, insanlarin mevcut
kitaplar, makaleler, web sayfalari, filmler, muzik, restoranlar, espriler, bakkal
artnleri ve benzerleri ile en ilging ve degerli bilgileri bulmalarina yardimeci olmak
icin bu dogal sosyal siirece yardimci olur ve destekler. ik dneri sistemlerinden
birinin geligtiricileri (Tapestry), (daha o6nceki Oneri sistemleri, kural tabanli
danismanlar ve kullanici 6zellestirme icerir), 6neri sahipleri tarafindan yaygin
olarak benimsenen “igbirlikgi filtreleme (iF)- collaborative filtering (CF)” ibaresini
ortaya koydu. iF'nin temel varsayimi, kullanicilar ve benzer &geleri benzer
sekilde veya benzer davraniglari varsa (6rnegin, satin alma, izleme, dinleme) ve
dolayisiyla diger ogeleri benzer sekilde derecelendirecek veya bunlara gore

davranacaklardir (Kumar, Rukmani, S,K 2010).

Sonraki kisimlarda Isbirlik¢i Filtreleme ve Siklik Oriinti Model Madenciligi gibi

veri madenciliginde bazi populer oneriler tekniklerini tartigilacaktir.

4.2 igbirlikgi Filtreleme:

Tavsiye sistemi yapiminda en basarih yaklasimlardan biri olarak,
isbirlikgi filtreleme (iF), diger kullanicilar icin bilinmeyen tercihlerin dnerilerini
veya tahminlerini yapmak ic¢in bir grup kullanicinin bilinen tercihlerini kullanir.
iF teknikleri, kullanicilarin yeni bir kullanicinin begenebilecegi ek konulari veya
aranleri tahmin etmeleri icin kullanicilar tarafindan tercihler veri tabani kullanir.
Tipik bir IF senaryosunda, m kullanici igin listesi {u; +u,,,,,, tu,} ve n

ogelerinin listesi {i; + i,,,,,, +i,} ve her kullanici, u; 6gelerinin bir listesi vardir.
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Iu;, kullanicinin oy verdigi veya tercihlerinin davraniglari araciligiyla ¢ikarldigi,
derecelendirmeler, acgik gostergeler olabilir, ornegin 1-5 Olgcekte veya satin
almalar veya tiklamalar gibi gizli gdstergeler olabilir (B.N.Miller, J.A. Konstan,
J.Riedl 2004). Ornegin Sekil 3.1 deki, insanlarin ve begdendikleri veya
sevmedikleri  filmlerin listesini  kullanici-6ge  derecelendirme  matrisine
donulsturebiliriz. Burada Tony, tavsiyelerini yapmak istedigimiz aktif kullanicidir.
4.1’nin Matriste, kullanicilarin belirli 6geler igin tercihlerini vermedigi eksik

degerler vardir.

(a)
Alice: (begendi) Shrek, Snow White, (begenmedi) Superman
Bob: (bedendi) Shrek, Snow White, (begenmedi) Superman
Chris: (begendi) Spiderman, (begenmedi) Snow White
Tony: (bedendi) Shrek, (begenmedi) Spiderman

(b)

Shrek Snow Spider- Super-
White man man
Alice begendi begendi begenmedi
Bob begendi begenmedi begendi
Chris begenmedi begendi
Tony begendi begenmedi ?

Sekil 4. 1: Kullanici-6ge derecelendirme matrisine ( B.N.Miller, J.A. Konstan,
J.Riedl 2004)

Erken nesil igbirlikci filtreleme sistemleri, kullanicilar veya 6geler arasindaki
benzerlik veya agirhgr hesaplamak icin kullanici derecelendirme verilerini
kullanir ve hesaplanan benzerlik degerlerine gore tahminler veya Oneriler yapar.
Bellek tabanli IF ydntemleri, 6zellikle kullanimi kolay ve oldukga etkili olduklari
icin 6zellikle http://www.amazon.com/ ve Barnes and Noble gibi ticari sistemlere
yerlestirilmistir (G. Linden, B. Smith, J. York 2003). Her bir kullanici igin iF
sistemlerinin ozellegtiriimesi, kullanicilar icin arama c¢abasini azaltir. Ayrica,

daha fazla musteri sadakati, daha yiuksek satiglar, daha fazla reklam geliri ve
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hedeflenen promosyonlarin yarari i¢in daha iyi olacagi anlasiimistir (A. Ansari,
S. Essegaier, R. Kohli 2000).

Bununla birlikte, bellek tabanl IF tekniklerinde, benzerlik degerlerinin ortak
O0gelere dayandidi ve bu nedenle verilerin seyrek oldugu ve ortak 6gelerin bu az
oldugu durumlarda guvenilmez oldugu gibi bazi sinirlamalar vardir. Daha iyi
tahmin performansi elde etmek ve bellek tabanl iF algoritma eksikliklerini
gidermek icin model tabanli IF yaklagimlari arastinlmistir. Model tabanh IF
teknikleri, tahmin yapmak, bir modeli belirlemek veya o6grenmek igin saf
derecelendirme verilerini kullanirlar (J. Breese, D. Heckerman, C. Kadie 1998).
Model bir veri madencili§i veya makine égrenimi algoritmasi olabilir. Iyi bilinen
model tabanli IF teknikleri,( X. Su, T. M. Khoshgoftaar 2006) Bayes inang
filterleri (BNs) IF modelleri, IF modellerini (L. H. Ungar, D. P. Foster 1998) ve
sakli semantik iF modellerini igerir. Bir MDP (Markov Decision Process Markov
Karar Sureci) temelli iF sistemi , tavsiye uygulamamis bir sistemden ¢ok daha
yuksek bir kar dretir (G. Shani, D. Heckerman, R. |. Brafman 2005).

isbirlikgi filtrelemenin yani sira, igerik tabanli filtreleme de énemli bir tavsiye
sistemidir. igerige dayali dneri sistemleri, metinsel igerigin icerigini analiz ederek
ve igerikte duzenlilikleri bularak 6nerilerde bulunur. iF ve igerik tabanli éneri
sistemleri arasindaki en biyik fark, iF'nin yalnizca kullanici-6ge derecelendirme
verilerinde tahminler ve Oneriler yapmak igin kullanmasidir; igerik tabanli oneri
sistemleri ise kullanicilarin 6zellikleri ve tahminler igin kullanilan 6gelere dayanir.
Hem icerik tabanli éneri sistemleri hem de IF sistemleri sinirlamalara sahiptir. iF
sistemleri acik bir sekilde 6zellik bilgisini icermese de, igerik tabanli sistemler
bilgileri tercihen bireyler arasinda tercih benzerligine dahil etmemektedir. Bir kag
iF teknikleri asagidaki Sekil 4.2 verildigi gibidir.
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Temsil Edilen

IF kategorileri Teknikler

ana avantaj

ana eksiklikler

* Komsu tabanli IF
* Oge tabanli en

bellek tabanh IF yiiksek tavsiyeler

* Kolay uygulama

* Yeni veriler kolayca
eklenebilir

* Ortak puanlama
ogeleriyle iyi
olceklendirme

* Insani notlara bagl

* Yeni kullanicilar icin tavsiye
edemez

* Veri seyrek oldugunda
performans dusmesi sinirli
olceklenebilirlik

* Bayesian inanc
aglan IF

* Clustering IF

* MDP-tabanli IF
* Gizli anlamsal IF

model. tabanh
IF

* Seyrekligi ele almak
daha iyi

* Tahmin performansini
iyilestirmek

* Oneriler icin sezgisel bir
rasyonel vermek

* Pahali model olusturma

* Tahmin performansi ve
olceklenebilirlik arasinda takas

* Boyutsallik teknikleri icin yararl
bilgileri kaybeder

* Icerik tabanh IF
*Icerik artinldi IF

Karma tavsiye , . . :
modelleri Hibrit &

birlestiren teknikler

* IF sinirflamalarinin
ustesinden gelmek

* Tahmin performansini
iyilestirmek

* Gri koyun gibi sorunlarin
ustesinden gelmek

* Uygulama icin karmasikhg ve
maliyeti arttirmis olmasi

* genellikle mevcut olmayan
harici bilgilere ihtiyac duymak

Sekil 4. 2: IF teknikleri (G. Shani, D. Heckerman, R. |. Brafman 2005)

iIF algoritmalarini degerlendirmek icin, IF uygulama tiirlerine gore uygun
dlgimleri kullanmamiz gerekir. Siniflandirma hatasi yerine, iF'nin tahmin
performansi i¢in en ¢ok kullanilan degerlendirme olgedi, Ortalama Mutlak
Hatasidir (OMH) (MAE-Mean Absolute Error). Keskinlik (Precision) ve geri
¢agirma (Recall), bilgi ¢ikarim arastirmasinda iade edilen 6gelerin sirali listeleri
yaygin ROC

Characteristic) duyarlihigi genellikle karar destek dogrulugu 6lgimu olarak

icin olarak kullanilan  metriklerdir. (Receiver Operator

kullanilir, 1 e yakin degerler tercih edilir.

4.3 igbirlikgi Filtrelemenin Ozellikleri

E-ticaret tavsiyesi algoritmalari, 6zellikle eBay ve Amazon gibi blyuk ¢evrimigi
alisveris sirketleri igcin zordur. Genellikle, hizli ve dogru tavsiyelerde bulunan bir
oneri sistemi misterilerin ilgisini gekecek ve sirketlere fayda saglayacaktir. iF
sistemleri icin, yiksek kaliteli tahminler veya oneriler retmek, IF gdrevlerinin

Ozellikleri olan zorluklarin ne kadar iyi ele alindigina baglidir. Bu zoruluklar veri
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seyrekligi, oOlgeklenebilirlik, es anlamhlik ve gri koyun belirlenmigtir. Alt

kisimlarda kisaca bu zorluklar hakkinda bilgi verilecektir.

4.3.1 Veri Seyrekligi

Uygulamalarda, ¢ok buyuk drdn gruplarini degerlendirmek igin bircok ticari
tavsiye sistemi kullaniimaktadir. isbirlikci filtrelemede kullanilan kullanici-6ge
matrisi bu nedenle son derece seyrek olacaktir ve iF sistemlerinin tahminlerinin
veya tavsiyelerinin performanslar etkileyecek. Veri kisithligi zorlugu birkag
durumda ortaya c¢ikar, 6zellikle yeni bir kullanici veya 6ge sisteme girdiginde
gOzukur, bu da soguk baslatma problemi olarak bilinen problemi ortaya ¢ikarir.
Cunku yeni eklenen 6ge yada kullanici ici benzer bilgileri bulmak zordur. Bazi
literatlrlerde, soguk baslangi¢ problemi yeni kullanici problemi veya yeni 6ge

sorunu olarak da adlandirilir ( G. Adomavicius and A. Tuzhilin 2005).

Veri seyrekligi sorununu hafifletmek icin birgok yaklasim onerilmistir. Bazi
kullanicilar degerlendirene kadar, yeni 6geler 6nerilemez ve yeni kullanicilara iyi
Oneriler veriimez (K. Yu, A. Schwaighofer, V. Tresp, X. Xu, and H.-P. Kriegel
2004). Tekil Deger Aynigtirma (SVD-Singular Vector Decomposition) gibi boyut
azaltma teknikleri, kullanici 6gesi matrisinin boyutlarini dogrudan azaltmak igin
temsilci, 6nemsiz kullanicilari veya o6geleri kaldirir. Bilgi almada kullanilan
patentli Sakli Anlamsal Endeksleme (LSI-Latent Semantic Indexing), SVD'ye
dayanmaktadir ( S. Deerwester, S. T. Dumais, G. W. Furnas, T. K. Landauer,
and R. Harshman 1990, D. Billsus and M. Pazzani 2004).

Burada, kullanicilar arasindaki benzerlik, azaltiimis alandaki kullanicilarin temsili
ile belirlenir. Goldberg ve digleri ilk olarak 1901'de Pearson tarafindan
tanimlanan ve boyut azaltmak icin tanimlanan yakin iligkili bir faktor analiz
teknigini (PCA-Principal Component Analysis) uygulayan 6zdegeri gelistirmistir.
Bununla birlikte, belirli kullanicilar veya o6geler atildidinda, bunlarla ilgili
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tavsiyeler igin yararli bilgiler kaybolabilir ve 6neri kalitesi disebilir (K. Goldberg,
T. Roeder, D. Gupta, and C. Perkins 2001).

4.3.2 Olgeklenebilirlik

Mevcut kullanicilarin ve 06gelerin sayisi muazzam bir sekilde blyudigunde,
geleneksel IF algoritmalari, hesaplama kaynaklarinin pratik veya kabul edilebilir
duzeylerin Otesine gegcmesiyle birlikte, ciddi dlgeklenebilirlik sorunlarina maruz
kalacaktir. Orneg@in, on milyonlarca misteri (M) ve milyonlarca farkli katalog
ogesi (N) ile yaklagik O(M+N) karmasikh@ olan bir iF algoritmasi zaten gok
bayuktar.

Bunun yani sira, birgok sistemin, bir IF sisteminin yuksek olgeklendirilebilir
olmasini gerektiren satin alma ve derecelendirme ge¢misine bakilmaksizin,
cevrimici gerekliliklere aninda tepki vermesi ve tum kullanicilar igin 6nerilerde
bulunmasi gerekir (G. Linden, B. Smith, and J. York 2003).

Ogeye dayali Pearson korelasyon iF algoritmasi gibi bellek tabanlh IF
algoritmalari, tatmin edici 6lgeklenebilirlik saglayabilir. Ogelerin tim giftleri
arasindaki benzerlikleri hesaplamak yerine, 6ge tabanli Pearson iF, bir kullanici
tarafindan yalnizca eslestirilen 6geler cifti arasindaki benzerligi hesaplar (B. M.
Sarwar, G. Karypis, J. A. Konstan, and J. Riedl 2001). Naive Bayes IF
algoritmasi, gozlenen degerlere dayanarak tahminler yaparak olgeklenebilirlik
problemini ele alir ( K. Miyahara and M. J. Pazzani 2002). iF algoritmalarinin
kiimelenmesi gibi model tabanli IF algoritmalari, tim veri tabani yerine kiclk ve
oldukgca benzer kimeler icinde kullanicilara o6neri sunarak o&lceklenebilirlik
sorununu ele alinabilir. Olgeklenebilirlik ve tahmin performansi arasinda bir
denge durumu oldugu goézukmektedir (S. H. S. Chee, J. Han, and K. Wang
2001).
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4.3.3 Es anlamlilik

Es anlamlilik, ayni veya ¢ok benzer 6gelerin sayisinin farkli adlara veya girdilere
sahip olma egilimine isaret eder. Cogu oOneri sistemleri bu gizli iligkiyi
kesfedemez ve dolayisiyla bu uriinleri farkli sekilde ele alabilir. Ornegin,
gorunugste farkli olan “gocuklar filmi” ve “gocuk filmi” 6geleri ayni 6gedir, ancak
bellek tabanli IF sistemleri, benzerlikleri hesaplamak igin aralarinda higbir
eslesme bulamazlar.

Gercekten de, tanimlayici terim kullanimindaki degigkenlik derecesi, yaygin
olarak suphelenilenden daha baydktir. Es anlamliliklarin - yayginhigi, IF

sistemlerinin 6neri performansini azaltir.

Onceki es anlamlilik problemini ¢ézme girisimleri, entelektiiel veya otomatik
terim geniglemesine ya da bir es anlamlilarin ingasina bagliydi. Bazi ilave
terimlerin amaclanandan farkli anlamlara sahip olabilecegi ve bdylece tavsiye
performansinin hizli bir sekilde bozulmasina yol acabilecedi tam otomatik

yontemler icin dezavantaj olugturmaktadir (S. K. Jones 1972).

SVD teknikleri, 6zellikle de LSI yontemi, es anlamli problemlerle basa ¢ikabilme
yetenegine sahiptir. SVD, bir terim-belge iligskilendirme matrisi alir ve birbiriyle
yakindan iligkili olan terimlerin ve belgelerin birbiriyle yakindan baglantili oldugu

bir semantik alani olusturur.

SVD, semantik alandaki dizenlemenin verilerdeki ana iliskisel modelleri
yansitmasina ve daha kuguk, daha az énemli olanlari gérmezden gelmesine izin
verir. LSI'nin esanlamliik problemini ele almadaki performansi, keskinligin
genellikle oldukga dusuk oldugu daha yuksek geri cagirma seviyelerinde etkilidir,
dolayisiyla buyuk orantili gelismeleri temsil eder. Bununla birlikte, LSI

yonteminin en dusuk geri cadirma duzeyindeki performansi zayiftir (S.
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Deerwester, S. T. Dumais, G. W. Furnas, T. K. Landauer, and R. Harshman
1990)

4.3.4 Gri koyun

Gri koyun, gorusleri herhangi bir grup insana tutarli olarak katiimayan ve
dolayisiyla igbirlik¢i filtrelemeden faydalanamayan kullanicilari ifade eder. Gri
koyun, kendine 06zgu tatlari neredeyse imkansiz kilan karsit gruptur.
Bu, dneri sistemindeki bir basarisizlik olmakla birlikte, elektronik olmayan Oneri
sahiplerinin de bu durumlarda buyutk problemleri vardir, bu yluzden gri koyun
kabul edilebilir bir basarisizliktir (M. Claypool, A. Gokhale, T. Miranda et al
1999)

Claypool ve dig. icerik temelli tahminlerin ve iF tahmininin agirlikli ortalamasi
tzerine bir tahminde bulunmak suretiyle, igerik tabanli ve IF énerilerini birlestiren
bir karma yaklasim saglamistir. Bu yaklasimda, icerige dayali ve IF
ongorulerinin agirhiklari, kullanici basina belirlenir ve sistemin, gri koyun
sorununu ¢dzmeye yardimei olmak igin her kullanici igin igerige dayali ve iIF'nin
en uygun karisimini belirlemesine olanak tanir (M. Claypool, A. Gokhale, T.
Miranda et al 1999)

4.4 Bellek Tabanl isbirlikgi Filtreleme Teknikleri

Bellek tabanli IF algoritmalari, bir tahmin olusturmak igin, kullanici 6gesi
veritabaninin tamamini veya bir drnegini kullanir. Her kullanici benzer ilgi
alanlarina sahip bir grup insanin pargasidir. Yeni bir kullanicinin (veya aktif
kullanicinin) s6zde komsularini tanimlayarak, kendisi i¢in yeni 6geler Uzerinde

tercihlerin bir tahmini Gretilebilir.

