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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
Veri Madenciligi/E-Ticaret I¢in Uriin Tavsiye Sistemi Gelistirilmesi
Elif Safak SIVRI

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Yrd. Do¢. Dr. Mustafa Cem KASAPBASI

Es Damsman: Doc. Dr. Fethullah KARABIBER
2015, 54 sayfa

Bu calismada,

Bir e-ticaret sitesi i¢in, birliktelik analizi uygulamasi ele alinmigtir. Hizli degisen
diinya kosullarindan o6tiirli insanoglunun ihtiyaglar1 giin gegtikce artmakta ve
degismektedir. Bununla birlikte, insanlarin ihtiyaglari1 fazla zamanlar1 kisith oldugu
icini, e-ticaret aligverisinin kullanim ve tercih oranlarida giin gectik¢e artmaktadir.
Her 20 kisiden biri e-ticaret aligveris sitelerini kullanarak, aligveris yapmakta ve
karsilarina aligveris yaptiklar: {irtinler ile ilgili bir baska kisinin bu {irlinle birlikte
neler aldig1 segenekleri ¢ikmaktadir.

Ozel bir sirkete ait e-ticaret perakende giyim verileri kullanilarak, yas ve cinsiyet
parametreleri de isin i¢ine katilarak herhangi bir iiriin satin alan miisterilerin baska
hangi trtnleri satin aldiklan tespit edilmistir. Birliktelik kurallar1 olarak Apriori ve
FP-Growth algoritmalar1 kullanilmistir. ki miisteri arasindaki benzerlik bulunurken
Cosine, Pearson ve Jaccard benzerlikleri kullanilmistir. Kiimeleme analizi
metotlarindan k-ortalamalar kullanilarak; miisteriler yas ve cinsiyet niteliklerine gore
kiimelenmistir. Weka programi ile gercek veriler iizerinde birliktelik kurallari elde
edilmistir ve bir kullanici ara yiizii ile benzerlik ve kiimeleme analizleri yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Apriori algoritmasi, FP-Growth algoritmasi, birliktelik
kurallari, e-ticaret, veri madenciligi.



ABSTRACT

M.Sc. Thesis
Data Mining/Improving A Product Recommandation System For E-Commerce
Elif Safak SIVRI

Istanbul Commerce University
Graduate School of Appliedand Natural Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Mustafa Cem KASAPBASI

Co-Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Fethullah KARABIBER
2015, 54 pages

Since the world is changing the needs of the human beings are changing and
increasing as day passes. E-commerce sites are becoming popular since they fit the
contemporary daily life. One out of every twenty people uses e-commerce site for
shopping and they are recommended with some products which other users also
interested in or ordered.

In this study, Association analysis is carried out for an e-commerce site. With
analyzing cloth sales data for the e-commerce site of a private Turkish retail
company, concerning gender and age parameters, the association rules for which
products are bought together is discovered. FP-Growth and Apriori are used for
association rules. While discovering similarities between two customers Cosine,
Pearson, and Jaccard are utilized. K-means is used as Clustering analysis, to cluster
customers according age and gender properties of customers. WEKA software is
used to discover the association rules in data and using a developed GUI clustering
and association analysis are further performed.

Keywords: Apriori algorithms, FP-Growth algorithms, association rules, e-

commerce, data mining.
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1. GIRIS

1. 1. Veri Madenciligine Genel Bakis

Giiniimiizde ileri teknoloji sayesinde birgok alanda veriler toplanip, yigmlar halinde
depolanabilmektedir. Boylesine biiyiik ve giin gectikge biiyiiyen bu veri yigimindan
bir anlam ¢ikarilmaya ¢alisilmaktadir (Gtirgen, 2008). Olas1 anlamlarin, oriintiilerin
saptanmasi biiyiik boyutlu veriler i¢in insan eliyle islenmesi miimkiin olmamaktadir
(Aras, 2010). Firmalarin ya da sektorlerin bu veri yiginlarindan insan eliyle
islemesiyle anlam ya da oOrlinti ¢ikarmasinin miimkiin olmama durumu, Vveri

madenciligini ve veri tabanlarinda bilgi kesfini ortaya ¢ikarmaktadir.

Veri madenciligi i¢in bir¢ok farkli tanim yapilmaktadir. Bunlardan en g¢ok

kullanilanlar su sekildedir;

e Veri madenciligi; bliylk veri yigmlarindan bilgisayar programlarini
kullanarak gelecekle ilgili tahmin yapabilecek baginti ve kurallarin
cikarilmasidir.

e Veri madenciligi; veride aranacak ya da bulunacak sorun ya da ¢oziimlerin
yar1 veya tam otomatik bir sistem ile kesfedilmesidir.

e Veri madenciligi; veri yigmlarina uygulanan cesitli analizler ile bilgiye

ulagmaktir.

Yukaridaki tanimlar incelendiginde; bu tanimlarin iki ortak paydada bulustugunu

goriiyoruz; 1) Bilgi elde etmek, 2) Cok fazla verinin, veri tabanlarinda depolanmasi.

Veri Madenciliginde bilgi kesfi; var olan verilerden dogru, ise yarayacak, yeni
bilgiler, oriintiiler ve modeller elde etmekte kullanilan 6zel bir siirectir. Sekil 1.1°de

veri madenciligi siireci gosterilmistir.

Bu tez calismasinin birinci boliimiinde, veri madenciligi tanimi, ne amagla
kullanildigi, veriye uygulanan On islemeler, calismada gecen diger bdliimlerin

aciklamalari1 ve daha 6nce vm ile yapilmis diger calismalardan bahsedilecektir.

Calismanin ikinci boliimiinde; bir aligveris sitesine ait, miisteri aligveris kayitlarindan

aldiklar trtinler ve daha sonra alabilme potansiyeli olabilecek iiriinleri tespit etmek



amagli, veriye uygulanacak algoritmalarin agiklamalari, nasil ¢alistiklart yer

almaktadir.

Calismanin {igiincii boliimii yani uygulama kisminda; veriden saglikli ve dogru bilgi

cikarabilmek icin yapilan islemlerin sirasi ile anlatimi1 bulunmaktadir.
Bu adimlar ve adimlarda gergeklesen islemlerin 6zeti asagidaki gibidir;

e Veri Se¢imi

e Veri Onisleme

e Veri Doniistiirme

e Veri Madenciligi Teknigi

e Sonug¢ Degerlendirme (Giirgen, 2008)

Veri secimi basamaginda, oncelikle elde edilmek istenen bilgi tespit edilmis daha

sonra bu bilgiyi bize sunabilecek bir veri kiimesi secilmistir.

Veri 0n isleme basamaginda; veride ayni {riinii ifade eden ama farkli isimlerle
belirtilen {irin ¢esitleri tek bir isim altinda birlestirilmistir. Bunun amaci ayni
manaya gelen ama farkli adlandirilan {irlin isimlerini ayn1 ana grup altinda toplamak
ve ¢ikacak birliktelik kurallarmin daha saglikli olmasini saglamaktir. Kiimeleme
analizinde miisterinin yasin1 kullanabilmek i¢in; dogum tarihinden, miisterinin yasini

cikarmak gibi veri 6nisleme basamaklar1 uygulanmistir.

Veri doniistirme basamaginda; birliktelik kurallar1 elde edebilmek igin, veri
analizinin gerceklestirilecegi programda ve secilen algoritmaya gore doniistiirme
islemi gerceklestirilmistir. Bu basamakta birliktelik k urallarini ¢ikarmada kullanilan
WEKA programinda, analizi gergeklestirebilmek icin verideki iriinlerin kolonlara
gore siralanmast ve alinan iriinler ile alinmayan iriinlere deger atama islemleri

yapilarak, veri analize hazirlanmistir.

Veri madenciligi teknigi basamaginda, veriye Apriori ve FP-Growth algoritmalari
uygulanarak birliktelik kurallar1 tespit edilmistir. Amag¢ hangi iiriinii alanlar hangi
{irin ya da iiriinleri de almistir bilgisini cikarabilmektir. Ik birliktelik kural
¢ikarilirken misterinin yas ya da cinsiyeti g6z oniinde bulundurulmadan analiz
uygulanmistir. Analizin ikinci asamasinda, C# programinda yazilan program ile

benzerlik fonksiyonlar1 (Cosine, Jaccard, Pearson) kullanilarak birliktelik kurallart



tespit edilmis; Apriori ve FP-Growth algoritmalari ile bulunan sonuglarla
karsilastirlmistir. Uglincii asamasinda ise, yine C# programinda yazilan programdan
faydalanilarak, kiimeleme yapilip, hangi yas grubu ve hangi cinsiyet kiimesinde
bulunanlarin; hangi iriinii, hangi iriin ya da triinler ile birlikte aldiklar1 tespit

edilmistir.

Sonu¢ degerlendirme basamagi olan tezin dordiincii boliimiinde, yapilan analiz
sonuclarinin saglamasi gerceklestirilmistir. Analizin ylizde ka¢ dogrulukla calistigi

belirlenmistir.

Tez ¢aligmasinin son kismi olan sonug¢ boliimiinde, elde edilen sonuglar, bilgiler ve

bu sonuglarin nerede, hangi amag icin kullanilacag belirtilmistir.

: | /
& E Tablo <] \ .f
> | < — \/ — ﬂy
n ‘e
ac 8 v \\v ~
Elde edilen Siniflandirma, Cikarilan
. N Kimelele, kurallarin
| I temiz veri kiimesi *
Kaynaklarindan uenn::__te mllzlene rk Birliktelik kurallan, ghisterimi
pelen veri ve “M,1 Brere . Regrasyon gibi yorumlanmasi
ambara yiklenmesi .
tekniklerle Ve raporlanmas
ariintl kesfi

Sekil 1. 1. Veri Taban1 Bilgi Kesfi (Uygun, 2014)

1. 2. Veri Madenciligi Kullamim Alanlar

e Veri tabani analizi ve karar verme destegi,

e Hedef pazar, miisteriler arasi benzerliklerin saptanmasi, sepet analizi, ¢apraz
pazar incelemesi,

e Kalite kontrol, rekabet analizi, ongorii, sahtekarliklarin saptanmasi,

e Belgeler arasi benzerlik: haber kiimeleri, e-posta,

e Miisteri kredi risk arastirmalari,

e Kurum kaynaklarinin en optimal bi¢imde kullanimi,

e Gegmis ve mevcut yapi analiz edilerek gelecege yonelik tahminlerd bulunma,

e Miisterilerin satin alma Oriintiilerinin belirlenmesi,

e Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi,
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Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmasi,

Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmast,
Pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis),

Miisteri iligkileri yonetimi (Customer Relationship Management),
Miisteri degerlendirme (Customer Value Analysis),

Satis tahmini (Sales Forecasting),

Farkli finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi,
Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti,

Kredi kart1 harcamalarina gére miisteri gruplarinin belirlenmesi,
Kredi taleplerinin degerlendirilmesi,

Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi,

Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,



2. LITERATUR OZETIi

Bu bolim, tez c¢alismasi ile ilgili konu olan tavsiye sistemleri ve birliktelik
kuramlarinin su ana kadar hangi konularda ve nasil uygulandiginin, 6ne ¢ikan
yayinlarla incelenmesini igermektedir. Aligveris gerceklestiren miisterilerin
kayitlarinda SPSS Clementine kullanilarak, k-ortalamalar yontemi ve birliktelik
kurallar1 analizi yapilmistir. K-ortalamalar yontemi ile misteri profili ortaya
cikarilmis ve Apriori algoritmasiyla miisterinin satin alma profilleri ortaya

cikartildigi belirtilmistir (Timor ve Ezerge, 2011).

Bayesian Network ve birliktelik kurallar1 kullanilarak bir tavsiye sistemi
gelistirilmistir. Bu sistemin hedefi, miisterinin alisveris aninda aldig: tirlinler ile

alakali tirtinleri tavsiye etmek olarak belirtilmistir (Weng vd. (2011)).

Ogrencilerin staj verileri iizerine uygulanan Apriori Algoritmasi ile birliktelik
kurallarinin ¢ikarilmast ve staj egiliminin belirlenmesi adli makalede; Universite veri
tabanina kayitli 6grenim gormiis ya da goren dgrencilerin, zorunlu donanim staj kayit
bilgileri kullanilarak, 0&grencilerin staj egilimleri belirlenmeye ¢alisiimistir.
Calismada SPSS Clementine programi kullanilarak CRISP-DM metodundan
yararlanilmigtir. Elde edilen bilgilerden staj yapan Ogrenciler hakkinda bilgi
toplanmas1 hedeflenmistir. Elde edilen sonuglarla boliimdeki staj stratejileri hakkinda

alinan kararlara destek olundugu olarak belirtilmistir (Tas vd. (2013)).

Apriori algoritmasi ile 6grenci basaris1 analizi adli makalede; {iniversitenin dgrenci
notlart kullanilarak basari analizi ¢ikarilmaya caligilmistir. Veriler, sql server veri
tabanindan elde edilmis ve analize uygun sekilde, gerekli veri donisiimleri
yaptlmistir. Ardindan MATLAB programi kullamilarak Apriori algoritmasi
uygulanarak sonuglarin elde edildigi belirtilmistir (Karabatak ve Ince, 2015).

Birliktelik kurallar1 ile Van Golii i¢in mekansal-zamansal veri madenciligi isimli
tezde; Van Golii’ne ait gegmis yillardaki gol seviyesi, gole diisen yagis miktari, gol
yiizeyindeki buharlagsma miktar1 gibi degerler kullanilarak Apriori algoritmasi ve
mekansal-zamansal veri madenciligi uygulamalar1 gergeklestirilmis. Calismanin
amact gOlin kiyr kisimlarinda olusan tagsmalar ve yeni kiyr arazilerini tespit
edilebilmeyi amaglamis. Bu tespitin sonucunda da yapilabilecek 6nlemler bulunmaya
calisildigi olarak belirtilmistir (Alaeddinoglu, 2012).
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Metin madenciligi yontemiyle Tirk¢cede en sik kullanilan ve birbirini takip eden
harflerin analizi ve birliktelik kurallar1 isimli tezde; C# program kullanilarak, Tirkge
metinlerden sik kullanilan harfler, iki tane harfin birbirini takip etme sikligi, {i¢
harfin birbirini takip etme sikliklar1 ortaya ¢ikarilmis. Apriori algoritmasi ile AIS ve
SETM algoritmalari karsilastirilmis. Apriori algoritmasinin performans agisindan da
daha iyi oldugu belirtilmistir (Celikyay, 2010).

