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OZET

SEZGISEL YONTEMLERLE MARKET SEPET
ANALIZI

GENC, Fuat
Yiiksek Lisans, Endiistri Miihendisligi, Altinbas Universitesi,
Danisman: Prof. Dr. Osman Nuri UCAN
Tarih: Agustos, 2020
Sayfa Sayis1: 69

Bu calismada yapay zekanin temel calismalarindan ve uygulamalarindan olan Birliktelik
Kurallari, Market Sepet Analizi, Apriori Algoritmas1 konularinin teorik agiklamasinin yani
sira Weka programi 6zelindeki teori ve uygulamalar1 gerceklestirilmistir. Bununla birlikte;
aragtirma 0zeline mevcut sekilde Weka programinda uygulamasi yapilarak degerlendirilmesi
gerceklestirilmistir. Biiyiik boyutlardaki veri, verilerin analiz edilme yontem ve araglari,
zengin veriler olarak belirtilmistir. Toplanan datalar biiyiik databaselerin "Veri Yiginlar1"
haline doniismesi; ender goriilen bir olay ve olgu halini almistir. Databaseler sadece yalniz
olmamakla birlikte, ayrica yonlendirme hissi caligmasi uygulamaktadir. Bunun nedeni ise
hiikiim vericinin data toollarinin dahil edilmedigi bir¢ok sayida biiyiik datanin i¢indeki dnemli
datalar1 nitelemektedir. Ek olarak, su anki yetkin sistem teknolojilerini manuel olarak
cozlimlemek icin genellikle alaninda yetkin userlara giivenilmesi gerekmektedir. Oldukga sik
olan bu Ogeleri bulma, data mining’in en ¢ok {izerinde c¢alisilan alanlarindan biri olma
yolunda hizla ilerlemektedir. Apriori algoritmasi ise (FIM)-sik kullanilan veri madenciligi-
icin en ¢ok kullanilan algoritmadir. Apriori algoritmasinin ¢esitli uygulamalar1 report edilmis
ve degerlendirilmeye almmistir. Data yapisinin Ozellikle Bodon ile bir trie sayesinde
maksimum verimli hale getiren calismalardan biri olarak onem arzetmektedir. Bodon'un
oldukca sik bir sekisde 6ge bulma c¢alismalarinin sonucu olarak, Borgelt ve Goethals'in
calisma sonuglarmdan daha hizli oldugu saptanmustir. Ozellikle yapilan ¢alismada, girdi
saglanan iglemlerin esit bir PC(personal computer) tarafindan incelenen paralel bir modele
Bodon c¢alisamalar1 diizenlenerek aranje edildi. Revize ile degistirilmis uygulamaya es ve
paralel PC(personal computer) etkisi degerlendirilmeye alimmistir. Ozellikle son zamanlarda

firmalar ¢ok fazla veriye sahiptir, ancak bu verilerden islenen ve verim alinma noktasinda
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eksik kalmaktadirlar. Big Data’lar degerli bir veri 6zii olarak goriilmekte ve data mining
konusu daha yeni yeni giin yiiziine ¢ikmasiyla birlikte, farkli iiretim alanlarinda g¢alisan
firmalarin stratejik karar alma noktasinda giiven duymaktadirlar. Buna zit bir diistince olarak;
goriinmeyen veya gozardi edilen realiteler, saklanan datalar1 ivedilikle siizen tekniklerle
ortaya koyulabilir. Pazar sepeti analizi, consumer aligverisin biitiin unsurlarini saptamak adina
en uygun tekniklerden birisi olarak gorinmektedir. Bunun gibi informasyonlar; stock
kontrolii, promosyon destegi ve cross sale firsatlar1 gibi pazarlama ¢alismalari igeren kararlar
icin odak noktasi anlaminda ele alinabilir. Bu calismadaki temel amag¢ ve kapsam; bir
stipermarketin {irtin gamindaki farkli malzemelerin birbiriyle olan iligkisinin nasil oldugu ve
ayni zamanda satis pazarlama faaliyetleri araciligiyla bu iliskileri nasil uygulayacaklarin
gormektir. Uygulama ve yontem datalari ile iirlinlerin es giidiimlii olarak match olmas1 ve
ayni zamanli miisteri iirlin satin alimlar1 esasinda temel ipuglar1 ve bilgiler verecektir. Bu ve
buna benzer bilgiler, promosyon verisi, stock kontrolii ve cross sale firsatlar1 gibi satis

faaliyetleri ile ilgili kararlarinda odak noktasi olarak alinabilir.

Anahtar Kelimeler: Sezgisel Yontemler, Basket sepet analizi, Weka.
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ABSTRACT

MARKET BASKET ANALYSIS WITH HEURISTIC METHODS

GENC, Fuat,
M.Sc., Industrial Engineering, Altinbas University,
Supervisor: Prof. Dr. Osman Nuri UCAN
Date: August, 2020
Pages: 69

In this study, besides the theoretical explanation of Association Rules, Market Basket
Analysis, Apriori Algorithm, which is one of the basic studies and applications of artificial
intelligence, a theory study within the Weka program was conducted. In addition; In
accordance with the theory, the application was made in the Weka program and evaluated.
Large amounts of data, methods and means of analyzing data are specified as rich data. The
data collected will turn large databases into "Data Stacks"; it has become a rare event and
phenomenon. Databases are working not only alone but also the feeling of a decision maker.
The reason for this is that it characterizes valuable data in many big data that fixity center not
inclued data tools. In addition, in order to manually analyze current competent system
technologies, it is often necessary to rely on competent users in their field. Finding these
items, which are very common, is rapidly progressing to become the best one studied places
of data mining. Apriori algorithm(FIM) is wided used algorithm for frequently used data
mining. Various applications of the Apriori algorithm have been reported and evaluated. It is
important as one of the studies that makes the data structure maximum efficient especially
with a triad with Bodon. As a result of Bodon's efforts to find an item in a fairly frequent
figure, it was found that Borgelt and Goethals were faster than the study results. In particular,
in the study, Bodon studies were arranged and arranged in a parallel model, where the inputs
provided were examined by an equal PC (personal computer). The effect of peer and parallel
PC has been taken into consideration. Especially recently, companies have a lot of data, but
they are lacking at the point where they are processed from this data and yield efficiency. Big
Data are considered as a valuable data essence and with the fact that data mining has just

emerged, they are confident in the strategic decision-making point of companies working in
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different production areas. As a contrary thought; invisible or ignored realities can be brought
to light with techniques that filter the stored data immediately. Market basket analysis appears
to be one of the most suitable techniques to detect all the elements found in consumer
shopping carts. Information such as this; It can be considered as the focal point for decisions
that involve marketing studies such as stock control, promotional support and cross sale
opportunities. The main purpose and scope in this study; is to see how the different materials
in a supermarket's product range relate to each other and also how to apply these relationships
through sales and marketing activities. With the application and method data, the products
will be coordinated match and simultaneous customer will provide basic tips and information
based on product purchases. This and similar information can be taken as a focal point in

sales-related decisions such as promotional data, stock control and cross-sale opportunities.

Keywords: Heuristic Methods, Basket - basket analysis, Weka.
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GIRiS

Big data kiimelemeleri birbiri ile olan iliskileriyle, unsurlariyla birlikte realiteye ge¢me
olasiliklarint Onceki datalar1 analiz edip, sunuma ¢ikarip ileriye yonelik ¢aligmalar
destekleyen, data mining yon ve yontemi Birliktelik Kurallar1 olarak tanimlanmaktadir.
Birliktelik Kurallari; e-ticaretten sanayiye, perakende satistan egitime bir¢ok alanda aktif

olarak rol alan ve alabilecek bir yontem setidir.

Data mining metotlarinda datanin nitelenmesine saglayan niteleyici (descriptive) ve nihai hali
belirlenemeyen datalarin tahmini i¢in uygulanan tahminleyici (predictive) yontemler olarak
2’ye  boliinmektedir.  Regresyon  (regression),  bdliimlendirme  (classification),

kiimeleme(clustering) ve Birliktelik Kurallari ise niteleyici yontemler arasinda gosterilebilir.

Apriori Algoritmasi ise Agrawal ve Srikant’in 1994 yili itibariyle gelistirdigi bir algoritmadir.
Birliktelik kurali sonug algoritmalar1 arasinda iinii en ¢ok olan ve kullanilanidir. Algoritma
adin1 yaygin unsurlar kiimelerinin ilk bilgilendirilmesi olarak kullanilmasindan miitevelli
priori olarak betimlenen yani dnceki anlamini igeren “Apriori” dir.

n O0geli bir 6ge kiimesi i¢in genis unsur ve genis unsur adayidir denilebilir. Apriori

Algoritmasi genis unsurlari indirgeme durumunda gorev almaktadir.

Miisterinin {iriin alim esnasindaki aligveris gamini1 gosteren uygulamaya ise; “Pazar Sepeti”
denir. Miisteri satin alma davraniglarinin irdelenmesi c¢ogunlukla market basket
analysis olarak ge¢mektedir. Market sepet analysis data mining olarak genis olarak tercih
edilen bir metotdur. Kullanicilarin hangi seyi satin alma davranisinda olabilecegi veya aldigi
bir hizmet veya ilirn ile birlikte bunlarin disinda hangi hizmet/iiriinleri satin alabileceginin
analysis edilmesi satig orani arttiracaktir. Ayrica; Pazar Sepeti Analizi ek satis {irlinii analizi,
iriin rafi dlizeni, miisteri satin alma davranis analizi, {irlin magazasi1 diizeni, envanter
kontrolii, etkin iirlin/hizmet satis metotlarinin yenilenmesi ve gelisimi gibi durumlarda fayda

saglamaktadir.

WEKA, bir veri madenciligi ve machine Ogrenmesi olarak Yeni Zelanda menseili bir

yazilimdir. WEKA programi Java dili ile yazilmis bir programdir. Nesneye yonelik programa



dillerinden olan Java yazilimi farkli 6grenme algoritmalar1 adina regular bir ortam sartlari
saglamaktadir. WEKA’y1 0One c¢ikaran oOzelligi ise 1’den fazla siniflandirma metodunu
icermesidir. Ek olarak diger 6zelligi de; yazilimlarin komut girilerek realiteye ge¢cmesine
olanak tanimasidir. WEKA’ ’nin genel user arayiizii WEKA’da; Preprocess(0nisleme), Select
Attribute(nitelik segme), Associate (birliktelik kurallar1), Classify(siniflama), Cluster

(kiimeleme) ve Visualize (gorsellestirme) boliimleri yer almaktadir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. BIRLIKTELIK KURALLARI

80’li yillarin sonlarina dogru database teknolojisi birbiri ile global es uyumu ile
betimlendirilmis ve kategorize edilen AR&GE(Arastirma ve Gelistirme) modelleriyle ve
temel kok degisimi ile giincel ve saglam database diizeni iizerine uygulamalarda
bulunmaktadir. Bu uygulamalar ileri diizey data modelinde kullanabilir. PC(personal
computer) donanimi ve sisteminin iistel olarak artmasiyla birlikte yazilim diinyasinin son 30
yilda biiyiik, saglam ve degerlendirilir maliyetli bilgisayarlar olmasiyla birlikte, data source
toplama araglar1 ve stok ortami olarak da 6ne tasinmistir. Bu teknoloji sayesinde database ve
ana informasyonlara yiiksek oranda destek saglar. Uretim alaninda ve birgok database
sisteminin yaninda data uygulamasi informasyon stoklamasi, management informasyonu

kullanimi ve data incelemesi adina 6ncii konuma yerlesir.

Veriler belirli bir siiredir ¢ok sayida farkli database iizerinde saklanir pozisyondadir. Ozellikle
son donemlerde 6n planda olan bir database mimarisi genis bir alan olarak ticari hale getirilen
data room, cok sayida heterojen veri source gelisimini kolaylastirmak tizere 1 sitede
birlestirilmis olarak yonetim stratejisi konularinda yon vermek iizere kullanilmaktadir. Data
room kampiislerde teknolojik data cleaning(veri temizleme), data entegration ve canli analiz
uygulamasi(OLAP) seklinde islenmektedir. Canli analiz islemesine ek bir sekilde; analiz
metotlar1 6zetleme, farkli set birlesimi ve biraraya getirme(toplama) gibi farkli pozisyonlarda
informasyonlar1 goriintiileme yetenegine hasildir. Canli analiz islemesi data classification ve

data zarflamas1 dahil bir ¢ok konuda deeply analysis olarak fayda saglamaktadir.

Fazla sayida data, sagma data isleme programlari, genis bir data seklinde betimlenmistir.
Genel calismada eksponansiyel biiylime data ve stok alanlarmin genisletilmesi, saglam data
analiz araclar ile elde edilmektedir. Nihai olarak toplanan datalar big data databaselerinin
"Data Yiginlar1" haline doniismesi; ender rastlanan bir olay ve olguya doniigmiistiir. En
nihateyinde ise, biiyiik degerli ama¢ dogrultusunda saklanan informasyonlar genis datalara

0zgii degildir. Databaseler tek basina olmamakla birlikte, yalnizca bir karar mercii hissi yani



sezgisel olarak uygular, karar vericinin sonuglandirma araglarina hakim olmadig1 ¢ok sayida
datanin icindeki onemli informasyonlar1 gostermektedir. Igerik olarak ise mevcut yetkin
sistem teknolojilerini manuel olarak giris i¢in alaninda yetkin kisilere glivenmektedir.
Informasyon tabanina bilgiyi paylasimi; maalesef bu kurallar ¢ercevesinde tarafli egilimli ve
vakit eriten ve masrafli forma girmektedir. Data mining araglar1 datay1 uygular ve analiz eder,
degerli data modellerini giin yiiziine ¢ikarr, is izlemleri, bilimsel ve tibbi ¢aligmalar yapabilir.
Datalar ile data arasinda biiyiiyen informasyon eksikligini, sistematik bir data tekamiil ¢agrisi
data gomiilerini "value nuggets" sekline doniistiirecek madencilik enformasyon araglari

formatinda islev goriir.[1]

Data mining; ¢ok fazla sayida datay1 bahsedilen altin madenine tas veya kum ikamesi olarak
tag/altin madenciligi denir diger bir deyisle kum madenciligi olarak da bahsedilir. Boylece
datamining mutabik bir sekilde davet edilmis olur ve "Information Mining Datas" olarak
maalesef biraz fazla "Information Mining" kavramina nazaran daha “short format mining”
fazla sayida datanin anlamini betimler. Ayrica, madencilikte fazlaca sensitive birimden igeren
altin datalar yer almaktadir. Birbiriyle iliskili diger yontemlerden aktarilan farkli ¢ok sayida
ilkeyi bulunmaktadir. Informasyon benzeri data mining adina ¢esitli anlam1 olan database data
mining, enformasyon eldesi, data ve desen analizi, data arkeolojisi vb. ¢ok sayida ¢alisma

konusu yer almaktadir.

Data mining, prosesteki onemli bir baslangi¢ adimidir. Database iizerinden informasyon
kesfinin, informasyon bir proses olarak kesfi, bir proses olarak ise asagidaki asamalar

uygulamaya alinir:

) Data Cleaning (Veriyi daha temiz ve kullanilabilir hale getirmek).

i) Data Entegrasyonu (Cok sayida datanin kombin edilmesi)

iii) Data Se¢imi (Database 6zelinde data alimi ve segimlendirilmesi).

iv) Data Transformasyonu (Datalarin degere doniistiiriildiigii veya mining uygun
formatina evrilmesi)

V) Data Mining (Ust diizey data modellemeleri igin kullanilir).

Vi) Pattern Transformasyonu (Farkli pattern secimleri ve degerlendirilmesi i¢in)

vii)  Informasyon Sunumu (Gorseller ve gorsellerin hangi ilgili alanlarda olmasi



gerektiginin se¢imi, gorsellestirilmesi i¢in) [2]
viii)viii)
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Sekil 1.2: Data Mining Adimlamasi

Kullanabileceginiz farkli database kuramlar1 vardir. Datalardan gelen informasyonlar1 temsili
olarak bulunur. Informasyon tabani — islem goren alan informasyonu arama kismina iletim
saglamak veya nihai bilginin sasirticiligini degerlendirmesini pattern ile saglar. Bu ve buna
benzer tiirdeki informasyonlar kuram Ustiinliigiinii nitelik / nitelik deger bazinda degisik
soyutlama asamalarinda userlara sunmaktadir. User yarar1 bazinda; herhangi bir sekil ilgisini
bunun o6ziinde kullanmak i¢in degerlendirilebilir olmasi ek olarak farkli sekilde dahili
konumlandirilmast olabilir. Diger modeller ise alan informasyonu, ek farklilik

sinirlandirilmalar1 veya asamalar - meta datalardir.

Data mining motoru - bu data mining i¢in ihtiyagtir — ekolojisi anlaminda da uygundur, uygun
bigimde sunlar adina bir bakima uygulanabilir kuramdan olusur: Oz yapilasyon, baglanti,

siiflandirma, sistem incelemesi ve eviilasyon - degiskenlik incelemesi. Pattern iligkilendirme



aract ise birlesimi farkli Ol¢limlendirmelerinde islenir, datayla kuramsallagir. Arastirm
kuramlarint farkli bigimlendirmeye yonelik normlart smirlandirmak farklilik asamalar
seklinde uygulanabilir, bulunan normlar opsiyonel se¢eneklendirilir, pattern inceleme araci,
mining modiililyle es zamanli olabilir, data mining metotlarinin hayata gecirilmesine bagl
olarak islenmis ve miismir bir data mining icin, pattern ilgin¢liginin isleme alinmasi deeply
bir sekilde uygulanmalidir. Search islemini kisitlamak i¢in mining uygulamasina olas1 farkli

normlarla ¢alisilmaya yoneltmektedir.

Graphic user araylizii — Bahsi gecen modiil ile user ve data mining sistemi arasinda user izni
vermek i¢in data mining sorgusuyla sistemle etkilesim i¢ine girebilsr veya duty olarak search
odaginda olmak i¢in informasyon girdisi ve data mining sonuglarina ithafen bulus amach data
mining uygulamasi yapilabilir. Ayrica bu yapinin user database ve data room incelemesine
olanak saglar, sekiller ya da data structure, tehlikeli yapilarla birlikte patternleri degisik

formlarda sunar.

Data room bakis agisindan, data mining OLAP analitigi i¢in ilerlemis bir kademe olarak
saptanmaktadir. Ek olarak, data mining kisith datalarin kisaltilmis haliyle analitik incelenmesi

icerigiyle stoklama yapisinin ¢okca ileri data bilgilendirmesine olanak saglar.[3]

Arastirma Ozelindeki bir husus: "User Data Mining ulasim davranisimi belli araliklarla
kullanim patternleri" sirali sekilde izah eder. Uygulanan database T, bagint1 sinirlandirmasi ve
cergevesinde X @&® Y itimat olarak belirlenir. Uygulama cergevesinin orani(ytizde olarak) T
olarak; bu oran(yiizde olarak) T dayanagi ise X birlesim Y seklinde konumlandirilir.
Kompozit rule; 2 birime béliinebilir. 1lk olarak fazla destek adimina gére pattern minimal
dayanaklaridir. Ayrica, iliski olarak rules itimat donlimii itimatin minimal itimatsal sekilde

acgiklanmaktadir.[4]

Parvinder S. Sandhu, calismalarinda "Data mining yararina topluluk rules" olarak belirtiyor,
kazan¢ ve biitiinsel sayiya 0zgii kuvvetli sekilde calisma yaklasimi olarak da " Birliktelik
kurma data mining aktif research paydasi olmakla birlikte enformasyon bulgusu ve fazla
sayida yapisal diizen alaninda belirtilen hedefte calismalar olusturuldu. Ozellikle bu

calismada, 6nem Kriteri faktorii ve faydasina dayali bilingli bir kuram olarak iliskilendirme



kurallarmin bir diizende farkedilmesinde biiyiik rol oynamaktadir. Ilk baslarda belirtilen
yaklasim, traditional Apriori'yi tavsiye etmektedir. Algoritmanin ayrintili bir database
normunda tavsiye edilen yaklasim konusunda, demonoton olan sekli bir k unsur setinin fazla
sik sekilde bu unsur setinin tamamini (k-1) sekilde i¢in de bulundugu alt kiimelerde ifade
eden Apriori’nin de asil yapitaglarindandir. Siirekli olmak kaydiyla, uygulamanin sonraki
asamasinda, birliktelik kurali normu kompozit yiikligii elde eder ve yararli kisitlamalar ve
yararsiz bag rules i¢in kompozit yararl sonug¢ notlandirilir. En nihayetinde, 6nemli bagin bir
alt segmenti konumlandirilir. Sonuglanan UW’ye goére belirlenen kisitlar ise deneysel
nihayete tavsiye edilen etkinligini belirtmektir. Yiiksek yarar bagmtilama setleri belirlemede

is-ge icin pozitif marjli bir sekilde hayata gecirilmelidir.[5]

"2 Kiyaslama" onerisi olmadan kisit seti data mining algoritmalar1 giincel "Birliktelik kurali
mining metotlar1 data mining research alaninda 6nemli fayda saglayan database’deki unsurlar
kiimeleri arasinda farkli kiyaslamalar i¢inde bulunmaktadir. Arastirma ozelinde Matrix
Apriori & FP-Biiyiime konular1 detayli olarak incelenmistir. Algoritmalar1 kritik eden 2 case

arastirmasinda 2 yapay data kiimesi ele alinarak kademeli olarak hayata gecirilmistir.

I. Data kiimesiyle fayda marjin1 tespit etmek igin {iretilen degisik 6zellikler,

Ii. Sebeplerinin analizi i¢in farkli kademelerdeki fayda marj sonuglari,

iii. Algoritmik basarim, veriiletilen data kiimesinin 6zellikleri ve baslangi¢ noktast degeri,

Iv. Baslangi¢ noktasi degerinin yilizden onun seyrederken Matrix Apriori, biitiinsel bagarimin

FP-Artisindan ¢ok daha iyi basarim gosteriyor

v. Apartman matrisi data structure fazla maliyet gosterir, daha kiigiik datalara ulagmak daha
kolaydir. [6]

Genetik algoritmalar kullanarak farkli ortaklik kuramlarinin bulunmasinda, big datadan farkl
ve ansizin ortaya ¢ikan setler kesfetmek, bag kaidelerini data mining sekliyle akillarda
kalmigtir.  Karakteristik yaklasim konusunda saglam ve sadelestirici  hipotezler
uygulamaktadir. Bu setlerin yapisal big¢imini tespit etmek ve set niteliginin Olgiisiinii
engellemek dayanak ya da itimat gibi sade 6zellikleri icermektedir. Dayanak ve itimat, ortaya

cikarilan alakanin asamasinin kurallarina engel koymaktadir.[7]



"Itemet destekleyici izlencesine ithafen center of user kuram1" Pazar Sepeti Analizinde Data
Mining" bir sirketin oncesi hakkindaki informasyonun ileriye doniik zamanda 6ngérmek i¢in
arac1 edilen basar1 kazanim kistasidir. Nihai davranis yonelimlerini ortaya ¢ikarir ve sirket
bundan fayda saglayabilir. Data mining, user i¢in temiz data girdisi ve i¢cindeki harika sayida

enformasyon data room sayesinde; eleme prosesinden basariyla ¢ikabilir. [8]

"Market Sepet Birliktelik Kurali Data Mining Incelemesi; Data Mining ¢alima detaylarmin
egilim gosterdigi bir arastirmadir. Bile-isteye verilmis hiikiim bilgi eksikliginden daha iyi
hiikiimler verir ve takdir sonuglarinin ana olgusudur. Data Mining vesaitleri ve metotlari
calismak icin bir proses ve bir yontemdir. Bu minvalde olan arastirma, bu algoritmalar
incelemesinin uygun pozitif marj saglayacagi yontemle ilerlemesine olanak tanimaktir.
Bunlarin olumlu anlamda yenilenmesi i¢in en iyi informasyona yonelik hiikiimlerde

bulunmak en iyi yontem olacaktir. [9]

2.1.1. Arag ve Metotlar

Data Toplama Metotlari: Salahammura ismindeki marketten, Pakistan'daki Islamabad ilinde
bulunan Petskari Pazari, bu giinlerde islem datalar1 eldesi konusunda basarili. Mamiillerin
elden ¢ikmasi miisterinin gergeklestirdigi uygulamalardir ve farkli mamiillerden olusur. Bu
farkli mamiiller miisteri i¢in ayrilan islemler olarak sekonder saklama alani diger bir deyimle
standart disk ya da DVD'ler vardir. Degisik birimlerde saklanir, birim satis1 sayaciyla, lilke
birim satig1 giinliik, haftalik, aylik satis olarak separate edilmistir. Ilgili matematiksel

analizlere dayanarak, ihtiya¢ halindeki datalar bu databaseler {izerinden incelenir.[12]

Yontem: Siipermarker 6zelinde, supervisor satin alma davranislar1 6zelinde enformasyon
detaylandirilmasiyla bilgi talebinde bulunabilir. Magazaya iletilen bir siiregte {liriinii satin
alma olasilig1 nedir? Sorusuna yanit bulabilmek adina; Birliktelik Kurali ve Pazar Sepeti,
satin alim yapan kisilerin bireysel satis datalar1 lizerinden ¢alisma yapilabilir. Ek olarak, satis
ve pazarlama 6zelinde bir organizasyon plani i¢in diislinebilir ya da reklamcilik kararlariyla
fihrist tasariminda degisik plan normlarinda gerceklesir. Ornek olarak; siirekli kullanilan
unsurlar kompozit satin alinmis orderlar kendilerine gore daha yakin konumlandirilabilir. Bu

sayede ilgili iirlinlerin satis ve pazarlama tesviki basariyla gergeklesmis olur. Pazar Sepet



Analizi olarak; indirim yapilabilecek {iriinler ve onlarin stratejileri ile satig oranlari
artirilabilir.[12]

Kiime ve kiimenin i¢inde bulunan iiriinler bazinda ele alindiginda markette; her malzemenin
etrafinda temsil eden farkli degisken igerir. Bu degiskenlere iletilen yalin normdaki deger
vektoril, satin alma patternleri 6zelinde detaylandirilir. Siirekli birbiriyle eslesmesi yapilan ya
ya da satin alim islemi gerceklesmis iirlinler belirtir. Ayn1 zamanda bunlar iliski setlerini
icermektedir. Mesela; PC(personal computer) alan kisiler bununla birlikte yazici da alma
davranisi1 sergilemektedir. Ek olarak; biraz sonraki satirda belirtilen birliktelik kuraminda
bahsedilen konu sayisal olarak soyle sekillenmistir[11];

PC = Printer ; Destek =% 10, Giiven =% 90.

Ana unsurlar: K = {i1, i2, ... . im) unsurlarmi distinelim. E(Goérevler), bir database
uygulamalar1 kiimesi olarak nitelendirilsin. Belirtildigi gibi her bir admY, Y _ K gibi
unsurlar1 igermektedir. Yeni uygulamalar ve islemler ise; Y | E adi verilen bir betimleyici ile
baglant1 kurulur. Bir malzeme setini inceleyelim; _ _ _ _ U bir islem, B'yi ve ancak B 77 U'yu
kapsiyorsa, bir baginti kurma setinde B bigiminin iligkisi C, buradaB 7K, C _ _KveB __C
= ."B=C kuralinda islem semasinda E kararliligi saglanmasidir. Destek ile hangi uygulama
adiminda E kiimesinin oransal yiizdesi belirtilir. B_ C'yi (yani B ve C'yi) kapsiyorsa bu
ihtimal dahilinde; P (B 'C) kural B=BCnin itimatinin D Islem, E’ye uygun olarak D
uygulamalarinin oransal yiizdesidir. E, B de igerir ve bu da ayn1 zamanda C kapsar. Sarth
ihtimal olarak; P (C|B) soyle ki; destek = (B = C) =P (B Q) Giiven = (B => C) =P (C
__B).

Asgari destek asamasi (asg_sup) ve asgari gliven asamasini (asg_conf) esiti olarak sartlara
giiclii imas1 yapilmaktadir. Biitiinsel olarak, 0 ve 1.0.11 ikamesi olarak %0 ve %100

araliginda olusacak formatta destek ve giiven sayilarii(oranlarini) buluruz.[18]

Bazi unsurlar bir unsur seti olarak belirtilir. L unsurlarini kapsayan bir unsur set diizeni bir L-
unsur setidir aynt zamanda. Format (PC, Printer) 2 unsurluk bir diizenseldir. Bir unsur
diizenselinin olusum aralig1 ise; unsur setini kapsayan uygulama adimlaridir, bu durum ek
olarak sunu da basitce soyle agiklamaktadir; frekans dayanagi sayist ya da unsur diizenselinin

sayimsal durumunu 6zetlemektedir. Unsur diizenseli; bir unsur kiimesinin belirlenme
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frekansin ilgili lirline asg_sup’a esit ya da iiriine eslesimi bir diger degisle total uygulama
sayist E seklinde de almabilir. Yani iiriin dayanagmin minimum dayanagi karsilamasi icin
ihtiyac olan uygulama adimlari, asgari dayanak sayisi seklinde belirtilir. Bir unsur diizenseli
minimum dayanag1 sagliyorsa eger, frekansi sik bir unsur diizenselidir. Frekans yogunlugu
yiiksek unsur seti normalde Lk seklinde ifade edilir. Data Mining kuraminda Birliktelik

Kural1 2 adimli bir prosestir;

) Frekans yogunlugu yiiksek bulunan unsurlarda tanim geregi, her unsur seti minimum
onceden belirtilmis bir asgari destek sayisi kadar frekans araliginda olusur.
i) Frekans yogunlugu yiiksek unsur setinden saglam birliktelik kurali sunu zengilestirir ve

bu sinirlamalar minimum destegi ve mininmum giivenin olugmasina olanak getirir.[16]

Tablo 2.1: Islem Datalari

Islem ID 1’den Fazla Uriin Satin Alan Miisteri Uriinleri
1 Kurabiye, Makarna, Fasiilye, Bulgur

Kurabiye, Fasiilye

Makarna, Fasiilye

Fasiilye, Makarna, Bulgur

Makarna, Fasiilye
Kurabiye, Makarna
Kurabiye, Bulgur, Fastilye

N oo lwWwN

Islem datalarina baktigimizda, Pazar Sepeti Analizi araciliiyla bagmnti setlerinin sonuglarina

ulasabiliriz;
) Pazar Sepeti asama agama incelemesi asagida belirtildigi sekildedir;
i) Ihtimal dahilindeki tiim bagintilar1 kurun.
i) Ihitmal dahilindeki tiim bagintilarin giiven ve destek hesaplamalarini gergeklestirin.
iv) Minimum destek ve minimum giiven esik Olciitlerini baginti kurami eldesi igin

uygulayimn.[16]

Hala satin alim islemi yapan kisiler tarafindan dikkat ¢eken unsurlardi X (bagimsiz degisken)
ve bagintisi olan, gecerli farkli unsurlar1 Y (bagimh degisken) ifadeleri ile hatirlayalim. Eger

sadece 2 unsurumuz varsa; (B ve C), sadece 2 ihtimal bagintilama kurali mevcuttur:
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[B] €& [C] ve [C] €& [B]

B, C ve D; bu 3 unsur 6zelinde olasi on iki(12) bagintilandirma kurali mevcuttur:

Tablo 1.2: Karma Uriin Kombinasyonlari

X Y
1 B]— [C]
2 B]— [D]
3 [B] — [C,D]
4 [C1— [B]
5 [c1— [D]
6 [C] — [BD]
7 [D] — [B]
8 [D] — [C]
9 [D] — [BC]
10 [B,C] — [D]
11 [B,D] — [C]
12 [C,D] — [B]

Bagimsiz degiskenin (X), e unsurlarinin sayismin ic¢indeki e-1'e kadar olan unsurlarin
kompoziti olduguna emin olunmalidir. Bagimli degisken (Y), bu listedeki tiim unsurlar ve

unsurlar arasi farklarin kompozitlendirilmis halidir. [10,11]

4 6ge i¢in 50 farkli kombinasyon birlesimi agsagidaki gibi listelenmistir;
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Tablo 2.3: Uriinler Kombinasyonu(Satin Alinmis)

No X Y No X Y No X Y No X Y No X Y
1 B o 11 C B D |21 D BC E|31 |BC | D E |41 CE B
2 B D 12 C D E |22 E 32 |BD C 42 CE D
3 B E 13 C B E |23 E 33 |BD E 43 CE BD
4 B Cc 14 D BDE 24 E 34 |BD | C E | 44 DE B
5 B E | 15 D B 25 E B C |3 |BE C 45 DE C
6 B 16 D C 26 E C D |36 |BE D 46 DE BC
7 B 17 D E 27 E B D |37 |BE | C D|47 BC E
8 B 18 D cC 28 E BC D|38 |CD B 48 BC D
9 B 19 D C E 29 BC D 39 |CD E 49 BD C
10 B E 20 D B E 30 | BC E 40 |CD | B E |50 |CD B
Toplam Uriin Sayilari ) 1] 2 3 4 5 10 100 500
Birlikteli Kurali Dahilindeki Uriin | 0 2 24 48*0 360 | 77004 6.15378E+38 4.636E+176

Genel olarak, ihtimal dahilindeki bagint1 setlerinin totalde= R kadar ve asagidaki ifade edilen
formiilzasyona uygun sekildeki sayisi; e listel: R =3e —3e + 1 + 1. Aslinda, binlerce unsur
oldugunda, tiim ihtimal dahilindeki bagint1 setlerinin ve set frekans sikliginin hesaplamak
oldukca zordur ve ihtiyag¢ dahilindeki yeterlilige de maalesef sahip olamayacaktir. Destek ve

giiveni bulmak i¢in ilk olarak islem datalarinin 2’1i dataya doniistiirmeliyiz.

Tablo 2.4: 2’li Dataya Déoniisiim (Islem Datas1)

istem Miisterinin Blr?en Fazla Satin Aldig1 islem Blclp E
Uriinler

1 Kurabiye , Makarna , Fasiilye , Bulgur 1 0 1 1 1

2 Kurabiye , Fasiilye 2 1111]0 1

3 Makarna ,Fasiilye 3 0o(1]1 1

4 Makarna , Bulgur , Fasiilye 4 11011 1

5 Makarna , Fasiilye 5 0o(1]1 1

6 Kurabiye , Makarna 6 11011 1

7 Kurabiye , Bulgur , Fasiilye 7 1111 0
Toplam 41 5|6 6

Yalinlik i¢in ilgili Girtinlerde kisaltmalar kullaniyoruz. 2 kutuplu uygulama kayit tablosuna
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1000 Record ismini kullanalim. 100 Record; biitlin her bir siitunda B , C , D ve E_olarak
ifade edilir. Ek olarak, 1000 Record'un islem kayitlarina destek olmak ve 1000 olarak

isimlendirmek i¢in sol tarafindaki bir(1) dizisini de belirlemis ve isleme koymus olduk.[10]

N (X Y) ile ifade edilen dayanak rakami matematiksel olarak &lgiilebilir durumdadir. Islem
sayist olan N hep 7'dir, bunun nedeni ise sadece 7 data mevcuttur. Dayanak (bagintilama
siirlandirmasi i¢in ylizde olarak ve sadece dayanak rakami olarak inceleme sayisinin birbiri

ile iligkili matematiksel oranidir.

Destek (X-Y)=n(X 1 Y)/N (2.1)

Hiir degisken olan n tane-x, sadece bagintilama uygulamasinin totalde hiir olmadigindan
kompozitleme adina dayanak olarak basit bir norma aittir. Itimat ise hiir olmayan
parametrenin kompotizinin dayanak rakamlarinin hiir olmayan degisken dayanak rakamlarina

matematiksel kiyaslariyla ¢ok basit bir sekilde tahminlenir.

itimat (X & Y)=n(X Y)/n(X) (2.2)

Market basket analysis bagintilama setlerini bulmak i¢in ise 3. Adim; minimum dayanakla
birlikte minimum itimatla 2 adim secenegi hesaplamasidir. Bu sayede; bu 2 adimi hiicrelere
ekledikten sonra mesela minimum % 60 dayanak ve % 90 asgari itimat segiyoruz. [11]

Asgari Dayanak =% 60, Asgari Itimat =% 90

Degisik adim values ¢ok yaygin ya da yiiksek frekansh rules setleri olusturur. Mesela; asgari
dayanagi % 30'e, minimum itimat1 % 65'a uyarlarsak sekizli iliskilendirme ve bagint1 kuram

sonuglarini asagidaki gibi elde edebiliriz;
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Tablo 2.5: Destek ve Giiven Data Olciimlemesi

No. X Y N(XUY) N | %Destek n(X) Giiven Kural
Uyumu
1 B C 2 7 30% 5 51% 0
2 B D 2 7 30% 5 51% 0
3 B E 3 7 44% 5 76% 1
4 B C,D 1 7 15% 5 26% 0
5 B D .E 2 7 30% 5 50% 0
6 B C,E 1 7 15% 5 28% 0
7 B C,D,E 1 7 15% 6 27% 0
8 C B 2 7 30% 6 42% 0
9 C D 2 7 30% 6 42% 0
10 C E 4 7 58% 6 82% 1
11 C B,D 1 7 15% 6 22% 0
12 C D,E 2 7 30% 6 42% 0
13 C B, E 1 i 15% 6 22% 0
14 C B,D,E i3 7 15% 5 22% 0
15 D B 2 7 30% 5 69% 1
16 D C 2 7 30% 5 69% 1
17 D E 5 7 44% 5 99% 1
18 D B,C 1 7 15% 5 34% 0
19 D C,E 2 7 30% 5 68% 1
20 D B, E 2 7 30% 5 68% 1
21 D B,C,E 1 7 15% 5 34% 0
22 E C 3 7 44% 8 51% 0
23 E C 4 7 58% 8 68% 1
24 E D 3 7 44% 8 51% 0
25 E B,C 1 7 15% 8 18% 0
26 E CD 2 7 30% 8 34% 0
27 E B,D 2 7 30% 8 34% 0
28 E B,C,D 1 7 15% 8 18% 0
29 BC D 1 7 15% 11 12% 0
30 BC E 1 7 15% 10 12% 0
31 BC D,E 1 7 15% 10 12% 0
32 BD C 1 7 15% 8 15% 0
33 BD E 2 7 30% 8 30% 0
34 BD C,E 1 7 15% 8 15% 0
35 BE C 1 7 15% 11 11% 0
36 BE D 2 7 30% 11 21% 0
37 BE C,D 1 7 15% 11 11% 0
38 CD B 1 7 15% 9 14% 0
39 CD E 2 7 30% 9 26% 0
40 CD BE 1 7 15% 9 14% 0
41 CE B 1 7 15% 12 10% 0
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42 CE D 2 7 30% 12 19% 0
43 CE BD 1 7 15% 12 10% 0
44 DE B 2 7 30% 10 23% 0
45 DE C 2 7 30% 10 23% 0
46 DE BC 1 7 15% 10 12% 0
47 BC DE 1 7 15% 13 9% 0
48 BC ED 1 7 15% 16 8% 0
49 B D EC 1 7 15% 14 9% 0
50 | CD EB 1 7 15% 15 8% 0
Tablo 2.6: Bagintilama Sonucu Elde Edilen Uyum

No | X -> Y %Dayana Itimat intibak Onay1

3 [ B [-> E 44% 76 % N

0 | c |- E 58% 81 % N

15 | D |- B 28% 68 % N

16 | D |- C 29% 67 % N

17 |D |- E 43% 100 % N

19 |[D |- C 29% 67 % N

20 | D |- 29% 67 % N

23 | E |- C 57% 67 % N

Tablo 6rnekleminden yola ¢ikarak ¢esitli uygulamalar ve ayrintili analizlemesini yapiyoruz;

X ve Y malzemelerinin birlikte satildigi, giiven — {iriinii olan X’i alan kisinin Y iirlinlinii yani

sartli ihtimal dahilinde satin alma frekans yogunlugunu belirtmektedir.[19]

Ek olarak; bagintilama setinden giiven ve destek oranlarinin asama adimlar1 verilebilir.
Baktigimizda destek icin asgari bir deger iizerinde duruldugu yani ylizde yirmi bir(%21), X-
Y malzemelerinin beraber iglenme yogunlugu olan asgari consumer satin alma giiven aralik

degerlemesinde ise satin alinan malzemeler arasinda X de Y de malzemelerinin satin alinma

islem yogunluk araligini ifade etmektedir.[19]

Tabloyu genel olarak inceledigimizede yalnizda elli(50) uygulama sirasinda 4,11,16,18,20, 21
ve 24. uygulama adimlarinin dayanak ve itimat alt sinir aralik degerlerinin fazlalik gosterdigi
tespit edilmistir bu da demek oluyor ki; %20 ve %60 uygulamadaki malzemedir. Kuralda

dahil olarak kati suretle miisteri tarafindan tiriin alinir ve ilgili tirtin/iirtinleri sepetine
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eklemektedir.

2.1.2. Birliktelik Kurah Genel Degerlendirilmesi

Yapilan ¢alismalar neticesinde data mining ara¢ ve yontemlerinin, satin alim islemi yapilan
bazi iirlinlerin alim esnasinda yapilan islemlerin hareketli egilim davraniglariyla alakali
kaliplar1 optimum hale getirmek i¢in etkin halde uygulayabilecegi ve kullanilabilecegi tespit
edilmistir. Data Mining baginti kurali genis ve daha 6nemli olarak uygulanan daha cok
algoritmik bazda ise Pazar Sepeti uygulama algoritmas: olarak uygulandi. Bu uygulama
sayesinde satin alma islemi yapan kisiler tarafindan oldukca yogun frekansla yapilan iglemler
misterilerin bagintili islemlerinde satin almalarina olan destgi ayni zamanda da giiveni
kullanarak irdelemis ve raporlamistir. Bu yontemle birlikte irtinler arasinda satin alim1 yapan

kisiler arasinda malzeme satin alinirken belli bagintilamalar oldugu agikca goériilmektedir.[14]

Ek olarak; bu analizle birlikte raflarda malzeme diizeninde en yiiksek verimle
kullanilabilecegi goriilmektedir. Bu metot ise iirlin hizmetini sunan saticinin yiiksek marjli kar
elde edebilecegini gostermektedir. Bu sayede Data Mining araclartyla iiriiniin raflara iletilme
karar vericiligini ilerletmek ve ayni zamanda gelistirmek adina kullanilabilir.[14, 15]

2.2.APRIORI ALGORITMASI

Yiiksek frekansli kullanim orami yiiksek unsurlari bulma Data Mining’te sikc¢a arastirilan
konulardandir. Apriori; (FIM)-sik unsurlar algoritmasi- bu konuda en c¢ok kullanilan
algoritmadir. Bu algoritma farkli iglemleri raporize etmis ve incelemistir. Data structure
Bodon ve trie ile max faydali islem ve uygulama olarak 6n plana ¢ikmistir. Bodon'un ytiiksek
frekansli unsur bulmasinin sonuglar1 olarak; diger arastirmaci bulgularindan daha g¢evik bir
formda oldugu nitelenmektedir. Arastirmada girdi adimlarinin es bir PC tarafindan
tarandiginda es bir model ile bu sisteme uygun sekilde revize edildi. Degisen islem ve

uygulama adimlarina es uyumlu PC etkisi sunulmustur.[12]
Islem database sik kullanilan elemanlarm kullanilmasi, 1°den fazla islemde faydali oldugu

ispatlanmistir [12]. Farkli genis bir databasede sik sik unsur setleri i¢in ¢ok sayida algoritma

teklif edilmistir. Ayrica, her destek agsamasiyla her database icin her bir islem adimindan daha
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iyl performans ile gosterilmis bir uygulama bulunmamaktadir. [13] Genelde c¢ok sayida
uygulama 2 temel algoritmaya gore uyarlanmistir ve bu temel iistiine yazilmistir; Apriori [14]
ve sik pattern genislemesi (FP Genislemesi). [15] Apriori, itere edilerek ¢ok genis databasede
sik unsurlar1 bulur. Apriori algoritmasi, aday unsurlari bulmak, destegi matematiksel olarak
6lgmek ve her iterasyonda yiiksek frekansli elemanlar i¢in aday elemanlar yalin hale getirmek
icin 6onemli bir ihtiyactir. FP genisleme ve ilerleme algoritmasi ¢ok vakit almayan ve sik

unsurlar1 bulan bir algoritmadir.

Bir¢ok durumda FP genisme algoritmasi Apriori algoritmasina gore daha iyi olsa da yiiksek
frekansli ve sik olan elemanlarin data mining prosesini c¢eviklestirmek icin Apriori

Algoritmasini kullanarak farkli gelistirmeler uygulamistir ve isleme almistir.

Bu calismada, Bodon'un pratiklerine ve arastirmalarina iligkin paralel bir Apriori uygulandi ve
es-uyumlu bir PC’de performansimi degerlendirmesi yapildi. Bodon'un es-uyumlu
matematiksel 6l¢timii i¢in bu islem adimlarinin iistiinde durulmasinin nedeni ise Bode'nin trie
data structure olarak isleme alinan caligmasinin, hash tree kullanan uygulamalardan daha iyi
durumda gdsterilmesidir.[16] Calismanin sonraki bdliimleri de su sekilde detaylandirilmis ve
organize edilmistir; Part 1; sik frekansli mining calisma tanmitimi, Part 2; sik kullanilan
eleman mining es-uyumlu matematik 6l¢iim i¢in uygulama kullanimi. Bu sayede simetrik

multi islemcili bir PC’de ¢alismanin bilimsel verilerini sunarak bu ¢aligmay1 6zetlemektedir.

2.2.1. Apriori Algoritmasi ve Ayrintilari

Databaselerde enformasyon bulgusu(KDD) olarak bilinen data mining, c¢ok genis
veritabanlarindan faydali, sakli informasyonlarin otomatik sekilde ortaya konmasi islemidir.
[12]. Data mining temel tamplatelerinden birisi olan apriori degisken genis databaselerdeki
elemanlar arasindaki mining baginti kurallar1 olarak bilinmektedir. Birliktelik kurallarinin
detayli irdelenmesi araciligila yiiksek frekansli kullanilan unsur setleri bulmak i¢in de faydali

bir yontemdir. [4]

TDB = {T1, T2, T3, ..., Tn} uygulamalar1 database temeli seklinde diisiinelim. Uygulama Ti

={i1,1i2,13, ..., im} 1 = {i1, i2, i3, ..., ip} olarak belli kisim unsurlar kapsiyor olsun ve r/n,
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Ki / B gibi. L unsurlu Y unsuru bir I-eleman olarak gosterilsin. Bir diger uygulama adimi ve
islemi olarak Ti Y unsur setini kapsiyorsa sadece X kapsar Ti seklinde destegi olusur.

Sup seklinde ifade edilen T satir1 elemani olarak X, TDB'de X kapsayan adim sayisini ifade
eder. Destek, Sup(X) asgari destek olarak ifade edilen bir destek adimindan daha biiyiikse bu
eleman setinin siki oldugunu gosterir. Mesela, T1 = {C, D, E, F} oldugu bir TDB = {T1, T2,
T3, T4, T5 T6}vel ={B,C, D, E, F}

T2={C,D,E}, T3={B,C,E}, T4={B,C,D, E, F}

T5={B, C,D} ve T6 = {C, F}. Tablo 2.7°de gosterildigi gibi yiiksek frekansli data setlerinin

her bir satirdaki data mining islem-data seti tablosu;

Tablo 2.7: Data Mining Islem Siklik Ornegi(a)

Islem Data Seti
Tl {C,D, E, F}
T2 {C, D, E}
T3 {B, C, E}
T4 {B,C, D, E, F}
T5 {B, C, D}
T6 {C, F}

Tablo 2.8: Data Mining Islem Siklik Ornegi(b)

{1-Data Seti} Islemler
{B} T3, T4, T5
{C} T1, T2, T3, T4, T5, T6
{D} T1, T2, T4, T5
{E} T1, T2, T3, t4
{F} T1,T4,T6

Tablo 2.7(a) i¢indeki unsurlartyla islem listeleri ve Tablo 2.8.(b) 1 eksi 2 mesela
Sup({B, F}) =1, ek olarak Sup({B, C, E, F}) = 1, Tablo 2.7. (a)'da ise 1-eleman tiiretmek

adina benzer bicimde matematiksel 6l¢iimii yapilabilir.
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2.2.2. Apriori Algoritmasi Uygulamalar:

Apriori Oncelikle Srikant ve Agrawal tarafindan tasarlanmistir[12]. User tanimli asgari
destege uygun yliksek frekansli unsur setleri belirir. Algoritma oncelik gecisinde gecis aday1
olan 1l-eleman setleri kurulur. Sonraki siiregte ise algoritmanin destek degerleri asgari
destegin degerinin altinda seyrediyorsa diger aday 1-eleman setlerini temizlemek suretiyle
yogun olarak kullanilan 1-elemanlik yeni setler olusturulur. Algoritma igerisinde yiiksek
yogunlukla gerceklesen 1-elemanlik tiim unsurlar bulunmasinin ardindan 2-elemanlik setler
arasindan siklik géstermeyen unsurlarin temizlenmesi ardindan 1-eleman setleri ile kompozit
hale getirilir. Gergeklestirilen bu islem aday unsur setlerinin olgun bir sekilde olusana dek

itere bir sekilde devam etmektedir.

2.2.3. Ornek Apriori Yazim Kodlari ve Uygulama Ornegi

Appriori Algoritmasi alaninda ilk ¢alismalart yapan Agrawal ve Srikat tarafinan algoritmanin

baslangi¢ kod ¢aligmalar1 ve uygulamalar1 asagidaki gibi verilmistir;

L1 = {sik tekrarlanan Ggeleri iceren kiime}
for(k=2; L k-1 I=0; k++){

Ck = apriori-iiret (L k-13;

forall (iglemler t ID){

Ct c (Cik).t);

forall adavlar c € Ct{

c.sayagt++;

H

h

Li={ c eC{k) | c.sayag = enkiiciik }
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Sonug¢ = U(k) L(k);

Algoritmadaki L, database ya da data setimizde bulunan unsurlar ifade eder [22]. Apriori -
iret fonksiyonundan- ¢ikan her bir C(k) 6ge setinde t bir islem olma sartiyla birlikte ortaya
cikarilan bu C(k) 6ge setinin t islemini kaydeden sayacin her iligkisinde 1 islem artis1 saglanir.
Akabinde siradaki L’yi isleme koyarak algoritma islemesini stirdiiriir. Sonug itibariyle de

tiretilen bu L kompozit kiimesini itere ediyoruz.

» Appriori-iiret fonksiyonunu ise su sekilde agiklayabiliriz;

Ck'va ekle

select p.elemanl, peleman?, . p.eleman k-1, g eleman k-1

for(L k-1 p’den L k-1 q'va kadar)

where p.elemanl, peleman?, ... p.eleman k-2 = g.eleman k-2 | p.eleman k-1 < g.eleman k-1
forall elemanlar ¢ eCk {

forall ¢’nin (k-1)-alt kilmesi s iging

ifisel k-1)

{

¢'yvi Ck) dan sil

Yukaridaki algoritma yalin bir sekilde aday elemanlarin {iretilip itere bir sekilde aday kiimeler

ile eslesip iletilmesini saglamaktadir. [22]
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Tablo 2.9: Apriori Uygulamasi-1

Islemler Data Seti
T1 {C,D, E, F}
T2 {C,D, E}
T3 {B, C, E}
T4 {B,C,D, E, F}
T5 {BC, D}
T6 {C,F}

Tablo 2.10: Apriori Uygulamasi-2

Malzeme ik
{8} 3
{cy 6
{D} 4
{E} 4
{F} 3

Tablo 2.11: Apriori Uygulamasi-3

1-Malzeme | Dayanak
{B} 3
{C} 6
{D} 4
{E} 4
{F} 3
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Tablo 2.12: Apriori Uygulamasi-4

2-Malzeme Dayanak
(B} 3
(c} 6
{D} 4
(E} 4
{F} 3

Tablo 2.13: Apriori Uygulamasi-5

2-Malzeme Dayanak
{B, C} 3
{C, D} 4
{C, E} 4
{C,F} 3
{D, E} 3

Tablo 2.14: Apriori Uygulamasi-6

2-Uriin Seti | Destek
{B, C} 3
{C, D} 4
{C, E} 4
{C, F} 3
{D, E} 3
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Tablo 2.15: Apriori Uygulamasi-7

Aday 3-Uriin Seti Destek

{B, C, D}
{B, C, E}
{B, C, F}
{C, D, E}
{C, D, F}
{D, E, F}

N INW (PPN

Tablo 2.16: Apriori Uygulamasi-8

3-Uriin Seti Destek
{C, D, E} 3

Tablo 2.17: Apriori Uygulamasi-9
3-Uriin Seti | Destek

{C, D, E} 3

Tablo 2.18: Apriori Ornek Uygulamasi-10

Aday 4-Uriin Seti  Destek

¢

Tablo 2.9 — Uygulama (1) 'de, bes 1-6ge grubu, tiim bir maddelik 6gelerin asgari destek 3'ten
daha fazla destegi oldugu uygulama databesinden kurgulanmistir. Tablo 2.12. Uygulama-(4),
2 unsur seti sunar, Tablo 2.15. Uygulama-(7) sik kullanilan 3 unsur seti 6nermektedir. Ayrica,
gecis unsuru 4'te olusturulan 4 unsurluk kiime bulunmuyor, sebebi ise herhangi bir dnerilen

aday 4 unsur kiimesi yapamadi. [17]
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2.2.4. Cevik Apriori Uygulamasi

Cevik apriori uygulamasi ile ilgili pek ¢ok sayida arastirmasi ve ¢alismalar1 bulunmaktadir.

[17] Bodon g¢alismalarinda genellikle adaylarin unsurlarin iiretilmesine ve data yapilarinin
islenmesine ve uygulamalarin detaylarina 6zgii bir sekilde frekans yogunluk araligi 6zelinde
data mining algoritmalarinin kazanglar1 {izerine tartismalar agarak konunun gelisimi i¢inde
katkida bulunmustur. Bodon su anki algoritmalarda gerekli olan ¢alisma asamalarinin gézardi
edildigini vurgulamistir. Buna istinaden Bodon tiim adaylarin siirece dahil olabilecekleri

cevik bir apriori uygulamasi sunmustur. [16]

Apriori algoritmasi normalinde hash agaci [13] 6rnek alinarak uygulandi. Bodon trie yapisi
Ozelinde bir Apriori algoritmasmi isleme aldi. Bu bir ilicgenin kokli bir sekilde
egilimlendirilmis halidir. Koékiin derinligi ise 0’dir. 2 doniim noktasi1 arasinda bir uzunluk
vardir ve her bir uzunluk ic¢in 1 harf ayrilmistir. Bu baglamda; K = {kl1, k2, k3, ..., i(m)}
kapsamindaki belli unsuru igerir. 'A' un, 'B' meyve suyunu, 'C' yogurdu, 'D' bademi, 'E' siitii
ifade eder ve kiime; K = {A, B, C, D, E} seklindedir. Bu sayede, C(k) = {il <i2 <i3 <... <ik}
seklinde bir namzet unsur seti olusur, I = {il, i2, i3, ..., im} unsurlarinin bulundugu sekilde
oge setleri kurulabilir. Ornegin C(2)'deki 10 aday unsur 2’li veya 3’lii sekilde kiimelemeler ve

alt kiimelemeler asagidaki gibi olabilir.

{A, B}, {A, C}, {A, D}, {A, E}, {B, C}, {B, D}, {B.E}, {C, D}, {C, E} ve {D, E}.
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Sekil 2.3: Data Set Tree

Namzet elemanlar1 saklamak adina olusturulan 3’1t aga¢ araciligi ile namzet eleman
olusturulmasi ile etkili bir birliktelik kurali ayni zamanda data yapilarinin basit islemesi
saglanabilir. Bununla birlikte data yapilarinin yalin uygulamasi ve canli bir sekilde

bagintilanmasi i¢in olumsuz etki olusturabilecek 6rneklem tabanli algoritmalar1 da kendi i¢ine

dahil edebebilir. [16]

2.25. Es Uyumlu Uygulamanin Hesaplanmasi

Apriori algoritmasi bu zamana kadar farkli sekillerde diizenlenmistir. Bu revizasyon bir
uygulama database’ini bagimsiz bir sekilde TDBI1, TDB2, TDB3, ..., TDBn seklinde
ayirmaktadir. Bu database ayirimi ile dataya hizli erisim ve yiiksek frekansli unsur setlerine
artarak biiyiimesi saglanir. Ek olarak da boliimlenme sayesinde ana bellege uyum ve

erisimiyle ilgili birimlerin ¢alismasi ve analizi kolaylasabilir.

Database’i N birimlere ayirmanin akabinde J birimini her bir doniim noktasinda lokal k-

elemanlar tarafindan tahminlenen ve sonuglanan sekilde N doniim noktalarina yayilan birim
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“Apriori” uygulamasidir. Donlim noktalarinin lokal namzet k-elemanlari tamamlandiginda
namzet lokal k-elemanlar1 doniim noktasini sifira indirger. Doniim noktasi sifir sonrasinda da
tim aday k-eleman kiimelerinin totalini matematiksel olarak olger ve aday k-eleman
kiimelerini sik sik k-eleman kiimelerini temizlemektedir. Sekil 5, es uyumlu hesaplama i¢in
gerekli calisma Ozetini gostermektedir. Es uyumlu bir bilgisayarda N doniim noktasinin

varoldugunu diigiinelim.[19]

+ Es Uyumlu Islem Database (TDB) tarayarak frekansi yiiksek 1 unsurluk kiimelerin eldesi
icin L1;

° TDB; N birimime boliniir,

. Islemci ise Pi biriminden aday 1-eleman olusturmak TDB [i] okur,
° P1i, lokal unsur adayini 1 unsurluk kiimelerini P0'a iletir,
o PO, biitiin lokal aday 1-elemanlari matematiksel 6l¢timii ve yiiksek frekansli 1

elemanlik seti L.1'i olusturmak i¢in temizlenmesi,

° Yiiksek frekansli 3 unsurlu kiimeleri kapsamak adina es uyumlu analiz J2,

° Pi lokal aday1 3 unsurlu kiimeleri olusturmak i¢in analiz eder,

o Pi, lokal 2 unsurlu kiimelerini ana unsura iletir,

o Ana unsur, tamaminin lokal namzet 3-elemanlarmi tahminler ve J3 igin

temizleme(budama) islemini uygular. [18]
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Sekil 2.4: Data Set Uygulama Gravite Oranlar1

Lokal namzet unsur-2 kiimelerini segmek adina da ayni proses igler. Bir doniim noktasi adina
verilen data birimine iliskin sekilde lokal namzet 2-madde kiimelerini hesaplamaktadir.
Sonuglar yiiksek frekansli 2 unsurluk kiimelerin olusturulmasi i¢in doniim noktalar: sifira geri
iletilir. Bu ¢alisma 6zelinde Bodon'un ¢alismasiyla birlikte benzer bi¢imde trie data modelini
bir veya iki unsurluk kiimeleri saklamak i¢in kullanilmadi. [17] Bu uygulamanin ikamesi
olarak namzet unsur-bir kiimelerini saklamak adina yalin bir namzet iki maddelerini
depolamak adina iki asamali isleme koyulur. Yiiksek frekansli k-unsurlu kiimeleri olusturmak
adina da k tg¢lii aga¢ veri modeli k-elemandan olusur. Doniim noktas1 L(k)-1’e bagh olarak
Her bir dontim noktast L(k-1) 6zelinde lokal k-eleman kiimeleri i¢in lokal trie’sini kademeli
bir sekilde olusturur. Her bir unsur kiimesinin sayis1 en nihayetinde 6zet olarak raporize edilir,

sonrasinda da her donlim noktas1 yiiksek frekansli k-elemanlarini olusturmak i¢in kendi lokal
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aday k-elemanlarin1 temizler. Global olarak yiiksek frekanslik- elemanlart her donim
noktasindan sonra tiim lokal yiiksek frekansli k elemanlarini toplamak icin kullanilir. Proses
daha fazla aday unsur kiimesi olusana dek itere olur. Sekil 7°ye bakildiginda 3 doniim noktasi
icinde aday k-elemanlar1 saklanamak iizere bir trie tasviri i¢inde olusur. Database iizerinde
doniim noktalarmi 3 ayr1 boliime ayirarak her bir boliim kendi igerisinde bagimsiz olarak
calismasina izin verilir. Bu sayede A unsurunu igeren islemler doniim noktasi sifira
paylastirilir ve bu unsurun ic¢inde barindiran uygulamalar doniim noktasi bire iletilir.

Uygulamalardan artan boliimleri ise doniim noktasi 2'ye iletilir. [17, 18]

Sekil 2.5: Data Kiimesi Agaci

Temelde Appriori Algoritmasi olan uygulamada aday elemanlar1 saklamak {izere kullanilan
data structure ve data sayilar1 bir trie araci ile saglanir. 3’lii data structure unsur kiimelerini
saklamak, ulagsmak ve sayim islemi i¢in etkin bir yontem seklini saglar. Aday elemanlara

bagli bir sekilde sirali bir trie olusturulur. Aday unsur seti eger belirli araliklarla trie lizerine
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yerlesmisse trie daha fazla genisletilmez. Bu sayede 3’lii i¢indeki bir doniim noktasi sadece
ilgili olan yiiksek frekansli unsur kiimelerini icermektedir. Sekil 2.6'da ifade edilen 6rnek baz
alindiginda asgari destek ii¢(3) yiiksek frekansli unsur kiimesini saklamak icin olusturulmus

bir trieyi gosterir. [18]

Sekil 2.6: 1 ve 2’li Unsurlu Data Kiimesi Tree

3’li agag yapisiyla asgari destekli li¢ islemle asagidaki unsurlar ulasilir;

{A}. {B}, {C}, {D}. {E}. {A, B}, {B, C}, {B, D}, {B},

Sayisal olarak; 4, 7, 5, 5, 4, 4, 5, 5, 4, 4 ve 4 ve ardindan dayanagiyla {E}, {C, D} ve {B, C,
D} Sekil 2.6'da ifade edildigi gibi database iizerinde islem goéren yapiyr inceledigimizde
uygulama sayilari ile yliksek frekansl unsur kiimelerini saklamak kademeli sekilde bir {iriin

agaci olusturmustur.
Apriori temelli algoritmalarin aday unsurlarinin olusturuldugu siiregte unsur setlerini

saklamak i¢in data yapilariminin optimal hale getirilmesi ve ilgili ayrintilarin {istline

yogunlasmaktir. [17, 18]
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2.3. MARKET SEPET ANALIiZi

Glintimiizde firmalar data sahipligi konusunda oldukg¢a sansli ve zengin ancak sahip olduklari
bu datalar1 degere doniistiirme konusunda bir o kadar zayiflik gostermekte. Gelismekte olan
diinyayla birlikte biiylik boyutlu datalarin 6nemli bir kaynak oldugunun farkedilmesi biiyiik
bir sans ve farkli endiistri alanlarinda sirketlerin alacaklar stratejik karar noktalarinda bu
datalara olan giiven orani her gecen giin biraz daha artmakta. Hem de bu sayede ge¢misten
bugiine gézden kacan firsatlar ve imkanlar data tarama yontemleriyle aciga ¢ikarilabilir.[16]
Pazar sepeti analizi son kullanici ve alicinin satin alim islemlerinde sepetlerinde bulunan
tiriinleri kolay bir sekilde bulmak ve erismek i¢in iyi bir metodolojidir. Buradan elde edilen
enformasyon datalar1 degere doniistiiriilerek; ¢apraz satis kampanyalari, stok kontrolii ve
promosyon planlamalarina fayda saglamaktadir. Islem verileri ile data mining kompozit
sinirlandirmala tirlinlerin paralel olarak eslesmeleri ve buna uygun sekilde paralel satin
alimlar i¢in degerli bilgi girdisi saglar. Bu tiir girdiler ve uygulamar neticesinde ¢apraz satig
kampanyalari, stok kontrolii ve promosyon planlamalarina yonelik proje ¢alismalari

yapilir.[21]

Pazar Sepet Analizi calismasi baslangi¢ noktasi olarak bu tiir faaliyetler icin essiz denebilecek
bir uygulamadir. Yon verilmis data mining arastirmacisi analiz dncesi bazi informasyonlardan
habersiz olmasi ¢aligmaya katki saglamaktadir diger bir deyimle projenin yaraticiligini artirir.
Ek olarak data kiimesi i¢inde data yonetimi ve islemesi adina ihtiya¢ olan her sey mevcut.
Apriori  Algoritmas1 ile farkli {irlin kategorilerinde bulunan {irlinlerin birbirleri ile
bagintilanmas1 da datalar tizerinde somut sonuglar elde etmek icin Pazar Sepeti Analizi i¢in

iyi bir temel saglamaktadir.[20, 21]

Pazar Sepeti Analizi sayesinde iiretilen kural setleri cogunlukla 3 sekilde boliiniir; faydal,
faydasiz ve agiklanamayan. Bir islem adina teklif edilebilecek tiirde enformasyon faydali bir
kuraldan ¢ikarilabilir. Bu sekilde yapilmis bir calisma herhangi bir giinde birbiriyle alakasiz 2
irlinlin birlikte satilmasi sonucunu verebilir. Bu data ve kural setinin sentez bir sekilde
analizi, degerlendirilmesi ve yorumlanmasi sonucu miisteri davranig egilimlerinin tespiti de
yapilabilmektedir. Birbiriyle iliskisi hicbir sekilde yok diye diisiiniilen 2 {iriiniin yapilan
caligmalar sonucunda yiiksek bir korelasyona sahip oldugu tespit edildiginde ilgili 2 tiriiniin
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market i¢i yerlesimi ile muhtesem bir satis firsat1 yakalanmig olur.[20] Fayda icermeyen kural
setleri yalin bir sekilde ortak sentez iiriinlerini ortak informasyonlardan iiretebilir. Ornegin,
bahge iirlinleri satin alan miisterinin toprak iirlinleriyle de ilgilenmesi normaldir. Bu sebeple
fayda igermeyen ve Onem arzetmeyen kurallar ihtimal dahilinde bir hareketi konusunda
faydali enformasyon olusturmayabilir. Belirli kisitlar sonucu iiretilecek diger bir farkl
problem ise liriin paketinden veya ilging denilebilecek bir 6zel pazarlama kampanyasi sonucu
cikmasidir. Analizi uygulamadan 6nceki pazarlama firsatlar1 hakkinda detayli informasyon
sahibi olmak, belirli firsatlar veya ek tirlinlerin hangi kisitlar altinda alindigin1 ayn1 zamanda
hangi c¢iktilarin tiiketici secimlerinden dolay1r yararli olacaginin gdostergesidir. Bundan
dolayidir ki Pazar sepeti analizi daha Once yapilmig pazarlama kampanyalari sayesinde
yakalanmis satis rakamlarin1 hem basar1 yoniinden hem de getiri yoniinden 6lgme konusunda

¢ok basarilidir.[20]

Agiklanamayan kurallar veri madenciliginde en kotii sayilabilecek durumdur ve yalnizca
tavsiye edilen bir hareket plani saglamazlar, bunu anlamasi ve anlamlandirmasi da bir hayli
zordur. Bilgi saglayan bu kisitlama altindaki kurallar yararsiz ve uygulanmaya ters
niteliktedir. Bir 6rnek verecek olursak sayet; Amerika Birlesik Devletleri’nde gerceklestirilen
bir aragtirmada donanim {rtinleri ile ilgili acilan bir magazada en ¢ok WC tuvalet kagidi kab:
satiglar1 olmustur. Bunun anlami soyledir ki; magaza i¢i deneyimlerde yapilan satis
stretejileri, indirimler ve kampanyalar miisteri satin alma davranislarinin 6ncesinde iyi bir
sekilde analiz edilmediginde farkli sonuglar doguracagin1 ve bu 6n analizin ¢ok 6nemli bir

ihtiyac oldugunu bize géstermektedir.[21]

2.3.1. Market Basket Analizinin Giiclii ve Zayif Yonleri

Yonsiiz data minin kusursuz derecede olmas1 market sepet analizinin en gii¢lii yonlerindendir.
Bu metot ile biiylik ve genis tabanli bir data kiimesinin hangi yol ve asamadan baslanacagi
konusunda fikir sahibi olmus oluruz. Data Mining metotlarinin biiyiik bir ¢ogunlugu herhangi
bir yon verilmemis 6zelinde kullanilmazken, biiyiik ve genis tabanli bir data kiimesini analiz
edip user uygunlugu giiglii bir analiz icin Pazar Sepeti Analizi hizli bir sekilde

uygulanabilir.[20]
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[k olarak datalarin bigimleri ve data iceriklerini kaybetme tehdidi ile baslamaliyiz. Her bir
parametrenin kendi 0zelinde bir data tiirli ve her bir nesnenin sakli kalabilecegi bir data
parametre tiirli vardir. Parametreler 6zelinde esnek yapiya sahip olan parametreler kazang
saglar ciinkii alandan kazanma firsati saglamaktadir. Standart bir norm ile parametre
esnekliginde olan datalar arasinda fark mevcutta sayilabilecek karakter sayisi kadardir.
Standart uzunluktaki norm icin her bir birim 6zelindeki en genis alan o genis alanda yer
tutacak kadar genis olmasi adina ¢ok daha dnceden nitelendirilmis olmasi gerekmektedir.
Bazi durumlarda daha az yer kaplayan data kayitlar1 bosuna yer kapliyor seklinde goriintii
sergileyebilir. Degisken yer kaplayan datalarin akabinde her bir datanin kapladigi alan ilgili
alanin genisligi ve biiyiikliigii kadar da olabilir. Islem datas1 konu oldugunda unsurlar1 temsil
etmenin en natiirel sekli ilgili bu datalar1 degisken alana sahip olan data tiirleri ile
eslestirmektir. Cok sayida izlenen ¢alisma ve c¢alisma kayitlar1 ele alindiginda Pazar Analiz
Sepeti uygulamasi bir¢ok detayli ve 6nemli informasyonu hem saklayip hem de islemeye

devam ettigi gézlemlenmistir.[19, 20]

Analiz temel olarak ele alindiginda ise avantaj sagladigi yon olarak islerliginin ve islem
ilerleme ¢evikliginin yalin olmasi sdylenebilir. Yapay Sinir Aglar1 ile kiyaslandiginda
hesaplamalarda oldukca yalindir ve karsilastig1 kiiciik sorunlar karsisinda olduke¢a cevik bir

¢Oziim refleksi gosterir.[20]

Ek olarak unsurlar, gergeklestirilen uygulama adimlar1 bagint1 kisitlar1 tiretmek adina ihtiyag
olan hesaplamalara paralellik gosterir ve eksponansiyel sekilde artar. Problemin sonuca
kavusmasi adina unsurlarda budama islemi yapilabilir. Bu unsurlart yiiksek bir siniflandirma
seviyesinde tutarak kolayca toplanabilir. Genellestirilmis unsurlar her daim bir ¢ok farkli
hareket refleksi gosterebilir seviyede olmasa da kisit liretme prosesin kontrolii adina metotlar
mevcuttur. Asgari dayanak temizleme buna uygundur denilebilir. Ilerleyen kisimlarda bu

konuya iliskin formiil ve ¢esitli 6rneklerle detayl bilgilere yer verilecektir.[21]

Market sepet analizinin temeldeki asil problemi, dogru ve net bir sekilde toplam diizen
seviyesinin belirlenememesidir. Islemler esnasinda bazi veri kayiplari yasanabilir ve
unsurlarm yiiksek frekansli olagan seviyelerinden farkli bir seyir gosterebilir. Ihtimal

dahilinde olan ¢6ziim genellestirilmis unsurlardan elden giden informasyonlari tutabilecek
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sanal unsurlar1 eklemekdir, ender goriilen ihtiya¢ da aslinda tam olarak budur. [21]

2.3.2. Market Sepet Analizi Data Arastirmalari

Market sepet analizi aligveris islemlerini detayli sekilde irdelemk ve satis okazyonlarini
belirlemede faydali olan onemli bir aragtir. Kural ve kisitlart meydana getirme yontemleri
Apriori ile ana destek-giiven normlart kullanildi ve bu destek-giiven Olgiitleri ¢aligma
yiiriitiiciisii tarafindan daha 6nceden tayin edilmistir. Ilk etapta tayin edilen destek ve giiven
degerleri olarak; minimum dayanak 0,2 (% 20) ve minimum itimat 0,5 (% 50).
Marketlerden(Pazar yeri) datalar1 kompozit hale getirildi ve her bir markette(Pazar yeri) bu
analiz bagimsiz olarak isletildi. Devreye alinan bu model hangi unsurlarin yiiksek frekansh
islemler icine dahil oldugunu tespit etmek amaciyla kullanilir. Uriin ad1 ve islem adma ait
olan bu yontem, kisith sayida parametreye ihtiyag duymaktadir. Bu sebeple Pazar sepet

analizi datalar1 i¢in bahsi gegen model daha ¢ok segilir. [17]

Birliktelik kurali 6zelinde her bir destek-giiven hesaplamasi yapilarak belirli bir norma
cevrilir. Ayrica SQL Server’da data mining araci i¢in Excel’de her bir kural i¢in ihtimal ve
deger hesaplamasi mevcuttur. Baginti kurallar1 tablosu unsurlar1 arasindaki bagintilama
oranlarii(yiizdelerini) buradan bulabilir ve erisebiliriz. Bu tablo 6zelinde 2 kural 6ne ¢ikarak

Oonem arzetmektedir; ithtimal ve deger.[17]

Ihtimal dahilinde herhangi birbirine benzer ayni iiriin grubundan 2 {iriin alan miisteri 3. Olarak
alacagi iriin yine aynmi Uriin grubundan olma olasiligini gdstermektedir. Diger sdylemle;

thtimal sadece bir kisitin itimatidir.[18]

Kisitin degeri 6lgiisti, kisit baghigimin bir kisit maddesi ile beraber olusma olasiliginin
Ol¢iistidiir. Deger derecesi pozitif ise, kisit maddesi ve kisit basligi birbirinden bagimsiz
olarak olusma ihtimali daha yiiksektir. Pozitif bir deger puani kisit govdesi kisit maddesi

dogru olmasindan miitevelli kisit basliginin da ihtimalinin artti§in1 gosterir.[18]

Bagimlilik ag1 unsurlarin birbirleri ile olan baglantilarinin derecesini grafik formunda

goriilmesini saglar. Satin alinan malzemelerin yiiksek frekans yogunlugu ile birbirleri ile
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iligkili oldugu ve hangi malzemenin diger hangi malzeme ile hangi derecede iliskisi oldugunu

basitce gosterir. [18]

Tablo 2.19: Toplu Datalardan Uriin Iliski Tablosu

Thtimal Deger Kisit
90 % 1.40 Yiiz Maskesi, Yiiz Kremi -> Giines Kremi
78 % 0.75 Sabun, Sa¢ Bakim Jeli -> Dus Jeli
72 % 0.70 Sabun, Sa¢ Bakim Yagi -> Dus Jeli
67 % 0.67 Sa¢ Bakim Jeli, Sa¢ Bakim Yagi -> Dus Jeli
66 % 0.66 Yiiz Maskesi, Sa¢ Bakim Yagi -> Dus Jeli
61 % 0.64 Sa¢ Bakim Yagi, Agiz Bakim Seti -> Dus Jeli
56 % 0.68 Ag1z yikama, Agiz Bakim Seti -> Agiz Bakim Seti
57 % 0.61 Sa¢ Bakim Yagi, Viicut Kremi -> Dusg Jeli
53 % 1.22 Dis Firgas1 -> Agiz Bakim Seti
47 % 0.60 Sabun, Agiz Bakim Seti -> Agiz Bakim Seti
43 % 0.54 Sa¢ Bakim Yagi1 -> Dus Jeli
44 % 0.50 Sa¢ Bakim Yagi, Sa¢ Boyas1 -> Dus Jeli
41 % 0.54 S1vi Sabun, Sabun -> Agiz Bakim Seti
39 % 0.53 El kremi, Agiz Bakim Seti-> Agiz Bakim Seti
39 % 0.52 Kagit Havlu, Dis firgalar1 -> Agiz Bakim Seti

Satis oran1 ve satin alma davranigina egilimli olan iiriinlerin daha fazla sattig1 tespit edilmistir.

* Bir miisterinin [Yiiz Maskesi] ve [ Yiiz Kremi] satin almas1 durumunda bunlarla birlikte

[Yiiz kremi giinii] satin alma olasiliginin % 90 oldugu tespit edilmistir..

* Bir miisterinin [Sabun] ve [Sa¢ Bakim Jeli] satin aldiginda % 78 ihtimalle [Dus Jeli] de

alacag tespit edilmistir.

* Bir miisterinin [Sabun] ve [Sa¢ Bakim Yag1] aldiginda [Dus Jeli] de satin alacagi % 72

olasilikla tespit edilmistir.

 Bir miisterinin [Sa¢ Bakim Jeli] ve [Sa¢ Bakim Yagi] satin aldiginda [Dus Jeli] de

alacagimin % 67 ihtimali oldugu tespit edilmistir.

* Bir miisterinin [Dis Fir¢asi] aldiginda yarisindan fazla ihtimalle (% 53) [Agiz Bakim Seti]

de alacagi tespit edilmistir.
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Prekande olarak satis yapan saticilarla birlikte, e-ticaret sitesi lizerinden satis yapan firmalar

bu analizlerden faydalanabilir ve yiiksek oranda satis firsatlar1 yakalayabilir.

[Yiiz Kremi] ve [Yiliz Maskesi] gibi birbirine benzer ve ayni kategoriden sayabilecegimiz
irlinleri alan miisteriler ayn1 benzer kategoriden diger bir iirlin olan [Dis Firgasi] alabilir ve

beraberinde de [Agiz Bakim Seti] satin alma davranis1 gosterebilir.

Birbirleri icinde ayrisan ve diger durumlarda benzerlik gosteren {irlinlerin market igi
yerlesimleri de bu analizler géz Oniinde bulundurularak yapildiginda hem ikili veya {iglii
tirtinlerin yerlesimini belirlerken diger triinlerin de satin alinmasina tesvik edici bir durumda
olabilecegini ispat etmistir. Ornegin; [Agi1z Bakim Seti] satin alan miisterilerin ayn1 zamanda

[Dis Firgasi] gordiigiinde onu da satin almak isteyebilecegi gibi. [21]
En ¢ok alinan malzemelere bakildiginda;

[Sa¢ Bakim Jeli] - [Sabun] - 252 adet

[Dis firgasi] ve [Agiz Bakim Seti] - 245 adet

[Dis macunu] ve [Sabun] - 204 adet

[Sabun] ve [Sag Spreyi] - 165 adet

[Yiiz Maskesi] ve [Yiiz Kremi] - 159 adet

[Yiiz Kremi] ve [Sabun] - 133 adet

[Yiiz Kremi] ve [Agiz Bakim Seti] - 106 adet

[Dis Firgasi] ve [Sabun] - 107 adet

[Bebek Pudrasi] ve [Yiiz Kremi] - 102 adet

[Agiz Bakim Seti] ve [Dis Firgasi] - 100 adet

Reyon iirlin diziliminin basta nasil olduguna dair bir veri olmamakla birlikte, birliktelik
kurallarina gore elle ettigimiz verilere gore bu sayede market sahibine raf dizilimi konusunda

tavsiyede bulunulabilir. Verilerimiz aligverislerden elde edilen sonuglara gére uygulamaya

gecirilmistir.
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Tablo 2.20: Market Sepet Analizi Satin Alma Tavsiyeleri

Alinan % Bagh Onerilen Bagh
Alman o .. Bagh Uriinlerin
. Oneri Uriiniin Satig Satislarin
Uriin Satiglar Ortalama
Satis1 Yiizdesi . Toplami
Sa¢ Bakim 1
) Sabun 611 252 41.41 % 863
Jeli .
Dis Fircas Agiz Bakim Seti | 200 100 50 % 2 300

Market Sepet Analizi tavsiye raporunda {irlinler arasi baglantilarin nasil oldugu ve birim satis
yapan firmalar i¢in faydali olabilecek tavsiyelerde bulunur. Her baginti setinde iirlinler
Ozelinde birbirini destekleyecek sekilde sayisal degerlerin oldugu istatistiki veriler olur ve
setler arasinda ihtimal dahilindeki smir asiminda dikkate alimir. Mevcudu
degerlendirdigimizde tavsiye raporunda {[Sa¢ Bakim Jeli] ve [Sabun]} ve [Dis Firgasi] ve
[Agiz Bakim Seti] gruplarindaki malzemelerin satis1 s6z konusu oldugunda satig1 artigina

yonelik bir egilim gosterecegini tavsiye etmektedir.[19]

Make-up eyes -= @
L

Sekil 2.7: Iliskili Uriin Siralamasi Ornegi

Tablo 2.21: Birliktelik Kurali ve Uriin Raflandirmasi

Thtimal Deger Beraberlik Kisit

44 % 0.53 Sa¢ Bakim Jeli -> Sabun
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Hair conditioner

Sekil 2.8: Satista Etkili Uriin Iliskisi Ornegi

» Data Mining algoritmas1 dahilinde sadece tek bir kisitlama iiretildi. Bu kisita gére miisteri
[Sa¢ Bakim Jeli] alirsa sayet [Sabun] satin alma olasiligr %44 olmaktadir. Bu veri sadece
kendi basma anlasilir ve islenir bir enformasyon girdisi saglamayan degersiz bir kisittir.

Saticinin tek bir kural tizerinden bdyle bir strateji vermesi anlamsiz kalmaktadir. [20]

+ Saticinin bu sebepten dolay: satiglarinin az olmasi diisiik kar marj1 nedeniye diikkanini
kapatmast olagandir bir durumdur. Minimum asama degerine bakildiginda tek bir baglanti
kurulmasinin ve tek bir kurulmasinin nedeninin mantigini anlayabiliriz. Tiim yapilan
calismalarda minimum destek %40 olarak belirlendi ve bu deger altindaki belirlenen kurallar
ortak degerlendirilmemektedir. Satis oranini ortalama olarak etkileyen birbiriyle iliskili
tirtinlerin yliksek giiven ve destek kaideleri ile ilgilenilir. Tablo 2.22°de bakildiginda segili
iitirn olan sa¢ bakim jelinin satis1 ile birlikte satisi artirmasi ve bagl satisi artirmasi  On

goriilen sabunun detayli hesaplamasi yer almaktadir.[20]

Tablo 2.22: Market Satin Alma Tavsiyeleri

% Bagh
. Bagh .
Secili Uriiniin Satislar Referans Beraberli
Secilen ) Satig
.. Tavsiye Satis Adedi ) n Degeri k Degeri
Uriin Adedi
Yiizdesi
Sa¢ Bakim
Jeli Sabun 35 21 60 % 1.64 56
eli

Bu market 6zelinde sa¢ bakim jelini sabunla satmak arasinda bagli satislarin yiizdesi %60,
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bagl satislarin genel degeri ise 65°’tir.

Kural-Kisita Rastlanmadi -> Yiiksek Baginti Degeri Yoktur

* Calismanin temel amagclarindan bir tanesi de arastirmanin temelinde kurallar1 bulmak ve

uygunlugunu aramaktir. Asgari destek asamast %10 ve asgari gliven asamasinin %40 olarak

belirlendigi durumla birlikte herhangi bir 3. Uriin ile tarayici datasi ile yapilan islemde bir

iliski bulunamamistir. Yeterli sayida uygulama yapilmis olmasina karsin halihazirda bulunan

herhangi bir kural setine ise rastlanmamistir. Bunun ana sebebi ise daha 6nceden tanimlanmis

olan giiven ve destek agsamalarindan dolayr bu kisita takilmaktir. Market Sepet Analizi

6zelinde mevcudun talebine karst uygun miktarda islem goriilmesine karsin miisteriler belirli

trlinleri beraber satin alirken bazi {iriinleri de birlikte almay1 tercih etmemekte. Bununla

birlikte tahmin edildigi kadar yiiksek frekansl olarak satin almiyorlar. [20]

* Diger bir 6rnekle birlikte alinabilecek tirtinler;

- [Saks1] ve [Giibre]
- [Findik] ve [Ceviz]
- [Cop Torbasi] ve [Tuvalet Kagidi]
- [Puding] ve [Siit]

- [Meyve suyu] ve [Biiskivi]

- [Bulgur] ve [Makarna]
- [Seker] ve [Cay]

Tablo 2.23: Magaza I¢in Alisveris Sepeti Onerileri

Alinan Ahann Uriin Birlik Tahmini Tavsiye Birlik Uriin
. Referans %
Uriin Satislary Satiglar Degeri Satiglar
Dis Firgasi Agiz Bakim Seti 28 12 42.00 % 15 40

* Bu arastirma tavsiyesi olarak [Dis Firgasi] ve [Ag1z Bakim Seti]’ni %42 diizeyinde beraber

satig yapilmasi tavsiye edilmektedir.[20]
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Tablo 2.24: Market Sepet Analizi Tavsiyeleri

Thtimal Deger Derecesi Birliktelik Kural
65 % 0.92 Sa¢ Bakim Jeli -> Sabun
55 % 0.93 Yiiz Maskesi -> Yiiz Kremi
44 % 0.80 Dis Firgas1 -> Dis Macunu

Hair conditioner

Toothpaste

Face cream day

Face cream night

Toothbrushes

Sekil 2.9: Birbiriyle Iliskili Uriinler ve Raf Yeri Belirlemesi

* Diger bir market reyonu ise kozmetik {iriin grubunun oldugu raflar ve orada da birbirinin
satiglarin1 dogrusal sekilde artis etkisi bulunan iiriin oldugu tespit edilmistir. Bunun yani sira
marketin bulunmus oldugu konum ve satin alma davranislar1 da bunda bir o kadar etkilidir.
Mevcut kurallar 6zelinde degerlendirildiginde dnceki 6rneklerle benzerlikler gdstermistir;

» Miisteri [Sa¢ Bakim Jeli] alirsa,% 65 ihtimalle [Sabun] da alacaktir.

* Miisteri [ Yiiz Kremi] alirsa [Yiiz Maskesi] 'yi alma ihtimali ise %55°tir.[20]
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1. WEKA YAZILIMI

1996 yilinda ilk kez resmi sekilde Waikato Universitesi merkezli piyasaya siiriilen WEKA
programit hem “machine learning” hem de bir “data mining” yazilimidir. Bilimsel
calismalardan, akademik egitime, pek ¢ok endiistri de dahil olmak iizere pek ¢ok farkli alanda
kullanimi olan WEKA yazilim1 temelinde data incelemesi(analizi) ve yazilimsal boyutta pek
¢ok tahminleyici modelin dahilinde algoritmalarin bulustugu bir platform olarak diisiintilebilir
esasinda. Mobil bir sisteme sahip olan WEKA, platformlar arasi taginabilirligi sayesinde genis
banthi data izleme ve modellemesiyle kullanici dostu bir arayiize sahiptir. Bunlara ek olarak
JAVA ile de beraber calisabilir durumdadir bu da WEKA ’nin mobiliteligini desteklemektedir.
Tez ¢aligmasinin teori bolimiinde de konusu gegen data isleme ve data mining algoritmalari

da WEKA nin yapisal siralamasinda da etkili olmustur.

“Waikato Environment for Knowledge Analysis” bas harflerini temsilen olusturulan
kisaltmadan adin1 alan WEKA, makine dili kapsaminda islenmis yazilim arag¢larindan biridir.
JAVA yazilim dili 6zelinde ag¢ik kaynak kodlu olarak yazilan WEKA ek olarak lisansli olarak
da paylagimi1 yapilmaktadir.

Yalin bir dosyadan datalari isleyen ve buradaki parametreleri niimerik ve non-numeric olarak
kabul edip islemektedir. Bununla birlikte database’den de data alabilir ama bunun miimkiin

olabilmesi i¢in data dosyasinin bir dokiiman datas1 formatinda olmas1 gerekmektedir.

Data 6n islemesi, siniflandirma, regresyon ve 6zellik kriterleme gibi birbirinden farkl
matematiksel ve istatiksel kiitiphane WEKA’da makine 6grenmesi tabanli olarak hazir
bulunmaktadir. Tiim bunlarin nihayetinde ise yapilan proje ve ¢alismalar1 gorsel olarak
yansitan bir 6zelligi de vardir. Bu sayede islem, uygulama ve sonuglandirma siirecini biitlinsel

olarak basari ile saglamis olur.
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3.1.1. Data Onisleme

Data Onisleme genis birtabana yayilmis datanin iizerinde bulundugu database ya da data
romlardaki datalart iglem ve wuygulama Oncesi istatistiki olarak yalinlagtirmay1
hedeflemektedir. Data iizerinde farkinda olmadan bilgi kesfi yapilan bu uygulamada; data seti
tzerinde bir takim diizeltmeler, eksik daha var ise ekleme, miikerrer datalar1 temizleme,

transforme etme, cleaning, normalizasyon, boyut revizesi gibi islemler yapilir.

3.1.2. Kayip Datalar

Kayip datalar {izerinde yapilacak islemler, lizerinde ¢alisilan projenin saglikli sonuglara
ulagabilmesi adina biiyiik bir handikap yaratmaktadir. Bu sebeple kayip datalarin belirli
islemlerden gecerek diizeltilmesi gerekmektedir. Bu vesileyle WEKA’da bulunan Replace
Missing Values modiilii sayesinde kayip datalar diizenlenebilmektedir. Bu metot sayesinde
databasedeki kayip datalar icindeki degerler sahip olmasi gereken niteligin diger datalar

icindeki degerler ile degismektedir ve boylece full data set diizenlenmis olur.

Preprocess | Classky | Cluster | Associate | Seloct attrbutes | Visuaiizs HEHI pEEEE T
al az <] = E= ag ar a8 &
Hi L b | P i | Mameric | Hameric | Humeric | Hy i H L= i ¥
[ gpenfie. | [ openuri.. |[ OpenDE.. | [ Geneate.. | Undo £ J( s || ”":;‘0 ”'“e]f - ""I”U ‘]”D ;écn sl 5°0 ”’“‘E‘O. ”’mg - [,.
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il || & T2 10 34 12 150 500 0.0 0.0
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[P —— 2% n | 59 [I_ o 30 1.0 200 SDD_ [I[I_ on
11 Th.O 10 30 1.0 400 4n.0 33000 &n.n
[ al J[ Mee | rwer | eaen | [Maumn 3 N owe | |
Mean Bl.322 1 1 | {
= 5 e 7 esl 13 60 20 10 10| oo oo oo ol
ul il = w20 zad [ Y
| i a0 20 5o 0o 60 60
el ke | 1 70 10 14 14 on oo 00 40
k= i) 7o0 10 @0 14 00 00 00 40
kil [t s v [ visualez o118 0.0 ] 10 40 IR
sC= 1= #4010 8 10 00 00 00 G0
6_5 IZU TS0 1.0 za 1.0 0.0| 0.0 0.0 0.0
T0ar ok o] z1 55.0 10 10 10 soof  asa 0.0 0.0
3:ﬁ 22 | ﬁﬁﬂ_ zo 30 1.0 0.0l DD_ DD_ 0.0
4 :aQ 23 TIO 1o w
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Sekil 3.1: Database Kaybolan Datalar
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Weka Explorer

|- B[]

Yiewer

3.1.2.1. Yanhs veya asir1 datalar

Sekil 3.2: Replace Missing Values Modiiliiniin Kullanimi

Prepiocess | Classify | Chirer || Aszorizbs | selert atrbutes || e e | F.eltan: preprocessing, bet-weka il d.attrbute ReplzosMissngtalizs
al az a3 at [ & = E aB a
T e | o | e | T P 7 e et e st | it e
70 w0 Lo Lo 00 50, 04 00 A
ey 710 w0 3.0 L0 60| 200 2000 0520. |
N Y T T T
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Data seti icindeki yanlis veya asir1 olarak nitelendirilen bu datalarin diizenlenmesi ve

temizlenmesi i¢in Numeric Cleaner modulii kullanilmaktadir. Bu metot boyut olarak belli bir

form degerine sahip olan datanin databaseden temizlenmesi ile ilgili dataya daha once

kararlastirilmis olan diger bir degerin yerlestirilmesini saglar.

Relation: preprocessing. txt Relation: preprocessing,txt-weka.filters unsupervised. attribute. NumericCleaner-min-1.797...
al a2 a3 J a4 | a5 a6 a7 a8 H al a2 a3 | a4 | a5 a6 a7 a8 ¢

MNumeric | Numeric | Numeric | Numeric | Numeric | Numeric | Numeric | Numeric | Nur Numeric | Numeric | Numeric | Numeric | Numeric | Numeric | Numeric | Numeric | Nur

1 1173.0 1.0 1.0 10.0 5.0 0.0 00 A 1| 1.797... 1.0 10/ 10| 100 5.0 0.0 0.0 A

2 71.0 1.0 3.0 50/ 28.0] 2000 2 71.0 1.0 3.0 1.0, 50  28.0 1.797...

3 72.0 1.0 3.0 15.0,  50.0 0.0 0.0 3 72.0 1.0 3.0, 1.0/ 150 500 0.0 00

4 63.0 1.0 Lo| 20.0] 35.0/ 330.0[ 30.0 4 63.0 1.0 10 1.0/ 200 350/ 1.797... 30.0

3 67.0 1.0 1.0 500/ 440 0.0 0.0 Is 67.0 1.0 1.0, 1.0 500/ 440/ 00 0.0

3 59.0 3.0 200 40.0] 2000/ 200 6 59.0 3.0 1.0] 20,0, 40.0[ 1.797..] 20,0

7 48.0 1.0 3.0 40.0] 30.0] 660.0 7 48.0 1.0 3.0 1.0] 40.0, 30.0] 1.797.

g 53.0 1.0 3.0, 20.0 330.0) B 59,0 1.0 30 1.0 200 1.797...

9 59.0 2.0 3.0 200 500 0.0 0.0 g 59.0 2.0 3.0 1.0, 200 500 0.0 0.0

10 59.0 2.0 3.0 200/ 500 0.0 0.0 10 59.0 2.0 3.0, 1.0/ 200 s0.0 0.0 0.0

11 76.0 1o 30 40.0 400 330.0] 40.0 11 76.0 1.0 3.0 1.0/ 40.0,  40.0 1.797. 40.0

12 5100 1.0 | 12 5100 1.0 | |

13 60.0 2.0 1.0 10, 0.0 0.0 0.0 0.0 13 60.0 2.0 10, 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0

14 46.0 2.0 2.0 1.0 200/ 30.0 14 46.0 2.0 2.0 1.0 200/ 300

15 31.0] 20 |00/ 00 00| 15 31,0 20 [ oo 00 00 00

16 | 730 1.0 1.0 10| 0.0 0.0 0.0 16 73.0 1.0 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0

17 79.0 1.0 3.0 10, 0.0 0.0 0.0 17 79.0 1.0 3.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0

18 69.0 1.0 2.0 1.0[  40.0 ] 0.0 18 69.0 1.0 20 1.0 40,0 0.0 0.0

19 44.0 1.0 40 1.0 00 00 0.0 19 44.0 1.0 4.0/ 1.0 0.0 0.0 00 00

20 75.0 1.0 2.0 1.0, 0.0 0.0 0.0 20 75.0 1.0 20, 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0

21 65.0 1.0 1o 10| s00f 450 0.0 21 65.0 1.0 1.0 1.0 50.0,  45.0 0.0 0.0

22 68,0 2.0 3.0 1.0/ 0.0 0.0 0.0 22 68.0 20/ 30 10/ 00 0.0 0.0 0.0

23 72.0 1.0] | 23 72.0 1.0 [ |

< [ <

Sekil 3.3: Asir1 ug verilerin NumericCleaner Modiilii Kullanilmadan Once ve Sonraki Durumu
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Sekil 3.4: Numeric Cleaner Modiiliiniin Kullanimi

3.1.2.2. Gereksiz datalar

Ayn1 database iginde birbirini destekler nitelikteki 2 datanin var olmasi demek gereksiz

datalarin yer iggal etmesi demektir, bu durum da data isleme siiresini uzatip uygulamay1

geciktirmektedir. (Ornegin; hem yas hem dogum tarihi datas1). Bu sekilde bir duruma mahal

vermemek adina Principal Components modiilii devreye girmektedir ve datanin temizligi ile

kaplanan hacim indirgenir.

IIE:' Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Asseciate | Select attributes | Yisualize | elation: princialcomponer. bt
al az
Numeric | Mumeric
[ Openfile... l [ ©pen URL, .. l [ open DB, .. l [ iEenerate, ., ] [ Lndo l [ Edit... I [ Save.., l 1 i 1ea00 a
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Sekil 3.5: Principal Components Uygulama Oncesi Analizi
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Weka Explorer

Sekil 3.6: Principal Components ile Boyut Kiigiiltme

3.1.2.3. Degisken degerlerinin bagimsiz oldugu durumlar

[ Spen file.. ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... ] [ Unda ] [ Edi... ] [ Save... ]
-~
Filker
[ Choose ]|Pri1cipa|l:omponents -R0.95-A5-M-1 |[ Apply ] B b |
0. 2645791459258,
Current: relation Selected attribute 1.6 7449286430347
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WEKA’da bulunan bir diger modiil ise Normalize modiiliidiir. Parametre degerlerinin

bagimsizlik pozisyon gosterdigi yani ayriklastiginda bu modiil devreye alinarak “niimerik”

olan degerler aras1 mesafe azaltilarak normalizasyon islemi uygulanmaktadir.
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Sekil 3.7: Normalize Modiiliiniin Kullanimi1
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3.1.2.4. Kullanilacak algoritmaya bagh yapilandirmalar

Datanin saglikli iglenmesi Onilindeki en biiyiik engellerden birisi olan algoritmaya dayali

tiretilen kurallarin data islemesini zorlastirilmasi. Bu ve bunun gibi durumlarda Numeric to

Binary modiilii devreye alinarak databasedeki degerler 0-1 yani binary formatina evrilir.

2 0O A
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Sekil 3.8: Numeric To Binary Modiiliiniin Kullanim1

3.1.3. Smmiflandirma

Veri Onislemesi sonrasi siiflandirma islemi baslayabilir. WEKA'da bunun i¢in pek ¢ok arag

vardir; karar agaclari, SVM, MLP, J48 vb.. Data seti yiiklendikten sonra “Classify”

tiklayarak bu araclara erisilebilir. J48 modiilii kullanilarak 6rnek bir gosterim Sekil 18°de yer

almaktadir.
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Sekil 3.9: J48 Modiiliiniin Kullanimi ile Elde Edilen Kurallar

Weka Explorer

Prepracess | Classify | Cluster | assaciate | Select attributes | Visuslize

Classifier

[ choose Jn4B-co.osmz

Test options Classifier output

() Use training set stratified cross-validation ===

(O 5upplied test s=t === Summary ===

(@) Cross-validation  Fods |10 Correctly Classified Instances 209 73,3333 %

() Percentage spit Incorrectly Classified Instances 76 Z6. 6667 %
Fappa statiztic 0.65445

[ floeketion ] Mean ghsolute error 0.07&8
Root mean squared error 0.2304

| {Mor) dlass w | HELAT1¥E ah3olUCE error 46,1692 %

Foot relative squared error 79.0425 %

Total Huwber of Instances 285

Result list {right-clids For options)

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate  Precisiom  Recall F-Measure ROC Are:

] 1.004 0 ] 1 0.372
0.855 1.065 0.758 0.855 1.303 0.914
0.286 1.014 0.333 0.286 1.308 0.798
0.825 0.17 0.733 0.8Z5 0.776 0.86Z6
0.333 1.007 0.5 0.333 1.4 0.548
0.471 0.027 0.444 0.471 0.4g7? 0.78g
0.754 1.046 0.838 0.754 1.794 0.858
< | 3

Skatus

. -

Sekil 3.10: J48 Modiilii ile Elde Edilen Siniflandirma Dogruluklari

Data Onislemesi sonrasi uygulanan smiflandirma islemi boyunca ve sonrasinda en dikkat
edilmesi gereken noktalardan birisi yanlis uygulama sonrasi olusabilecek agir maliyetler ve

maliyetlendirmelerdir. Hatali siniflandirma sonrasi olusan maliyetin goreceli bir sekilde hatali
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siiflandirmada daha yiiksek tehlike arz ettigini bilmek gerekir. Bu denli zarar marj1 yiiksek

olan bir hatanin oniline gegmek icin Cost Sensitive Classifier modiili devreye alinir ve bu

sayede olusacak siniflandirma maliyeti en kiiciik degere indirgenir ve en dogru tahminleme

yapilmis olur.

':4:' Weka Explorer

| Preprocess | Jassfy | cluster | assoiste | et atrributes | Visualze |

H |E”3| (#) woka. pui.GenericObjectE ditor
vackea,classiiers.meta CostoerstiveClasior

lassFier

Test options Classifier o_tput

Choose | CostSensitiveClassifier -cost-mekric 'T-18.0 6.0 -6.0 -6.0 1.0 10.0 12,0 15.0 20.0; -10.0-15.0-12,0-12.0 4.0 8.0 10.0 13.0 15.0; fln.n{

() Use rairing set

() suppled cest cet set...

(%) Cross-validation  Foks 10

() Percerkaga splk % [oe
[ Mors options. . ]
| CHomy class v
Shart Srop

ResUE st (right-dick for pons)

Abow

Ametaciassiflar that makes lis base classMer
cost-sensitive.

Capanilies
dzesfier | heore |zerer
costMabiic 92 9 cost mekric
costMatriSaurce | Use swplick: cost matrix v
debug | False |
minimizeEspeckzaCost | TN -
onDemzndDirackory  fweka 36
seed |1 |
Cper,. [[ saen. | K J[ cencel |

Shatus
[l

-

Sekil 3.11: Cost Sensitive Classifier Modiiliiniin Kullanim1

Correctly Classified Instances
IncoEractly CLRZS1Cied [nStan

Kappa statistic

Mean sboolute ereor

Boot wean squared errar
Relative absoluts error
Root zelatdve sguered eriox
Total Mhmber of Instances

-=- Detailed hccurccy By Cless ===

TP Fate FP Rate

o o
o o
o o
1 1
o o
o o
o o
o o
o o
0. o

Telght=d Avy. a6l L36L

=== Confusion Marrix ===
d
3
55
2
Loz
=]
17
£
13
A

Scoocococoow
Socoococooor
sceococaoscocaooa
sceaococaaea
ccoococooom
Socoocoocooon
Sceocococoaoer

16:11:01 - meta. CostSensitiveClassifier

103 36,1404 %
182 B3.B595 %

1}

0. L4120

0.3767

83,1008 3
129, 2496 %
285

Frecizion Hercall F-Neasure ROC Ares

a a 0 0.5
a a [ 0.5
[ i} 1] 0.5
0.36L 1 0,531 0.5
a a 1} 0.5
[ i} 1] 0.5
a a [ 0.3
a a 0 0.5
o 0 o 0.5
0.131 0.361 0,132 0.5

Socobooocooowe

«4-- claggified as

-
Il

n=h
c-c
-4
e=e
E=q
g-h
=3
=T

Class

a

]

Sekil 3.12: Cost Sensitive Classifier Modiiliiniin Kullanimui ile Elde Edilen Siniflandirma
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3.1.4. Kiimeleme

Bir data kiimesindeki datalarin benzer niteliklerine gére gruplandirilmasina kiimeleme denir.
K-Means metodu ile n adet datali kiimesini, 6nceden kararlastirilan k adet kiimeye boler. Bu
K-Means algoritmasinin islemesi ve uygulanmasi diger metotlara gore daha geviktir ve kesin

bir kiimeleme yapar.

(#1 Weka Explorer l'._ = fg|
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Selact attribubes | Vissalize
Clusterer
SimplekMeans -N 2 -A "weka,cove.EuclideanDistance -R Firsk-last" -1 500 -5 10
Cluster mods Clusterer oukpuk
(&) Use traning s=t Number of iterationa: 3 2
OSuppIied ol Within cluster suw of squared srrorsz: 1240.580992932238
Missing wvalues globally replaced wicth mean/mode
() Percentage spit l:l
() Classes to clusters evaluation Cluster centroids:
Cluste=c#
Attribute Full Data 0 1
Store clsters for visualization {285) (207} [78)
[ FEp—————— al 61.3216  60.9543  62.2949
aa 1.2428 1.2401 1.2495
l arart ] a3 2.0545 2.,0538 2.0298
ad 1.0078 1.0057 1.0135
Result lisk {right-click. for options) as 14,7791 15. 4566 12,9545 _
5 af 13,7655 14,2255 12.5571
a7 171.4103 174.0843 164, 3035
afd §.5233 G§.4157 G.8057
afs 0.3355 0. 3569 0.2757
ald 4.0513 4, 0759 3.978
all 0.0585 0. 0a47 0.04zz
alz 3.2276 3.182 3.3225
al3 1.3646 1.3732 1.3417 -
3 | 5
Skatus
o Log W x 0

Sekil 3.13: Simple-KMeans Uygulamasi Sonrasi Kiimeleme Bilgileri
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B

Weka Explorer

Preproczss Classify| Cluster

|Assuciate Select attributes | Visualize

Clusterer

Cluster mode

Clusterer autpt

SimpleKMeans -N 2 -4 "weka,core,EudideanDistance -R frst-last" -[ 500 -5 10

(%) Use training set a55
() Supplied test set a6
as7

() Percentage split akg
() Classes ko dusters evaluation asd
a6l

a6l

Store clusters for visualization a6z
ag?

[ Ignare attribuces aéd
aBs

16:52:10 - SimplekMeans

an7

Result list {right-lick For options) a63

0.0458
0.0456
0.0L0s

0.o07
0.0807
0.014
a0z
LQL75
.045E
L0386
LQL75
SLLES
L0737
L0281

oooooooo

Clustered Instances

o
1

207 | 73%)
T8 [ 27%)

[ R = e e e e e e e e e e

0531

L0483
L0145
L0097
L1014
014t
L0968

024z

0531

0453

L0193

1401

L1014
L0145

oo

oo

o

oo oo

L0256
L0385

L0256
.01z&

0258
0las
0las
0355

L0641

v

>

Status
(a4

[0 ] a0

Sekil 3.14: Simple-Kmeans Modiiliiniin Uygulamasi Sonrast Kiimeleme Oranlari

3.1.5. Birliktelik Kura

llan

Belirli bir data setindeki datalarin birliktelik olmasi ve/veya birlikte olmama ihtimallerinin

secili metotlar ve algoritmalar ile bulunmasi ve tespit edilmesidir. Belirli giiven araligt

cercevesinde talep edilen sayida kurali yakalayana kadar minimum destegi kademeli olarak

indirgeyen Apriori algoritmasi uygulamasi uygulamasi Sekil 3.15’te gosterilmistir.

Weka Explorer

Preprocess || Classify || Cluster | Associate | select attributes || visualize

Associator

[ <chosse  |mpriori-M 10 -TO-C0.9-D0.0S-U1.0-M0.1 -5-1.0 -c -1

Trumh

Gene

Size

Size

Size

Best

0 wN R

Mirimum Supnore:
Minimum metric <confidence>: 0.9

Associator output
= n N

er of cycles performed: 15

rated sets of large itemsets:

oFf set of large itemsers L(1]:

of set of large itemsets L{Z1:

of set of large itemsets L (3):

rules found:

a3=A 102 ==> ad-=+ 101 Sonf: (0.99)
a3=0.0 80 ==> ad=+ 73 conf: (0.5%)
aZ=M aS=A 75 ==> ad=+ 77 conf: (0.95)

all=- alz=M &2 ==> ad=+ 77

aS-0.0 123 —==> =aa-+ 115 ceonf: (0.93)

N.25 (71 instances)

11

20

cont:(0.34)

&

IS

>

Status
ok

|

- "

Sekil 3.15: Apriori Modiilii Uygulamasi Sonrast Birliktelik Kurallar
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3.2. DATA SETININ TANITILMASI

Istanbul’un Beyoglu ilgesinde hizmet veren Eren Market’in satiglarindan olusan market verisi

uygulama i¢in kullanilmistir.

Bu veriler 2 aylik siire¢ sonunda Microsoft Exel yardimiyla kaydedilmistir. Veriler
kaydedilirken miisterilerin sepetlerinde ki doluluga gore iirtin kayd1 gergeslestirilmistir. Yani
en az 4 gesit lirlin alan misterilerin aldiklari, bir sepet olarak degerlendirilip kayit tutulmustur.
Toplamda 309 miisterinin 13 farkli iiriin grubundan hangilerini aldiklarinin kaydi

gerceklestirilmistir.

Bu bilgilerin alinmasinda market sahibi olan Mehmet Ali CATAL’dan yazili onam alinmistir.

Tablo 3.1: Data Setinin Tanitilmas1

Oznitelik ad1 Veri tipi

Cips Kategorik:

evet

hay1r

Cay Kategorik:

evet

hay1r

Ekmek Kategorik:

evet

hay1r

Kahvaltilik Kategorik:
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evet

hayir

Manav

Kategorik:

evet

hayir

Mesrubat

Kategorik:

evet

hayir

Stit

Kategorik:

evet

hay1r

Su

Kategorik:

evet

hay1r

Seker

Kategorik:

evet

hay1r

S_iirlinler

Kategorik:

evet

hay1r

Tekel

Kategorik:
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evet

hayir

Yumurta Kategorik:

evet

hayir

Yogurt Kategorik:

evet

hayir

3.3. DATANIN HAZIRLANMASI

Veri madenciligi uygulamalarina ge¢meden oOncelikle veriyi weka programina uygun hale

getirmemiz gerekli. Ik olarak .csv formatindaki veri dosyasin1 Wordpad’de agarak tiim ;

noktalamalarini “,” yaptik. Sonra veri, Sekil 3.16’daki gibi diizenlenir.
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Girig Goranum

{ Kes T Bul
U o ke Courier New vl AL #hsu
3 Kopyala 21, Degistir
Yapistir B I UabeX x| #-A- = = =| 5| Resim Paint Tarih Nesne
- = = v izimi vesaat ekle
Pano Yaz Tipi Paragraf Ekle Diizenleme

S‘I-Z‘I-l‘l-g'l-l'l-Z‘l-3‘1-4‘1-5‘1-6‘1-7‘l-8'l-9'l-10'l-ll"l-IZ'l-13'1-M‘gls-l‘lﬁ-l'ﬂ-l‘

lerelation market2

m

@attribute cips {e,h}
@attribute cay {e,h}
@attribute ekmek {e,h}
@attribute kahvaltilik {e, h}}
@attribute manav {e, h}
Rattribute mesrubat {e,h}
@attribute sut {e,h}
@attribute su {e, h}
@attribute seker {e, h}
@attribute s_iiriinler {e,h}
@attribute tekel {e,h}
@attribute yumurta {e,h}
@attribute yogurt {e,h}

@data

h,e,hh,e e ee,h,h,h,h e,
e/h,e,e e, e,e,h,h,hehh,
e,e,h,h,h,e,e,e,h,h,h,e,e,
h,h,e,h,e e, e,8,8,8,8,h,8,
h,h,e,h,e,e, e h,h,h,ehe,
h,e,e,h,h e, h,e,h,88,h,8,
e,h,e, e h, e h,e,ee,h,eh,
h,h,h,e,e,e,h, e, h,eeh,e,
e,e,e,e,h,e,h,h,hh,eh,e,
e,h,h,h,e, e, e, e h,h,eh,e,
h,h,e,e,h,e,e,e,e,h h,e,e,
e,e,e,eh, e, e, e h,eeh,e,
h,h,e,h,h,e,h,e,h,h, e h,e,
eheeee hehhe

Sekil 3.16: Datanin Wordpad’de diizenlenmesi

Daha sonra dosyayi farkli kaydet diyerek WEKA programinin uzantist olan .arff formatinda
kaydederiz (Sekil 3.17).
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BV B ™ ¢ = | market_verid.csv - WordPad

Girig Goranam

Ij X Kes

{3 Kopyala
Yapistir

Pano Yaa Tipi Paragraf

Sgme i,

Resim Paint Tarih Nesne
v cizimi vesaat ekle

Ekle Duzenleme

3"'2"'1"'8‘"1"‘2"'3"

41516t 78109010001 01 12 1 130 1 14 150 016 1T 0 e

A

@relation mark

@attribute cip:
@attribute cay.
@attribute ekme
Gattribute kah
@attribute man
@attribute mes:
@attribute sut
@attribute su

@attribute seké)
@attribute s_ud)
@attribute tekq)|
@attribute yum
@attribute yoqy)

@data

h,e,h,h,e,e,e,
e,h,e,e, e, e, e b
e,e,h,h,h,e,e,

-

[ Farkli Kaydet =)

( )u [ Masausta » « [ 43 |[ Aro: Mosausts 0|
Diizenle v Yeni klasér 7]

90 Sik Kullanifanlar
B Masaiistii

] Son Yerler

Kitapliklar

— ‘ Sistem Klasori
Ev Grubu
QY sicem ks
A Kitapliklar L
enovo
o EvGrubu )& Sistem Klasori
A Lenovo

1M Bilgisayar A /Bilgisayay
&, Yerel Disk (C:) [, Sistem Klas6rd

(a Yerel Disk (D:)

mn

B Masaiistd

[

m

h,h,e,h,e,ee,q Y e ‘i 4
VD RW Siriicr ~ A o
bohoeirerorel 4 DVD RW Siiric [ Wla]
h,e,e,h,h,e,h, q Dosya Adr:. market_verid.arff| v
e/h,e,e,h,e.h, 8 o PP =
h,h,h,e,e,e,h, 8 Kayit tard: [MetheIgst(".m) ']
e,e,e,e,h,eh,
e,h,h,h,e,e,e, 6§ [F] Varsayilan olarak bu
h,h,e,e,h,e,e,d| “ KasoreriGizle bigimde kaydet
e,e,e,e,h,e, e, d
h,h,e,h,h,e, h, SPRPHVETATEY
eheeeeseheahhe a

Sekil 3.17: Datanin .arff formatinda kaydedilmesi

Sonra InterQuarterRange fonksiyonu ile veride asir1 degerler olup olmadiginin kontrolii

yapilmistir(Sekil 3.18).
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&3 Weka Explorer . =B8] =

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize|
[ openfie.. |[ openurL.. [[ OpenDB.. |[ Generate.. | Undo Ll Edit.,, Ll save.. |
Filter ‘J &) weka.gui.GenericObjectEditor &
WilnterquartileRange -R fil | weka. filters.unsupervised. attribute. InterquartieRange ‘
Current relation About
Relation: market2-weka. filters.unsupe inal
Instances: 309 Afilter for detecting outliers and extreme values based on More
Attributes interquartile ranges. = dities
[om  J[ e [
attributeIndices | first-ast
No. N r 1
< e | debug [False =
2|[lcay detectionPerAttribute |False =)
3(lekmek o -
4| [kahvaltylyk doNotCheckCapabilities | False -
5[ jmanav
6| |mesrubat extremeValuesAsOutliers | False v
7|[|sut
8|[Tlsu extremeValuesFactor 6.0
9| |seker )
10| |s_oranler outlierFactor 3.0 ;
11[[ [tekel o
12| fyumurta outputOffsetMultiplier |
13|["|yogurt
1410,
RemoW
Status
oK a0 °

Sekil 3.18: Asir1 Degerlerin Kontrolii

Burada ExtremeValuesFactor i¢in genellikle kullanilan 6, OutlierFactor i¢in ise 3 degerini
alinmistir. Attributelndices’i “first-last’ olarak almamiz tiim verileri kontrol ettigimizi

gosteriyor.
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& Weka Explorer - -

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | visualize |

[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... ] [ Undo ] [ Edit... ] [ Save... ]
Filter
InterquartileRange -R fFirst-last -2 3.0 -E 6.0
Current relation Selected attribute
Relation: market2-weka. filters.unsupervised... Attributes: 15 Mame: ExtremeValue Type: Mominal
Instances: 309 Sum of weights: 309 Missing: 0 {0%%) Distinct: 1 Unigue: 0 {03%)
Attributes Mo, Label Count Weight
[ All ] [ MNone ] [ Invert ] [ Pattern ] 1|no |03 |30s.0
2| yes [o [0.0
Mao. Mame
—_y——r
3[[|ekmek i
4 Jkahvaltylyk |
5/ |manav
6| Imesrubat E =
7|[Clsut Class: ExtremeWValue (Mom) - Visualize All
8 lsu - )
9| |seker - 200
10| |s_drdanler 1
11 tekel
12| |yumurta
13| fyogurt
14| |outlier &
15 [Ml ExtremeValue -
Remowe
o
Status
QK

[ tos | g O

Sekil 3.19: Asir1 Degerler

Sekil 3.19°da goriildiigii lizere asir1 deger saptanmamustir.

Gortiildugi tizere veri ilk once Weka yazilimina uygun hale getirildi ve daha sonra da asir1

degerler igerip icermedigi kontrol edilerek son halini almis oldu.
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4. BULGULAR

4.1. WEKA EXPLORER MODULU SONUCLARI

Datalarin analizi ve projenin uygulanabilir bir sekilde hayata gegirilmesi i¢in agik kaynak
kodlu Waikato Universitesi menseili WEKA yapay zeka yazilim uygulamasi kullanilmustir.
Bu projede on basamakli c¢apraz tasdik yOntemine gore, eg§itim ve deneme kiimelerine

boliinmiis datalar lizerinde ¢ok bilinen algoritmalara gore 309 adet veri analiz edilmistir.

Wekada birliktelik analizi  yapmak i¢in Associate meniisiindeki algoritmalardan
yararlanacagiz. Bu algoritmalar; Apriori Algoritmasi, FilteredAssociator Algoritmasi ve

FPGrowth Algoritmasi’dir.

Apriori algoritmasinin kullanilmasiyla (Sekil 4.1) elde edilen sonuclar Sekil 4.2°de

gosterilmistir.
-
"o Weka Explorer | B | S
I | Preprocess I Classify I Cluster | Assodate | Select attributes I Visualize
Assodator
L weka 5-1.0-c-1
=~ | | associations
[ - mor output
i @ FilteredAssociator
L L 4 FPGrowth
Status
L

Sekil 4.1: Weka’da Apriori Algoritmasi’nin se¢ilmesi
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9 Weka Explorer o |6 weiw
Frgrocss | Gasty | ] Aot | Slcatbats il
Assodator
Choose ‘Apriuri -N10-T0-C0.9-D0.0S-UL.0-MO.1-5-1.0-c-1

Assodiator output
Z &

Resultlist (right-cick,., | ¥inimum support: 0.15 (46 instances)
00:26:09 - Apriori Minirum metric <confidence>: 0.9
Number of cycles performed: 17

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 26

Size of set of large itemsets L(2): 221
Size of set of large itemsets L(3): 699
Size of set of large itemsets L(4): 987
Size of set of large itemsets L(5): 704
Size of set of large itemsets L(6): 53

Best rules found:

Jlik=e su=e s_firlinler=h 57 ==> yogurt=e 53  <conf:(0.93)> lift:(1.15) lev:(0.02) [7] conv:(2.21)

e yumirta=h 56 ==> yogurt=e 52  <conf:(0.93)> lift:(l. v: (0.02) [6] conv: (2.17)
. cips=h cay=h su=e 63 ==> yogurt=e 58 <conf: (0.92)> lift:(1.14) lev:(0.02) [7] cor
. kahvaltfljk=e seker=h s _iiriinler=h 59 ==> yogurt=e 54 <conf: (0.92)> lift:(1.14) lev:
. ekmek=e manav=h 58 ==> yogurt=e 53 <conf: (0.91)> lift:(1.13) lev:(0.02) [6] conv:(1.88)
. kahvalt{ljk=e manav=e sut=e su=e §9 ==> yoqurt=e 63  <conf:(0.91)> 1ift:(1.13) lev:(0.02) [7] conv:(1.91)
=h 57 ==> yogurt=e 52 <conf: (0.91)> lift:(1.13) lev:(0.02) [6] conv:(1.84)
8. kahvaltylyk=e mesrubat=e sut=e su=e yumurta=h 55 ==> yogurt=e 50 <conf: (0.91)> lift: (1.13) lev:(0.02) [5] conv:(1.78)
=e tekel=h 54 ==> yogurt=e 49 <conf: (0.91)> 1lift:(1.13) lev:(0.02) [5] conv:(1.75)
=h 86 ==> yogurt=e 78  <conf:(0.91)> lift:(1.13) lev:(0.03) (8] conv:(1.26)

2) [6] conv:(1.91)

Status
oK

@@xu

Sekil 4.2: Apriori Algoritmas1 Uygulamasi Sonucu

Sekil 4.2°de goruldiigii lizere Apriori  Algoritmas1 kullanilarak birliktelik  analizi
gerceklestirilmistir. Sonuglart yorumlayabilmemiz i¢in ¢iktida karsimiza gelen conf, lift, lev,
conv degerlerinin ne ifade ettigini bilmemiz gerekir. Conf.(confidence) degeri bulmus
oldugumuz kuralin olasiliginin sistemdeki en biiyiilk olasiliga bdliinmesiyle elde edilir.
Con.(conviction) degeri hesaplanirken x iirlinlerinin, y {Uiriinii olmaksizin goriilme olasiliklari
bulunur. Lift.(interest) matematiksel hesaplama bazinda x ve y’nin birbirinden ayri1 olmasi
durumunda hangi siireyle birarada islem gorecegini saptamaktadir buna istinaden bir sonuca
varmaktadir. Lev.(leverage) ise x ve y’nin birarada olmalari durumunda olusan farklilig
saptamaktadir. Ayrica istatistiki olarak x ve y degerlerinin birbirlerine ilintili olma

durumundaki nihai sonucunu bulmaktadir.

Yukarida belirtilen pay Olglimleri ne kadar biiylik olursa elde edilen kurallar arasindaki
iliskide o kadar yiiksek olacaktir. Weka en gii¢lii 10 tane iliskiyi ¢ikt1 olarak vermistir. Burada

onceligi belirlerken ilk olarak confident degerinin biiyiikliigli baz alinmaktadir.
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Sonuglardan bir kagina baktigimizda kahvaltilik malzeme ve su alan 57 tane miisteriden 53
tanesi ayni zamanda yogurtta almistir. 2. en giiglii iliski ise kahvaltilik malzeme, manav
aligverisi, siit ve su alan 56 miisteriden 52 tanesi ayni zamanda yogurtta almistir. Sonuglara

bakarak benzer ¢ikarimlarda bulunabiliriz.

Yani sonug olarak ele alinan market bir kampanya diizenlemek isterse ilk olarak kahvaltilik
malzemeler, su ve yogurttan olusan tgliiyii se¢gmelidir. Bu sekilde satislarini arttirmayi

basarabilir.

FiteredAssociator algoritmasinin kullanilmasiyla (Sekil 4.3) elde edilen sonuglar Sekil 4.4°te

gosterilmistir.
-
[G ‘Weka Explorer = | B | S|
I|| Preprocess I Classify I Cluster | Assodate | select attributes I \u'lsuallzel
Associator
o weka F \"weka.filters.unsupervised. attribute . ReplaceMissingvalues " -c -1 -\W weka, assaciations. £
- || associations
[ - 4 Apriori ror output
IR WFilteredAssociator
L - 4 FPGrowth
N
Status
L ”

Sekil 4.3: Filtered Associator Algoritmasi
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€ Weka Explorer =

Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select atiributes | Visualize
Assodiator |

Choose |Fil iator -F "weka.fiters, MultiFilter -F {"weka.filte ttributs i " -c -1 -W weka,associations.| ator -- -F "wekaFilters. MultiFilker -F {"weka.filte ttribute g1 W
Assodator output
o | oo sipperer v Taw T

Resultlst (right-cick for o... | Minimm metric <confidence>: 0.9
PR ETE=Temwymm— | Nurber of cycles performed: 17

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 26
Size of set of large itemsets L(2): 221
Size of set of large itemsets L(3): 639
Size of set of large itemsets L(4): 987
Size of set of large itemsets L(5): 704
Size of set of large itemsets L(6): 53
Best rules found:

. kahvaltyljk=e su=e s_firinlersh 57 ==> yogurt=e 53  <conf:(0.93)> lift:(1.15) lev:(0.02) (7] conv:(2.21)

. kahvaltylyk=e manave sut=e su=e yumurta=h 56 => yogurt=e 52  <conf:(0.93)> lift:(1.15) lev:(0.02) [6] conv:(2.17)
cips=h cay=h su=e 63 ==> yogurt=e 58  <conf:(0.92)> lift:(1.14) lev:(0.02) [7] conv:(2.04)

. kahvaltjljk=e seker=h s_tirinler=h 59 ==> yogurt=e 54  <conf:(0.92)> lift:(1.14) lev:(0.02) [6] conv:(1.91)

elmek=e manav=h 58 ==> yogurt=e 53  <conf:(0.91)> lift:(1.13) lev:(0.02) [6] conv:(1.88)

. kahvaltfljk=e manave sut=e su=e 69 ==> yogurt=e 63  <conf:(0.91)> lift:(1.13) lev:(0.02) [7] conv:(1.91)

57 ==> yogurt=e 52  <conf:(0.91)> lift:(1.13) lev:(0.02) [6] conv:(1.84)

. kahvaltfljk=e mesrubat=e sut=e su=e yumurta=h 55 ==> yogurt=e 50 <
9. cay=h ekmek=e tekel=h 54 ==> yogurt=e 49  <conf:(0.91)> lift:(1.13)
10. cips=h cay=h 86 ==> yogurt=e 78  <conf:(0.91)> lift:(1.13) lev:(0.03) [

© g e W e

I

Status

oK o5

Sekil 4.4: Filtered Associator Algoritmasi Uygulamasi Sonucu

FilteredAssociator Algoritmasida Apriori ile ayni1 sonuglar1 vermistir. Sonuglardan bir kagina
baktigimizda ekmek alan 58 tane miisteriden 53 tanesi de ayn1 zamanda yogurtta almistir.
Burda ise sdyle bir yorum yapabiliriz; ekmek ve yogurt market icerisinde birbirlerine yakin
konumlandirilmalidir. Ciinkii miisteriler bu 2 iiriinii genellikle birlikte aldiklarindan yakin
konumlandirilmalar1 market satislarini arttiracaktir. Yine kurallara bakarak benzer

cikarimlarda bulunabiliriz.

FPGrowth algoritmasinin kullanilmastyla (Sekil 4.5) elde edilen sonuclar Sekil 4.6’da

gosterilmistir.
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€ Weka Explorer

[E=Nal ™ X
| Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | visualize |
Associator
|| weka 1.0-M0.1
&+ |y assodiations B
[ # Apriori
® FilteredAssodiator 23 7
Y m dence>: 0.9
I brmed: 17
Class implementing the FP-growth algorithm for finding large item sets without candidate generation
Iteratively reduces the minimum support until it finds the required number of rules with the given minimum metric. For more information see:
). Han, J.Pei, Y. Yin: Mining frequent patterns without candidate generation. In: Proceedings of the 2000 ACM-SIGMID International Conference on Management of Data, 1-12, 2000,
CAPABILITIES
Class -- No class
Attributes -- Empty nominal attributes, Unary attributes, Missing values, Binary attributes
Additional
min # of instances: 1
T
2 s_lirinler=h 57 ==> yogurt=e 53 <conf: (0.93)> lift:(1.15) lev:(0.02) [7] conv:(2.21)
hv=e sut=e su=e yumurta=h 56 ==> yogurt=e 52  <conf:(0.93)> lift:(1.15) lev:(0.02) (6] conv:(2.17)
63 ==> yogurt=e 58  <conf:(0.92)> lift:(1.14) lev:(0.02) (7] conv:(2.04) Tl
4. kahvaltylyk=e seker=h s_iirGnler=h 53 ==> yogurt=e 54 <conf: (0.92)> lift:(1.14) lev:(0.02) [6] conv:(1.91)
5. ekmek=e manav=h 58 ==> yogurt=e 53  <conf:(0.91)> lift:(1.13) lev:(0.02) [6] conv:(1.88)
6. kahvalt{l{k=e manav=e sut=e su=e 69 ==> yogurt=e 63  <conf:(0.91)> lift:(1.13) lev:(0.02) [7] conv:(1.91)
7. ekmek=e sut=h 57 ==> yogurt=e 52 <conf: (0.91)> lift:(1.13) lev:(0.02) [6] conv:(1l.84) =
8. kahvaltlyk=e mesrubat=e sut=e su=e yumurta=h 55 ==> yogurt=e 50  <conf:(0.91)> lift:(1.13) lev:(0.02) [5] conv:(1.78)
9. cay=h ekmek=e tekel=h 54 ==> yogurt=e 49  <conf:(0.91)> lift:(1.13) lev:(0.02) [5] conv:(1.75)
10. cips=h cay=h 86 ==> yogurt=e 78 <conf: (0.91)> lift:(1.13) lev:(0.03) [8] conv:(1.86)
‘ i '
Status
o -~
. . ..
.
Sekil 4.5: FPGrowth Algoritmast Se¢imi
€ Weka Explorer o 7.
| Preprocess | Classify [ Cluster | Assodiate | select attributes | Visualize|
Associator
Choose  |FPGrowth-P2-1-1-N10-T3-C0.9-D0.05-U1.0-M 0.1
N Associator output
Start Stop SCHemE T WERE NS FFGIOWTH -F =L -1 -8 10 -1 =CU.9 -0 U.05 -0 L.U -M U.T 7
Result list (right-dlick for ... | Relation: market2
38 -FiteredAssodator] | InStances: 309
03 - FPGrowth Attributes: 13 -
cips
cay
ekmek
kahvalt{lfk
manav
mesrubat

=== RAssociator model (full training set) ===

i

FPGrowth found 12 rules (displaying top 10)
1. [seker=h]: 230 [yumurta=h, cay=h]: 115  conf:(0.5) 1ift:(1) lev:(0) <conv:(0.99)>

2. [seker=h]: 230 {cay=h]: 165 conf:(0.72) Lift:(1) lev:(0) <conv:(0.99)>

3. [cay=h]: 221 ==> [seker=h]: 165 conf:(0.75) Lift:(1) lev:(0) <conv:(0.99)>

4. [cay=h]: 221 ==> [seker=h, yumurta=h]: 115 conf:(0.52) lift:(1) lev:(0) <conv:(0.99)>

5. [yumurta=h, cay=h]: 154 ==> [seker=h]: 115 conf:(0.75) lift:(1) lev:(0) <conv:(0.98)>

6. [seker=h, yumurta: 161 ==> [cay=h]: 115  conf:(0.71) lift:(1) lev:(0) <conv:(0.98)>

7. [yumurta=h]: 221 ==> [seker=h, cay=h]: 115 conf:(0.52) 1ift:(0.97) lev:(-0.01) <conv:(0.96)>
8. [seker=h]: 230 ==> [yumurta=h]: 161 conf:(0.7) 1ift:(0.98) lev:(-0.01) <conv:(0.94)>

9. [yumurta=h]: 221 : .73) 1ift:(0.98) lev:(-0.01) <conv:(0.93)>

10. [yumurta=h]: 221 == : conf: (0.7) lift:(0.97) lev:(-0.01) <conv:(0.93)>

Sekil 4.6: FPGrowth Algoritmasi Uygulamasi Sonucu

Bu algoritmanin ¢iktilarinda ise birlikte alinmama iliskisinin yiiksek oldugu kurallar
karsimiza ¢ikmustir. Ornegin; seker almayan 230 tane miisteriden 115 tanesi ayni zamanda

yumurta ve ¢ay da almamistir. Diger bir kural ise su sekildedir; ¢ay almayan 221 miisteriden
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ayni zamanda 165 tanesi de seker almamistir. Yani seker ve ¢caydan herhangi birini almayan
miisteriler diger tirlinlide genellikle almamistir. Bu yiizden bu iki iiriin arasinda bir kampanya

diizenlenmesi satiglarimizi arttiracaktir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Yapilan ¢aligmalar ve uygulamalar sonucunda analiz edilen datalarin nihai sonucuna gore veri
madenciligi araglarinin, satin alim islemi yapan Kkisiler tarafindan, diriinlerin alinma
asamasinda satin alma egilimleriyle iligkili yapilar1 idealize etmek i¢in giiclii bir sekilde

kullanilabilecegi tespit edilmistir.

Veri madenciligindeki bagint1 kurami sayesinde daha ¢ok kullanilan ve tercih edilen apriori
ve diger birliktelik kurallar1 uygulamasini hayata gegiren algoritmalar kullanilmistir. Bu
algoritmalar sayesinde satin alimi yapan kisilerin yiiksek frekans yogunlugu ile yapilmis olan
ve onlarla ilintili satin alma davranislar1 6zelinde giiven-destek analizi uygulanarak bazi
tespitlerde bulunulmustur, bulunan bu tespitlere caligma iginde yer verilmistir. Ayrica
miisterilerin satin alma davranislar1 6zelindeki ayak izleri takip edildiginde almis olduklar

malzeme veya iirlinler arasinda gerek pozitif gerekse negatif yonde bir bagint1 saptanmustir.

Nihayetinde analiz ve ¢aligmalar sonucunda elde edilen verilere gore tiriin-raf entegrasonu
esnasinda bu anlaml iligkiler goz 6nlinde bulundurularak optimum yer se¢imi yapilabilir. Bu
metot satis yapan kisinin standart satis islemlerine nazaran bilimsel verilere dayanarak islem
gérmils ve hayata gecirilmis metodoloji ile daha yiiksek kar marjina ulasabilecegine isaret

etmistir.
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