Komsu tabanl iF algoritmasi, yaygin bellek tabanh IF algoritmasi, asagidaki

adimlari kullanir:
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iki kullanici veya iki 6ge arasindaki mesafeyi, korelasyonu veya agdirligi yansitan
w; ; benzerligi veya agirligi hesaplanir, i ve j; Kullanici veya 6genin belirli bir
6ge veya kullanici Uzerindeki tum agirliklarinin agirlikh ortalamasini alarak veya
basit agirhkli bir ortalama kullanarak etkin kullanici igin bir tahmin Gretebilir (B.
M. Sarwar, G. Karypis, J. A. Konstan, and J. Riedl 2001 ).

Bir N adet onerisi olusturulmasi istediginde benzerliklerin hesaplanmasindan
sonra, en benzer kullanici veya 6geleri (en yakin komsulari) bulunlami ve daha
sonra N adet sik kullanilan 6geleri tavsiye olarak almak igin komsulari bir araya

getirilebilir.

4.4.1 Benzerlik hesaplamasi

Ogeler veya kullanicilar arasindaki benzerlik hesabi, bellek tabanli igbirlikgi
filtreleme algoritmalarinda énemli bir adimdir. Oge tabanli iF algoritmasi icin 6ge
i ve j arasindaki benzerlik hesabinin temel fikri, bu iki 6genin de onermis
kullancilar Gzerinde calismak ve sonra w;; benzerligi hesaplamak igin bir
benzerlik hesabini iki ortak onerilmis 6gde kullancilari arasinda uygulanir.
Kullanici tabanli bir IF algoritmasi igin, dnce u ve v ayni kullanicilara sahip olan
Ogelere arasindaki w, , benzerligini hesaplanir (B. M. Sarwar, G. Karypis, J. A.
Konstan, and J. Riedl 2001). Kullanicilar veya 6geler arasinda benzerlik veya
agirhik hesaplamak igin birgok farkli ydontem bulunmaktadir. Bunlarin baslicalari,
Kosinus Benzerligi, Jaccard Benzerligi ve Pearson Benzerligidir. Sonraki alt

kisimlarda bu benzerlikler anlatilacaktir.

4.4.1.1 Kosinus benzerligi

iki belge arasindaki benzerlik, her bir belgenin, sézcik frekanslarinin bir vektor

olarak islenmesi ve frekans vektorlerinin olusturdugu acinin kosinusunin

hesaplanmasiyla oOlgllebilir. Bu yontem, kelime frekanslari yerine belge, ayrica
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derecelendirme yerine kullanici veya 06geleri kullanan igbirlikgi filtrelemede
benimsenebilir.

Bicimsel olarak, eder R(mXn), m > n kullanici-6ge matrisi ise, 0 zaman, Ave B,
iki 6ge arasindaki benzerlik, matrisin A. ve B. sUtununa karsilik gelen n boyutlu
vektorlerin kosinUslU olarak denklem 4.1 gibi hesaplanir (Zhu, X. et al 2018)
(Pang et al. 2013) .

A-B an;[AiBi
wy g = cos(4,B) = = L
’ IANIBI n 2 [yn g2 4.1)
Yiz1 47 (Zi=1 Bi

“n

7, iki vektdriin nokta carpinini gosterir. istenen benzerlik hesaplamasini elde
etmek igcin, n Ogeler icin bir ns*n benzerlik matrisi hesaplanmistir.
Ornegin, vektér A = {x; + y,}ise, vektér B = {x, + y,} ise , A ve B arasindaki

vektor kosinUs benzerligi asagida gosterildigi denkleme 4.2 gibidir

A-B X1X2 + Y1)2
ANMBI /52 xv2./x2 1+ v2 (4.2)
WANNB N xf + yiyx5 + y;

Wy p = cos(4,B) =

4.4.1.2 Jaccard benzerlik

Jaccard benzerligi (Jaccard 1902, Jaccard 1912) ikili degiskenler igin ortak bir
endekstir. iki nesne arasindaki kesisen nokta ile ikili olarak karsilastirilan
degiskenlerin birligi arasindaki bolim olarak tanimlanir. Sonlu 6rnek kumeleri
arasindaki benzerligi Olger ve kesisimin boyutu, ornek kumelerinin Dbirligi
boyutuna bolinmis olarak tanimlanir: Jaccard benzerligi formilu denkleme 4.3
gibidir (Sven Kosub, 2016) (Pang et al. 2013) .

AveBninkesisenogesayist

J(4,B) =

Kesismeyenogelercikarildigindakalanlarintimi (4.3)

_ fi1
for + fio + fi1
25



fi11 A ve B’nin kesigen 6ge sayisini
f10 A'nin iligkili oldugu ve B’nin olmadigi 6ge sayisini

for A'nin iligkili olmadigi ve B’nin iligkili oldugu 6ge sayisini temsil etmektedir.

4.4.1.3 Pearson benzerlik

X ve Y gibi iki degisken arasindaki dogrusal korelasyonun bir olgusudur. +1 ve
-1 arasinda bir degere sahiptir, burada 1 toplam pozitif dogrusal korelasyon, 0
dogrusal korelasyon olmadigini ve —1 toplam negatif lineer korelasyon oldugu
anlamindadir. Pearson benzerligi formuli denkleme 4.4 gibidir (Pang et al.
2013).

cov(X,Y)

corr(X,Y) = “oxoy (4.4)

cov X ve Y nin kovaryansidir ve ox, X'in standart sapmasid ve oy, Y'nin standart

sapmasidir.

4.4.2 En yakin komsu algoritmasi

K-En Yakin Komsu algoritmasi (KNN), siniflandirma veya regresyon igin ¢ok
basit bir algoritmadir. KNN, denetlenen 6grenme algoritmasi ailesine duser. Bu,
egitim gozlemlerinden (x,y) olusan etiketli bir veri kiimesi verdigimiz anlamina
gelir ve x ile y arasindaki iligkiyi belirlenmesi amaclanmaktadir. Amacimiz bir
islevi 6grenmek, h: X — Y, gorunmeyen bir gozlem x verildiginde x karsilik gelen

cikis y 'yi guvenle tahmin edebilmektir.
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KNN siniflandirict ayrica parametrik olmayan ve 6rnek tabanli bir 6grenme

algoritmasidir.

e Parametrik olmayan araclar, h'nin fonksiyonel formu hakkinda agik bir
varsayim yapmaz, verilerin altta yatan dagitimini yanlis modellemenin
tehlikelerinden kaginir. Ornegin, verilerimizin Gauss olmayan bir derece
oldugunu varsayalim, ancak sectigimiz 6grenme modeli bir Gauss formu

oldugunu varsayar. Bu durumda algoritmamiz ¢ok zayif tahminler yapar.

e Ornek tabanh 6grenme, algoritmamizin acgik bir sekilde bir model
ogrenmedigi anlamina gelir. Bunun yerine, tahmin asamasi i¢in daha
sonra “bilgi” olarak kullanilan egitim 6rneklerini ezberlemeyi secer. Somut
olarak, bu, yalnizca veri tabanimiza bir sorgu yapildiginda (yani, bir girdi
verilen bir etiketi tahmin etmesini istedigimizde), algoritmanin, egitim

orneklerini bir cevabi tukurmek igin kullanacagi anlamina gelir.

Siniflandirma ayarinda, K-en yakin komsu algoritmasi esasen, benzeri olmayan
bir gézleme en benzer (yakin) K érnekler arasinda, ¢ogunluk oyu olusturmaya
dayanir. Benzerlik, iki veri noktasi arasindaki bir uzaklik metrigine gore

tanimlanir. Bu metrik igin popiler bir secim, Oklid uzakh@inin kullaniimasidir.

4.5 igerige dayal filtreleme

IDF (CBF-Content Based Filtering), belirli bir kullanicinin  gegmiste
begendiklerine benzer 6geler onermeye calisir. Temel islem, kullanici tercihlerini
0ge Ozellikleriyle eslestirerek gerceklestirilir. Bu nedenle, bu sistemler 6geleri
temsil etmek ve kullanici tercihlerini belirlemek icin uygun tekniklerin yani sira,

kullanici tercihlerini 6ge temsilleriyle kargilagtirmak igin stratejiler gerektirir.

IDF algoritmalari, kullanicilara 6gelerin tanimlarina ve kullanici tercihlerine gore

uygun 6geleri dnerir. Ayrica, IDF algoritmalari yalnizca aktif kullanici igin profil
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bilgilerini veya derecelendirmeleri kullanir ve bu nedenle diger kullanicilardan
gelen derecelendirmelerin sayisi yeterince bluyuk olmasa bile dogru oneriler
uretebilirler. Bununla birlikte, IDF 'nin bazi sakincalari vardir. Bir 6de igin analiz
edilen igerik kategorizasyon igin uygun bilgi icermiyorsa, IDF uygun oneriler
Uretemez. Bu sinirlamayi ele almak igin, IDF igin farkli 6zelliklere farkli 6nem
dereceleri atanan 6zellik agirliklandirma onerilmistir (Debnath, Ganguly, & Mitra,
2008).

Ornegin, bir cep telefonu secgerken, fiyat renginden daha &énemli olabilir.
Bununla birlikte, bu yaklasim, genellikle uzmanhk sorunu olarak adlandirilan
sadece birkag 6zellige dayanarak, benzerligi tekrar tekrar hesaplayarak 6geler
onerildiginde  kullanicilara  tarafli  sonuglar  saglama  egilimindedir.
Bu sorunlar gidermek icin bazi caligmalar anlam bilimsel analizlere ontolojik
bilgileri dahil etmeye calismistir. Ancak, Olceklenebilirlik ve seyreklik sorunu,
buyluk miktarda veri matris tabanli yaklasimlar kullanilarak hesaplandiginda
ortaya gikabilir (Di Noia et al. 2012)

4.6 lligskilendirme Kurallan Veri Madenciligi

Son yillarda iletisim teknolojisi ve internet teknolojisi hizla gelismektedir. Bu
baglamda, insanlar 6zellikle verilerin zamana ve deg@erle ilgili bilgilerinin Gnemine
ve bu bilgilerin bilgiye ulasmasina ve veri madenciligine daha fazla 6nem
veriyorlar. Veri madenciligi teknolojisinin birgok énemli dali vardir. lliskilendirme
kurallari veri madenciligi teknolojisinin en buyuk avantaji, buyluk miktarda
bilgiden degerli, ancak daha az anlamli olan kaliplar turetme kabiliyetidir.
lliskilendirme kural madenciliginin temel problemi, siklikla beraber olan 6ge
kiimelerinin madenciliginin yapilmasidir. iligskilendirme kuralinin temel amaci, bir
dizi veri arasindaki 6nemsiz bagintilari bulmak ve daha sonra anlamli ve degerli
egilimleri, oruntuleri ve benzerlerini analiz etmektir. Veri tabanindaki Bilgi

Kesfinin (KDD) hayati bir parcasidir.
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Market sepeti analizi problemi, iligkilendirme kullari veri madenciliginin uygulama
alaninin tipik bir érnegidir. Ayni musteri tarafindan satin alinan belirgin iligkileri
icermeyen farkli Grlnleri inceleyerek, aralarindaki iliskiyi analiz ettikten sonra
analiz sonuglari emtia tavsiyesi, envanter dizenlemesi, kargo vyeri vb.

duzenlemeler, kampayalar veya istekler gerceklestirilebilir.

1993 SIGMOD uluslararasi konferansinda, birlesme kurali madenciligi
kavramini, Agrawal ve ark. oruntu kesfi ve iki veya daha fazla degisken

arasindaki 6zellik kurallarinin kesfini ve agiklamasini kolaylastirmak igin énerdi.

lliskilendirme kurallarinin temelini olustururken, siklikla beraber kullanilan Griin
kUmeleri, aligverig arabalari konusundan bu yana yogun ilgi gordu ve klasik

algoritmalar arasindadir (Aggarwal, C.C. and Yu, P.S., 1999).

4.6.1 Sik 6geler madenciligi algoritmalar

4.6.1.1 Apriori algoritmasi

Agrawal tarafindan 6nerilen, bir dizi veriden siklikla beraber olan 6ge kimlerini
bulmak icin kullanilir. Algoritma, her verinin destek degerini belirlemek igin veri
tabanindaki tum verilerin taranmasini gerektirir; Denklem 3.5 de hesaplanan
destek degeri belirlenen esikten buyuk olan verilere siklik 1- 6gekumesi denir.
Bdylece iglem veri setlerinden siklik 1-6gekimesi elde edilebilir. Algoritma daha
sonra 1-6ge kimesinden gelen 2-6ge kimesi adayini bulur. Benzer sekilde,
algoritma, onceki adimda uretilen sik k-1 bileseninden yeni bir aday k-6ge

kimesi elde edebilir. Son olarak, aday 6ge kimesinin destek degeri sayilmalidir.

Bu adimi basarmak igin, algoritmanin veri kiimesini tekrar tekrar taramasi ve
destek degeri esik degerinden daha az olan tum o6geleri silinmesi ve yeni sik

kullanilan 6geler bulunana kadar, siklik k-6ge kumesi elde edilir. Algoritmanin
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uygulanmasindan, algoritmanin tekrar tekrar veri kimesini birka¢ kez taramasi
gerektigi gorulebilir (Aggarwal, C.C. and Yu, P.S., 1999).

Apriori algoritmasini uygularken dikkate alinmasi gereken bazi yararli kavramlar

vardir:

e Destek: Oge kimelerinin 6nemli bir 6zelligi de destek sayisidir (Denklem
4.5), buda belirli 6ge kumesi iceren bir hareket sayisini ifade eder.
Burada T tum hareketleri , t; ilgili 6ge kimesini ifade etmektedir.

cX)=|{t;vXct,t €T}
(4.5)

Bir kuralin destegi, X—Y, olarak gosterilir ve denklem 4.6 daki gibi
hesaplanir (Samaraweera, Wishma, Chekaprabha, Uma, 2016)
(Pang et al. 2013).

(e(XuY))

DestekX - Y:
estekX — N

(4.6)

e Guven: Bir kuralin guveni X—Y, T igerisindeki islemlerin yuzdesi X, ayrica
Y icerir. Bu kosullu olasiliktir P(Y|X). X—Y kuralinin gavenirligi formulu
4.7 gibi hesaplanir (Samaraweera, Wishma, Chekaprabha, Uma, 2016)
(Pang et al. 2013).

(O'(X U Y)) B
(cC0)

GivenX - Y: P(YVX) 4.7)

e Kaldirma Orani : Kaldirma, bir modelin performansini 6l¢gen parametredir.

X—Y kuralinin guvenirligi formali 4.8 gibi hesaplanir (Pang et al. 2013).
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Giuven(X - Y)
Destek(Y) (4.8)

Kaldirma(X - Y) =

4.6.1.2 Fp - growth algoritmasi

Bu bolum, sik 6ge setlerini kesfetmeye radikal bicimde farkli yaklagim getiren
FP-blylume adi verilen alternatif bir algoritma sunmaktadir. Algoritma Apriori'nin
olstur ve test et paradigmasina bagli ¢galismaz. Bunun yerine biir FP agaci adi
verilen kompakt bir veri yapisi kullanarak veri kimesini kodlar ve sik sik beraber
olan 6ge kimelerini dogrudan bu yapidan ayiklar. Bu yaklagim detaylari (Pang

et al. 2013 ) da yer verilmistir.
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5 MARKET SEPETI ANALIZi VE iSBIRLIKGI FILTRELEMENIN
GELISTIRILMESI

5.1 Market Sepeti Analizi

Pazar sepeti analizi (PSA), musterilerin gelecekteki satin alma kararlarini
ongormek igin bir is zekasi teknigidir. Alisveris sepetindeki mevcut Urunlerle
birlikte satin almay tercih edecegini tahmin etmek icin musterilerin satin alma
kaliplarini ve tercihlerini inceler. Ornegin, bir misterinin 5 katindan 3'Uniin un ve
sekerle birlikte yumurta satin almasi halinde (muhtemelen kek pisirmek igin), o
zaman market sepeti analizi, bu iki tUrinle birlikte sunuldugunda yumurta satin

alma olasiligini tahmin edebilir.

Market sepeti analizi, cogunlukla, 6rnegin iligkiler seklinde tarif edilir:

e Un satin alinirsa seker de satin alinir.
o Seker satin alinirsa un da satin alinir.

e Hem un hem de seker satin alinirsa, yumurta% 60 oraninda satin alinir.

Destek: Destek, analiz altindaki etkinlik lehine olasiliklari gostermektedir.

Eger% 50'den az ise, iliski daha az verimli kabul edilir.

Guven: Kuralin operasyonel verimliligini ifade eder.
Kaldirma orani: Kaldirma orani, rastgele secim islemlerine kiyasla sonug
bulmada kuralin verimliligini hesaplar. Genel olarak, birden fazla olan bir

kaldirma orani, kuralin bazi uygulanabilirligini gostermektedir.

Un, seker ve yumurta gibi 3 Urunle ilgili bir 6rnek aldigimizda bu kolaydi ancak
bakkal, kisisel hijyen, kiyafet, yiyecek ve igcecek, banyo aksesuarlari, kirtasiye,

elektronik, canta gibi farkli GrlGnlerden veri setlerini birlestirirken ne kadar
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karmasik olacagini anlasilabili. Walmart'in resmi web sitesine gore,
magazasinda 142.000 farkh drin var. Bu 6geler ¢cok sayida olasi alt kimeye
neden olabilir. E§er 100 kimelik kuguk bir setten 3 set olusturmaya baslarsak,
161.700 kombinasyon kurmak muUmkinddr. 142.000 maddeden en iyi
kombinasyonlari bulmak icin analiz edilmesi gereken veri miktarinin ne kadar
buyuk oldugunu dusunun. Ayrica, bu hesaplamada 2 maddeden 2000 maddeye
kadar veri seti olabilir. E-ticarette, bu sorun daha genis bir Urin yelpazesi
nedeniyle daha da buUyuyebilir. Export-x'e gore, 2015 itibariyla Amazon'da 488
milyon Grdn bulunuyordu (Grey P. 2015) .

5.2 Market Sepeti Analizi Ve isbirlikgi Filtrelemenin Uygulanmasi Ve

Karsilastiriimasi

Bu tez calismasinda, market sepeti analizi ve isbirlikci filirelemeyi hesaplamak
icin Turk perakende insaat Firmasi veri setini kullandik. FP-Growth ve Apriori
algoritmasi, sik oruntl madenciligi (FPM) icin kullaniimis ve igbirligi filtreleme
analizi icin Kosinis, Jaccard ve Pearson benzerlik fonksiyonlari kullanilmistir. ilk
once, urunler arasinda FPM kullanarak iligkilendirme kurallarini ¢ikarilmigtir ve
web sitesinin performans parametrelerine (dogruluk, verimlilik, gtvenilirlik) bagh

olarak tavsiye sistemi igin en iyi algoritmayi onerdik.

isbirlikgi  Filtreleme icin, ilk veri kiumesinden (¢ benzerlik matrisini
hesaplanmistir, daha sonra veriler igin gelismis parametreler (tahmini puanlar)
eklenmis ve benzerlik matrislerini tekrar hesaplanmistir. Bu uygulandiktan sonra
Onerileri almak igin benzer 6geleri almak i¢in en yakin komsu algoritmasini

kullanilmigtir.

5.2.1 Veri toplanmasi ve diizenlenmesi:

Kullandigimiz veri seti, bir Turk ingaat perakende sirketinin 3 yillik satis verisini
(2008'den 2010'a kadar) icermektedir. Veriler ham halde 300 den fazla bir biri ile
33



iliskisi olamayan iligkisel veri tabani tablolari halinde 9GB boyutunda elde
edilmistir. Veri 6n isleme yontemlerine baslamadan o6nce gerekli SQL
(Structured Query Language) sorgulari ile ilgili veri tablolarindan excel
dosyalarina aktarilmistir. Asagidaki bu tablolardan birisine ait ekran géruntisu

ham gorinumuinu Sekil 5.1 gosterilmektedir.

) Fents 3 Messages

Frme  Dores ISLENTUR

Aran wam
R soam
Rran wpare
Rran s
Rren wam
Neawwpos X

Branwan 1

gizlilik nedeniyle
sirket adlan
gosterilemiyor

Nran e
Rran oo
Nean oo
Anan e
R soam
Rran wan

n Rran oo

Aren wam

N soars X

(D Query executed successhly DESCIOP-USNILET\SQLEXPRESS . DESKTORUSNILET\Waleed..  swaster 0000196 | 1000 sowes

Sekil 5.1: Verinin SQL Tablosu

Asagida, c¢ikardigimiz verilerin bazi o6zellikleri bulunmaktadir. Sekil 5.2’sinde
verinin ilk bi¢gim vardir. Bu veri tabani incelendiginde asagidaki 6zet tanimlayici

bilgilere ulasiimigtir:

e Toplam Mdusteri Sayisi: 1.826

e Toplam Uriin Sayisi:  1.315

e Toplam Siparig Sayisi: 42.123
e Toplam islem Sayisi:  194.902

Firma Donem Tarih CH Kodu CH Unvani Malzeme Malzeme Miktar Birim KDV Net_Satir_Tutari FISNO

Kodu Adi Fiyat
208 01 2008 TR.34.13 ABC 45.60.00. XYZ 25 15.0 18 755.124 000000
-08-  .1003 00001 015

19

Sekil 5.2: Verinin SQL bigim
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Analiz edilirken, eksik degerler, cift degerler vb. verilerle ilgili bazi sorunlarla
kargilasilmigtir. Bu problemlerin Ustesinden gelmek igin bazi temel ¢dzimleri
uygulanmistir. incelendiginde kayip degerlerin diisik orani nedeniyle, eksik
degerleri ve yinelenen degerleri arastirma 6ge kimesinden gikariimasina karar
verilmistir. Bu islemler gerceklestirmek icin Phyton programlama dilinden iginde

bulunan Pandas kutuphanesinden yararlaniimistir.

Temizlik ve duzenleme isleminden sonra, 0gde-0de isbirlikci filtrelemeyi
gerceklestirmek igin, veri tabanimizi Pandas veri yapisindan, GraphLab adi

verilen veri yapilarina donusturalmastur.

Sik kullanilan 6rinti madenciligi algoritmalari igin, veri kimesi Weka veri
madenciligi aracinda islenmek Uzere excel dosyasi .arff bigimine

donasturalmastur.

Sekil 5.3 ve 5.4 de Weka dosyasinin bigimleri asagida gorununmektedir.

1 @relation APandFP

@attribute 10.10.00.13105 {1}

4 @attribute 10.10.00.16105 {1}
@attribute 10.11.00.26900 {1}
@attribute 10.12.00.00121 {1}
@attribute 10.12.00.01442 {1}
@attribute 10.13.00.01100 {1}
@attribute 10.13.00.18023 {1}
10 @attribute 10.13.00.23023 {1}
11 @attribute 10.15.00.02050 {1}
12 @attribute 10.16.00.01100 {1}
Lz @attribute 10.17.00.80580 {1}
14 @attribute 10.18.00.01500 {1}
15 @attribute 10.19.00.01850 {1}
16 @attribute 10.20.00.00350 {1}
1 @attribute 10.21.00.01000 {1}
18 @attribute 10.21.00.01200 {1}
< Ratrtrribhntre 18 10 NN N444n {11

Sekil 5.3: Verinin Arff dosyasi
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@data

Sekil 5.4: Veri arff dosyasi gorinima

5.3 Yontem ve algoritmasi

Uriinler arasindaki iliskiyi bulmak igin sirasiyla Apriori Algoritmasi ve Fp-Growth
Algoritmasi uygulanmistir. Oge 6gesi isbirlikgi filtreleme igin, benzerlik matrisleri
olusturulup Kosinls, Jaccard ve Pearson benzerlik Olcltleri hesaplanmistir.
Daha sonra en yakin komsu algoritmasini uygulayarak tavsiye edilen Urunleri
alinmistir. Veri setimizi egitim ve test veri kimelerine ayirmak igin Sk-Learn adli
kitiphanesi Capraz Dogrulama teknigi kullaniimistir. Egitim icin %70 veri
kullanilmis ve test icin %30 veri ayriimistir. Bu algoritma, dnceki bolumlerde

kisaca aciklanmigtir.

Analiz icin Weka ve Python GraphLab kutuphanesi kullanilmistir. Weka, “Bilgi
Analizi igin Waikato ortami” ni temsil ediyor. Weka veri madenciligi gorevleri igin
bir makine 6grenme algoritmalari toplulugudur. Algoritmalar dogrudan bir veri
kimesine uygulanabilir veya kendi Java kodunuzdan c¢agrilabilir. Weka, veri on
isleme, siniflandirma, regresyon, kumeleme, iligkilendirme kurallari ve
gorsellegtirme igin aracglar icerir. Ayrica yeni makine o6grenimi programlari
gelistirmek igin ¢ok uygundur ve veri madenciligi alaninda onemli bir rol oynar.
Asagidaki Sekil 5.5'inde Weka'da veri actigin zaman nasil gosterdigini

gOsterilmistir.
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isbirlikgi filtreleme’de, Python kullanarak GraphLab kiitiphanesi

Python uygulamasi

@ Weka Explorer - o x
Prapiocess | Giassity | Giustor | Associate | Selectatbutes | Visuaiize | Auto-WERA | Prajecion Fot |
[ opentie J[ openurL. ||  openDB. J [ cenerate. it Edit J ( save J
Filter
|_choose |none (Aeply
Current relation Selected attribute
Relation: APandFP Atributes: 1314 Name: 10.13.00.18023 Type: Nominal
Instances: 42063 Sum of weights: 42063 Missing: 41521 (99%) Distint: 1 Unique: 0 (0%)
Attributes No Lavel Count | weignt
[ 542 5420
( Al J none [ ivet | Patem
No Name
1 (1) 10.10.00.13105 0

2 (] 10.10.00.16105
3 (J 10.11.00.26900
4 () 10.12.00.00121
5 () 10.12.00.01442
6 (] 10.13.00.01100

8 () 10.13.00.23023
9 (] 10.15.00.02050
10 (] 10.16.00.01100
11 (] 10.17.00.80580
12 (] 10.18.00.01500
13 [ 10.19.00.01850
14 (] 10.20.00.00350
15 (] 1021.00.01000
16 (] 10.21.00.01200
17 [ 15.10.00.04440 -

Status

oK

[ class: 99.99.99.00008 (Nom)

v [ visuaize An

{Lw‘ < °

Sekil 5.5 : Weka veritabani gosterimi

Jupyter-notebook

icinde geligtirilmistir.

gosterdigi gibi uygulamasi icin kullanilmigtir.

: Jupyter  Similarities_to_show_Final Last checkpoint: 041512018 (autosaved)

In [124]:

In [130]:

View nset  Ce Keme! Help
@ B 4 v M B C Makdown Vo=
columns = ['TARIH', 'FISNO', 'MIKTAR', 'MALZEME_ADI',

Train.drop(columns, inplace=True, axis=1)

columns = ['TARIH', 'FISNO', 'MIKTAR', 'MALZEME_ADI',
Test.drop(columns, inplace=True, axis=1)

columns = ['BIRIM_FIYAT']
Test.drop(columns, inplace=True, axis=1)

Train['CH_KODU']= Train['CH_KODU'].astype(str)
Train[ 'MALZEME_KODU' "MALZEME_KODU" ]. astype (str)
#Train[ 'CH_KODU" ]= Tr stype(str)

dataset=graphlab.SFrame(Train)

test_dataset=graphlab.SFrame(Test)

Training Data

Trusted

"KDV', *NET_SATIR_TUTARI',"CH_UNVANI']

"KDV*, 'NET_SATIR_TUTART']

kullaniimistir.
Sekil

5.6’de

? Logout

pearson = graphlab.item_similarity_recommender.create(dataset, user_id="CH_KODU', item_id="MALZEME_KODU', - similarity_type='pears

cosine = graphlab.item_similarity_recommender.create(dataset, user_i ||
jaccard = graphlab.item_similarity_recommender.create(dataset, user_id="CH_KODU', i

"CH_KODU®, item_id ZEME_KODU'

ALZEME_KODU'

Sekil 5.6: Jupyter-Notebook uygulamasi
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5.4 Amac

Bu analizin ana fikri, gesitli veri madenciligi teknikleri ve algoritmalarini
kargilastirmaktir. Ancak amag, urtnler arasindaki iligkiyi bulmak ve belirli bir
kullaniciya goreceli bir Grun onermektir. Ayrica yeni kullanici i¢in Grina tavsiye

etmektedir.
Bu amaca gore tezimizin hipotezi su sekilde olmaktadir.
“En iyi tavsiye algoritmasini dnermek ve urunler arasinda bir iligki bulunarak bazi

popiiler veri madenciligi algoritmalarini (FPM ve IF Teknigi) kullanicilara

onermektedir”.
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6 DEGERLENDIRME

6.1 Bulgular

Verilen veri setine 6ge-6ge isbirlikci filtreleme uygulayarak Sekil 6.1 de

gOsterildigi gibi asagidaki sonuglar elde edilmigtir.

pearson cosine jaccard _,—‘

025

015

0.05

Sekil 6. 1: Oge-Oge IF Sonuglar

Sekil 6.1 deki eksenleri temsil eden Keskinlik (Precision) secilen elemanin alali

oldugunun olasiligini verir ve Geri Cagirma (Recall) secili alakali Grtnlerin, var

olan tim alakali trlnlerin toplamina oranini ifade eder.

Kirmizi gizgi Kosinus, mavi renk ise Jaccard benzerligi endeksini, yesil gizgiler

ise Pearson'u benzerlik ol¢ltlerini gostermektedir. Bunu veri setindeki ilk teste

uygulayarak, 0.28 en yuksek hassasiyete ve 0.39 geri ¢agirma puanina sahip

olmustur. Bu veri setinden elde edilen sonuglari daha da iyilestirmek igin

Prediktif derecelendirme eklenmigtir.
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Baglangic degerleri ile test ettikten sonra, Veri tabanimizi, gelismis
derecelendirme adli veritabanina bagka bir situn ekleyerek geligtiriimigtir. Bunu
basarmak igin, her bir Urun igin satis sayisini ekleyip ve ardindan uygun sekilde
puanlanmistir. Ornedin, en yliksek satin alma Urini ayni sekilde en yiksek
dereceye sahip olmustur, dusUk populer Urin daha disik dereceye sahip

olmustur.

Prediktif derecelendirme ekledikten sonra, Sekil 6.2'te gostererek keskinlik

skorunu iyilestirdik.

Sekil 6.2: Oge-63e IF yeni sonuglar

Veri kumesindeki yeni gelistiriimis eklenen parametrelerde Performans
degisimini Jaccard benzerligindeki gibi agikga gorebiliyoruz. Bu puanlari aldiktan
sonra, onerilen maddeleri almak icin KNN uyguladik. Benzerlik skorlari en
yuksek tavsiye edilen maddeleri almak igin rastgele bir madde (45.70.20.00450-
Teleskopik Ray en 4,5cm) asagida sekil 5.3te gosterildigi gibi kullandik.
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MALZEME_KODU similar score rank
45.70.20.00450 45.70.20.00400 0.55153876543 1
45.70.20.00450 45.70.20.00350 0.530429899693 2
45.70.20.00450 45.70.20.00500 0.513858377934 3
45.70.20.00450 45.70.20.00300 0.494557321072 4
45.70.20.00450 45.70.20.00550 0.39774531126 5

Sekil 6.3 (a): KNN kullanarak Jaccardin benzerlik sonuclar

MALZEME_KODU similar score rank
45.70.20.00450 45.70.20.00400 0.37209302187 1
45.70.20.00450 4570.20.00350  0.322834670544 2
45.70.20.00450 4570.20.00500  0.305555582047 3
45.70.20.00450 45.70.20.00300 0.2909091115 4
45.70.20.00450 4570.20.00550  0.196581184864 5

Sekil 6.3 (b): KNN kullanarak Kosinusun benzerlik sonuclar

MALZEME_KODU similar score rank
45.70.20.00450 45.70.20.00500  0.383015215397 1
45.70.20.00450 4570.20.00400  0.343911826611 2
45.70.20.00450 4570.20.00350  0.319993913174 3
45.70.20.00450 45.70.20.00300  0.165979027748 4
45.70.20.00450 45.70.20.00550  0.156271457672 5

Sekil 6.3 (c): KNN kullanarak Pearsonin benzerlik sonuglar

Uygulama ekran gikitilarindan da anlasilacagi gibi 4.5cm en e sahip Teloskopik
ray igin, farkli enlerdeki (4.0cm, 3.5cm, 3.0cm ve 5.5cm) eninde Teloskopik
raylar Onerildigi anlasiimaktadir. Bu sonugta ilging olan farkli metotlarin farkli
siralarda urunleri dnermis olmalari, teleskopik raylarin 6ge-6gde birbirlerine gok
benzedikleri bilinse de en siklikla beraber kullanilan enler hakkinda bilgi ortaya
cikariimigtir.

Sekil 6.3 (a) 'da gorebilecegimiz gibi, Jaccard bize Urln benzerligi ile en ylksek
benzerlik puanini vermektedir.
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6.1.1 Apriori kurallan

Oge-6ge isbirlikgi Filtreleme ile bitirdikten sonra, Weka'da sik sik kalip

madenciligi uyguladik. Sekil 6.4 te gosterdigi gibi Apriori algoritmasi tarafindan

bulunan en iyi kurallari gostermektedir. Kaldirma(Lift) 6zelligi, 6genin birlikte

satin alinma olasihigini gésterir. Oge 1., 2. sirasiyla ilk 6genin ve ikincisinin 6ge

adidir. Eger bu iki kalem de alinmigsa, 3. 6denin birlikte alinacagi yéninde %

84,9 oraninda bir artis s6z konusudur. Weka'da FP-Growth ve Apriori

algoritmasini uyguladiktan sonra, asagidaki sonuglari bulunmustur (Cizilge 6.1,

Sekil 6.4).

Best rules found:

. 50.90.61,00200=1 50,90.63.10045=1 422 ==> 50,90.40,35140=1 421
. 60,10,00,10098=1 60,20,00,00037=1 447 ==> 60,12.00,09008=1 431
. 50,90.40,35140=1 50,90.63.10045=1 438 ==> 50,90.61.00200=1 421
. 60,12.00,09008=1 60,20.,00,00125=1 452 ==> 60,20.00,00037=1 434
. 60,20.00,00037=1 60,20.,00,00125=1 456 ==> 60,12.00,09008=1 434
. 60,10.00,10098=1 60,20.00,00125=1 450 ==> 60,12.00,09008=1 428
. 60,12.00,09008=1 60,20.00,00125=1 452 ==> 60,10.00,10098=1 428

I e - T T B e N

+ 60,12,00,09008=1 €0.20.,00,00037=1 464 ==> €0.20,00,00125=1 434
. 90.40,10.00120=1 90.40,10,00180=1 460 ==> 90,40,10,00150=1 429

—
p—=1

<confi(l)> lift:(84.95) lev:(0.01) [416] conv:(208.52)

<conf:(0,96)> lift:(45.11) lev:(0.01) [421] conv:(25.73)
<conf:(0,96)> lift:(44.92) lev:(0.01) [411] conv:(23.81)
<conf:(0,96)> 1ift:(79.5) lev:(0.01) [428] conv:(23.5)

<conf:(0,95)> lift:(44.53) lev:(0.01) [424] conv:(19.4)
<conf:(0,95)> lift:(44.5) lev:(0.01) [418] conv:(19.15)
<conf: (0,95)> 1ift:(74.03) lev:(0.01) [422] conv:(17.85)

. 50,90,63.10045=1 463 ==> 50,90,40,35140=1 438  <conf:(0.95)> lift:(80.58) lev:(0.01) [432] conv:(17.6)

<conf: (0,94)> lift:(73.54) lev:(0.01) [428] conv:(14.78)
<conf:(0,93)> 1ift:(49.34) lev:(0.01) [420] conv:(l4.1)

Sekil 6.4: Apriori Birliktelik ilk on kurali

Asagida gosterildigi gibi, bu kodlar her benzersiz trini temsil eder.
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Cizilge 6.1 Apriori Algorithmasi ilk 5 kural {Oge1, Oge2}—0ge3

Oge 1 Oge 2 Oge 3 Kaldirma Giiven
% %
Cekic ( Agac Sapli ) Cekic Yedegi Yan Keski 140- 84.9 100
200 g (Plastik) 45 mm 5,5"(Polish)
Pan¢ Bi Metal 98 mm | Matkap Ucu ( Hss Pan¢ Adaptori 32 - 79.5 0.96
) 3,7 mm 152 mm (Sds Plus)
9008
Yan Keski 140- Cekic Yedegi Cekic ( Agag Sapli ) 74.03 0.95
5,5"(Polish) (Plastik) 45 mm 200g
Pang Bi Metal 98 mm | Matkap Ucu ( Hss Pang¢ Adaptori 32 - 73.54 0.94
) 3,9 mm 155 mm (Sds Plus)
9005
Yan Keski 140- Cekic Yedegi Cekic ( Agac Sapli) 49.34 0.93
4,5"(Polish) (Plastik) 45 mm 200 g

Cizelge 6.1 de verilen iligkilendirme kurallar su sekilde yorumlanabilir.

Cekic (Agac Sapli) 200g ve Cekic yedegdi 45 mm beraber alanlarin, %100 given
ile Yan Keski 140 5,5” de aldiklar1 anlasiimistir. Sepetinden Ceki¢c (Agag Sapli)
200g ve Cekic yedegi 45 mm beraber olmasi, Yan Keski 140 5,5” de alinma
olasihgini %84,9 arttirmaktadir.

Pan¢ Bi Metal 98 mm ve Matkap Ucu ( Hss ) 3,7mm beraber alanlarin, %96
guven ile Pang Adaptora 32-152mm (Sds Plus) 9008 de aldiklari anlagiimigtir.
Sepetinden Pang¢ Bi Metal 98mm ve Matkap Ucu(Hss) 3,7mm beraber olmasi,
Pan¢ Adaptori 32-152mm (Sds Plus) 9008 de alinma olasihdini %79,5
arttirmaktadir.

Yan Keski 140-5,5"(Polish) Ugr ve Ceki¢ Yedegi (Plastik) 45mm beraber
alanlarin, %95 guven ile Ceki¢ ( Aga¢ Saph ) 200g de aldiklari anlasilmigtir.
Sepetinden Yan Keski 140-5,5"(Polish) Ugr ve Ceki¢c Yedegdi (Plastik) 45mm
beraber olmasi, Cekic ( Adgac Sapli )200g de alinma olasiligini %74,03
arttirmaktadir.
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Panc¢ Bi Metal 98 mm ve Matkap Ucu ( Hss ) 3,9mm beraber alanlarin, %94
guven ile Pang Adaptoru 32-155 Mm (Sds Plus) 9005 de aldiklari anlasilmigtir.
Sepetinden Pang Bl Metal 98 mm ve Matkap Ucu ( Hss ) 3,9mm beraber olmasi,
Pan¢ Adaptort 32 - 155 Mm (Sds Plus) 9005 de alinma olasiligini %73,54
arttirmaktadir.

Yan Keski 140-4,5"(Polish) Ugr Cekic Yedegi (Plastik) 45 mm beraber alanlarin,
%93 guven ile Cekic ( Agac Sapli ) 200 Gr de aldiklari anlagiimistir. Sepetinden
Yan Kesku 140-4,5"(Polish) Ugr Ceki¢c Yedegi (Plastik) 45 mm beraber olmasi,
Cekic ( Agac Sapli ) 200g de alinma olasiligini %49,34 arttirmaktadir.

6.1.2 Fp-growth kurallar

—

+ [50,90.61,00200=1, 50.90.63.1
+ [60,10.00,10098=1, 60.20.00.0
+ [90,90,40,35140=1, 50.90.63.1
+ [60,12.00,09008=1, 60.20,00.0

0045=1): 422 ==> [50,90,40,35140=1): 421 <comf:(1)> Lifts(84,95) lev:(0.01) conv: (208.52)

0037=1]: 447 ==> [60,12,00,09008=1): 431 <conf:(0.%)> 1ift:(45.11) lews(0.01) convs(25.73)
0045=1]: 438 ==> [50,90,61,00200=1): 421 <conf:(0.%)> 1ift:(44.92) lews(0.01) convs(23.81)
0125=1]: 452 ==> [60,20,00,00037=1): 43¢ <conf:(0,%)> Lift:(79.9) lev:(0.01) conv:(23.)

+ [60,20,00,00128=1, €0,20,00,00037=1]: 456 ==> [60,12,00,09008=1]: 43¢ <conf:(0,95)> Lifts(44.93) lev:(0.01) conv:(19.4)
+ [60,10,00,10098=1, €0,20,00,00128=1]: 450 ==> [60,12,00,09008=1]: 428 <conf:(0.95)> lifts(44.5) lev:(0.01) convs(19.19)
+ [60,12,00,09008=1, €0,20,00,00125=1): 452 ==> [60,10,00,10098=1): 428 <con:(0,95)> lifts(74,03) lev:(0,01) conv: (17.8)
o [90,90,63,10045=1] s 463 ==> [50,90,40,35140=1]: 438 <conf:(0,95)> lifts(80,95) lev:(0.01) convs(17.6)

+ [60,12,00,09008=1, €0,20,00,00037=1]: 464 ==> [60,20,00,00125=1): 43¢ <conf:(0,94)> lift:(73.54) lev:(0.01) conv: (14,78
+ [90,40,10,00180=1, 90,40,10,00120=1] 460 ==> [90,40,10,00150=1]: 429 <conf:(0.93)> Lifts(49.34) lev:(0.01) conv:(14.1)

—
o

—
[y

=9
o

—
ax

P T S L
=

—
=

Sekil 6.5 : FP- Growth Birliktelik kurallari Sonuclari

Kurallar, Cizilge 6.1 ve Cizilge 6.2 de gosterildigi gibi en buyukten en kiguk

degere Lift degerlerine bagli olarak siniflandirilir.
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Cizilge 6.2 FP-Growth Algoritmasi ilk 5 kural

Kaldirma Giiven

Oge 1 Oge 2 Oge 3 % %
Ceki¢c ( Agag¢ Saph ) | Ceki¢ Yedegi | Yan Keski 140- 84.95 100
200 Gr (Plastik) 45 Mm 5,5"(Polish) g :
Pang Adaptori 32 -
Pang Bi Metal 98mm g"?ﬁﬁfﬂp Ueu (Hss) | 45omm (sds  Plus) | 795 0.96
’ 9008
Yan  Keski  140- | Cekic  Yedegi | g ( A02¢ Sapll )l 0.5
5,5"(Polish) Ugr (Plastik) 45 mm 9 : :
Pan¢ Adaptord 32 -
Panc Bi Metal 98 Mm g"gﬁﬁfﬂp Ucu (HsS) | 155mm  (Sds  Plus) | 73.54 0.94
’ 9005
eki Aga¢ Sapl
Yan Keski 140- | Ceki¢ Yedegi Geki ( Agag Pl )
: 200 g 49.34 0.93
4,5"(Polish) g (Plastik) 45mm

Cizelge 6.2 de verilen iligskilendirme kurallari su sekilde yorumlanabilir.

Cekic (Agac Sapli) 200g ve Cekic yedegi 45 mm beraber alanlarin, %100 glven
ile Yan Keski 140 5,5” de aldiklar1 anlasiimistir. Sepetinden Ceki¢ (Agag¢ Sapli)
200g ve Cekic yedegi 45 mm beraber olmasi, Yan Keski 140 5,5” de alinma
olasihgini %84,9 arttirmaktadir.

Pan¢ Bi Metal 98 mm ve Matkap Ucu ( Hss ) 3,7 Mm beraber alanlarin, %96
guven ile Pang Adaptora 32 - 152 mm (Sds Plus) 9008 de aldiklari anlasilmigtir.
Sepetinden Pang Bi Metal 98 mm ve Matkap Ucu ( Hss ) 3,7 Mm beraber
olmasi, Pan¢ Adaptord 32 - 152 mm (Sds Plus) 9008 de alinma olasiligini
%79,5 arttirmaktadir.

Yan Keski 140-5,5"(Polish)g ve Ceki¢ Yedegi (Plastik) 45 mm beraber alanlarin,
%95 guven ile Cekic ( Agac¢ Sapli ) 200g de aldiklari anlagiimigtir. Sepetinden
Yan Keski 140-5,5"(Polish) Ugr ve Cekic Yedegi (Plastik) 45 mm beraber
olmasi, Ceki¢ ( Agac Sapli )200g de alinma olasiligini %74,03 arttirmaktadir.
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Pang Bi Metal 98 mm ve Matkap Ucu ( Hss ) 3,9 mm beraber alanlarin, %94
guven ile Pang Adaptoru 32 - 155mm (Sds Plus) 9005 de aldiklari anlasilmigtir.
Sepetinden Pang Bi Metal 98 mm ve Matkap Ucu ( Hss ) 3,9 mm beraber
olmasi, Pang¢ Adaptoéri 32 - 155mm (Sds Plus) 9005 de alinma olasiligini
%73,54 arttirmaktadir.

Yan Keski 140-4,5"(Polish) Ugr Ceki¢c Yedegi (Plastik) 45 mm beraber alanlarin,
%93 guven ile Ceki¢ ( Agag Sapli ) 200 Gr de aldiklar anlasiimistir. Sepetinden
Yan Keski 140-4,5"(Polish)g Cekic Yedegi (Plastik) 45 mm beraber olmasi,
Cekic ( Agac Sapli ) 200 Gr de alinma olasiligini %49,34 arttirmaktadir.

FP-Growth'un kurdugu kurallar Apriori'ye benzerlik gostermektedir. Lift degeri ve
guven, asagidaki bélumdeki sonuglarla hemen hemen aynidir.

Her iki algoritmayl da analiz ettikten sonra, istenen veri setimize bagh olarak
sonuglar neredeyse ayni oldugu goézlemlenmistir. Ancak parametre ve veri
setinin  boyutunu degistirdigimizde 6nemli bir performans degisikligi
farkedilmistir.

Bu calismalar asagidaki makine konfiglirasyonunda calistirildiginda calisma

sureleri ile ilgili bilgi asagidaki cizelgede verilmigtir.

Cizilge 6.3 Bilgisayar 6zellikleri

islemci intel (R) core i3-2310M CPU 2.10GHz
Ram 12 GB

Sabit Disk Kapasitesi 500 GB

Ekran Kart 128 MB

isletim sistemi Windows 10 — 64 bit

Bu algoritmalarin her ikisinden de sonug¢ elde etmede buyuk bir fark vardi.
Performansin karmasikligi ve veri kiimesinin boyutuna ve Algoritmalarin ¢alisma

farklarina bagh oldugu sdylenebilir.
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7 SONUC

Bu calismada, Turk Perakende Sirketinin elektrikli Granler satan veri setini
kullanilmistir. Bu veri kimesinde, 1023 adet Urun arasinda yarim milyon adet
Turk Ozel insaat Perakende Satis bilgileri kullaniimistir. ilk basta, verileri SQL
veritabanindan excel sayfalarina yonetilebilir boyutlara getirilmistir. Gereksiz veri
tablolarini kaldirmis ve bu veriler Gzerinde algoritmalarin yapilabileceg@i bigcimde
verileri temizlenip ayarlanmistir.

isbirlikgi filtreleme igin, verileri Phyton Panda veri yapilarina aktarilarak bunlara

ortak filtreleme uyguladik.

KNN kullanarak en yuksek benzerlik puanlarina sahip onerilen 6geleri almak igin
(45.70.20.00450 Teleskopik Ray en 4.5cm) kullandik.

Degerlendirmeden sonra, %55 benzerlik ile en ylksek benzerlik skorunu

rastgele bir 6gde

Jaccard benzerlik endeksi ile aldik.

MALZEME_KODU similar score rank
45.70.20.00450 45.70.20.00400 0.55153876543 1
45.70.20.00450 45.70.20.00350  0.530429899693 2
45.70.20.00450 45.70.20.00500  0.513858377934 3
45.70.20.00450 45.70.20.00300  0.494557321072 4
45.70.20.00450 45.70.20.00550 0.39774531126 5

Sekil 7.1: KNN kullanarak Jaccardin benzerlik sonuglar

Sekil 7.1 bize, sistemin rastgele Urinimuzu satin alan herkese 45.70.20.00400
(Teleskopik Ray en 4.0cm) UrinlU 6nerecegini gostermektedir (45.70.20.00450

Teleskopik Ray en 4.5cm). Bu urtnd de alabilecekleri % 55 keskinlik vardir.

Daha sonra, Uzerlerinde Apriori ve FP-Growth algoritmalarini uygulamak igin

veriler WEKA formatina dondsturtlir. Bundan sonra, lift parametrelerini
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kullanarak verileri analiz ettik. Apriori algoritmasi kullanilarak, kaldirma

parametreleri kullanilarak elde edilen sonuclar agagidadir.

e CEKIC (AGAC SAPLI) 200 GR ve CEKIC YEDEGI (PLASTIK) 45 MM
alan 422 kisiden 421 kisi YAN KESKI 140-5, 5"(POLISH) UGR ta

almiglar.

e PANC Bi METAL 98 MM ve MATKAP UCU ( HSS ) 3,7 MM alan 452
kisiden 434 kisi PANG ADAPTORU 32 - 152 MM (SDS PLUS) 9008 ta

almiglar.

e YAN KESKIi 140-5,5"(POLISH) UGR ve CEKIC YEDEGI (PLASTIK) 45
MM alan 464 kisiden 434 kisi CEKIC ( AGAGC SAPLI ) 200 GR da

almiglar.

e PANC Bi METAL 98 MM ve MATKAP UCU ( HSS ) 3,9 MM alan 452
kisiden 428 kisi PANC ADAPTORU 32 - 155 MM (SDS PLUS) 9005 da

almislar.

e YAN KESKI 140-4,5"(POLISH) UGR ve CEKIC YEDEGI (PLASTIK) 45
MM alan 460 kisiden 429 kisi CEKIC ( AGAC SAPLI ) 200 GR da

almiglar.

FPGrowth algorithmasi ile lift dederine gore bulunan ilk 5 kural su

sekildedir.
e CEKIC (AGAC SAPLI) 200 GR ve CEKIC YEDEGI (PLASTIK) 45 MM

alan 422 kisiden 421 kisi YAN KESKi 140-5, 5"(POLISH) UGR ta

almiglar.
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e PANC Bi METAL 98 MM ve MATKAP UCU ( HSS ) 3,7 MM alan 447
kisiden 431 kisi PANC ADAPTORU 32 - 152 MM (SDS PLUS) 9008 ta

almiglar.

e YAN KESKIi 140-5,5"(POLISH) UGR ve CEKIC YEDEGI (PLASTIK) 45
MM alan 438 kisiden 421 kisi CEKIC ( AGAC SAPLI ) 200 GR da

almiglar.

e PANC Bi METAL 98 MM ve MATKAP UCU ( HSS ) 3,9 MM alan 452
kisiden 428 kisi PANG ADAPTORU 32 - 155 MM (SDS PLUS) 9005 da

almiglar.

e YAN KESKI 140-4,5"(POLISH) UGR ve CEKIC YEDEGI (PLASTIK) 45
MM alan 460 kisiden 429 kisi CEKIC ( AGAC SAPLI ) 200 GR da

almiglar.

Egitim icin %70 veri ve test icin %30 veri kullandik ve bu kurallari aldiktan sonra,
kaldirma orani ve guven parametrelerine bagli olarak musteriye en yakin Grunu

Onerecektir.

Batdn bu 6éneri algoritmalarini karsilastirdiktan sonra, Sonuclar asagidaki gibiydi
ozetlenebilir. Oge-6ge igbirlikgi filtrelemede, yeni eklenen parametrelerle
Jaccard benzerligi, bu veri seti icin %0,2 performans arttirarak ile bu analiz

arasinda en iyisi oldugu belirlendi.

Sik Kullanilan Oriintii Madenciliginde, her iki algoritma arasinda FPGrowth en iyi
sonuglari verdigi tespit edildi. Her ne kadar sonuglar benzer olmasina ragmen
her iki algoritmada da c¢ok fazla performans farki vardi. FpGrowth algoritmasi
islemede ¢ok hizliydi, daha az bellek, verimli performans sagladi ve veritabanini
sadece iki kez taramasi yapmigtir. Hizli 6neri sistemleri icin en iyi segcimdir. Bu

calismadan elde edilen sonuglarin golgesinde gelecekteki galismalara gelince,
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bu sonuclari oneri sistemlerinin karsilastiriimasinda melez igbirlik¢i Filtreleme

teknigi ile karsilastirmak daha iyi olacaktir.
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