Birliktelik kurallar1 ile web siteleri igin tavsiye motoru uygulamasi isimli tezde; web
sitesi ziyaret¢ilerin tiklama oranlar1 yiiksek olanlarin, tespit edilmesi ve tiklama
oranlarinin saptanmasi hedeflenen tez calismasinda C# programi kullanilmis. Bu

amaci saglamak i¢in birliktelik kurallari kullanildig: belirtilmistir (Aras, 2010).

Birliktelik kurallari ile sepet analizi ve uygulamasi isimli tezde; Tiirkiye’deki market
zincirlerinden birinin 7 giinliikk aligveris fisleri kullanilmigtir. Fislerdeki iiriinler arasi
iliski SPSS Clementine programi kullamilarak apriori algoritmasit uygulanmistir.
Uriinler arasinda bulunan iliskiler, market gelirinin artmasi amaci igin kullanilacag

belirtilmistir (Giirgen, 2008).

Miisteri iligkileri yonetimi (Customer Relationship Management- CRM) ve veri
madenciligi (data mining): tekstil sektoriinde bir uygulama isimli tezde; SPSS
Clementine programi kullanilarak, hazir giyim perakende sektoriine ait bir firmadan
aligveris yapan misterilerine birliktelik kurali analizi uygulanarak aligveris
aligkanliklari, kiimeleme analizi uygulanarak miisterilerin demografik 6zellikleri ve
karar agac1 uygulanarak aligveris aligkanliklarini en ¢ok etkileyen degiskenler tespit
edilmesi hedeflenmistir. Yapilan c¢alisma ile ilgili firmanin CRM departmanina
anlatildig1 belirtilmistir (Ezerge, 2008).

Veri madenciligi ve Apriori algoritmasi ile siipermarket analizi isimli tezde, SPSS
Clementine programi kullanilarak bir siipermarkete ait aligveris kayitlarmdaki
birlikte satin alma bilgilerini tespit etmektir. Bu bilgiler dogrultusunda
stipermarketteki ilgili iirlinler arasinda yeni bir yerlesim diizeni 6nerisi planlanmistir.
Analiz igin Apriori algoritmasi ve veri diizenlemeleri i¢in SQL kullanildig:

belirtilmistir (Ay, 2009).



Otomobil yetkili servislerinde birliktelik kurallar1 belirlenmesinde Apriori ve FP-
Growth algoritmalarinin karsilagtirilmasi isimli makalede, otomotiv sektoriindeki bir
yetkili servise ait miisterilerin aligveris bilgileri ile Apriori ve FP-Growth
Algoritmalari kullanilarak analizler yapilmistir. Sonug olarak firma karmni arttirmayi
amaglayan kampanya ve promosyonlar yapilmasi hedeflenmistir. Calisma WEKA ve

Excel programlari yardim ile yuritiildigi belirtilmistir (Erpolot, 2015).

Sigortacilik sektoriinde miisteri iliskileri yonetimi icin birliktelik kurali kullanilmast
isimli ¢aligmada, bir sigorta firmasina ait miisteri verileri Apriori algoritmasi
kullanilarak analiz edilmistir. Verilerin hazirlanmasi igin Oracle veri tabani yonetim
sistemi kullanilmistir. Birliktelik kurali analizi igin SPSS Clementine programi
kullanilmigtir. Analiz sonucunda misterilerin daha ¢ok hangi {irin gruplarint bir
arada aldig1 tespit edilmis ve bu sonuglar dogrultusunda daha etkin geri doniis
alinabilecek kampanyalar ve pazarlama stratejileri gelistirilmesinin miimkiin oldugu
belirtilmistir (Dogan vd. (2014)).

Ege Bolgesi’ndeki bir arastirma ve uygulama hastanesinin acil hasta verilerinin veri
madenciligi ile analiz edilmesi isimli makalede; belirli bir donemde bir hastanenin
acil servisine basvuran hastalarin verileri kullanilarak birliktelik kurallar1 analizi ile
veri setindeki anlamli iliskiler ortaya g¢ikarilmaya calisilmistir. Calisma sonucunda
hastalarin bagvuru nedenleri ve hasta profilleri ile ilgili bilgiler ortaya ¢ikmistir. Bu
bilgiler, acil servis boliimlerinin yeniden yapilandirma g¢alismalarma da farkli bir
acidan yol gostermek amagh katkida bulundugu olarak belirtilmistir (Erdem ve
Ozdagoglu, 2008).

Yazilan makalede, bir Web sunucusunda toplanan veriler ile birliktelik algoritmalari
karsilagtiritlmistir. Bunlardan bazilari; IP adresleri, sayfa referanslari ve kullanicilarin
erisim siireleri bilgileri ile ¢alisma ylriitiilmiistiir. Bu aragtirma calismasi 6zellikle
sunucu log dosyalarindan web sitelerinin kullanim kaliplarin1 kesfetmek ve web
kullanim madenciligi iizerinde yogunlasmaktadir. Apriori algoritmasi ve Sik Desen
(FP) Biiyiime algoritmasi kullanilarak bellek kullanimi ve zaman kullanimi

karsilastirildigr belirtilmistir (Kumar ve Rukmani, 2010).

Yazilan makalede; Apriori ve FP biiylimenin temsili aritmetigi anatomiksel olarak

sik desen 6ge kiimesinin madencilik siirecini agiklar. FP agacinin insa yOntemi



ortaya konulmus ve iliskisel madencilik kurallarin1 nasil etkiledigi tartisiimistir.
Deneysel sonuglar bu algoritmanin Apriori gibi mevcut bircok Ornegine gore
yiiriitme zamani, bellek kullanimi ve CPU kullanimi gibi konularda daha yiiksek
madencilik verimliligine sahip oldugu olarak belirtilmistir (Zhang vd.(2008)).

Tiirkiye’de tarimsal kooperatif¢iligin iller agisindan ¢ok boyutlu analizi isimli
makalede; kooperatif iiye ve yoneticilerine yapilan anketlerden elde edilen verilerle
yapilmistir. Analizde tanimlayici istatistikler, ¢ok boyutlu olgekleme analizi ve
kiimeleme analizi uygulanmistir. Cok boyutlu Olgekleme ve kiimeleme analizine
gore, iller, kooperatif ortaklari, isletme 6zellikleri, yonetici 6zellikleri ve kooperatif
ozellikleri bakimindan farklilastiginin tespit edildigi olarak belirtimistir (Sahin vd. (
2013)).

Plastik boru sektoriiniin verileri kullanilarak veri madenciligi teknikleriyle bir makale
yazilmistir. Bu sektordeki satig verilerinden yararlanilarak satilan iirlinlerin arasinda
birliktelik kurali olup olmadigin1 arastirmaya ¢alismistir. Bu kapsamda, birliktelik
kurallar1 yontemi kullanilmistir ve analizler mevcut veriler kullanilarak Apriori
algoritmasi ile WEKA’da yapilmistir. Bu analizlerin sonucunda satilan {irlinler

arasinda gesitli birliktelik kurallar1 oldugu tespit edildigi belirtilmistir (Demir, 2015).

Huang tarafindan 2007 yilinda yazilan makalede, internet tizerinde bireysellestirilmis
bir aligveris sitesi tasariminda FP-Growth ve Apriori algoritmalarinin uygulamasi
hedeflenmistir. FP-growth algoritmasi olarak adlandirilan gelismis bir Apriori
algoritmasi tanitilmaktadir. Bu algoritma Apriori algoritmasinda darbogaza yol acan
iki temel soruna ¢oziim getirmektedir ve orijinale gére daha verimli oldugunu 6ne
stirmektedir. Son olarak, tinlii bir is web sitesinden alinan biiylik tiikketim verisi
tizerinden FP-growth algoritmasi uygulanarak Internet iizerinde bireysel sanal
magaza dizayn edilmektedir. Internet iizerinde bireysellestirilmis bir sanal magaza
FP-growth algoritmas1 uygulanarak bireysellestirilmis sanal magaza tasarimi
olusturulmasi amaglanmistir. Bu makaledeki, arastirma sonucu sadece referans igin
kullanildigi belirtilmistir (Huang, 2007).

Yazilan makalede arastirma ve lisansiisti Ogrencileri i¢in veri madenciligi
caligmalarin1 kolaylastiran veri madenciligi Apriori algoritmasina dayali egitim

odakl1 bir uygulama gelistirmesi amaglanmaktadir. Uygulama veri kiilliyatinin ilging



desenlerini bulmak i¢in ve sorun kisitlamalarinin bir fonksiyonu olarak (destek ve
giiven degiskenlerinin degeri) veya islem veritabaninin boyutuna yiirlitme hizina
etkisini 6lgmek i¢in kullanilacagr belirtilmistir. Calisma, Apriori algoritmasinin kisa
bir Ozetini, adim-adim siireci kullanarak algoritma uygulanmasi konusunda tiim
yonleri, egitim odakli kullanici ara ylizii hakkinda bir tartismayi ve bir test islem
veritabanina ait veri madenciligi siirecini kapsamaktadir. Algoritmanin hiz1 iizerinde
baz1 kisitlamalarin etkisi yiirtitme hizini artirmak i¢in farkli yaklasimlarin sistematigi
gozden gecirilmeden deneysel bir yolla Ol¢lilmiistiir. Uygulamanin olas1 kullanim
alanlari, bunun yani sira sinirlart kisaca gozden gegirilmistir (Rosca ve Radoiu,
2015).



3. VERI MADENCILIGINDE KULLANILAN MODELLER VE
TEKNIKLER

3. 1. Tahmin Edici Modeller ve Teknikler

Tahmin edici modeller; mevcut degerleri kullanarak bir model gelistirir. Bu
modelden yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonuglarin tahmin

edilmesi islemidir.

3. 1. 1. Siniflandirma

Siiflandirma, veri madenciliginde ¢ok sik kullanilan yontemlerden biridir.
Siniflandirma denildigi zaman en basit 6rnekler; canli tiirlerine gore, elementlere
gore siniflara ayirmak gibi diisiintilebilir. Siniflandirma islemi; nereye ait oldugu
bilinmeyen bir nesnenin 6zelliklerinin incelenip, 6zellikleri belli bir gruba atanmasi

islemi olarak tanimlanabilir.

Siniflandirma islemi veriyi, 6nceden belirlenmis sinif ya da siniflara dahil eder. Bir
niteligin degerini diger nitelikleri kullanarak belirler. Siniflandirilacak veriler, veri
tabanina eklenecek yeni kayitlar sekline doniistiiriilebilir. Simiflandirma isi
sonrasinda, veri tabanindaki tabloya yeni bir sinif koduyla yeni bir kolon eklenmis
olunur. Siniflandirma yonteminde 6nemli olan verilerin egitim veri kiimesi olmasidir.
Smiflandirma yontemindeki amag, sinifi belirli olmayan bir veri geldiginde, bu

verinin hangi sinifa ait oldugunu bulabilecek bir model olusturmaktir.

Bu modelde olmasi lazim gelen degiskenler bagimli degisken ve digerleri tahmin
edici (bagimsiz) degiskenler olarak adlandirilir. Kurulan modeldeki amag, girdi
olarak tahmin edici degigkenlerin yer aldigi modelde, sonucun yani bagiml
degiskenin degerinin bulundugu anlamli bir model kurabilmektir. Eger bagiml
degisken sayisi sayisal degilse bu durumda problem siniflama problemidir ama
bagimli degiskenin sayisal oldugu yerlerde problem regresyon problemine girer

(Ergiin, 2008).
Asagida birkag siniflama 6rnegi verilmistir;

e Tiimor hiicreleri iyi huylu mu, kétii huylu mu tahmin edip siniflandirmak,

e Kredi kartiyla aligveris yapan kisi; kart sahibi mi, sahtekar mi, ?
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e Proteinin yapisini 6grenmeye caligmak,
o internetteki karisik haberlerin, spor mu, politika mi, magazin mi

siiflandirmasi

Smiflandirma yontemi ayrica bir iiriinlin 6zellikleri ile miisterinin 6zelliklerinin
eslenmesi i¢inde kullanilabilir. Béylece bir iiriin i¢in ideal miisteri profili ya da

miisteri profili i¢in ideal iirlin belirlenebilir.

Ornegin, geng bayanlar kiiciik araba satin alir; yash ve zengin erkekler biiyiik ve liiks
araba satin alirlar. Boyle bir siniflandirma modelinden firmalar pazarlama stratejisi
olarak yararlanabilir, ilgili kitleye daha rahat ulasilabilir ve kar oranlarin1 daha rahat
yiikseltebilirler (Giirgen, 2008).

3. 1. 2. Regresyon analizi

Iliski analizi (relationship analysis), regresyon analizi (regression analysis) ya da
tahmin teknikleri (forecasting analysis) ismiyle gecen bu teknigin iki temel gorevi
vardir; bunlardan birincisi tahmin, digeri ise karar vericiye yol se¢mekte yardimei

olmaktir.

Regresyon analizi, herhangi bir degiskenin (bagimli degisken) bir veya birden fazla
degiskenle (bagimsiz degisken) arasindaki iligkinin matematiksel bir fonksiyon

seklinde yazilmasidir. Bu fonksiyona regresyon denklemi denir (Orhunbilge, 2002).

Siniflandirma ile regresyon arasindaki farka bakilacak olunursa; siniflandirma
kategorik degerleri tahmin eder, belli 6zelliklere gore gruplanmis degerleri tahmin

eder. Regresyon ise siireklilik gosteren degerlerin tahmin edilmesinde kullanilir.

Regresyon analizine 6rnek vermek gerekirse; 10 yil boyunca 6 Kasim giinii hava
durumuna bakilir. Oniimiizdeki sene de, hava bdyle olacak mu tahmin edilir.
Siniflandirma ve regresyon tekniklerinin karsilastirmasini bir 6rnek ile agiklamak
gerekirse; smiflandirma modelinde sigorta uygulamalarinin giivenli veya riskli
olmalarini kategorize etmek amaciyla kurulurken, regresyon modeli yas1 ve cinsiyeti
verilen potansiyel miisterilerin ev iriinleri alirken yapacaklar1 harcamalar1 tahmin

etmek icin kullanilir (Ozekes, 2003).
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Siniflandirma ve regresyon modellerinde kullanilan tekniklerden bazilar1 asagidaki

gibidir;
e Karar Agaglari

Karar agaglar1 tahmin edici bir tekniktir. Uygulanmasi fazla maliyet gerektirmedigi
ve giivenirlikleri iyi seviyede oldugu icin veri madenciliginde genis bir kullanim
alanina sahiptir (Arabaci, 2007). Karar agaci; kok, karar diigimleri, dallar ve
yapraklardan olusmaktadir. Karar agacinda kokten yapraklara dogru gidilerek
kurallar yazilabilir. Bu kurallar if-then rules olarak da geg¢mektedir. Karar
agaclarinda her dal kendinden sonra evet ya da hayir seklinde 2 dala ayrilmaktadir.

Her dalin belirli bir olasilig1 vardir.

Karar diigiimleri yapilacak testleri temsil etmektedir. Verinin aga¢ dallarinda
ayrilmasi bu testin sonucuna gore belirlenir. Biitiin diiglimlerde sirasiyla ayrilma
islemi gerceklesir. Eger dalin ucunda bir siniflandirma islemi yapilmiyorsa, karar
diiglimii olusur. Gruba ayrilma sonucunda smif olusuyorsa, dalin sonunda yaprak
vardir. Yaprak, veri iizerinde belirlenecek olan smifi temsil etmektedir. Karar
agaclarinda iglem sirasi kok diigiimiinden baslayip yapraga ulagsana kadar devam
etmektedir (Arabaci, 2007).

Karar agaglar1 siniflandirmanim genel 6zelliklerini tasimaktadir. ik once 6grenme

daha sonra model olusturulur.
e Yapay Sinir Aglart (YSA)

Genelleme, tahmin etmek, siniflandirma gibi kabiliyetlerinden dolayr veri
madenciligi alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Yapay sinir aglari, oldukca
yiikksek smiflandirma dogruluklari elde etmelerine ragmen elde ettikleri bilgileri
kullanicilarin  anlayabilecegi sekilde sunamamaktadir ve tanimlama kabiliyetleri
olduk¢a sinirlidir. Bu nedenle giiniimiizdeki veri madenciliginde yapay sinir
aglarmin kullaniminda egilim, yapay sinir aglarindan kural cikarimina yoneliktir.
Tanimlama kabiliyetlerinin sinirli olma nedenlerinin en temel nedeni; YSA’larda
gizli olan bilginin aktivasyonlar ve noéron bagintilarina dagilmis olmasidir (Ozbakir

ve Baykasoglu, 2011).
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e Genetik Algoritmalar ve Evrimsel Algoritmalar

Evrimsel algoritmalar; Evrim Teorisine dayanan, popiilasyon tabanli bir algoritma
olup, Charles Darwin tarafindan ortaya konulmustur. Evrimsel algoritmalarin temel
olarak c¢aligma siralamasi; birinci adimda, popiilasyondaki birey Kkalitelerini
belirlemek amaciyla uygunluk fonksiyonun belirlenmesi, ardindan yeni
popiilasyonlar1 belirleyecek dizinin segilmesi ve operatorlerin  tanimlanmasi
seklindedir. Evrimsel algoritmalarin mantigina goére ¢oziilecek problem sanki
doganin kendisiymis gibi kabul edilir ve ayrica problem icerisinde yer alan her bir
birey dogadaki bir canliymis gibi diisiiniiliir. Bu sekilde kabul edilmesinin amaci,

dogaya en iyi sekilde uyum saglayabilen bireyleri bulabilmektir (Sahin, 2014).

Genetik algoritmalar Evrimsel Algoritmalarin bir bolimiidiir. Evrimsel algoritmalar
yapay zekanin bir alt bolimiidiir. 1960 yillarda I. Rechenberg’in “Evrim Stratejileri”
calismasiyla ortaya ¢ikmistir. Evrimsel hesaplamalardaki amag; en iyi olan durumun
gerceklesebilmesi i¢in gergek hayattaki problemlere Uygulamaya ¢aligmaktir,
Genetik algoritmalar daha ¢ok optimizasyon ve makine 6grenmesi alanlarinda sik¢a

kullanilmistir.

Genetik algoritmalar matematiksel model bilgilerini kullanmak yerine sadece giris-
¢ikis bilgilerini kullanir. Bu ¢alisma sekli Komplex problemlerin optimizasyonunda
bir avantaj saglamaktadir ve bu tarz karigik problemlerin ¢6ziimiinde tercih edilen bir
yontemdir. Genetik algoritmalar biiyiik parametreleri tolere edebilen bir teknik
olmasiyla birlikte degerleri onceden bilinmeyen parametrelerin kontrol sistemlerinde

de ¢ok giizel sonuclar verebilmektedir.

Genetik algoritmalar1 diger yontemlerden ayiran avantaj ve dezavantajlar asagidaki
gibi siralanmaktadir;
e GA, birgok arama noktasi iizerinde ve arama uzayinda global bir
arama yapar,
e lslemler olasiliksal kurallar iizerine yapilir, olabilme ihtimali olan
durumlar sadece algoritmada yer alir.
e GA’lar matematiksel modeller kullanmak yerine, bireylerin uygunluk
degerlerinin bulabilmek i¢in arama uzayinda uygunluk fonksiyonu

kullanmaktadir. Matematiksel modelleri kullanmaya ihtiyag duymaz.
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Ciinkii karmasik igslemler yapmadigindan, tiirevsel bilgilere de gerek
duymamaktadir.

e Ayrik ve siirekli parametreleri optimize edebilme ve c¢ok sayidaki
parametre ile ¢alisabilme yetenegi bulunmaktadir.

e Birden fazla parametrenin optimum ¢6ziimiinii yapabilmektedir (Tug,
2005).

3. 2.Tanimlayic1 Modeller ve Teknikler

Tanimlayici modeller, karar vermeye yardimci olacak verilerdeki, Orilintiileri

tanimlamada kullanilir.

3. 2. 1. Kiimeleme analizi

Kiimeleme analizi, gruplanmis verileri benzerliklerine gore siniflandirmada siklikla
kullanilan bir yontemdir. Amaci; birey ya da nesnelerin temel 6zelliklerini dikkate
alarak onlar1 gruplandirmaktir. Diger bir deyisle kiimeleme analizi; gruplanmis
verileri benzerliklerine gore gruplandirarak, arastirmaciya Ozetleyici bilgiler
sunmaktir. Kiimeleme analizi, arastirmada gozlenen bireylerin ya da nesnelerin
oOl¢iilen tiim degiskenler lizerindeki degerlerini hesaplayarak ortaya ¢ikacak kiimelere
veya gruplara odaklanmaktadir. Bireyler veya nesneler arasindaki benzerlikleri
saptamak amaciyla uzaklik oOlctileri, korelasyon oOlgiileri veya nitelik verilerinin

benzerlik dlgiileri kullanilmaktadir (Kalayci, 2009).

Kiimeleme isleminde dikkat edilmesi gereken en 6nemli unsur; sinif i¢i benzerligin

maksimum, kiimeler aras1 benzerligin ise minimum olmasidir.

Kiimeleme analizi temel olarak belli basli amaglara yonelik uygulanan bir yontemdir.

Bu temel amaglar su sekildedir;

e X sayidaki nesnenin y sayidaki degiskene gore, belirlenen o6zeliklerine goére
kendi i¢inde homojen ve kendi aralarinda heterojen kiimelere ayirmak igin,
e x sayidaki nesneyi, y sayidaki degiskene gore, ortak faktdrlerini belirlemek

i¢in,
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e Nesneler ve degiskenler birlikte degerlendirildiginde x nesnesini y
degiskenine gore ortak olacak alt kiimelere ayirmak amaciyla,

kullanilmaktadir.

Degisken sayis1 ve gozlem sayisi ¢cok fazla oldugu zaman, tanimlama yapmak zor
olmaktadir. Bu tarz veri setlerinde bilgiye ulasabilmek icin eldeki gozlemleri
gruplara ayirmamiz gerekmektedir. Gruplama isleminde dikkat edilmesi gereken
unsur; yapilan gruplamada gruplar kendi i¢inde homojen 6zellik gosterirken, gruplar
arasinda hetorejen bir 6zellik olmasi gerekir. Bu islem belli miktarda bilgi kaybina
sebebiyet verebilir ama kiimeleme analizi sayesinde bu bilgi kaybt minimum

seviyeye indirgenmis olur.

3. 2. 1. 1. Kiimeleme analizinde kullanilan uzakhk ol¢iitleri

Kiimeleme analizindeki esas unsur, nesneler arasindaki benzerlikleri ya da
uzakliklar1 bumaya dayanmaktadir. Benzerlik ile uzaklik birbiri ile ters orantili
Olciitlerdir. Eger iki nesne arasindaki benzerlik Olciisii biiyiik ¢ikarsa bu, nesnelerin
birbirine yakin oldugunun gostergesidir. Tam tersi olarak baktigimizda da eger iki
nesne arasindaki benzerlik olgiisti kiiciik ¢ikarsa, bu da nesnelerin birbirinden uzak
oldugunun gostergesidir. Kiimeleme analizinde eldeki degiskene gore nesneler

arasindaki uzakliklar1 hesaplamak i¢in ¢esitli 6l¢ii birimleri vardir.

Bu hesaplamalar degiskene gore ya da hem degisken hem de nesneler arasindaki
uzakliklara bakilmasma gore degismektedir. Eger degiskenler arasindaki uzakliklar
hesaplanacak ise “Minkowski” uzaklik 6l¢lisii kullanilarak hesaplanir. Bu uzaklik

asagida yer alan 3. 1 formiilii ile hesaplanmaktadir (Ergiin, 2008);

d(x, Y)=[X1- lx — yi ™™ 3.1)

Minkowski uzakligimin 6zel bir durumu olarak, m=2 durumunda Oklid uzaklig1 ya da
karesel Oklid uzakhig1 olarak degismektedir. a*p boyutlu bir veri setindeki OKlid
uzaklig1 asagida yer alan 3.2 formiilii gibi hesaplanmaktadir (Ergiin, 2008);

d(x, y)=\/2§=1<xik %02 (3.2)

Oklid; nesneler ve degiskenler arasindaki hem uzakliklari hem de benzerlikleri

hesaplamada kullanilabilen bir 6lgiittiir.

15



3. 2. 2 Kiimeleme yontemleri

Kiimeleme analizinde kullanilan yontemler, uzaklik ve benzerlik Olgiitlerinden
yararlanilarak nesneler veya degiskenlerin kendi icerisinde homojen ve kendi
aralarinda da heterojen olarak gruplara ayirilmasina yarayan yontemlerdir.
Kiimeleme yontemleri, gruplarin nasil ayirdiklarina gore hiyerarsik ve hiyerarsik

olmayan kiimeleme yontemleri olarak ikiye ayrilirlar (Ergiin, 2008).

3. 2. 2. 1. Hiyerarsik kiimeleme

Hiyerarsik kiimelemede, nesneler arasindaki yakinlik-uzaklik iligkisine gore olusan
kiimelerden bir aga¢ olusturur. Hiyerarsik kiimelemeye ait oOzellikler asagidaki
gibidir;

e Veri seti birkag kiimeye ayilir. Bu ayristirma dendogram denilen agag
sayesinde olusturulur.

e Dendogramin kurulum siralamasi, gévdeden yapraklara dogru oldugu gibi,
yapraklardan gévdeye dogru da olabilir ve dendogramlar istenilen zamanda
sonlandirilarak kiimeler elde edilebilir.

Yapraktan govdeye dogru olan hiyerarsik kiimeleme su sekildedir;

e Bagslangict her nesne i¢in farkli bir grup olusturulmasidir,

e Birlestirilme islemi bazi kurallara dayanmaktadir. Bu kurallara 6rnek olarak;
merkezler aras1 uzaklik, ortalama vb durumlar sayilabilir.

e Birlestirme isleminin bitmesi gruplayacak baska kiime kalmamasi halinde
olur. Bir baska deyisle, eldeki biitiin nesneler sadece bir kiime i¢inde kalana
dek veya istenen kiime sayisi elde edilene kadar birlestirme islemine devam

edilir.

Govdeden yapraga inen hiyerarsik kiimeleme ise su sekildedir;

e Baslama noktasinin, ayn: kiime i¢inde yer alan nesnelerle baglamasi,

e Kiimenin daha kiiciik kiimelere boliinmesi,

e Sonlandirma durumu ortaya ¢ikana kadar isleme devam edilmesi. Bir baska
deyisle, istenilen kiime sayist elde edilene kadar veya her nesne ayr1 bir kiime

olusturana kadar isleme devam edilmesidir (Darakg1, 2011).
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3. 2. 2. 2. Hiyerarsik olmayan kiimeleme

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri, hiyerarsik yontemlere gore daha az
zaman almaktadir. Eger kisi, veri setine goére anlamli ¢ikmasi muhtemel kiime
sayisina karar verebiliyorsa ya da kiime sayist onceden belirli ise hiyerarsik olmayan
kiimeleme yontemleri uygulanir. Hiyerarsik olmayan yontemlerde hedef, nesnelerin
uygun oldugu kiimeler igerisinde toplanmasi ve n tane nesnenin m tane kiimeye
ayrismast beklenmektedir. Ayrilacak kiime sayist belirlendikten sonra, hangi
nesnenin hangi kiimede yer alacagi belirtilir. Eldeki veri seti daha Onceden
belirlenmis sayidaki kiimeye ayristirma islemi gergeklestikten sonra, kiimelerin
merkez noktalar1 hesaplanir. Bu islemler her bir gozlemin bir kiimeye atilmasi
gerceklesene kadar devam eder. Herhangi bir nesnenin kiimeye atama islemi
gerceklestikten sonra yeri degismez. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yapisinda ise
kiime sayis1 baslangigta zaten belirlenir bu nedenle de kiimeleme algoritmasi bitene
kadar herhangi bir nesne ilk atandig1 kiimeden baska bir kiimeye de atanabilir.

Hiyerarsik olmayan kiimelemede veri seti x adet gruba ayrilmakta ve her grup bir

kiimeyi temsil etmektedir.
Hiyerarsik olmayan kiimeleme analizindeki siralama asagidaki gibidir;

1. Belirlenen kiime sayis1 kadar kiime ortalamasi, arastirmaci tarafindan belirlenir.

2. Eldeki gozlemlerin ortalamalar1 hangi kiimenin ortalamasina daha yakin ise 0
kiimeye dabhil edilir.

3. Kiimelerin ortalama degerleri tekrardan hesaplanir.

4. Kiime i¢inde yer alan elemanlarda bir degisiklik olugsmuyorsa igleyis son bulur.
Ama elemanlarda degisiklikler meydana geliyorsa ikinci adima doniilerek islem

surdurulur.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme icerisinde bir¢ok yontem bulunmaktadir. Bunlar k-
means (k ortalamalar yontemi), metot kiimeleme, bulanik kiimeleme gibidir. Fakat
bu kiimeleme ¢esitlerinden en ¢ok kullanilan1 k-ortalamalar (k-means) yontemidir
(Ergiin, 2008).
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En eski kiimeleme algoritmalarindan olan K-ortalamalar, 1967 yilinda MacQueen
tarafindan gelistirilmistir (MacQueen, 1967). En yaygin kullanilan Ogreticisiz
O0grenme yontemlerinden birisi olan K-ortalamalarin atama mekanizmasi, her verinin
sadece bir kiimeye ait olabilmesine izin verir. Bu nedenle, keskin bir kiimeleme
algoritmasidir. Merkez noktanin kiimeyi temsil etmesi ana fikrine dayali bir

yontemdir (Han ve Kamber, 2011).

K-ortalamalar yontemindeki isleyis adimlar1 agagidaki gibidir;

e Kiime sayilar1 ve merkezlerin baslangic degerleri rastgele olarak belirlenir,

e Her bir degisken i¢in belirlenmis olan baslangi¢ degerlerine olan uzakliklar
hesaplanir,

e Her bir degisken hesaplanan uzakliga gore, kendisine en yakin olan kiimeye
atanir,

e Amag fonksiyonun en kiigiiklenmesi islemidir,

e Kiime merkezleri yeniden hesaplanir ve yeni kiimeler belirlenir,

e Kiimeye ait elemanlarda bir degisiklik olmayacak duruma gelinceye kadar,

isleyise devam edilir (Firat vd 2012).

3. 2. 3. Birliktelik kurallarimin tanim

Birliktelik  kurallari; misterilerin  aligveris aninda satin  aldiklar1 iiriinlerin
veritabanindaki kayitlarindan veriler alarak ve birliktelik analizi uygulanarak, satin
aldiklar triinler arasindaki birliktelik ya da diger bir deyisle iriinler arasindaki
iliskileri bularak, miisterilerin satin alma aligkanliklarin1  ortaya koymayi
amacglamaktadir. Ogrenilen bu birliktelik bagmtilar1 sayesinde, kuruluslar daha
kazangh satiglar yapabilme olanagina sahip olmaktadirlar. Birliktelik kurallarini bir
bagska tanimla anlatacak olursak; bir iliskide bir niteligin alindig1 degerler arasinda ne
kadar bagimlilik oldugu ve yer almayan diger niteliklere gore gruplandirma yapilmis
veriler {izerinde ¢aligilarak bulunulan kurallardir. Ortaya ¢ikan bilgiler, veri

kiimesinde siklikla birlikte gecen nitelikler arasindaki iliskileri gostermektedir.

Birliktelik kurallarinin kullanildigi en klasik 6rnek “market sepet analizi”dir. Bu
islem, miisterilerin satin almis olduklari {irlinler arasindaki bagimliliklar1 kesfederek,

miisterilerin satin alma aligkanliklarini ortaya koyar (Giirgen, 2008).
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3. 2. 4. Birliktelik kurallarina ornek

Biiyiik bir aligveris merkezinin aligveris islemlerinin bulundugu bir veritabanina
sahip oldugumuzu diisiinecek olursak; bu veri tabaninda cips—> kuru yemis seklinde
bir birliktelik kuralimin oldugunu varsayalim. Cips ve kuru yemis miisterilerin
aldiklari Grtinlerdir. Birliktelik kurali, “cips satin alan misteriler %15 olasilikla kuru
yemisde satin alirlar ve tiim satis hareketlerinin %10’u cips ve kuru yemisi
icermektedir” anlamini tasimaktadir. Buradaki %15 degeri destegi (support), %10
degeri giliven (confidence) degerlerini gostermektedir (Sezer, 2008). Destek; ortaya
c¢ikan kuralin kullanisliligini, giiven ise; dogrulugunu gostermektedir. Verilen
ornekteki destek degeri, analiz edilen tiim aligverislerden %15’inde kuruyemisin cips
ile birlikte alindigin1 gosterir. %10 oranindaki giiven degeri ise; ayn1 aligveriste cips
alanlarin %10’unun kuru yemisde aldiginmi gosterir (Kalikov, 2006). Birliktelik
kurallar1 “A {irtinii ne ile birlikte en ¢ok satilir?” sorularina cevap bulabilmemizi
saglamaktadir (Sezer, 2008). Biiyiik veri tabanlarinda birliktelik kurallari bulunurken

genel olarak agagidaki adimlar takip edilir;

1) Oncelikle sik tekrarlanan dge kiimeleri bulunur. Yani bu dgelerden her biri

en az dnceden belirlenmis olan minimum destek sayis1 kadar tekrar etmektedir,

2) Sik tekrarlanan kiimelerin Ogeleri daha giiclii birliktelik kurali
olugturmaktadir: yani bu kurallar minimum destek ve minimum giiven degerlerini

karsilayabilmektedir.

Sik tekrarlanan 6geleri bulmak icin en yaygin ve klasik olarak uygulanan yontem

“Apriori Algoritmas1” dir (Kalikov, 2006).

3. 2. 5. Birliktelik kurallarinda kullanilan terimler

Market sepet analizinde; nesneler, miisterilerin satin aldigi iirlinler ve islem
(transaction), beraber alinan biitlin nesnelerin kiimesini ifade etmektedir. Birliktelik
kurallarinda siklikla gecen bir ka¢ 6nemli terim bulunmaktadir. Bunlar asagidaki gibi

siralanmastir;

e Kuralin sol tarafini ifade eden 6nce (anteccedent),

e Kuralin sag tarafini ifade eden sonug (consequent),
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e Destek degeri (support),
e Giiven (confidence),

o Lift,

e Minimum Destek,

e Minimum Guven,

e Nesne kiime,

e Yaygin nesne kiimesi,

e Aday nesne kiimesi

Birliktelik Kurallar1 iki asamadan olugmaktadir; ’tim yaygin nesne kiimelerinin
bulunmasi’ Yani; nesne kiimelerinin yaygin olarak yer alabilmesi i¢in; 6nceden
tanimlanmis minimum destek (support) degerinin destek degerinden kiigiik olmasi
gerekir. Tkinci asamada ise; ‘yaygin nesne kiimelerinden giiclii birliktelik kurallarmin
elde edilmesi’ Yani; iretilen kurallarin, minimum destek (support) ve minimum

giiven (confidence) durumlarini saglamasi gerekir (Celikyay, 2010).

Birliktelik kurallar1 probleminin bi¢imsel tanimlanmasi asagidaki gibi yapilabilir

(Han ve Kamber 2001):

Tammm 1: 1 ={I1, 12, ... , Im} veri tabanindaki farkli elemanlarin kiimesi olarak
gosterilir. D, her biri birincil bir anahtara sahip olan (TID) ve T olarak adlandirilan
kayitlarin olusturdugu veri tabani olup Tcl olacak sekilde eleman kiimelerini igerir.
X ve Y’ nin X cl, Yc | ve X nY=¢ kosullarim1 saglayacak sekilde eleman
kiimeleri oldugu varsayilirsa birliktelik kurali X->Y seklinde gosterilebilir.

Tamim 2: Bir birliktelik kuralinin destek degeri (support), XUY’ yi birlikte iceren
kayit sayismin veri tabanindaki toplam kayit sayisina oranidir. Ornegin bir kuralin
desteginin %35 olmasi, veri tabanindaki tiim kayitlarin %5’inin XUY’yi igermesi
anlamina gelir. Destek degeri bir kuralin istatistiksel anlamini belirtir. Genellikle
birliktelik kurallar1 igin yiiksek destek degerleri cazip olsa da bu her zaman miimkiin
olmamaktadir. Ornegin, iletisim aglarindaki bir hatayr tahmin etmeye yonelik bir
uygulamada, hata dncesi gerceklesen olaylar ve bunlarin birliktelikleri kisitli sayida
olsa bile, destek degeri diisiik olan bu birliktelikler hatayr bulabilmek i¢in g6z ardi
edilmemelidir. XUY &geler kiimesinin bulundugu hareket sayisinin toplam hareket

sayisina oranidir. Destek asagida yer alan 3. 3 formiilii ile gosterilebilir;
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Destek (X=2Y) =n(XuY) /n(D) (3.3)

Tamim 3: Bir birliktelik kuralinin giiven degeri (confidence), XUYyi birlikte iceren
kayit sayisinin X’i igeren kayit sayisina oramidir. Ornegin bir birliktelik kuralinin
giiven degerinin %85 olmas1 X igeren kayitlarinin %85’inin ayn1 zamanda Y’yi de
icermesi anlamina gelir. Giiven degeri veri kiimesi icerisinde X ve Y arasindaki
bagintinin derecesine karsilik gelir. Giiven degeri kuralin gii¢liiliigiiniin Sl¢iisiidiir.
Birliktelik kurallar1 i¢in genellikle yiiksek gliven degeri gereklidir. Eger bir {iriin
nadiren baska bir iirlinle beraber satiliyorsa, yani giiven degeri diisiikse, bu kural
yararli bir kural degildir. Giiven degeri su sekilde ifade edilebilir; XUY &geler
kiimesinin bulundugu hareket sayisinin X 6geler kiimesi bulunan hareket sayisina

oranidir (Sezer, 2008).

Giliven degeri asagida yer alan 3. 4 formiilii ile gosterilir;

Giiven (X=>Y) = n(XUY)/n(X) (3.4)

Lift degeri, x ve y triinlerinin birlikte ne siklikla gectigini ifade etmektedir. Lift

degeri asagida yer alan 3. 5 formiilii ile gosterilir;
Lift (X =Y )=Supp(X U Y) / [Supp(X)* Supp(Y)] (3.5)

Veri tabanlarindan birliktelik kurallar1 elde etme islemi, kullanici tarafindan
tanimlanmis minimum destek ve minimum giiven olarak adlandirilan esik destek ve
giiven degerini saglayan tiim kurallarin bulunmasini igerir. Esik degerlerini saglayan
kurallara giiglii kurallar denir. Genel olarak bu degerler sayisal 0-1 araligindan

ziyade %0 - %100 yiizde aralig olarak ifade edilmektedir (Sezer, 2008).

Birliktelik Kurallar1 Madenciligi siireci iki alt sinifa ayrilir:

1. Tim sik gecen nesne kiimelerinin bulunmasi: Bu asamada tanimli olan destek
degerini kullanarak bu degeri saglayan nesne kiimelerinin bulunmasi gergeklestirilir.
Esik degerini asan nesne kiimeleri “sik gecen” ya da “biiyiik” nesne kiimeleri, esik
degerinin altinda kalan nesne kiimeleri ise “kii¢iik” nesne kiimeleri olarak

adlandirilir.
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Eger X, veri tabanindan elde edilmis kiiclik bir nesne kiimesi ise x’i igeren tist
kiimeler de kiigiik nesne kiimeleridir denilebilir. Bunun tam tersi de dogrudur. Yani X
bliyiik bir nesne kiimesi ise X’in alt kiimeleri de goz Oniine alinmasi gereken biiyiik

nesne kiimeleri olabilir.

2. Sik gegcen nesne kiimelerinden giiclii birliktelik kurallarinin bulunmasi: Bu
asamada, birinci agamada bulunan biiyiik nesne kiimelerini ve 6nceden tanimli giiven
degerini kullanarak gili¢lii birliktelik kurallar1 bulunur. Biiyiikk 0lgekli veri
tabanlarinda sik gecen nesne kiimeleri bulunmasi islemi, birliktelik kurallar1 bulma
siirecinin en zahmetli ve maliyetli boliimii oldugundan ¢ogu arastirma, siirecin birinci
asamasini ¢ozmeye yonelik verimli algoritmalar gelistirmeye odaklanmistir (Han ve

Kamber, 2011).

3.2.6. Birliktelik kurallar1 performansi belirleyen durumlar

Veri madenciligi teknikleri ¢ok biiylik boyutlu veriler iizerinde uygulandigindan,
birliktelik analizi i¢in kullanilan algoritmalar da hizli ¢alismalidir. Birliktelik
kurallar1 algoritmalarinin performansim1 etkileyen durum, tiim yaygin nesne

kiimelerinin bulunmasidir.

Minimum giiven ve destek degerlerini saglayan birliktelik kurallar1 problemi; yaygin
gecen nesne kiimelerinin bulunmasi ve yaygin nesne kiimelerinden giiclii birliktelik

kurallar1 olusturulur seklinde iki adima boliinmiistiir.

Bunlardan birincisi olan, ”yaygin gegen nesne kiimelerinin bulunmasi”: Nesne kiime,
kullanicilar tarafindan belirlenmis minimum destek degerini saglayan nesne kiimeler

denilmektedir.

Bunlardan ikincisi olan, ”Sik tekrarlanan kiimelerin 6geleri daha giiglii birliktelik
kurali olusturmaktadir”: kullanict tarafindan belirlenen minimum giiven degerini
saglayan birliktelik kurallarinin yaygin nesne kiimeler kullanilarak bulunmasidir.
Minimum giiven degerine gore bulunan birliktelik kurallari, kullanicinin ilgilendigi
ve Onemli bilgi iceren kurallar olacaktir. Birliktelik kurallarinin performansini

etkileyen esas adim birinci adimdir.
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Sepet analizinin basarili oldugu kisimlara deginecek olursak; kolay sonug iiretir ve

tiretilen sonuglar anlasilir diizeydedir. Farkli boyuttaki veriler iizerinde ¢alisabilir.

Sepet analizinde secilen katsayilara gore islem adedi ve iiretilen kurallarin sayisi
artsa da algoritmanin her adiminda yapilan islemler diger yontemlere (genetik
algoritmalar, yapay sinir aglar1 vb. ) gore ¢ok daha basit olmaktadir (Celikyay,
2011).

3.2.7. Birliktelik kuralarinin belirlenmesinde kullanilan algoritmalar

Birliktelik kurallarinin bir¢ok c¢esidi bulunmaktadir. Bunlar; kuralda kullanilan
degerlerin tiplerine gore, kuralin igerdigi verinin boyutlarina gére olmak iizere iki
baslik altinda incelenir.

e Kuralda Kullanilan Degerlerin tiplerine Gore: Olusan kural nesnelerin
yoklugu ya da var olmast durumuna gore bir birliktelik kurali olarak tiiremis
ise, bu tir kurallara “mantiksal birliktelik” kurallar1 denir. Bu tarz kurallar
genel olarak market sepet analizinden elde edilir. Eger olusan kurallar
nesnelerin nicelikleri ya da Ozellikleri arasindaki birliktelik iligkilerini
acikliyorsa, bunlar nicel birliktelik kurali olarak tanimlanir.

e Kuralin igerdigi Verinin Boyutlarma Gére: Olusan birliktelik kurallarmdaki
Ozellikler ya da nesneler ka¢ boyutu temsil ediyorsa, ka¢ boyutlu birliktelik
kurali olduklar1 sdylenir. Ornegin bir nesne ve 6zellikleri iki boyutu temsil

ediyorsa, o zaman iki boyutlu birliktelik kuralidir denir (Celikyay, 2010).
3.2.7.1. Apriori algoritmasi

Apriori algoritmasi bilgisayar bilimleri ve veri madenciliginde iligkisel kurallar
ogrenmek icin kullanilan klasik bir yontemdir (Kumar ve Rukmani,2010). Apriori
algoritmasi ismi ¢alisma prensibine gore adlandirilmistir. Bu algoritmada, bilgiler bir
onceki adimdan geldigi i¢in “pior” anlamina gelen Apriori ismi kullanilmistir. Bu
algoritmanin ¢alisma prensibi tekrarlayan bir caligma stiline sahiptir. Veri
tabanlarinda en yaygin geg¢en 6ge kiimelerinin kesfedilmesinde kullanilmaktadir.
Apriori algoritmasimin temelinde; z adet elemana sahip bir 6ge kiimesi, minimum
destek degerini sagliyorsa; bu 6ge kiimesinin alt kiimeleri de minimum destek

degerini karsilayacaktir.
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Birliktelik kurali iki asamadan olusmaktadir. Ilk adimda, en yaygin gecen dgeler
bulunur. Ikinci adimda ise, bu 6gelerden en gegerli birliktelik kurallar iiretilir.
Apriori algoritmasi birliktelik kurallarinin ilk agamasinda en klasik ve popiiler olarak

kullanilan algoritmadir (Celikyay, 2010).

Bu algoritma veritabani lizerinde bir dizi gegis icerir. k gecisi sirasinda, algoritma
minimum destek gereksinimi karsilayan k uzunlugundaki L sik 6ge seti kiimesini
bulmaktadir. L; bos iken algoritma sonlandirilir. Bir budama adimi daha kiigiik bir

alt kiimesi olan herhangi bir aday1 ortadan kaldirir (Zhang vd, 2008).

Apriori algoritmasi; veritabanindaki hareketlerle ilgilenmeden, bir dnceki geciste
olusan yaygin nesne kiimelerini birlestirir ve aday nesne kiimelerini olusturmus olur.
Onceki gegiste olusan alt kiimelerden kiigiik olanlarmi da siler. Bir dnceki gegiste
olugsmus yaygin nesne kiimelerinin de dikkate alinmasiyla, en sik gecen aday nesne
kiimelerin sayisinda isimizi kolaylastiracak ve anlamli bir yonde azalma olur

(Celikyay, 2010).
Algoritmanin agamalar1 ayrintili olarak asagidaki gibidir;

e Ilk asamada, destek ve giiven degerlerinin karsilastirilabilmesi i¢in esik
degerleri belirlenir. Analiz sonucu elde edilen sonuglarin esik degerlerinden
biiyiik ya da esit olmas1 beklenir.

e ikinci adimda, analize dahil edilecek iiriinler igin ne kadar tekrar ettikleri yani
destek sayilar1 hesaplanir ve bunun i¢in de veri tabani taranir. Destek sayilari
elde edildikten sonra esik destek sayisi ile karsilastirilir. Uriiniin elde edilen
destek degeri, esik destek sayisindan kiigiik ise, ilgili satirlar analizden
cikarilir. Geriye sadece uygun olan kayitlar g6z oniinde tutulur.

e Uciincii adima geldigimizde, ikinci basamakta ssecilen fiiriinler ikiserli
gruplandirilarak, destek sayilari yani tekrar etme sayilar1 elde edilir. Bir
onceki basamaktata oldugu gibi bu sayilar da destek sayilari ile karsilagtirilir.
Esik degerinden kiigiik olan satirlar analizden ¢ikartilir.

e Dordiincii basamakta gruplama sayilar1 git gide bir sayr arttirilarak, tigerli,
dorderli gruplarinda esik degerleri karsilastirilir. Tekrar etme sayilari, esik

degerinin iistiinde veya esit oldugu siirece isleme devam edilir.
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Son asamada {iriin grubu belirlendikten sonra kural destek oOlglitiine bakilarak
birliktelik kurallar1 tiretilir. Kurallarin her biri i¢in gliven Olgiitleri hesaplanir

(Sekeroglu, 2010).

3.2.7.2. FP GROWTH algoritmasi

Birliktelik kurallar1 analizini gergeklestirmek tizere gelistirilmis yontemlerden bir
tanesi de FP-Growth (Frequent Pattern Growth) Algoritmasi’dir . Diger algoritmalara
gore daha yiiksek performans gosteren algoritma tiim veri tabanini FP-Tree
(Frequent Pattern Tree) adi verilen sikistirilmis bir aga¢ veri yapisinda tutar ve veri
tabanin1 sadece iki kez tarar. Birinci taramada, tim nesnelerin destek degerlerini
hesaplar, ikinci taramada ise agac veri yapisini olusturur. Onemli dzellikleri, yaygin
nesne kimelerini aday nesne kiimeleri iiretmeden test edebilmesi, biiyiik veri
kiimelerinde hizli ¢alisabilmesi ve sistem kaynaklarini verimli kullanabilmesidir. FP-
Algoritmasi’nda oncelikle, veri tabanindaki her bir nesnenin destek degerleri
hesaplanir. Destek degerleri, algoritmaya girdi olarak verilen destek esik degerinden
biiyiik ve esit olan nesneler, biiyiikten kiiclige siralanarak bir liste igerisine konulur.
Boylelikle yaygin olmayan nesnelerin agaca eklenmesi 6nlenmis olur. Daha sonra,
veri tabanindaki her bir hareket kaydi nesnelerin destek degerlerine gore siralanarak
agaca sikistirllmis bigimde eklenir. Siralama islemi sayesinde destek degeri daha
biiylik olan nesneler koke daha yakin olur. Sikistirma islemi ¢ok tekrarli nesnelerin
ilk ekler olarak birlestirilmesi ile gergeklestirilir. Bu metot arama maliyetini 6nemli
Ol¢iide azaltir. Hareket kaydi igerisinde yer alan bir nesne agagta yoksa o nesne igin
yeni bir diiglim olusturulur ve destek degeri 1 olarak atanir. Eger o nesne daha once
agacta olusturulmus ise sadece o diiglimiin destek degeri 1 arttirilir. Nesnelerin
agactaki baslangi¢c noktalari, baslik tablosu igerisinde tutulur. Agac olusturulduktan
sonra, lizerinde Growth Algoritmasi ¢alistirilir. Growth Algoritmasi’nda 6ncelikle
ele alinan nesnenin igerisinden gectigi dallar belirlenir. Eger tek bir dal varsa yaygin
nesneler kiimesi, dali olugturan nesnelerin kombinasyonudur. Eger birden fazla dal
varsa, destek deger o daldaki minimum destek degeri olarak belirlenir. Daha sonra bu
dallar, 0 nesne icin kosullu oOriintii temelini olusturur. Her bir kosullu Oriinti
temelinden kosullu oriintii agaci elde edilir. Daha sonra bu sartli Oriintii agaci

tizerinden algoritma 6zyinelemeli olarak yeniden ¢alistirilir (Han vd, 2000). Birlikte
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siklikla goriinen nesneler kiimesini belirleyen FP-Growth Algoritmasi, ‘bol ve yonet’
yaklagimina uygun olarak biiyiikk yaygin nesnenin kendi iginde daha kiigiik nesne
kiimelerine ayrilmasini saglar. Bu nedenle olusturulan FP-Tree veri yapisi asil veri

kiimesinden daha biiyiik olamaz.

Ornek: Cizelge 3. 1 'de gosterildigi gibi alt1 dgeli kiigiik bir veritabani diisiiniin.
Veritabanini taranarak ve frekansi esik degere esit ya da daha biiyiik olan 6geleri

tespit edilir.

1) Sik 6geleri azalan siraya gore dizilir, {B5, C4, A3, D3, E3}.

2) Sadece kokii olan bir agag insa edilir.

Cizelge 3. 1.Kiiciik Veritabani

TID Itemset

1 |A, B, C, D, F
2 |B, C, E

3 |A, B, D

4 |A, B, F

5 |C, D, F

6 |E, F

3) Veritabanini yeniden taranarak, her numune igin;
a) Sadece sik 6geleri (adim 1°de bulunan 6geleri) kullanarak numuneden
alinan 6geler agaca eklenir.

b) Tim numuneler islenene kadar a adimi tekrarlanir (Zhang vd,2008).

Sekil 3. 1’de FP-Growth algoritmasinin ¢alisma mantig: bulunmaktadir.
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Sekil 3. 1. FP-Growth Algoritmasinin Yiiriitme Siireci (Zhang vd, 2008)

3. 2. 8. Benzerlik fonksiyonlar: (Jaccard, Cosine ve Pearson)

Kosiniis Benzerligi: Dokiiman karsilagtirmasinda kullanilmaktadir. Bir dokiimanda
bulunan digerinde bulunmayan o&zellik i¢in bulunmayan dokiimanda o ozellik 0
olarak alinir (Basak, 2015). U ve U;olmak {lizere verilen iki kullanicin benzerligini
karsilastirmak istedigimizde, Sim(u; u;) fonksiyonu bu benzerligin sonucunu 0-1
araliginda ifade edecek sekilde kullanilir. Bu vektorler her bir kullanici igin tiim d;(
i=1, 2. . n) 6geleri icin, dnceden elde edilmis derecelendirme puanlarindan olusur. Iki
kullanicinin benzerligini 6lgmek ic¢in, bu iki vektdr arasindaki aginin biiytlikliigii
kullanilabilir. Eger ag1 degeri 0 olursa 0 zaman vektorlerin es oldugu séylenir.
Burada a¢1 biiylidiikkce benzerlik orani da azalir. Bu ters iliskiden dolayr benzerlik
Olglisii olarak ac1 yerine acinin kosiniis degerini kullanmak daha uygun olabilir.

Basitlik i¢in tiim benzerlik puanlarinin pozitif oldugu ve aginin maksimum degerinin

goldugu varsayilacaktir. Boylece 0 degerinin en az benzerligi ve 1 degerinin en
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yiiksek benzerligi ifade ettigi bir fonksiyon elde etmis olunur. Iki vektor arasindaki

kosiniis degeri asagida yer alan 3. 6 formiilii ile hesaplanir (Sorensen, 2015).

AB
Atz

cos(Q) = (3.6)

Burada A ve B birer vektoridiir. A. B ise bu iki vektoriin nokta ¢carpimina denk gelir.
[|A]] ise Euclidean biiyiiklik olup, asagida yer alan 3.7 formiili ile hesaplanir

(Sorensen, S).
Al = |27, a? (3.7)

Burada a; A vektoriiniin i’ninci bilesenini ifade eder.

Pearson; Pearson ¢arpim-moment korelasyon katsayisi (Pearson korelasyonu) iKi
rassal degisken arasindaki bagimliliginin derecesini ifade eden bir dl¢timdiir. X ve Y

rassal degiskenleri arasindaki korelasyon asagida yer alan 3.8 formiilii ile hesaplanr.

cov(X,)Y)
axay

corr(X,Y) = (3.8)

Burada cov(x, Y) X ve Y’nin kovaryansini, @y ise X’in standart sapmasini ifade
eder. Burada X ve Y degiskenleri yerine U ve U; degerlerini kullanildigini
varsayarsak Pearson korelasyonunu hesaplanir. UveU; degerlerine rassal degiskenler
gibi davramlir ve her biri esit olasilifa sahip ¢ikti degerleri itireten R(u,d;) ve

R(u;, d;) fonksiyonlar: tarafindan iiretilirler (Sorensen, 2012).

Jaccard Benzerlik katsayisi (Jaccard indeksi) verilen iki kiime arasindaki benzerlik
katsayisini istatistiksel olarak degerlendirir. Burada benzerligi hesaplamak igin iki
kiimedeki kesisen eleman sayisi birlesimin eleman sayisina boliniir (Basak,2015).

Asagida yer alan 3. 9 formiiliinde, nasil hesaplandigi bulunmaktadir.

|A~B|
J(A,B) = \AuB| (3.9)

Jaccard indeksinin degerinin yiiksek ¢ikmasi iki kiimenin yani stringin birbirine daha
cok benzedigi anlamma gelir. Iki kiime birbirine tamamen esitse Jaccard indeksi 1
olarak bulunur. Iki kiimenin hi¢ ortak 6zelligi yoksa da deger 0 olarak bulunacaktir.

Jaccard indeksi 0 ile 1 arasinda degisen bir deger alabilir (Seker,2013).
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4. MARKET SEPET ANALIZi VE BIRLIKTELIK KURALLARI
iILE UYGULAMA

4. 1. Market Sepet Analizi

Market sepet analizi, ge¢misteki yapilan hareketleri anlamak, karar destek
sistemlerinde verilen kararlarin kalitesini arttirmak i¢in kullanilan bir yaklasimdir.
1990’Ih yillara kadar, teknik yetersizliklerden otiirli, satisin yapildig1 anda degil,
ancak secilmis belirli bir zaman araliginda (giinliik, haftalik, aylik ya da yillik)
yapilmis satis hareketlerinin hepsinden yola ¢ikarak veriler elektronik ortamlarda
tutulamaktaydi. Fakat bu durum barkot teknolojisinin gelismesi ile degisime ugradi.
Barkot sistemindeki gelismelerle birlikte, yapilan bir aligveris hareketi aninda
toplanmaya ve elektronik ortamda tutulabilecek hale gelmeye basladi. Genel olarak
bu hareketlere ait satig verileri siipermarketlerin satis noktalarinda toplanmaya
baslandig1 igin, bu tiir veriler “market sepet verisi” olarak adlandirilmigtir. Market
sepet verisinde yer alan bir kayitta; tek olan hareket numarasi (transaction number),
hareketin yapildig: tarih, satin alinan {riinlerin kodu ve isim bilgileri, satin alinan
iriin miktari, satin alinan Uriintin fiyat1 (orijinal, indirimli, kampanya fiyatlar1) ve
miisterinin bilgileri tutuluyorsa miisteriye ait kisisel bilgiler (ad, soyadi, yas, medeni

durum, adres, meslek vb. ) tutulur.

Market sepet analizinde amag; satiglar arasindaki iligkileri bulmak ve buna bagli olan
kurallar1 ¢ikarmaktir. Eger A {irlinlinii alan miisteri kitlesi, B {iriiniinii de yliksek
olasilikla aliyorsa gibi kurallar1 ¢ikarabilmek, sirketin satiglarini yiikseltmek amaci

ile kullanilabilir degerli bir bilgi haline gelebilir.

Bu tiir bilgilerin elde edilmesiyle birlikte sadece sirket karlarimi arttirmak degil,
birlikte satin aliman {iriinler i¢in kampanya uygulamalart ya da miisterileri Satin
aldiklar1 triinlere gore gruplandirma islemleri yapilabilir ve bu sayede {irlinleri

alacak potansiyel miisteriler belirlenebilir (Celikyay, 2010).

4. 2. E-Ticaret Perakende Sitesinde Sepet Analizi Ornegi

Bir e-ticaret perakende sitesi i¢in birliktelik kurallar1 analizi konulu yiiksek lisans
calismasinda, Tirkiye’deki bir perakende sektoriine ait bir e-ticaret sitesinde

musteriler tarafindan satin alinmis iirlinler géz Oniinde tutularak birliktelik kurallar

29



uygulamasi yapilarak birbiri ile iligkisi olan iiriinlerin tespit edilmesi hedeflenmistir
ve ardindan kiimeleme analizi uygulanmistir. Apriori algoritmasi, FP-growth
algoritmalar1 k-means, Jaccard, Cosine ve Pearson benzerlik fonksiyonlar1 ile veri
analizi yapilmis ve triinler arasindaki birliktelik kurallar1 tespit edilmistir. Daha
sonra k-means kiimeleme yontemi ile miisterilerin yas ve cinsiyetlerine gore aldiklar
tirtinler ve ayn1 yas ve cinsiyet grubunda olan miisterilerin alabilecegi triinler tespit
edilmistir. Ardindan yapilan g¢alismanin ylizde ka¢ dogrulukla calistigi tespit

edilmistir.

4. 3. Verilerin Toplanmasi ve Diizenlenmesi

Bu uygulamada kullanilan veri seti Tiirkiye’deki perakende sektoriinde faaliyet
gosteren aligveris sitelerinden bir tanesine ait, 3 aylik zaman diliminde toplanan
aligveris hareketlerinden olusmaktadir. Gizlilik prensipleri nedeni ile aligveris sitesi

belirtilmeyecek, iirlin isimleri ise genel gegen isimler seklinde ifade edilecektir.

Veriler pl/sql lizerinden yazilan sorgularla cekilerek, Excel’e aktarildi. Verilere
cinsiyet olarak filtre uygulandi ve sadece erkek iirlinleri analize alindi. Ardindan en
cok satin alinmis triinler tespit edildi ve 43 adet iirlin analize sokulmaya karar
verildi. Analiz WEKA programinda gergeklestirilecegi icin, veriler WEKA’ya uygun
bir formata getirilmeye calisildi. Sonuglarin saglikli ¢ikmasi ve yaniltict olmamasi
adma 10 taneden az lriin satin alanlar veri setinden ¢ikarildi. Veride 10 taneden az
alinmis {irtinlerin bulunmasi, sonuglar konusunda yanlis ve yaniltict bir sonuca
siiriikleyebilir. Daha sonra ayni manaya gelen ama farkli isimlerde gecen iiriin
isimleri sql sorgulariyla giincellenerek iriinler tek bir baslhk altinda birlestirildi.
Sadece ayakkabi gesitleri ayakkabi altinda birlestirilmedi. Cilinkii spor ayakkabisi
alan bir kisi ile klasik ayakkabi alan kisilerin alacagi {riinler farkli yonde
olabilmektedir. Miisteri id’leri bir kolonda asag1 kadar ve ayn1 sekilde satin aldiklari
tirtinler yanlarinda yazmaktadir. Bu veri setini WEKA’ ’nin algilayabilecegi formata
getirmek gerekmektedir. Bu nedenle veriler SQL Server Management Studio 2008
programina atildi. Sekil 4.1°de yazilan sorgu ile veri 1 ve 0 sekline getirildi. 1’ler
lirlinlin o miisteri tarafindan satin alindigini, 0’ler ise o iirliniin miisteri tarafindan
satin alinmadigin1 gostermektedir. Fakat veride 0 oldugu zaman program bu {iriinii
almayanlar bu tiriinii de almazlar gibi bir sonug tirettigi igin, 0’lar ‘?” ile degistirildi.

Daha sonra Sekil 4.1°deki sorgu ile teker teker her bir iiriin igin ¢aligtirilarak WEKA
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icin bir excel dosyasi elde edildi. Ardindan olusan excel dosyasi arff formatina
dontstiiriilerek, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3°’de WEKA’ya yiiklenecek bicime getirildi.
Apriori ve FP Growth algoritmalarina ait sonu¢lar WEKA program ile elde edildi.
Daha sonra sonuglari test etmek i¢in Jaccard, Cosine ve Pearson algoritmalar1 C#
program kullanilarak yazildi ve bir ara yiiz gelistirildi. Veride bulunan yas ve
cinsiyet degiskenleri C# program kullanilarak k-means algoritmasiyla kiimelendi.
Daha sonra yas, cinsiyet ve satin alinan {riinler birlikte kiimelendi. Hangi yas
grubunda ve hangi cinsiyetler, hangi iirlinlerle, hangi kiimede bulunmaktadir seklinde
kiimelere ayristirildi. C# ile gelistirilen ara ylizde yeni gelen miisterinin yas, cinsiyet,
aldig1 trtinler ve bu iiriinlerden kag¢ adet satin aldiklar ile se¢imler bulunmaktadir.
Ayrica Jaccard, Cosine ve Pearson algoritmalari ile birliktelik kurallari tercihinde
bulunup sistemin kisiye tavsiyede bulunabilecegi bir sistem ve k-means’e gore
kiimelenen kisiler icinde bu algoritmalar1 se¢ip uygulatarak iiriin tavsiye eden bir ara

yiiz gelistirilmistir.

+ [ Database Snapshots H—];wit'ﬂ cte asi(

=1 | apriori select KART NO RANDOM, count (URUNANA ADI) as total from Veriler
7 [ Database Diagrams where URUNANA ADI = 'SNEAE
7 [ Tables group by KARRT NO RANDOM
5 3 Views ), c as|
+ [ Synonyms select distinct KART NO RANDOM from Veriler
4 [ Programmability )
4 [ Service Broker select t.KART NO RANDCM, case
+ [ Storage when cc.total is null then 0
= [ Security else cc.total end from cte cc right joinc t
e _J ReportServer Fon t.KART NO RANDOM = cc.KART NO RANDCM
7 | J ReportServerTempDB
7 | ) sepet
[ Security
3 Server Objects . —
[ Replication
[ Management [ Resutts _j Messages
L%SQL Server Agent KART_NO_RANDOM  {No column name)
1 0
2 33096651 1
&) 33096965 0
4 33087011 1
5 331030 0
6 33110333 0
7 33110445 0
o 1

T1111RN7

Sekil 4. 1. WEKA Datast Olusumu
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I R

Brelation whatever

@attribute
@attribute
Battribute
gattribute
@attribute
@attribute
Battribute
Battribute
gattribute
@attribute
@attribute

GOMLEE {
TSHIRT {
LAYARKART
PRANTOLON
SHELREERS
KRLVAT {
TRIKC { 1}
SWEATSHIRT
BOT { 1}

DRIVEE { 1}

MONT { 1}

[

14 Battribute LOLFER { 1}

LS Battribute PD$ET_HENDiL i 1}

16 @attribute KLASiK_AYAKKREI { 1}
17 @attribute EEMER { 1}

18 Battribute CEEKET { 1}

159 Battribute TRKIH_ELEiSE i 13

Sekil 4. 2. WEKA Arff Dosyasi

Sekil 4. 3. WEKA Arff Datasi

4.4. Yontem ve Algoritma

Veri setini arasindaki iligkinin bulunmasinda birliktelik

“FP-Growth

olusturan {iriinler

tekniklerinden olan “Apriori  algoritmasi” ve algoritmas1”
uygulanacaktir. Ayrica benzerlik fonksiyonlarina gore de birliktelik kurallart
hesaplanacaktir. Kiimeleme analizi i¢in k-means yonteminden faydalanilacaktir. Bu

tekniklerin detaylar1 6nceki boliimlerde ayrintili olarak anlatilmistir.

Analiz icin WEKA ve C# programlar kullanmilmistir. Weka, makine 6grenmesi i¢in

Waikato iniversitesinde gelistirilmistir.  A¢ilimi su  sekildedir; “Waikato
Environment for Knowledge Analysis” kelimelerinin bas harfini almaktadir.
Gilinlimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir. Weka, tamamen modiiler bir tasarima
sahip olup, igerdigi 6zellikleri veri kiimeleri {izerinde gorsellestirme, veri analizi, is

zekast uygulamalari, veri madenciligi gibi islemler yapabilmeyi saglamaktadir.
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Temel olarak siniflandirma (classification), kiimeleme (clustering) ve iligkilendirme
(association) islemlerini yapmaktadir. WEKA’ya ait giris ekran1 Sekil 4,4’de ve veri
yiikleme ve analiz yapma ara yiizii Sekil 4.5°deki gibidir.

€ Weka GUI Chooser A (-

Program Visualization Tools Help

Applications

w E K A Explorer

The University

\ of Waikato Experimenter
e
Waikato Envircnment for Knowledge Anaiysis KnowledgeFlow
Version 3.6.9
(c) 1998 - 2013 i
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, New Zealand

e

Sekil 4. 4. WEKA Giris Ekrant

[ & Weka Explorer e AR . . b (=2 B S|

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize|

[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate. .. ] Undo [ Edit... ] [ Save... ]

Filter

Current relation Selected attribute

Relation: whatever Mame: KRAVAT Type: Nominal
Instances: 2303 Attributes: 43 Missing: 1969 (85%%) Distinct: 1 Unigue: 0 (0%g)

Attributes Mo, Label Count

1)1 334

| [ All ] [ Mone ] [ Invert ] [ Pattern ]

Mo, MName

4| [PANTOLON |
5| |SNEAKERS
& [l KRAVAT
7[CITRYKO

8| |SWEATSHIRT Class: BAL (Nom) « [ visualize Al
BOT LA J

9
10 |DRIVER
11 |MOMT 334
12| |LOAFER
13| |PORPET _MEMNDYL
14| JKLASYK_AYAKKAEI
KEMER.

15
16| |CEKET

17T a1 eves

m

Remove

Status
OK

Sekil 4. 5. WEKA Data Yiikleme Ekrani
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4.5. Amac¢

Veri setinin igerisinde bir biri ile ilgili olan triinleri tespit etmek, aligveris yapan
misterileri yas ve cinsiyetiyle birlikte aldiklar1 tiriinlere gore kiimeleyip, yeni gelen

bir miisteriye yasi ve cinsiyetine gore iiriin tavsiye etmektir.
Bu amaca gore tezimizin hipotezi su sekilde olmaktadir;

“Veri madenciligi yontemlerinden olan birliktelik kurallarina ait algoritmalar
uygulanarak belirli iirlinleri alanlarin, farkli {iriinler arasindaki iligkisi bulunabilir ve

iiriin tavsiyesinde bulunulabilir. ”
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5. DEGERLENDIRME

5. 1. Bulgular

Veri setinin WEKA’ya sokulmasindan sonra Sekil 5. 1’de Apriori ve Sekil 5. 2’de

FP Growth algoritmalarina ait sonuglar sirasiyla asagidaki gibidir;

Best rules found:

PANTOLON=1 SNEAKERS=1 TRIKO=1 MONT=1 22 ==> GOMLEK=1 22 conf: (1)
TSHIRT=1 PANTOLON=1 SNEAKERS=1 TRIKO=1 MONT=1 20 ==> GOMLEK=1 20 conf: (1)
GOMLEK=1 TSHIRT=1 TRIKO=1 KEMER=1 17 ==> PANTOQLON=1l 17 conf: (1)
AYAKKABI=1 SNEAKERS=1 TRIKO=1 MONT=1 16 ==> GOMLEK=1 16 conf: (1)
MONT=1 JEAN_PANTOLON=1 15 ==> PANTOLON=1 15 conf: (1)
GOMLEK=1 AYAKKABI=1 TRIKO=1 KEMER=1 15 ==> PANTOLON=1l 15 conf: (1)
TSHIRT=1 AYAKKABI=1 SNEAKERS=1 TRIKO=1 MONT=1 15 ==> GOMLEK=1 15 conf: (1)
AYAKKABI=1 PANTOLON=1 SNEAKERS=1 TRIKO=1 MONT=1l 15 ==> GOMLEK=1l 15 conf: (1)
GOMLEK=1 SNEAKERS=1 SWEATSHIRT=1 MONT=1 14 ==> PANTOLON=1 14 conf: (1)
10. GOMLEK=1 PANTOLON=1 SWEATSHIRT=1 MONT=1 14 ==> SNEAKERS=1 14 conf: (1)
11. TSHIRT=1 AYAKKABI=1 PANTOLON=1 SNEAKERS=1 TRIKO=1 MONT=1 14 ==> GOMLEK=1 14 conf: (1)
12. GOMLEK=1 TSHIRT=1 AYAKKABI=1 PANTOLON=1 SNEAKERS=1 MONT=1 14 ==> TRIKO=1 14 conf: (1)
13, AYAKKABI=1 TRIKO=1 TAKIM_ELBISE=1 13 ==> GOMLEK=1 13 conf: (1)
14. SNEAKERS=1 MONT=1 JEAN_PANTOLON=1 13 ==> PANTOLON=1 13 conf: (1)
15. TSHIRT=1 SNEAKERS=1 TRIKO=1 JEAN_PANTOLON=1 13 ==> GOMLEK=1 13 conf: (1)
16. GOMLEK=1 SNEAKERS=1 TRIKO=1 KEMER=1 13 ==> PANTOLON=1 13 conf: (1)
7. JEAN_PANTOLON=1 YELEK=l 12 ==> PANTOLON=1 12 conf: (1)
18. GOMLEK=1 SWEATSHIRT=1 LOAFER=1 12 ==> TSHIRT=1 12 conf: (1)
19, TSHIRT=1 MONT=1 JEAN_PANTOLON=1 12 ==> PANTOLON=1 12 conf: (1)
20. TRIKO=1 SWEATSHIRT=1l LOAFER=1 12 ==> TSHIRT=1 12 conf: (1)
21. TSHIRT=1 PANTOLON=1 TRIKO=1 LOAFER=1 12 ==> GOMLEK=1 12 conf: (1)
22. AYAKKABI=1 PANTOLON=1 TRIKO=1 BOT=1 12 ==> GOMLEK=1 12 conf: (1)
23. PANTOLON=1 SNEAKERS=1 KRAVAT=1 KEMER=1 12 ==> GOMLEK=1 12 conf: (1)
24, GOMLEK=1 SNEAKERS=1 KRAVAT=1 KEMER=1 12 ==> PANTOLON=1 12 conf: (1)
25. PANTOLON=1 SNEAKERS=1 TRIKO=1 CEKET=1 12 ==> GOMLEK=1 12 conf: (1)

[Tl R W R W

Sekil 5. 1. Apriori Birliktelik Kurallar1 Sonuglari

Frrowth found 1590 rules (displaying top 50)

PANTOLON=1, TRIK0=1, MONT=1]: 28 ==» [TSHIRT=1]: 25 conf:(0.89) Tift:(3.14)
PANTOLON=1, TRIK0=1, MONT=1]: 28 ==> [GOMLEK=1]: 25 conf:(0.89) Tift:(2.53)
SNEAKERS=1, TRIK0=1, MONT=1]: 27 ==> [GOMLEK=1]: 24  conf:(0.89) Tift:(2.52)
GOMLEK=1, TRIKO=1, SWEATSHIRT=1]: 42 ==» [TSHIRT=1]: 36 conf:(0.86) 1ift: (3.0 v:(0.01) <conv:(4.29)>

1 ) <conv: (5.01)>
2 ) (

3

4,

5. [TSHIRT=1, TRIKO=1, MONT=1]: 32 ==> [GOMLEK=1]: 28 conf:(0.88) Tift:(2.48) Tev:(0.01) <conv:(4.14)>
6

8

9

Tev:(0.01
Tev:(0.01) <conv:(4.53)>
Tev:(0.01) <conv:(4.37)>
1) le

AYAKKABI=1, PANTOLON=1, KRAVAT=1]: 38 ==> [GOMLEK=1]: 33  conf:(0.87) Tift:(2.46) lev:(0.01) <conv:(4.1)>

GOMLEK=1, AYAKKABI=1, SNEAKERS=1, TRIKO=1]: 32 ==> [PANTOLON=1]: 27  conf:(0.84) Tift:(3.56) Tev:(0.01) <conv:(4.07)>

TRIKO=1, CEKET=1]: 31 ==> [GOMLEK=1]: 27  conf:(0.87) 1ift:(2.47) Tev:(0.01) <conv:(4.01)>

. [TSHIRT=1, PANTOLON=1, KRAVAT=1]: 31 ==> [GOMLEK=1]: 27 conf:(0.87) Tift:(2.47) lev:(0.01) <conv:(4.01)>

10, [TSHIRT=1, SNEAKERS=1, PANTOLON=1, TRIK0=1]: 43 ==> [GOMLEK=1]: 37  conf:(0.86) Tift:(2.44) Tev:(0.01) <conv:(3.98)>
11. [AYAKKABI=1, TSHIRT=1, SNEAKERS=1, TRiK0=1]: 31 ==» [PANTOLON=1]: 26 conf:(0.84) Tift:(3.54) lev:(0.01) <conv:(3.94)>
12. [GEMLEK=1, TRIKO=1, MONT=1]: 33 ==> [TSHIRT=1]: 28 conf:(0.85) 1ift:(2.98) lev:(0.01) <conv:(3.94)>

13, [GOMLEK=1, JEAN_PANTOLON=1]: 44 ==+ [PANTOLON=1]: 36 conf:(0.82) 1ift:(3.45) Tev:(0.01) <conv:(3.73)s

14, [TRIKO=1, LOAFER=1]: 28 ==> [GOMLEK=1]: 24  conf:(0.86) 1ift:(2.43) Tev:(0.01) <conv:(3.63)>

15, [GOMLEK=1, SNEAKERS=1, SWEATSHIRT=1]: 33 ==> [PANTOLON=1]: 27  conf:(0.82) 1ift:(3.45) Tev:(0.01) <conv:(3.6)>

16, [GOMLEK=1, PANTOLON=1, TRIKO=1, SWEATSHIRT=1]: 30 ==> [TSHIRT=1]: 25 conf:(0.83) Tift:(2.93) lev:(0.01) <conv:(3.58)>
7. [GOMLEK=1, TSHIRT=1, PANTOLON=1, SWEATSHIRT=1]: 32 ==> [TRIK0=1]: 25 conf:(0.78) Tift:(6.2) Tev:(0.01) <conv:(3.9)>
18, [GOMLEK=1, SNEAKERS=1, SWEATSHIRT=1]: 33 ==> [TSHIRT=1]: 27 conf:(0.82) Tift:(2.88) lev:(0.01) <conv:(3.37)>

19, [AYAKKABI=1, SNEAKERS=1, TRIK0=1]: 44 ==> [PANTOLON=1]: 35  conf:(0.8) Tift:(3.36) lev:(0.01) <conv:(3.36)>

20. [AYAKKABI=1, TSHIRT=1, SNEAKERS=1, TRiK0=1]: 31 ==> [GOMLEK=1]: 26 conf:(0.84) Tift:(2.38) Tlev:(0.01) <conv:(3.34)>

21. [GEMLEK=1, SNEAKERS=1, MONT=1]: 35 ==» [PANTOLON=1]: 28 conf:(0.8) Tift:(3.37) Tev:(0.01) <conv:(3.34)>

22. [GOMLEK=1, SNEAKERS=1, PANTOLON=1, TRIKO=1]: 46 ==» [TSHIRT=1]: 37 conf:(0.8) 1ift:(2.83) lev:(0.01) <conv:(3.29)s

23, [GOMLEK=1, AYAKKABI=1, SNEAKERS=1, TRIKO=1]: 32 ==> [TSHIRT=1]: 26 conf:(0.81) Tift:(2.86) Tev:(0.01) <conv:(3.27)>

24, [GOMLEK=1, TSHIRT=1, SNEAKERS=1, TRIKO=1]: 47 ==> [PANTOLON=1]: 37  conf:(0.79) Tift:(3.32) Tev:(0.01) <conv:(3.26)>

25. [GOMLEK=1, SNEAKERS=1, SWEATSHIRT=1]: 33 ==> [TRiK0=1]: 25 conf:(0.76) Tift:(6.02) lev:(0.01) <conv:(3.2)>

Sekil 5. 2. FP Growth Birliktelik Kurallar1 Sonuglari

Veri setinden Apriori algoritmasina gore lift degerleri en biiyiikten en kiigiige dogru
ilk 20 kural Cizelge 5. 1°deki gibi siralanmustir;
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Cizelge 5. 1. Apriori Algoritmasi Ilk 20 Kural

Ilk Ahgveris Ikinci Aligveris Lift
1 gomlek, tshirt, pantolon(108) triko, mont(23) 11,41
2 triko, mont(43) gomlek, tshirt, pantolon(23) 11,41
3 gomlek, pantolon, triko(76) tshirt, mont(23) 10,25
4 tshirt, mont(68) gomlek, pantolon, triko(23) 10,25
5 tshirt, pantolon, triko(73) gomlek, mont(23) 10,08
6 gomlek, mont(72) tshirt, pantolon, triko(23) 10,08
7 pantolon, triko(121) goémlek, tshirt, mont(23) 9,95
8 gomlek, tshirt, mont(44) pantolon, triko(23) 9,95
9 gomlek, tshirt, triko(91) pantolon, mont(23) 9,87
10 pantolon, mont(59) gomlek, tshirt, triko(23) 9,87
11 tshirt, triko(143) gomlek, pantolon, mont(23) 9,26
12 gomlek, pantolon, mont(40) tshirt, triko(23) 9,26
13 tshirt, pantolon, triko(73) gomlek, sweatshirt(25) 8,76
14 gomlek, sweatshirt(90) tshirt, pantolon, triko(25) 8,76
15 gomlek, triko(155) tshirt, pantolon, mont(23) 8,76
16 tshirt, pantolon, mont(39) gomlek, triko(23) 8,76
17 gomlek, tshirt, sneakers(81) pantolon, triko(37) 8,69
18 pantolon, triko(121) gbmlek, tshirt, sneakers(37) 8,69
19 tshirt, triko(143) gbmlek, pantolon, sweatshirt(25) | 8,57
20 gomlek, pantolon, sweatshirt(47) tshirt, triko(25) 8,57

Veri setinden FP-Growth algoritmasina gore lift degerleri en biiyiikten en kiiciige

dogru ilk 20 kural Cizelge 5.2’deki gibi siralanmistir;

Cizelge 5. 2. FP-Growth Algoritmas: ik 20 Kural

ikinci

Ilk Alisveris Alisveris Lift
1 | gomlek, tshirt, pantolon, sweatshirt(32) triko(25) 6,2
2 | gomlek, ayakkabi, sneakers, triko(32) pantolon(27) 3,56
3 ayakkabi, shirt, sneakers, triko(31) pantolon(26) 3,54
4 gomlek, jean_pantolon(44) pantolon(36) 3,45
5 gomlek, sneakers, sweatshirt(33) pantolon(27) 3,45
6 ayakkabi, sneakers, triko(44) pantolon(35) 3,36
7 gomlek, triko, sweatshirt(42) tshirt(36) 3,01
8 gomlek, triko, mont(33) tshirt(28) 2,98
9 | goémlek, pantolon, triko, sweatshirt(30) tshirt(25) 2,93
10 gomlek, sneakers, sweatshirt(33) tshirt(27) 2,88
11 pantolon, triko, mont(28) gomlek(25) 2,53
12 sneakers, triko, mont(27) gomlek(24) 2,52
13 tshirt, triko, mont(32) gomlek(28) 2,48
14 triko, ceket(31) gomlek(27) 2,47
15 tshirt, pantolon, kravat(31) gbémlek(27) 2,47
16 ayakkabi, pantolon, kravat(38) gomlek(33) 2,46
17 tshirt, sneakers, pantolon, triko(43) goémlek(37) 2,44
18 triko, loafer(28) gomlek(24) 2,43
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] ikinci

IIk Alsveris Alisveris Lift
19 ayakkabi, tshirt, sneakers, triko(31) | gomlek(26) 2,38
20 tshirt, sneakers, mont(36) gémlek(27) 2,13

Asagida Apriori algoritmasinin lift sonuglarina gore top 20 Onerilerinin olusturulan
tavsiye sistemiyle karsilastirmalarinin ekranlari bulunmaktadir. Bu karsilagtirmay1
yapabilmemiz i¢in birliktelik kuralinin secilmesi gerekmektedir. Ayrica sistem FP
Growth algoritmasi icinde ayni sekilde calismaktadir. Birliktelik kurali se¢ilmis
halde 3 farkli benzerlik algoritmasinin sonuglar1 asagida Cizelge 5. 3 ve 5. 4’de
belirtilmistir. Sekil 5. 3, 5. 4 ve 5. 5’de de ii¢ farkli benzerlik fonksiyonu i¢in ara yiiz

ekran goriintiileri mevcuttur.

Gomlek, tshirt, pantolon alanlar kisilerden triko ve mont da alanlar i¢in asagida Sekil

5. 3°de Jaccard fonksiyonuna gére dénen sonuglar bulunmaktadir.

Hog Geldiniz ElifSafak

Oran Ad

|PANTOLON vl : Sepete Ekle

Sepetieki Urinler

fre Uriin Adi lerun \
GOMLEK

TSHIRT
Jaccard

Kiimeleme PANTOLON

Benzerlik Alg.

®) Birliltelik

Onerilen Uranler Urian On inceleme

TRIKO

ader 1 fz] [Swetete|

Sekil 5. 3. Jaccard Fonksiyonu ile Birliktelik Kurallar1 Sonuglari

Gomlek, tshirt, pantolon alanlar kisilerden triko ve mont da alanlar i¢in asagida Sekil

5. 4’de Cosine fonksiyonuna gore donen sonuglar bulunmaktadir.
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Hogs Geldiniz ElifSafak

Orcin Ads Adot se e Trenree
PANTOLON M= | Sepete Bie
o P Uran
Segmiz Oran ID Oriin Adi e sil
- > 1 iptal
@ Birliktelilc Benzerlik Alg. B
Cosine -
) Kiimeleme
‘Onerilen Uranler Uran On Inceleme
Uran Kodu Oran Ad: Onizleme TRIKO
2 AYAKKABI Onizle
4 SNEAKERS Onizle
6 Onizle

adger  [1 3] [SepeteBie |

Sekil 5. 4. Cosine Fonksiyon ile Birliktelik Kurallar1 Sonuglari

Gomlek, tshirt, pantolon alan kisilerden triko ve mont da alanlar i¢in asagida Sekil

5.5’de Pearson fonksiyonuna gore donen sonuglar bulunmaktadir.

Hoys Geldiniz ElifSafalk

Urun Ade — Sepetieki Urinler
|PANTOLON M= [ Sepete Bide |
Orcs T Urtn
Seciniz Oran ID Oran Adi = . sil
i » GOMLEK 1 iptal
= e Benzerlik Alg. : come : ot
Fearson v L _Total |

3 PANTOLON 1 iptal

) Kiimeleme

Onerilen Uranler Uran On Inceleme
Uran Kodu Oran Adi Onizleme TRIKO
2 AVAKKABI Onizle
4 SNEAKERS Onizle
6 TRIKO Onizle

Ager  [1[5] [Sepste e |

Sekil 5. 5. Pearson Fonksiyonu ile Birliktelik Kurallar1 Sonuglari
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Cizelge 5. 3. Apriori Algoritmasi ile Benzerlik Fonksiyonlarinin Sonuglari

ilk aligveris ikinci alisveris
GOMLEK, TSHIRT, PANTOLON = TRIKO, MONT
Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu ayakkabi,sneakers, triko
Birliktelik - Cosine Fonksiyonu ayakkabi,sneakers, triko
Birliktelik - Pearson Fonksiyonu ayakkaby,sneakers, triko

TRIKO, MONT =

GOMLEK, TSHIRT, PANTOLON

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu

gomlek, tshirt,sneakers,pantolon,sweatshirt

Birliktelik - Cosine Fonksiyonu

gomlek, tshirt,sneakers, pantolon,sweatshirt

Birliktelik - Pearson Fonksiyonu

gomlek, tshirt,pantolon,sneakers,ayakkabi

GOMLEK, PANTOLON, TRIKO >

TSHIRT, MONT

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu tshirt
Birliktelik - Cosine Fonksiyonu tshirt
Birliktelik - Pearson Fonksiyonu tshirt

TSHIRT, MONT>

GOMLEK, PANTOLON, TRIKO

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu

sneakers,gomlek pantolon, triko,ayakkabi

Birliktelik - Cosine Fonksiyonu

sneakers,gomlek,pantolon,ayakkaby,triko

Birliktelik - Pearson Fonksiyonu

gomlek,sneakers,pantolon,ayakkab,triko

TSHIRT, PANTOLON, TRIKO >

GOMLEK, MONT

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu gomlek
Birliktelik - Cosine Fonksiyonu gomlek
Birliktelik - Pearson Fonksiyonu gomlek

GOMLEK, MONT-

TSHIRT, PANTOLON, TRIKO

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu

ayakkabupantolon, tshirt,sneakers, triko

Birliktelik - Cosine Fonksiyonu

ayakkabupantolon, tshirt,sneakers, triko

Birliktelik - Pearson Fonksiyonu

ayakkabipantolon, tshirt,sneakers, triko

PANTOLON, TRIKO>

GOMLEK, TSHIRT, MONT

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu

tshirt,gomlek, ayakkabi,sneakers, kravat,bot,mont

Birliktelik - Cosine Fonksiyonu

tshirt

Birliktelik - Pearson Fonksiyonu

tshirt,gomlek,ayakkabi,sneakers,kravat,bot,mont

GOMLEK, TSHIRT, MONT->

PANTOLON, TRIKO

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu

Birliktelik - Cosine Fonksiyonu

Birliktelik - Pearson Fonksiyonu

GOMLEK,, TSHIRT, TRIKO>

PANTOLON, MONT

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu ayakkabi,pantolon
Birliktelik - Cosine Fonksiyonu ayakkabi,pantolon
Birliktelik - Pearson Fonksiyonu ayakkabi,pantolon

PANTOLON, MONT >

GOMLEK, TSHIRT, TRIKO

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu

gomlek, tshirt,sneakers,ayakkabi kravat, triko

Birliktelik - Cosine Fonksiyonu

tshirt,gomlek,sneakers,ayakkabi kravat, triko

Birliktelik - Pearson Fonksiyonu

tshirt,gomlek,sneakers,ayakkabikravat, triko
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ilk alisveris

ikinci alisveris

TSHIRT, TRIKO->

GOMLEK, PANTOLON, MONT

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu

gomlek sweatshirt,pnatolon,sneakers,bot,ayakkabi,mont

Birliktelik - Cosine Fonksiyonu

Birliktelik - Pearson Fonksiyonu

GOMLEK, PANTOLON, MONT >

TSHIRT, TRIKO

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu

Birliktelik - Cosine Fonksiyonu

Birliktelik - Pearson Fonksiyonu

TSHIRT, PANTOLON, TRIKO>

GOMLEK, SWEATSHIRT

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu gomlek
Birliktelik - Cosine Fonksiyonu gomlek
Birliktelik - Pearson Fonksiyonu gomlek

GOMLEK, SWEATSHIRT >

TSHIRT, PANTOLON, TRIKO

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu

tshirt,ayakkabi,pantolon kravat

Birliktelik - Cosine Fonksiyonu

tshirt, kravat,pantolon,ayakkabi

Birliktelik - Pearson Fonksiyonu

tshirt,ayakkabi,pantolon kravat

GOMLEK, TRIKO >

TSHIRT, PANTOLON, MONT

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu

tshirt,ayakkabi kravat,sneakers,mont

Birliktelik - Cosine Fonksiyonu

Birliktelik - Pearson Fonksiyonu

tshirt,ayakkabi,kravat,sneakers,mont

TSHIRT, PANTOLON, MONT=>

GOMLEK, TRIKO

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu

Birliktelik - Cosine Fonksiyonu

Birliktelik - Pearson Fonksiyonu

GOMLEK, TSHIRT, SNEAKERS >

PANTOLON, TRIKO

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu pantolon
Birliktelik - Cosine Fonksiyonu pantolon
Birliktelik - Pearson Fonksiyonu pantolon

PANTOLON, TRIKO->

GOMLEK, TSHIRT, SNEAKERS

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu

tshirt,gomlek ayakkabi sneakers, kravat

Birliktelik - Cosine Fonksiyonu

tshirt

Birliktelik - Pearson Fonksiyonu

tshirt,gomlek,ayakkabi,sneakers,kravat

TSHIRT, TRIKO->

GOMLEK, PANTOLON, SWEATSHIRT

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu

gomlek sweatshirt,pantolon,sneakers, bot,ayakkabi,mont

Birliktelik - Cosine Fonksiyonu

Birliktelik - Pearson Fonksiyonu

gomlek sweatshirt,pantolon,sneakers,bot

GOMLEK, PANTOLON, SWEATSHIRT >

TSHIRT, TRIKO

Birliktelik - Jaccard Fonksiyonu

Birliktelik - Cosine Fonksiyonu

Birliktelik - Pearson Fonksiyonu
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Cizelge 5. 4. FP-Growth Algoritmasi ile Benzerlik Fonksiyonlarinin Sonuglari

Ik ahsveris Ikinci ahgveris
PANTOLON, TRIKO, MONT — TSHIRT
FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu tshirt, gomlek
FP-Growth - Cosine Fonksiyonu gomlek, tshirt
FP-Growth - Pearson Fonksiyonu gomlek, tshirt
PANTOLON, TRIKO, MONT — GOMLEK
FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu tshirt, gomlek
FP-Growth - Cosine Fonksiyonu gomlek, tshirt
FP-Growth - Pearson Fonksiyonu gomlek, tshirt
SNEAKERS, TRIKO, MONT — GOMLEK
FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu gomlek, sweatshirt,sapka
FP-Growth - Cosine Fonksiyonu gomlek,sweatshirt,sapka

FP-Growth - Pearson Fonksiyonu

gomlek, tshirt,pantolon,sweatshirt,sapka

GOMLEK, TRIKO, SWEATSHIRT —

TSHIRT

FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu

FP-Growth - Cosine Fonksiyonu

FP-Growth - Pearson Fonksiyonu

TSHIRT, TRIKO, MONT — GOMLEK
FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu -
FP-Growth - Cosine Fonksiyonu -
FP-Growth - Pearson Fonksiyonu -
AYAKKABI, PANTOLON, KRAVAT — GOMLEK
FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu gomlek

FP-Growth - Cosine Fonksiyonu gomlek

FP-Growth - Pearson Fonksiyonu gomlek
GOMLEK,AYAKKABI, SNEAKERS, TRIKO — |PANTOLON
FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu tshirt,pantolon
FP-Growth - Cosine Fonksiyonu pantolon

FP-Growth - Pearson Fonksiyonu pantolon,tshirt
TRIKO, CEKET — GOMLEK
FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu gomlek, tshirt,pantolon
FP-Growth - Cosine Fonksiyonu gomlek, tshirt,pantolon

FP-Growth - Pearson Fonksiyonu

gomlek tshirt,pantolon,sneakers,ayakkabi

TSHIRT, PANTOLON, KRAVAT —

GOMLEK

FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu

FP-Growth - Cosine Fonksiyonu

FP-Growth - Pearson Fonksiyonu

TSHIRT, SNEAKERS, PANTOLON, TRIKO —

GOMLEK

FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu

sweatshirt,gomlek,ayakkabi,mont,ceket

FP-Growth - Cosine Fonksiyonu

sweatshirt,gomlek, ayakkabi,mont,ceket

FP-Growth - Pearson Fonksiyonu

gomlek,ayakkabi,sweatshirt, mont

Ik ahgveris

Ikinci ahsveris
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[k alsveris Ikinci abisveris
AYAKKABI, TSHIRT, SNEAKERS, TRIKO— PANTOLON
FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu gbmlek,pantolon,sweatshirt
FP-Growth - Cosine Fonksiyonu gomlek,pantolon,sweatshirt

FP-Growth - Pearson Fonksiyonu

gomlek,pantolon,sweatshirt, mont

GOMLEK, TRIKO, MONT —

TSHIRT

FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu

FP-Growth - Cosine Fonksiyonu

FP-Growth - Pearson Fonksiyonu

GOMLEK, JEAN PANTOLON —

PANTOLON

FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu

pantolon,ayakkabi,sneakers, tshirt,atk1

FP-Growth - Cosine Fonksiyonu

pantolon,ayakkabi,sneakers, tshirt,atk1

FP-Growth - Pearson Fonksiyonu

pantolon,ayakkabutshirt,sneakers, kravat

TRIKO, LOAFER —

GOMLEK

FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu

gomlek, tshirt,pantolon,ayakkabi,sneakers

FP-Growth - Cosine Fonksiyonu

gomlek, tshirt,pantolon,ayakkabi,sneakers

FP-Growth - Pearson Fonksiyonu

gdmlek, tshirt,pantolon,ayakkabi,sneakers

GOMLEK, SNEAKERS, SWEATSHIRT —

PANTOLON

FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu

FP-Growth - Cosine Fonksiyonu

FP-Growth - Pearson Fonksiyonu

GOMLEK, PANTOLON, TRIKO, SWEATSHIRT —|

TSHIRT

FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu

tshirt,sneakers,ceket,ayakkabi,bot

FP-Growth - Cosine Fonksiyonu

tshirt,sneakers,ceket,ayakkabi,bot

FP-Growth - Pearson Fonksiyonu

tshirt,sneakers,ayakkabi,bot,driver

GOMLEK, TSHIRT, PANTOLON, SWEATSHIRT —

TRIKO

FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu sneakers, triko

FP-Growth - Cosine Fonksiyonu sneakers, triko

FP-Growth - Pearson Fonksiyonu sneakers, triko

GOMLEK, SNEAKERS, SWEATSHIRT — TSHIRT

FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu -
FP-Growth - Cosine Fonksiyonu -
FP-Growth - Pearson Fonksiyonu -
AYAKKABI, SNEAKERS, TRIKO — PANTOLON

FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu - -
FP-Growth - Cosine Fonksiyonu - -
FP-Growth - Pearson Fonksiyonu - -
AYAKKABI, TSHIRT, SNEAKERS, TRIKO — GOMLEK

FP-Growth - Jaccard Fonksiyonu gomlek,pantolon,sweatshirt
FP-Growth - Cosine Fonksiyonu gomlek,pantolon,sweatshirt

FP-Growth - Pearson Fonksiyonu

gdmlek, pantolon,sweatshirt,mont

42




Weka ile elde edilen Apriori sonuglari ile C# ile gelistirilen tavsiye sistemindeki

Jaccard, Pearson ve Cosine benzerlik fonksiyonlarina gore c¢ikan sonuglarin

karsilastirilmasi Cizelge 5. 5°de gosterilmistir.

Cizelge 5. 5. Apriori Algoritmasi ile Diger Algoritma Karsilagtirmalari

Pantolon, Triko

Gomlek, Tshirt, Mont

Sneakers, Kravat, Bot, Mont

Tshirt

Alinan Uriin Apriori Jaccard Cosine Pearson

Gomlek, Tshirt, Pantolon Triko, Mont Ayakkaby, Sneakers, Triko Ayakkaby, Sneakers, Triko Ayakkaby, Sneakers, Triko

Triko, Mont Gomlek, Tshirt, Pantolon|Pantolon Sweatshirt Sweatshirt Sneakers, Ayakkabi

Gomlek, Pantolon, Triko Tshirt, Mont Tshirt Tshirt Tshirt
Sneakers, Gomlek, Pantolon,|Sneakers, Gomlek, Pantolon,  Triko,

Tshirt, Mont Gomlek, Pantolon, Triko [ Triko, Ayakkabi Ayakkabi

Tshirt, Pantolo, Triko Gomlek, Mont Gomlek -

Tshirt, Mont Gomlek, Pantolon, Triko Gomlek, Sneakers, Pantolon, Ayakkabi,

Tshirt, Pantolon, Triko Gomlek, Mont Gomlek Gomlek

Gomlek, Mont Tshirt, Pantolon, Triko  |Ayakkabs, ~ Pantolon,  Tshirt,| AyakkabyPantolon, Tshirt,Sneakers, Triko |Ayakkaby, ~ Pantolon, ~ Tshit,
Sneakers, Triko Sneakers, Triko
Tshirt, ~ Gomlek,  Ayakkaby, Tohirt,  Gomlek,  Ayakkab,

GOmlek, Tshirt, Mont

Pantolon, Triko

Sneakers, Kravat, Bot, Mont

GOmlek, Tshirt, Triko Pantolon, Mont Ayakkabi, Pantolon Ayakkaby, Pantolon Ayakkaby, Pantolon
Pantolon, Mont Gomlek, Tshirt, Triko  [Ayakkaby, Kravat, Triko Kravat, Triko

GOmlek,Sweatshirt,Pantolon, Gomlek,Sweatshirt,Pantolon,
Tshirt, Triko Gomilek, Pantolon, Mont | Sneakers,Bot, Ayakkabi, Mont Sneakers,Bot, Ayakkabi,Mont

Gomlek, Pantolon, Mont

Tshirt, Triko

Tshirt, Pantolon, Triko

Gomlek, Sweatshirt

Gomlek

Gomlek

Gomlek

Gomlek, Sweatshirt

Tshirt, Pantolon, Triko

Tshirt, Ayakkaby,Pantolon, K ravat

Tshirt, Kravat, Pantolon, Ayakkab1

Tshirt, Ayakkabi, Pantolon, Kravat

Tshirt,  Ayakkaby,  Kravat, Tshirt, Ayakkaby Kravat,Sneakers,

Gomlek, Triko Tshirt, Pantolon, Mont  |Sneakers, Mont Mont
Tshirt, Pantolon, Mont Gomlek, Triko
Gomlek, Tshirt, Sneakers Pantolon, Triko Pantolon Pantolon Pantolon

Gomlek, Tehirt,[Tshirt, ~ Gomlek, — Ayakkaby, Tshirt, Gomlek, Ayakkabi,Sneakers,
Pantolon, Triko Sneakers Sneakers, Kravat Tshirt Kravat

Gomlek, Pantolon,|Gomlek, ~ Sweatshirt, Pantolon, Gomlek,Sweatshirt,Pantolon,
Tshirt, Triko Sweatshirt Sneakers, Bot, Ayakkabi, Mont Sneakers, Bot
Gomlek, Pantolon, Sweatshirt Tshirt, Triko

Weka ile elde edilen FP sonuglart ile olusturulan tavsiye sistemindeki Jaccard,

Pearson ve Cosine algoritmalarina gore ¢ikan sonuclarin karsilastirilmast Cizelge

5.6"daki gibidir.
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Cizelge 5. 6. FP-Growth Algoritmasi ile Diger Algoritma Karsilastirmalari

Almnan Uriin FP- Growth Jaccard Cosine Pearson
Pantolon, Triko, Mont Tshirt Tshirt, Gomlek Gomlek, Tshirt Gomlek, Tshirt

Gomlek, Tshirt, Pantolon , Sweatshirt,

Sneakers, Triko, Mont Gomlek  |Gomlek, Sweatshirt, Sapka  |Gomlek, Sweatshirt, Sapka  [Sapka
Gomlek, Triko, Sweatshirt Tshirt - - -
Tshirt, Triko, Mont Gomlek - - -
Ayakkaby, Pantolon, Kravat Gomlek  |Gomlek Gomlek Gomlek
Gomlek, Ayakkaby, Sneakers, