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OZET
BAYESCI AGLAR VE BIRLIKTELIK ANALIZI ILE MUSTERILERIN
ALISVERIS ORUNTULERININ INCELENMESI UZERINE BiR UYGULAMA

Aslan TAHIROV
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

[statistik Ana Bilim Dali
Yiiksek Lisans,Subat/2024
Danisman: Dog. Dr. Emre DUNDER

Bayesci aglari, degiskenleri diiglimler olarak ve nedensel baglantilar1 oklarla
betimleyen grafiksel yapilar olarak tanimlanir. Bu aglar, yonlii dongiisliz bir graf
(YDG) ve kosullu olasiliklar tablosunu igerirler. Bayesci aglarinin temel isleyisi, bir
YDG olusturmak ve bu graf iizerinden kosullu olasilik degerlerini, yani parametreleri
belirlemektir. Bu aglar vasitasiyla mevcut verileri kullanarak, {iriinler arasindaki
iligkileri ve birliktelikleri analiz edebiliriz. Bu yontem, Gaziantep sehrindeki bir

magazada gergeklestirilen bir uygulamaya dayanmaktadir.

Bayesci aglar, gesitli alanlarda belirsizlikleri ¢6zme ve c¢ikarimlar yapma
amactyla etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu aglarin olusturulmasinda, yapi
Ogrenme algoritmalar1 temel bir rol oynamaktadir. Yap1 6grenme algoritmalari, cok
degiskenli veri kiimelerindeki kosullu bagimsizlik iliskilerini otomatik olarak tespit
edebilir, bu da uzman miidahalesine gerek olmadan gerceklesir. Bu ¢aligmada, yap1
O0grenme algoritmalarinin  kapsamli bir karsilastirmali analizi yapilmistir. Bu
calismada perakende sektoriinde faaliyet gdsteren bir isletme verileri kullanilarak,
aligveris Oriintiileri analiz edilmistir. Calismanin verileri Gaziantep’te faaliyet gosteren
bir magazadan alinmistir. Miisterilerin satin alma durumlarina gore 1138 farkl fis
tizerinden analizler yapilmistir. Uygulamada veri madenciligi algoritmalarindan
Bayesci aglar ve birliktelik analizleri kullanilmistir. Bayesci aglarda yap1 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak {iriinlerin satin alma oriintiileri belirlenmis; birliktelik
analizindeki kurallar ile belirlenen Oriintiiler bir arada degerlendirilerek (iiriin
gruplarina dair satig istatistikleri incelenmistir. Analizlerin tamami R-Project programi

ile yapilmistir.

Anahtar Sozciikler: Bayesci aglar; market sepet analizi, veri madenciligi



ABSTRACT

AN APPLICATION ON THE EXAMINATION OF CUSTOMERS' SHOPPING
PATTERNS USING BAYESIAN NETWORKS AND ASSOCIATION ANALYSIS

Aslan TAHIROV
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Statistics
Master, February/2024
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Emre DUNDER

Bayesian networks are graphical structures that represent variables as nodes and
causal connections with arrows. These networks consist of a directed acyclic graph
(DAG) and a table of conditional probabilities. The fundamental operation of Bayesian
networks is to create a DAG and determine the conditional probability values, namely
the parameters, from this graph. Through these networks, we can analyze the
relationships and associations between products using existing data. This method is

based on an application conducted in a store in the city of Gaziantep.

Bayesian networks are effectively used to resolve uncertainties and make
inferences in various fields. In the construction of these networks, structural learning
algorithms play a fundamental role. Structural learning algorithms can automatically
detect conditional independence relationships in multivariate datasets, without the
need for expert intervention. In this thesis study, a comprehensive comparative

analysis of structural learning algorithms has been conducted.

In this study, shopping patterns were analyzed using data from a business
operating in the retail sector. The data of the study was taken from a store operating in
Gaziantep. Analyzes were made on 1138 different receipts according to customers'
purchasing situations. In practice, Bayesian networks and association analysis, data
mining algorithms, were used. Purchasing patterns of products were determined using
structure learning algorithms in Bayesian networks; Sales statistics for product groups
were examined by evaluating the patterns determined by the rules in association

analysis together. All analyzes were carried out with the R-Project program.

Keywords: Bayesian networks; data mining; market basket analysis
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1. GIRIS

1.1. Tezin amaci

Bu tez ¢aligmasinda, miisterilerin aligveris tercihlerini analiz etmek amaciyla
veri madenciligi tekniklerinden Bayesci aglar ve market sepet analizi yontemleri
kullanilmistir. Bayesci aglar, degiskenler arasindaki olasiliksal iliskileri modelleyerek
karmasik veri setlerinde gomiilii olan gizli kaliplar1 kesfetmeyi saglar. Market sepet
analizi ise, miisterilerin aligveris sepetlerindeki tirlinler arasindaki iliskiyi belirleyerek,
hangi trlinlerin birlikte satin alindigin1i ve bu iligkilerin hangi destek ve giiven
diizeylerinde gergeklestigini ortaya koyar. Bu ¢alismada, 6 farkli iirlin grubu iizerinde
durulmus ve miisterilerin bu {iriin gruplarini birlikte alma egilimleri istatistiksel olarak
incelenmistir.

Tez kapsaminda ilk olarak, miisterilerin aligveris sepetlerindeki veriler
toplanmis ve bu veriler kullanilarak Bayesci ag modelleri olusturulmustur. Bu model,
miisterilerin belirli {rlinleri tercih etme olasiliklarim1 ve bu tercihlerdeki olasi
bagimlilik iliskilerini ortaya koymustur. Bayesci aglara ait gesitli yap1 Ogrenme
algoritmalari tizerinden, tiriin gruplari arasindaki satin alma oriintiileri kesfedilmistir.
Daha sonra, market sepet analizi kullanilarak, miisterilerin sepetlerinde sikg¢a birlikte
bulunan {iriin ¢iftleri tespit edilmis ve bu ciftlerin destek-giiven diizeyleri
belirlenmigtir. Destek Ol¢iitii, belirli bir iirlin ¢iftinin toplam aligveris sepetlerindeki
goriilme sikligini ifade ederken, giiven 6lciitii, bu {iriin ¢iftinin bir arada bulunma
olasiligin1 yansitmaktadir.

Tezin amaci, miisterilerin aligveris aliskanliklarini daha i1yi anlayarak, magaza
yonetimlerine ve pazarlama stratejilerine degerli bilgiler sunmaktir. Bayesci aglar ve
market sepet analizi gibi istatistiksel ve veri madenciligi yontemlerinin bir arada
kullanilmasi, miisterilerin aligveris davranislarini daha kapsamli ve detayl bir sekilde
analiz etmeyi miimkiin kilmaktadir. Bu sayede, magazalar miisteri taleplerini daha
dogru bir sekilde tahmin edebilir, raf diizenlemeleri ve iriin yerlesimleri gibi
operasyonel kararlarini optimize edebilir ve hedeflenmis pazarlama kampanyalar
Olusturabilirler. Calismadan elde ettigimiz bulgular1; perakende sektoriinde miisteri
memnuniyetini artirmaya ve satiglar1 optimize etmeye yonelik stratejilerin

gelistirilmesine katki saglayacaktir.



2. GENEL BILGILER

Bilgisayarlar tarafindan islenebilen her tiirlii yaz1 veya sayisal ifade veri olarak
adlandirilir. Bilgi, bu verilerin organize ve islenmis formudur. Verilerin toplanmasi ve
islenmesi sonucunda, veriler bilgiye doniismektedir (Giirsakal, 2001). Bilginin daha
06z ve yogun bir hale getirilmesiyle elde edilen, daha ileri bir bilgi tiiri de
bulunmaktadir (Giirsakal, 2001). Bilginin daha derinlemesine islenmesi ve anlam
kazandirilmasiyla elde edilen daha yogun bir bilgi tiiriine "6z bilgi" (knowledge) denir.
Bilgi teknolojilerinin gelisimi ve giinliikk yasamin her alaninda (bankacilik, saglik,
egitim vb.) yayginlasmasiyla birlikte, her sektdrde biiyiikk miktarda veri iiretilmeye
baslanmistir. Teknolojideki ilerlemeler, gesitli verilerin kaydedilmesini ve bu verilerin
manyetik ortamlarda saklanmasini hem daha basit hem de daha ekonomik hale
getirmistir. Giiniimiizde Teknolojinin gelismesi sayesinde, biiyiik hacimli ve ¢esitli
kategorilere ait veriler, farkli 6zelliklere sahip veri tabani yonetim sistemlerinde
depolanabilmektedir. Teknolojinin hizla ilerlemesinden dolayr veri miktarinda ve
cesitliliginde artiglar olmustur, bu sebepten klasik istatistiksel yontemlerin sinirliliklar
ortaya ¢ikmaya baslamistir. Veri analizi alaninda, geleneksel olarak kullanilan
istatistik, son yillarda veri madenciligi teknikleriyle birlikte anilir hale gelmis ve bu
durum veri analizindeki yaklasimlarin genislemesine, daha da karmasik veri setlerinin

islenmesine olanak saglamistir (Emre ve Erol, 2017: 161).

Veri madenciligi, "Veri Tabanlarinda kesif siireci gerceklestigi icin Oz Bilgi
Kesfi" silirecinin temel bir parcasi olarak kabul edilir. Ancak ayn1 zamanda, veri
madenciligi kendi bagina bagimsiz bir siire¢ olarak da degerlendirilebilir. Bu siirec,
biiyiik veri kiimelerinden degerli bilgileri, oriintiileri ve iliskileri ortaya ¢ikarir ve

genellikle karmasgik analitik islemleri icerir (Koyuncugil, 2007: 1).

Son yillarda yapilan aragtirmalar, veri madenciligi tekniklerinin analizlerde
giderek daha fazla kullanildigim1 gostermektedir. Bu teknik sayesinde, ¢ok biiyiik
miktardaki veriler kolaylikla analiz edilerek raporlanabilmektedir. Veri madenciligi,
genis veri kiimeleri icerisinde yer alan degiskenlerin birbirleriyle olan baglantilarin
inceleyerek, aralarindaki iliskileri belirler ve veri tabanlarindaki bilgilerin daha da
islevsel ve anlamli hale getirilmesini saglar. Bu siire¢, karmasik veri yapilarim

coziimleme ve degerli bilgileri ortaya ¢ikarilmasinda dnemli role sahiptir (Savas vd.,
2012).



Veri tabanlarinda 6z bilgi kesfi siirecinde, modellerin olusturulmasi ve
degerlendirilmesi asamalar1 esnasinda gergeklesen veri madenciligi, bu siirecin en
kritik tekniklerinden biridir. Veri madenciligi, veri setleri i¢indeki iligkileri ve bilgileri
kesfetmek icin kullanilan yontemler ve araglar biitiiniinii ifade eder. Bu siireg, veri
tabanlarindaki gizli, heniiz kesfedilmemis degerli bilgileri ortaya ¢ikararak, verileri
kullanilabilir hale getirir (Akpinar, 2000).

Veri madenciligi teknikleri, 6zellikle miisterilerin aligveris Oriintiilerini tespit
edebilmek amaciyla yogun olarak kullanilmaktadir (). Bu baglamda, Bayesci aglar1 ve
market sepet analizi teknikleri bir arada kullanilabilir. Literatiirde bununla ilgili ¢esitli
ornekler de mevcuttur. Cinicioglu ve Shenoy (2016), bir aligveris magazasinda
Bayesci aglar ve market sepet analizine dayali ger¢ek zamanli Oneriler bulunan bir
sistem gelistirmistir. Kim (2017), Bayesci aglardan ve market sepet analizinden
yararlanarak, bir promosyon stratejisi onermistir. Literatiirde bu iki teknigini bir arada
kullanilarak aligveris {iriin gruplarinin ortak degerlendirilen g¢aligma sayisinin sinirli
olmasi, tezin 0zgiin kismint olusturmaktadir. Calisma kapsaminda miisterilerin satin
alma durumlarini betimleyen verilerden hareketle; Bayesci aglar ile ilk olarak aligveris
gruplarinin birlikte satin alinip alinmama olgular1 belirlenecektir. Uygulamada ek

olarak, market sepet analizinin sundugu oransal istatistikler paylasilacaktir.
2.1.1. Veri Madenciliginin Tanim

Kuonen (2004) tarafindan yayinlanan ¢alismaya gore, veri madenciligi, is
kararlariin alinmasina yardimei olacak dogru, sira disi, degerli, anlamli ve kolay
anlagilabilir modellerin elde edilmesi siireci olarak tanimlanabilir. Biiyik veri
tabanlarinda gizlenmis bilgileri ortaya ¢ikarmak amaciyla yapilan ¢esitli veri analizi
islemlerinin biitiinii, veri madenciligi olarak adlandirilir. Bu siireg, genis veri setlerinde

degerli bilgileri ve oriintiileri kesfetmeyi hedefler. (Oguzlar, 2004).

Veri madenciligi silirecinin genel amaci, mevcut bir veri setinden bilgi
¢ikarmak ve bunu is diinyasinda daha ileri kullanim i¢in insan tarafindan okunabilir
bir yapiya doniistiirmektir. Bu siireg, veri temizleme, veri entegrasyonu, veri se¢imi,
veri doniistiirme, desen tanima ve desen yorumlama gibi birden fazla asamay igerir.
Bir diger ifade ile veri madenciligi, islevsel olmayan verilerden anlamli ve hedeflenen
bilgileri ¢ikarmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu bakimdan veri madenciligi, veriler
icerisinde bulunan iliskileri, diizensizlikleri ve istatistiksel agidan 6nemli yapilari
kesfetme siireci olarak da adlandirilabilir.
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Veri madenciligi, e-ticarette {irlin Oneri sistemleri, biyoinformatik, finansal
tahmin, sahtekarlik tespiti, veri taban1 pazarlamasi, sosyal giivenlik ve multimedya

veri tabanlar1 gibi farkli alanlarda kullanilan bir yontemdir (de la Vega vd., 2019)

Daha kapsamli bir agiklamayla, teknolojik ilerlemelerin hizli veri isleme ve
bliyiik veri depolama kapasitesi saglamasiyla, farkli disiplinlerin katkisiyla, ¢ok biiyiik
veri setlerinden elde edilen bilgilerin etkili ve daha bilgiye dayali kararlar almak i¢in
kullanilabilmesini amaglayan bir siirectir. Bu siire¢, dnceden bilinmeyen, gizli, ortiik,
geleneksel yontemlerle tespit edilmesi zor, faydali, ilging ve anlasilabilir bilgilerin

otomatik veya yar1 otomatik olarak kesfedilmesini igerir.

Veri madenciligi, farkli sektorlerde olduk¢a yaygin bir bigimde kullanilan bir
analiz yontemidir (Reddy, 2011). Pazarlama, bankacilik, finans, borsa,
telekomiinikasyon, saglik, sanayi, sigortacilik ve daha bir¢ok sektorde, aragtirmacilar

veri madenciligi tekniklerini aktif olarak uygulamaktadir (Gupta ve Chandra, 2020).

Veri madenciligi, cok agamali bir siirectir ve biiyiik veri tabanlarindan 6nceden
tahmin edilemeyen bilgileri ¢ikarma ve sonuglandirma siireglerini igerir. Veri
madenciligi, veri tabani sistemleri, istatistik, makine 6grenimi, gorsellestirme ve bilgi

bilimini igeren ¢ok disiplinli bir alandir.

Veri madenciliginde kullanilan teknikler iki ana baslikta toplanmaktadir:
- Tanmmlayict yontemler
- Tahminsel yontemler
Veri madenciligi, kullanilan modellerden elde edilmek istenen sonuglar
dogrultusunda ti¢ alt baglikta toplanabilir:
- Smiflama ve regresyon
- Kiimeleme
- Birliktelik kurallari
Tahminsel modeller arasinda siniflandirma ve regresyon yer alirken, tanimlayici
modeller arasinda kiimeleme ve birliktelik kurallar1 bulunmaktadir (Albayrak ve

Yilmaz, 2009).
2.1.2. Veri Madenciliginin Tarihsel Gelisimi

Veri madenciligi, biiyiik veri kiimelerinde desenler kesfetme siirecidir ve yapay
zeka, makine 6grenmesi, istatistik ve veri tabani sistemlerinin kesigiminde yer alan

yontemleri igerir (Modapothala ve Issac, 2009).
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1950'ler ve 1960'larda veri madenciligi daha ¢ok temel istatistiksel analizler ve
bilgi isleme tizerine kullaniliyordu (Parzen, 1998). Bilgisayarlar, veri depolama ve
isleme kapasitesi agisindan sinirliydi. 1970’lere gelindiginde, veri tabani yonetim
sistemleri gelistirildi ve bu sistemler, verilerin daha etkili bir sekilde saklanmasina ve
sorgulanmasina olanak tanidi (Collier vd. 1998). 1980'lere geldigimizde istatistiksel
analiz yontemleri ve algoritmalar daha karmasik hale gelmistir. 1990'larda ise "Veri
madenciligi" terimi popiiler hale gelmistir ve gelistirilen yeni algoritmalar
uygulanmaya baslamistir. 2000'li yillara gelindiginde "Biiyiik Veri" kavrami ortaya
ciktt ve veri depolama ve isleme teknolojileri (6rnegin, Hadoop) gelismistir. Bu
donemde ortaya konulan gelismis analitik yontemler, daha derin ve karmasik veri
analizlerine imkan tanidi. 2010 sonrasi ise yapay zekd ve derin dgrenme, veri
madenciliginde &nemli rol oynamaya basladi. Ozellikle biiyiik veri setlerindeki
karmagik iliskiler, giiniimiizdeki teknolojik gelismeler ve ileri algoritmalarin
onerilmesi sonucu; otomatik 6grenme ve tahmin modellerinin veri madenciliginde
daha yaygin hale geldigini gérmekteyiz. Bu tarihsel gelisim siireci, veri madenciliginin

nasil daha sofistike ve gii¢lii bir ara¢ haline geldigini gostermektedir.
2.1.3. Veri Madenciligi Uygulama Siirecleri

Veri madenciligi siireci, isletmelerin ve organizasyonlarin veri setlerinden
anlamli bilgiler ¢ikarmalarimi saglayarak, daha bilgilendirilmis kararlar almasina
olanak tanir. Bu siireg, disiplinlerarasi bir yaklasim gerektirir ve istatistik, makine
Ogrenimi, veritaban1 yOnetimi ve is zekasi gibi alanlari igerir. Veri madenciligi
tekniklerinin, dinamik veriler, statik veriler ve kullamim halindeki verilere
uygulandiginda pratik uygulamalardaki potansiyeli akademik olarak tartisiimaktadir.
Ayrica, bir veri kiimesi sadece basit ve tanimlayici olmanin 6tesinde, geleneksel veri
isleme ortamlart i¢in c¢ok biiyiikse son derece karmasik, yani karmasik olarak
nitelendirilebilir. Veri madenciligi, bir veri kiimesini karakterize eden ve tanimlayan
desenleri, bilgileri veya kurallar1 ¢ikarmak igin veri tabanlarina hesaplama
algoritmalar1 uygular. Veri madenciligi, mevcut istatistik tabanl kesifsel veri analizi
metodolojilerini tamamlar ve gelecekte bilimsel ve is verisi analizi ile daha derin bir
sekilde biitlinlesmesi muhtemeldir. Veri madenciligi, istatistik, makine 6grenimi, sinir
aglari, bulanik mantik, veri tabanlar1 ve veri ambarlar1 gibi ¢esitli alanlar1 birlestiren

bir teknolojidir (Mishra, 2013). Veri madenciligi; pazarlama, finans, imalat ve bazi



tibbi uygulamalar gibi farkli alanlarda degerli bilgilerin ¢ikarilmasi i¢in yaygin olarak

kullanilmaktadir. Bu siire¢ asagidaki adimlardan olusmaktadir:

- Problem tanimlama: Bu asamada, veri madenciligi projesinin amaci ve
hedefleri agik bir sekilde tanimlamir. Is problemleri belirlenir ve bu
problemlerin veri madenciligi teknikleri kullanilarak nasil coziilebilecegi
tizerinde durulur. Analizin hedef kitlesi ve beklenen c¢iktilar netlestirilir. Bu
asama, projenin basarisi i¢in kritik Gneme sahiptir ¢iinkii dogru bir yol haritasi
olusturulmasini saglar (Han vd., 2011).

- Veri setinin belirlenmesi: Ikinci asamada, analiz i¢in hangi veri tiirlerinin ve
kaynaklarinin gerekli oldugu belirlenir. ihtiyag duyulan verilerin tiirleri, bu
verilerin nereden ve nasil temin edilecegi degerlendirilir. Verilerin dogrulugu
ve gilivenirligi kontrol edilerek, analiz siirecine uygun verilerin toplanmasi
saglanir (Witten ve Frank, 2002).

- Veri hazirlama ve 6n isleme: Bu agamada, toplanan veriler analiz i¢in hazirlanir
ve On islemden gegirilir. Verilerin temizlenmesi, eksik veya hatali verilerin
diizeltilmesi ve verilerin normalize edilmesi gibi islemler gerceklestirilir.
Verilerin analiz i¢in uygun formata doniistiiriilmesi, bu asamanin 6nemli bir
pargasidir (Fayyad vd., 1996).

- Modelleme asamasi: Bu asamada, arastirmanin amaglarmna uygun Veri
madenciligi algoritmalar1 segilerek veriler lizerinde modeller olusturulur.
Verilerden tahmin edici veya c¢ikarimsal modeller gelistirilir ve gesitli
algoritmalar kullanilarak verilerin analizi siireci tamamlanir. Modelleme
stirecinde kullanilan algoritmalarin parametre se¢imleri, elde edilen sonuglarin
dogrulugunu etkiler (Han vd., 2011).

- Model egitimi ve test siireci: Veri madenciligi i¢in uygulanan modeller, egitim
verileri kullanilarak egitilir ve test verileri ile modelin gormedigi veriler
tizerinden test edilir. Modelin performansi, kullanilan algoritmaya bagh
bicimde cesitli Kriterler kullanilarak degerlendirilir ve gerekirse model
tizerinde iyilestirmeler yapilir. Bu siireg, modelin dogrulugunu ve

giivenilirligini artirmak i¢in tekrarlanabilir (Witten ve Frank, 2002).

Modellerin dogrulamasi ve uygulama: Son asamada veri madenciligi modelleri

egitim-test verilerinden hareketle dogrulanir ve en iyi model uygulamaya konulur. Bu



asamada, modelin ilgili alanda nasil kullanilacagi belirlenir ve sonuglar is siireclerine
entegre edilir. Modelin performansi yeni verilerle takip edilir ve gerektiginde modeller

tizerinde giincellemeler yapilir (Fayyad vd., 1996).
2.1.4. Veri Madenciliginde Kullanilan Teknikler

Veri madenciligi, biliyiik veri yiginlarindan anlamli bilgi ve desenler ¢ikarmak
amaciyla kullanilan bir dizi teknik ve yontem igerir. Bu teknikler arasinda en yaygin
olanlar arasinda simiflandirma, kiimeleme, iliskilendirme kurallar1 ve regresyon
bulunur. Ozellikle biiyiik veri ¢aginda; is diinyasindan saglik sektoriine, finanstan
egitime kadar genis bir yelpazede veri madenciligi teknikleri kullanilmaktadir. Veri
madenciliginde kullanilan tekniklerin se¢imi, analiz edilen verinin tiiriine, amaca ve
mevcut veri kalitesine bagl olarak degisebilir. Uygulamada bu teknikler, asagida yer

alan amaclar dogrultusunda kullanilabilir:

- Simflandirma: Verileri 6nceden tanimlanmis siniflarin kullanilmasi ile, yeni
verilerin hangi kategoriye ait oldugunu tahmin etmek igin kullanilan
islemlerdir.

- Kiimeleme: Kiimeleme, verilerin benzer ozelliklere sahip gruplar halinde
toplanmasini1 amaglar (Cakmak, 1999). K-ortalamalar, iki asamali kiimeleme
ve hiyerarsik kiimeleme gibi algoritmalar, veri noktalarinin benzerliklerine
gore gozlemlerin gruplandirilmasini saglar.

- Birliktelik kurallari: Birliktelik kurallari, veriler arasindaki iliskileri
kesfederek, bir 6genin diger bir 6geyle birlikte ortaya ¢ikma olasiligini belirler.
Market sepeti analizi, bu teknigin yaygin bir uygulamasidir ve hangi tirtinlerin
birlikte satin alindigin1 analiz eder (Ergiin, 2008).

- Anomali tespiti: Anomali tespiti, bir veri setinde normal olmayan veya
beklenmedik davraniglar1 belirlemek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu teknik,
ozellikle sahtekarlik tespiti, siber giivenlik, saglik izleme ve kalite kontrol gibi
alanlarda biiyiik 6nem tasir. Anomali tespiti algoritmalari, veri setindeki olagan
dis1 verileri tanimlayarak, olasi sorunlarin veya firsatlarin erken tespit
edilmesini saglar. Bu sayede, potansiyel riskler minimize edilirken, verimlilik
ve glivenlik artirilir.

- Regresyon modelleri: Bu teknikler, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki

iliskileri modelleyerek, tahminsel modellerin olusturulmasini amaglar. Istisnai



modeller haricinde (lojistik regresyon gibi) bagimli degiskenin sayisal oldugu
durumlarda regresyon modeli ifadesi kullanilir.

- Ag Analizi: Ag analizi, bir agdaki diiglimler ve baglantilar arasindaki iliskileri
inceleyen bir tekniktir. Sosyal aglar, bilgisayar aglar1, biyolojik aglar ve lojistik
aglar gibi ¢esitli alanlarda uygulanabilir (Asatani, 2018). Ag analizi, digiimler
arasindaki etkilesimleri, merkezi diigiimleri, topluluk yapilarint ve yayilma
dinamiklerini anlamaya yardimci olur. Bu teknikler, 6zellikle bilgi yayilimini
optimize etmek, ag giivenligini artirmak ve kritik baglanti noktalarini

belirlemek icin kullanilir.

Klasik yaklasimlarin yaninda, Bayesci aglar gibi grafiksel modeller de veri

madenciligi kapsaminda uygulanmaktadir.
2.2. Bayesci Aglar

Bayesci aglar, degiskenler arasi iligkilerdeki belirsizligi temsil eden ve bu
belirsizligi denetimli hale getirmek icin kullanilan grafiksel model temelli teorik
modellerdir (Scutari, 2019). Bir diger ifade ile, degiskenler arasindaki iligkileri temsil
etmek i¢in kullanilan bir grafiksel model modeldir (Henriksen ve Barlebo, 2008).
Bayesci aglar, 'Nedensel Bayes Aglart' ve 'Algoritmalara Dayali Bayes Aglart' olmak

tizere iki yontemle olusturulabilir (Babacan ve Karaduman 2018).
2.2.1. Bayesci Aglar Nedir?

Bayesci aglar, belirsizlik igeren karmasik olasiliksal iliskileri modellemek i¢in
kullanilan grafiksel bir aragtir (Pearl, 1995). Literatiirde Bayes inang aglari (Bayesian
Belief Networks-BBN), Yonlendirilmis Dongiisiiz Grafikler (Directed Acyclic
Graphs-DAG) gibi farkli isimlerle de anilmaktadir. Bu metot, matematik¢i Thomas
Bayes'in adini tasiyan Bayes Teoremi'ne dayanir. Bayes teoremi, olasilik kuraminda
iki olay arasindaki kosullu olasiligi hesaplamak i¢in kullanilan temel bir aragtir.
Bayesci aglarda, bu teorem, bir degiskenin olasiligini diger degiskenlere dayanarak
giincellemek i¢in kullanilir. Bayes teoreminin formiilii su sekildedir:

P(B/A)P(A

P(A/B) = % (™
Bu teoremde yer alan olasiliklar su sekilde tanimlanir:

- P(A/B): B olay1 gergeklestiginde A olayinin gergeklesme olasiligidir.

- P(B/A): A olay1 gerceklestiginde B olayinin gergeklesme olasiligidir.
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- P(A): A olayinin gergeklesme olasiligidir. Bu, 6nsel olasilik olarak da bilinir.

- P(B): B olaymin ger¢eklesme olasiligidir.

Degiskenler arasindaki iligkilerin oklar ve diiglimler yardimiyla grafiksel
gosterimi Bayesci aglarin temelini olusturur. Bayesci aglarda her bir degisken bir
diigiimle gosterilir. Bu diigiimler arasindaki iliskiler, yonsiiz dongiisel olmayan oklarla
temsil edilir. Veri madenciligi kapsaminda Bayesci aglar; degiskenlerin arasi
korelasyonlara dayali iligkileri tespit etmek ve yeni gozlemleri tahmin etmek igin de

kullanilabilirler.
2.2.1.1. Bayesci Aglarin Yapilari

Bayesci aglar, degiskenler arasindaki olasiliksal bagimliliklart modellemek
icin kullanilan grafiksel yapilar olarak bilinir. Bu yapilar, degiskenler arasindaki yonlii
dongiisiiz grafiksel modeldeki iliskilerin gosterilmesi i¢in kullanilir. Pratikte Bayesci
aglarin yapilarmi 6grenmek i¢in ¢esitli yaklagimlar bulunmaktadir. Bir Bayesci ag
yapist uzman tarafindan belirlenebilir ya da bir algoritma ile otomatik olarak tespit

edilebilir. Otomatik olarak olusturulan bu siireg, yap1 6grenme olarak adlandirilir.

Yap1 6grenimi i¢in {i¢ temel yaklasim mevcuttur: Kisitlama tabanli, skor
tabanli ve hibrit teknikler (Scutari, 2011). Kisitlama tabanl teknikler, veri iginde yer
alan degiskenler arasindaki kosullu bagimsizliklar1 kullanarak Bayesci Aglarin
yapisini ¢ikarirken; skor tabanli yaklasimlar, bir bilgi kriterine gore ag yapisinin en
uygun degere sahip olmasini saglamaya calisir (Behjati ve Beigy, 2020; Li, 2022).
Skor tabanli tekniklerde yerel arama teknikleri ve genetik algoritmalar, tabu arama gibi
daha gelismis arama stratejileri kullanarak puani optimize ederek uygun yapilar elde
edilir (Bromberg vd., 2009). Hibrit yaklasim ise kisitlama tabanli ve skor tabanli
teknikleri birlestirir (Scutari vd., 2018). Bir Bayesci ag yapist 6grenildikten sonra
parametre 6grenme siireci ile olasiliksal tahminler yapilabilir. Bayesci aglarda yeni
veriler, ag yapisi tizerinden olasiliklarin giincellenmesini saglar ve bu temel prensip,
Bayesci aglarin ¢alisma tahminleme mekanizmasinin temelini olusturur (Heckerman,
1998).

2.2.1.2. Bayesci Aglarin Kullamim Alanlari

Bayesci aglar ¢esitli veri kaynaklarindan elde edilen belirsiz bilgileri temsil
etmek ve bu bilgilerden sonu¢ ¢ikarmak i¢in kullanilan grafiksel modellerdir.

Kullanim alanlar1 yapay zeka, cevre calismalari, finans, genetik ve tip gibi bir¢ok
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alanda hizla artmaktadir. Tip alaninda 6zellikle tan1 ve prognoz konularinda daha
belirgin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu iki alanda, baslangic tanisindan ayirici taniya,
tedavi tahmininden prognoza kadar c¢ok sayida farkli amag¢ dogrultusunda
kullanilmaktadir (Segundo Mufioz-Valencia vd., 2023). Tibbi teshis noktasinda,
kanser hastalarinin tani ve prognozu iizerinde karar verme siireci igin tedavi
sonuclarint yonetme ve belirleme amaciyla da Bayesci aglara basvurulmaktadir

(Ramani ve Jacob, 2013).

Risk analizi alaninda giivenilirlik, kullanilabilirlik ve sistem giivenligi
stireclerindeki belirsizlikleri ortadan kaldirmak tizere uygulanmaktadir. (Rahikainen
vd., 2014) Bayesci aglar ayn1 zamanda egitim (Jiang vd., 2023), ekonomi (Romanko
vd., 2019), perakende sektorii (Cinicioglu ve Shenoy 2016) gibi farkli bir ¢cok alanda

da arastirmacilarin yararlandigi bir yontemdir.
2.3. Market Sepet Analizi

Market sepet analizi, miisterilerin alisveris sepetlerinde bulunan iiriinlerin
birlikte satin alinma egilimlerini inceleyen bir veri madenciligi teknigidir (Kaur ve
Kang, 2016). Birgok farkli alanda uygulanabilme potansiyeline karsin bu analiz,
genellikle perakendecilere miisteri davraniglart hakkinda degerli bilgiler sunmak ve
capraz satig stratejileri gelistirmelerine yardimci olmak amaciyla kullanilmaktadir.
Market sepet analizi, perakende satis verileri kapsaminda, belirli iirlinlerin birlikte
satin alinma olasiliklarin1 uygulanir. Bu olasiliklar tizerinden birliktelik kurallar:
olusturulur (Unvan, 2021). Elde edilen kurallardan saglikli analiz sonuglar1 alabilmek
i¢in, genellikle biiyiik miktarda veriye ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu veriler, miisterilerin

gerceklestirdigi her bir aligveris islemi hakkinda bilgi igerir.

Market sepet analizinde birliktelik kurallari olusturmak i¢in en yaygin
kullanilan algoritma Apriori algoritmasidir. Apriori algoritmasi, siklikla birlikte satin
alinan triin setlerini belirler ve bu setlerin destek, giiven ve kaldirag gibi dl¢timlerini

hesaplar (Bilgig, 2019).

Destek, belirli bir {iriin veya iirlin setinin tiim iglemler igerisindeki goriilme
sikligini ifade eder. Bir iirlin A i¢in destek,
Aile yapilan islem sayist

Destek(A) = 2
estek(4) Tum islemlerin sayist @
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seklinde hesaplanabilir.

Giiven ise belirli bir iiriin seti satin alindiginda, baska bir tiriin setinin de birlikte
satin alinma olasiigini gosterir. Ornegin, A iiriinii satin alindiginda B iiriiniiniin de
satin alinma olasiligin1 gdsteren giiven diizeyi,

A ve B ile ortak islem sayisi
Guven(A -» B) = s 4

(3)

Aile yapilan islemlerin sayist

Kaldirag degeri, iki iriiniin birlikte satin alinmasinin bagimsizlik varsayimina
gore beklenenden ne kadar daha fazla gergeklestigini gosterir. Yiiksek kaldirag degeri,
irlinlerin birlikte satin alinma egiliminin yiiksek olduguna isaret etmektedir. Kaldirag
degeri,

Giiven(A - B)

Kaldirag(A —» B) = Destek (B) (4)

formiilii ile hesaplanir.
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3. VERI VE YONTEM

Calismada Gaziantep'teki bir magazanin satis verileri kullanilmistir. Veri seti,
Gaziantep'te faaliyet gosteren bir ziiccaciye magazasindan elde edilen satis
verilerinden olugmaktadir. Calismada, toplam 1138 farkli aligveris fisi kullanilmis ve
bu figlerde alt1 farkli iirlin grubuna yonelik satin alma durumlari satin alind1 (1) ve satin
alinmadi (0) seklinde kodlanmistir. Satis verilerindeki {iriin gruplar1 cam tiriinleri
(CAM), elektrik tirtinleri (ELKT), kirtasiye iirtinleri (KIR), kozmetik iiriinleri (KOZ),
mutfak iiriinleri (MUT) ve saksi-plasik iiriinleri (SVP) seklinde tanimlanmustir. Uriin

gruplart arasi satin alma iligkilerini belirlemek iizere iki yaklagim kullanilmistir:

1) Bayesci aglarda yap1 6grenme algoritmalari

2) Market sepet analizi

Yap1 6grenme siirecinde tepe tirmanma optimizasyonu ile skor tabanli yaklagimlar
uygulanmistir. Skor tabanli algoritmalar Akaike bilgi kriteri (AIC), Bayesci bilgi
kriteri (BIC), Bayesci Dirichlet esdegerlilik (BDE) skoru ve K2 skoru kullanilarak
optimize edilmistir (Scutari, 2010). Bu analizler sonucunda, satis verileri arasindaki
iligkiler Bayesci ag grafikleri ve tablolar ile cinsiyet bazli ve genel sonuclar seklinde
gosterilmistir. Bu grafikler ve tablolar, satis verilerindeki birliktelik kurallarini agik¢a
ortaya koymaktadir. Istatistiksel uygulamalarda Bayesci aglarmn analizi i¢in bnlearn
paketi (Scutari 2010), market sepet analizi i¢in de arules paketi kullanilmigtir (Hahsler
vd., 2005). Kurallarda, kaldira¢ degerleri 1’in tizerinde olan bulgular sunulmustur.

Analizlerin tamami, R programinda yapilmistir (R Core Team, 2024).
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Sekil 3.1: Tiim katilimcilar i¢in aligveris tercihlerinin AIC skoru ile olusturulmus Bayesci ag

grafigi.

Sekil 3.2: Tiim katilimeilar i¢in aligveris tercihlerinin BIC skoru ile olusturulmus Bayesci ag

grafigi

13



Sekil 3.3: Tim katilimeilar i¢in aligveris tercihlerinin BDE skoru ile olusturulmus Bayesci ag

grafigi

Sekil 3.4: Tiim katilimcilar i¢in aligveris tercihlerinin K2 skoru ile olusturulmus Bayesci ag

grafigi
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Sekil 3.5: Erkek katilimcilar i¢in aligveris tercihlerinin AIC skoru ile olusturulmus Bayesci ag
grafigi

Sekil 3.6: Erkek katilimeilar igin aligveris tercihlerinin BIC skoru ile olusturulmus Bayesci ag

grafigi
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Sekil 3.7: Erkek katilimcilar igin aligveris tercihlerinin BDE skoru ile olusturulmus Bayesci

ag grafigi

Sekil 3.8: Erkek katilimcilar i¢in aligveris tercihlerinin K2 skoru ile olusturulmus

Bayesci ag grafigi
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Sekil 3.9: Kadin katilimcilar i¢in aligveris tercihlerinin AIC skoru ile olusturulmus Bayesci ag

grafigi

Sekil 3.10: Kadin katilimeilar igin aligveris tercihlerinin BIC skoru ile olusturulmus Bayesci

ag grafigi
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Sekil 3.11: Kadin katilimeilar igin aligveris tercihlerinin BDE skoru ile olusturulmus Bayesci

ag grafigi

Sekil 3.12: Kadin katilimeilar igin aligveris tercihlerinin K2 skoru ile olusturulmus Bayesci ag

grafigi
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Sekil 3.1-3.12 arasinda tiim katilimcilar, erkek katilimcilar ve kadin
katilimcilar ig¢in {iriin gruplarmin satin alma Oriintiilerine yonelik Bayesci yapi
ogrenme algoritmalarinin grafiksel sonuglar1 verilmistir. Bu sonuglara gore, bilgi
kriterlerinin olusturdugu yapilar iizerinden ortak satin alma oOriintiileri iizerinden

istatistiksel ¢cikarimlar yapilmastir.

Tliim misterilerin satin alma verilerinden hareketle olusturulan Bayesci ag
yapilarina gore, bahge ve toprak lirlinlerini alan kisilerde saksi ve plastik, elektrik, cam
ve kirtasiye tiriinleri de satin alinmaktadir. Yine saksi1 ve plastik tirtinlerini tercih eden
kisilerde mutfak, cam, kozmetik ve kirtasiye triinleri de tercih etmektedirler. Ayni
zamanda Mutfak triinlerini alan kisiler kozmetik, cam, kirtasiye {iriinlerini de satin
almaktadirlar. Elektrik tirtinlerini alan kisiler kozmetik ve cam iiriinlerini de talep
etmektedir. Kozmetik alan miisteriler ayn1 zamanda Kirtasiye tiriinlerini de tercih
etmektedirler. Cam iiriinlerinin alanlar kirtasiye, mutfak ve elektrik iriinlerini
almaktadir. Yine tiim miisterilerde Kirtasiye tirtinlerini alanlar kozmetik, mutfak ve

saks1 ve plastik iiriinlerini satin almaktadirlar.

Erkek miisterilerin satin alma verilerinden hareketle olusturulan Bayesci ag
yapilarina gore, Bahge ve toprak tiriinlerini alan kisiler saksi ve plastik, elektrik ve cam
tirtinlerini de satin almaktadir. Yine erkeklerde saksi ve plastik iiriinlerini satin alanlar
ile elektrik ve kirtasiye tirtinleri satin alinmaktadir. Bu yapilara gore erkeklerde mutfak
tirlinlerini alanlar arasinda cam driinleri talep edilmektedir. Ayn1 zamanda elektrik
tirlinlerini alanlar arasinda cam ile bahge ve toprak iriinleri satin alinmaktadir.
Kozmetik tiriinlerini alanlar arasinda Kirtasiye, Saks1 ve Plastik ve Bahge ve Toprak

urunleri tercih edilmektedir.

Kadinlarin satin alma verilerinden hareketle olusturulan Bayesci ag yapilarina
gore, bahge ve toprak {irlinlerini alan kisilerde; Saksi ve plastik, cam, kirtasiye ve
elektrik triinleri tercih edilmektedir. Yine kadinlarda saksi ve plastik iiriinlerini satin
alanlar ile mutfak, kozmetik ve kirtasiye iiriinleri satin alinmaktadir. Bayesci ag
yapilarina gore kadinlarda mutfak tiriinlerini alanlar arasinda cam, kozmetik ve
kirtasiye iiriinleri talep edilmektedir. Ayn1 zamanda elektrik iiriinlerini alanlar arasinda
kozmetik, cam ve Kirtasiye {irlinleri de satin alinmaktadir. Kozmetik iirtinlerini alanlar,
kirtasiye ve elektrik tirtinlerini tercih etmektedir. Kirtasiye tiriinlerini satin alan kadin

miisteriler ise, kozmetik ve mutfak tiriinlerini de satin almaktadirlar.
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Cizelge 3.1: Uygulamada kullanilan 6rnek satis verilerine ait ¢izelge

CINSIYET KIRT CAM KOz ELKT MUT SVP BVT
KADIN 0 0 1 0 1 1 1
KADIN 1 1 1 0 0 0 0
KADIN 1 0 0 1 1 0 0
KADIN 0 0 0 0 1 0 1
KADIN 0 0 0 0 0 1 1
ERKEK 1 0 1 0 1 0 0
KADIN 1 0 0 0 0 0 1
KADIN 0 0 0 0 1 1 1
ERKEK 0 0 0 0 1 0 0
ERKEK 0 0 0 1 0 0 0
ERKEK 0 0 0 0 0 0 1
KADIN 0 1 1 0 1 0 1
KADIN 1 0 0 1 0 0 0
KADIN 0 0 0 0 0 0 0
KADIN 0 0 0 0 0 0 0
KADIN 1 0 1 0 0 0 1
KADIN 0 0 1 0 1 1 0
ERKEK 1 0 0 0 0 1 1
KADIN 1 0 0 0 0 0 0
ERKEK 0 0 0 0 0 1 1

1: Satm aldi, 0: Satin almadi

Cizelge 3.1°de uygulama asamasinda kullanilan veri setine ait 6rnek bir tablo
sunulmustur. Bu Ornek tabloda, miisterilerin hangi iirlin gruplarini satin alip
almadiklar1 0-1 kodlar ile gosterilmektedir. Ek olarak, miisterilerin iiriin satin alma

durumlarinin yaninda cinsiyet gruplari da veri setinde yer almaktadir.
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Cizelge 3.2 : Tiim miisteriler i¢in market sepet analizi destek ve giiven diizeyi sonuglar

Kural seti Destek Giiven Kaldirag
{MUTFAK, SAKSI VE PLASTIK} => {BAHCE VE TOPRAK} 0.08321 0.78571 2.82259
{MUTFAK, BAHCE VE TOPRAK} => {SAKSI VE PLASTIK} 0.08321 0.72368 2.63557
{BAHCE VE TOPRAK} => {SAKSIVE PLASTIK} 0.17625 0.63315 2.30586
{SAKSI VE PLASTIK} => {BAHCE VE TOPRAK} 0.17625 0.64187 2.30586
{CAM} => {KOZMETIK} 0.10363 0.39481 1.28875
{KOZMETIK} => {CAM} 0.10363 0.33827 1.28875
{SAKSI VE PLASTIK, BAHCE VE TOPRAK} => {MUTFAK} 0.08321 0.47210 1.19335
{BAHCE VE TOPRAK} => {MUTFAK} 0.11498 0.41304 1.04406
{MUTFAK} => {BAHCE VE TOPRAK} 0.11498 0.29063 1.04406
{KOZMETIK} => {MUTFAK} 0.12632 0.41235 1.04230
{MUTFAK} => {KOZMETIK} 0.12632 0.31931 1.04230
{BAHCE VE TOPRAK} => {KIRTASIYE} 0.10590 0.38043 1.04127
{KIRTASIYE} => {BAHCE VE TOPRAK} 0.10590 0.28986 1.04127
{KOZMETIK} => {SAKSIVE PLASTIK} 0.08548 0.27901 1.01613
{SAKSI VE PLASTIK} => {KOZMETIK} 0.08548 0.31129 1.01613

Cizelge 3.2°de tiim miisteriler i¢in gesitli lirtin gruplarinin birliktelik analizi ile

edilen istatistiksel sonuglar1 gosterilmektedir. Tiim miisterilerden elde edilen birlikte

analizi bulgularina gore, kaldirag degeri 1’en yiiksek olan kural kiimelerine iligkin

istatistiksel ¢ikarimlar asagida verilmistir:

- Destek diizeyi sonuglari kapsaminda tim miisterilerin %8’i mutfak, saksi ve

plastik ile bahge ve toprak iiriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine

gore tiim miisteriler arasinda mutfak ve saksi ve plastik {irlinlerini birlikte

alanlarin %78,5°1, bahge ve toprak iirtinlerini de tercih etmektedir.

- Destek diizeyi sonuglart kapsaminda tiim misterilerin %8’i mutfak, bahge ve

toprak ile saksi ve plastik iiriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine

gore tiim miisteriler arasinda mutfak ve bahge ve toprak iriinlerini birlikte

alanlarin %72,3°1, saks1 ve plastik iirlinlerini de tercih etmektedir.

- Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda tiim miisterilerin %17,6’s1 bahge ve

toprak ile saksi ve toprak iiriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine

gore tim miisteriler arasinda bahge ve toprak lriinlerini alanlarin %63,3’1

saks1 ve plastik tirtinlerini de tercih etmektedir.

- Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda tiim miisterilerin %11,5’i saksi ve plastik

ile bahge ve toprak triinlerini bir arada almaktadir. Gliven diizeylerine gore

tiim miisteriler arasinda saksi ve plastik tiriinlerini alanlarin %64°1, bahce ve

toprak tiriinlerini de tercih etmektedir.

21



Destek diizeyi sonuglart kapsaminda tiim miisterilerin %10’u cam ile kozmetik
irtinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore tiim miisteriler
arasinda cam driinlerini alanlarin %39,4’1, kozmetik {iriinlerini de tercih
etmektedir.

Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda tiim miisterilerin %10°u kozmetik ile cam
tirtinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore tiim miisteriler
arasinda kozmetik drinlerini alanlarin %33,8’i, cam friinlerini de tercih
etmektedir.

Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda tiim miisterilerin %8’1 saks1 ve plastik,
bahge ve toprak ile mutfak tirtinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine
gore erkek miisteriler arasinda saksi ve plastik ve bahge ve toprak {irlinlerini
birlikte alanlarin %47’si, Uiriinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglari kapsaminda tiim miisterilerin %11,5’1 bahge ve toprak
ile mutfak triinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine goére erkek
miisteriler arasinda Bahg¢e ve Toprak {irtinlerini birlikte alanlarin %41°1,
Mutfak tirtinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglart kapsaminda tim miisterilerin %11,5’i mutfak ile
bahge ve toprak iiriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore erkek
misteriler arasinda mutfak ile bahge ve toprak iiriinlerini birlikte alanlarin
%29°u, bahge ve toprak iiriinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglari kapsaminda tiim miisterilerin %12,6’s1 kozmetik ile
mutfak {trlinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore erkek
misteriler arasinda kozmetik iiriinlerini birlikte alanlarin %41’i, mutfak
iriinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglart kapsaminda tiim miisterilerin %12,6’1 mutfak ile
kozmetik tiriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore erkek
miisteriler arasinda saksi ve plastik ve bahge ve toprak iriinlerini birlikte
alanlarin %32’si, tirtinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglart kapsaminda tiim miisterilerin %210,6’1 Bahge ve
Toprak ile Kirtasiye iirlinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore
erkek miisteriler arasinda bahge ve toprak iiriinlerini birlikte alanlarin %381,
kirtasiye tirtinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda tiim miisterilerin %10,6’1 kirtasiye ile

bahge ve toprak {irlinlerini bir arada almaktadir. Gliven diizeylerine gore erkek
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miisteriler arasinda Kirtasiye iiriinlerini birlikte alanlarin %30°u, Bahge ve
Toprak trtinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglart kapsaminda tiim miisterilerin %8’ kozmetik ile saksi
ve plastik tirlinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore erkek
misteriler arasinda Kozmetik triinlerini birlikte alanlarin %28’i, saksi ve
plastik tiriinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda tiim miisterilerin %8’1 saks1 ve plastik ile
kozmetik iriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore erkek
miisteriler arasinda saksi ve plastik {riinlerini birlikte alanlarin %31°1,

kozmetik urtinlerini de tercih etmektedir.
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Cizelge 3.3 : Erkek miisteriler i¢in market sepet analizi destek ve giiven diizeyi sonuglari

Kural seti Destek Giiven Kaldirag
{MUTFAK, SAKSI VE PLASTIK} => {BAHCE VE TOPRAK} 0.11111 0.80392 241176
{MUTFAK, BAHCE VE TOPRAK} => {SAKSIVE PLASTIK} 0.11111 0.77358 2.24766
{BAHCE VE TOPRAK} => {SAKSIVE PLASTIK} 0.23577 0.70732 2.05512
{SAKSI VE PLASTIK} => {BAHCE VE TOPRAK} 0.23577 0.68504 2.05512
{CAM} => {KOZMETIK} 0.09214 0.37778 1.24464
{KOZMETIK} => {CAM} 0.09214 0.30357 1.24464
{SAKSI VE PLASTIK, BAHCE VE TOPRAK}  => {MUTFAK} 0.11111 0.47126 1.11472
{KOZMETIK} => {MUTFAK} 0.13821 0.45536 1.07709
{MUTFAK} => {KOZMETIK} 0.13821 0.32692 1.07709
{BAHCE VE TOPRAK} => {MUTFAK} 0.14363 0.43089 1.01923
{MUTFAK} => {BAHCE VE TOPRAK} 0.14363 0.33974 1.01923
{ELEKTRONIK} => {KIRTASIYE} 0.10027 0.35238 1.00022
{KIRTASIYE} => {ELEKTRONIK} 0.10027 0.28462 1.00022

Cizelge 3.3’te erkek miisteriler i¢in ¢esitli iirlin gruplarinin birliktelik analizi

ile edilen istatistiksel sonuglar1 gosterilmektedir. Erkek miisterilerden elde edilen

birlikte analizi bulgularina gore, kaldira¢ degeri 1’en yiiksek olan kural kiimelerine

iligkin istatistiksel ¢ikarimlar asagida verilmistir:

Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda erkek miisterilerin %11,1°1 mutfak, saksi
ve plastik ile bahge ve toprak firlinlerini bir arada almaktadir. Giliven
diizeylerine gore erkek miisteriler arasinda mutfak ve saksi ve plastik {irtinlerini
birlikte alanlarin %80.4’{, bahge ve toprak {iirlinlerini de tercih etmektedir.
Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda erkek miisterilerin %11,1’°1 mutfak, bahge
ve toprak ile saks1 ve plastik tiriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine
gore erkek miisteriler arasinda mutfak ve bahge ve toprak tiriinlerini birlikte
alanlarin %77,4°1, saksi ve plastik {irtinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuclari kapsaminda erkek miisterilerin %23,6°s1 bahce ve
toprak ile saksi ve plastik iiriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine
gore erkek miisteriler arasinda bahge ve toprak iiriinlerini alanlarin %70,7’si
saks1 ve plastik iiriinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuclar1 kapsaminda erkek miisterilerin %23,6’s1 Saks1 ve
plastik ile bahge ve toprak tiriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine
gore erkek miisteriler arasinda saksi ve plastik iiriinlerini alanlarin %68,5°1,
bahge ve toprak iiriinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda erkek miisterilerin %10’u cam ile
kozmetik iriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore erkek
miisteriler arasinda cam triinlerini alanlarin %37,7’si, kozmetik {irtinlerini de

tercih etmektedir.
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Destek diizeyi sonuglart kapsaminda erkek miisterilerin %10’u kozmetik ile
cam firiinlerini bir arada almaktadir. Gliven diizeylerine gore erkek miisteriler
arasinda kozmetik triinlerini alanlarin %30,3’i, cam triinlerini de tercih
etmektedir.

Destek diizeyi sonuclari kapsaminda erkek miisterilerin %11,1°1 saks1 ve
plastik, bahge ve toprak ile mutfak {irtinlerini bir arada almaktadir. Giiven
diizeylerine gore erkek miisteriler arasinda saks1 ve plastik ve bahge ve toprak
tiriinlerini birlikte alanlarin %47’si, mutfak triinlerini de tercih etmektedir.
Destek diizeyi sonuglart kapsaminda erkek miisterilerin %13,8’1 kozmetik ile
mutfak driinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore erkek
miisteriler arasinda Kozmetik trtinlerini birlikte alanlarin %45,5’i, mutfak
tirlinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglart kapsaminda erkek miisterilerin %13,8’1i mutfak ile
kozmetik tiriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore erkek
miisteriler arasinda mutfak trtinlerini birlikte alanlarin %32,7’si, kozmetik
tiriinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda erkek miisterilerin %14,3’{i bahce ve
toprak ile mutfak iriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore
erkek miisteriler arasinda bahge ve toprak tiriinlerini birlikte alanlarin %431,
mutfak tiriinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda erkek miisterilerin %14,3’i mutfak ile
bahce ve toprak iiriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore erkek
miisteriler arasinda mutfak tiriinlerini birlikte alanlarin %34°, bahge ve toprak
tiriinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglart kapsaminda erkek miisterilerin %10°u elektrik ile
Kirtasiye triinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore erkek
miisteriler arasinda elektrik triinlerini birlikte alanlarin %351, kirtasiye
tiriinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda erkek miisterilerin %10’°u kirtasiye ile
elektrik iriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore erkek
miisteriler arasinda Kirtasiye Uriinlerini birlikte alanlarin %28,4°1, elektrik

urunlerini de tercih etmektedir.
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Cizelge 3.4 : Kadin miisteriler icin market sepet analizi destek ve giiven diizeyi sonuglari

Kural seti Destek Giiven Kaldirag
{MUTFAK, SAKSI VE PLASTIK} => {BAHCE VE TOPRAK} 0,07240 0,77528 3,01568
{MUTFAK, BAHCE VE TOPRAK} =>  {SAKSI VE PLASTIK} 0,07240 0,69697 2,81446
{BAHCE VE TOPRAK} =>  {SAKSI VE PLASTIK} 0,15320 0,59592 2,40640
{SAKSI VE PLASTIK} => {BAHCE VE TOPRAK} 0,15320 0,61864 2,40640
{CAM} => {KOZMETIK} 0,10808 0,40078 1,30356
{KOZMETIK} ] => {CAM} 0,10808 0,35154 1,30356
{SAKSI VE PLASTIK, BAHCE VE

TOPRAK} => {MUTFAK} 0,07240 0,47260 1,22722
{SAKSI VE PLASTIK} => {KOZMETIK} 0,08499 0,34322 1,11634
{KOZMETIK} => {SAKSI VE PLASTIK} 0,08499 0,27645 1,11634
{BAHCE VE TOPRAK} => {KIRTASIYE} 0,10283 0,40000 1,07989
{KIRTASIYE} => {BAHCE VE TOPRAK} 0,10283 0,27762 1,07989
{BAHCE VE TOPRAK} => {MUTFAK} 0,10388 0,40408 1,04929
{MUTFAK} => {BAHCE VE TOPRAK} 0,10388 0,26975 1,04929
{KIRTASIYE} => {MUTFAK} 0,14690 0,39660 1,02986
{MUTFAK} => {KIRTASIYE} 0,14690 0,38147 1,02986
{KOZMETIK} => {MUTFAK} 0,12172 0,39590 1,02806
{MUTFAK} => {KOZMETIK} 0,12172 0,31608 1,02806

Cizelge 3.4’te kadin miisteriler i¢in ¢esitli tirlin gruplarinin birliktelik analizi

ile edilen istatistiksel sonuclar1 gosterilmektedir. Kadin miisterilerden elde edilen

birlikte analizi bulgularina gore, kaldirag degeri 1’en yiiksek olan kural kiimelerine

iligkin istatistiksel ¢ikarimlar asagida verilmistir:

- Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda kadin miisterilerin %7°i mutfak, saks1 ve

plastik ile bahge ve toprak {irlinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine
gore kadin misteriler arasinda mutfak ve saksi ve plastik triinlerini birlikte
alanlarin %77,5’1, bahge ve toprak {iirlinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglari kapsaminda kadin miisterilerin %7°1 mutfak, bahge ve
toprak ile saksi ve plastik iiriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine
gore kadin miisteriler arasinda mutfak ve bahge ve toprak tirtinlerini birlikte
alanlarin %69,6’1, saks1 ve plastik tiriinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda kadin miisterilerin %15°1 bahge ve toprak
ile saks1 ve plastik triinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore
kadin miisteriler arasinda bahge ve toprak iiriinlerini alanlarin %69,5’i saksi ve
plastik tirtinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda kadin miisterilerin %15°1 saks1 ve plastik
ile bahge ve toprak triinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore
kadin miisteriler arasinda saksi ve plastik {iriinlerini alanlarin %61,8’1, bahge

ve toprak tirlinlerini de tercih etmektedir.
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Destek diizeyi sonuglari kapsaminda kadin misterilerin %10,8’i cam ile
kozmetik iriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore kadin
miisteriler arasinda cam ftriinlerini alanlarin %40°1, kozmetik triinlerini de
tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglari kapsaminda kadin miisterilerin %10,8’i kozmetik ile
cam firiinlerini bir arada almaktadir. Gliven diizeylerine gore kadin miisteriler
arasinda kozmetik driinlerini alanlarin %35’i, cam {riinlerini de tercih
etmektedir.

Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda kadin miisterilerin %7’i saks1 ve plastik,
bahge ve toprak ile mutfak {iriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine
gore kadin miisteriler arasinda saks1 ve plastik ve bahge ve toprak iiriinlerini
birlikte alanlarin %47’si, mutfak trtinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglart kapsaminda kadin miisterilerin %81 saks1 ve plastik
ile kozmetik iirlinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore kadin
misteriler arasinda saksi ve plastik triinlerini alanlarin %34°1, kozmetik
tiriinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglart kapsaminda kadin miisterilerin %81 kozmetik ile
saks1 ve plastik {irlinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gére kadin
misteriler arasinda kozmetik iriinlerini alanlarin %27,6’1, saks1 ve plastik
tirlinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuclar1 kapsaminda kadin miisterilerin %10°u bahge ve toprak
ile kirtasiye driinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore kadin
misteriler arasinda bahge ve toprak {irlinlerini alanlarin %401, kirtasiye
tirlinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda kadin miisterilerin %10°u Kirtasiye ile
bahce ve toprak iiriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore kadin
miisteriler arasinda kirtasiye triinlerini alanlarin %27,7°si, bahge ve toprak
tirlinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglari kapsaminda kadin miisterilerin %10’u bahge ve toprak
ile mutfak triinlerini bir arada almaktadir. giiven diizeylerine gore kadin
misteriler arasinda bahge ve toprak friinlerini alanlarin %40’1, mutfak
tiriinlerini de tercih etmektedir..

Destek diizeyi sonuglari kapsaminda kadin miisterilerin %10’u mutfak ile

bahge ve toprak {iirlinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore kadin
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misteriler arasinda Mutfak tiriinlerini alanlarin %27°si, bahge ve toprak
tiriinlerini de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda kadin miisterilerin %14,7s’1 kirtasiye ile
mutfak driinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore kadin
miisteriler arasinda kirtasiye tiriinlerini alanlarin %39,6°1, mutfak iiriinlerini de
tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda kadin miisterilerin %14,7’si mutfak ile
kirtasiye triinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore kadin
miisteriler arasinda mutfak trtinlerini alanlarin %381, kirtasiye triinlerini de
tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglar1 kapsaminda kadin miisterilerin %12’si kozmetik ile
mutfak {trtinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore kadin
miisteriler arasinda kozmetik triinlerini alanlarin %39,5’i, mutfak {irtinlerini
de tercih etmektedir.

Destek diizeyi sonuglari kapsaminda kadin miisterilerin %212’si mutfak ile
kozmetik iriinlerini bir arada almaktadir. Giiven diizeylerine gore kadin
misteriler arasinda mutfak tirtinlerini alanlarin %32,6’s1, kozmetik trtinlerini

de tercih etmektedir.
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4. SONUC VE ONERILER

Bu boliimde, c¢alismanin sonuglar1 iizerinden genel degerlendirmeler
yapilacaktir. Calismada Bayesci aglar ve market sepet analizinin iki farkli asamada
kullanilmasi, miisterilerin aligveris aliskanliklarini anlamamiza yardimci olmus ve
musterilerin belirli {irlin gruplarin1 birlikte satin alma egiliminde olduklarini
gostermistir. Analizler sonucunda, miisterilerin belirli iirtin gruplarimi birlikte satin
alma egilimleri belirlenmistir. Bu egilimler cinsiyete gore de degerlendirilmis ve erkek
ve kadin misterilerin aligveris Oriintiileri incelendiginde ayni aligveris Oriintiilerine
sahip olduklar tespit edilmistir. Istatistiksel bulgulara gére cinsiyet gruplar1 bazinda
ayrt ayrt yapilan degerlendirmeler, {iriin gruplarini satin alma durumlarinda ¢ok
belirgin bir farkliligin olmadigin1 gostermektedir. Ancak birliktelik kurallari, oransal
anlamda erkek ve kadinlarin farkli satin alma egilimlerine sahip oldugunu ortaya

koymustur.

Uygulamalar 1s1ginda elde edilen ortak sonuglar; magazalarin satis stratejilerini
gelistirmek ve miisteri memnuniyetini artirmak amaciyla kullanilabilir. Bu bulgular,
magazalarin iirlin yerlesim stratejilerini ve pazarlama kampanyalarini optimize
etmelerine yardimer olabilir. Omegin, mutfak ve bahge iiriinlerinin birlikte
sergilenmesi, ¢apraz satislart artirabilir, saks1t ve plastik iirlinlerinin bahge ve ev
dekorasyon fiirlinleriyle birlikte sergilenmesi, satislart olumlu yonde etkileyebilir.
Mutfak ve bahge tiriinlerine yonelik kampanyalar, 6zellikle erkek miisterilere yonelik
indirimler, saksi ve plastik iirlinleri i¢in c¢apraz satis kampanyalar1 ve kozmetik
tirlinlerinin cam ve kirtasiye Uriinleriyle birlikte tanitilmasi, satiglar1 artirabilir. Sonug
olarak bu calisma, Bayesci aglar ve market sepet analizinin, miisterilerin alisveris
davraniglarint  anlamada ve bu davramiglara uygun stratejiler gelistirmede

kullanilabilecegini gostermektedir.
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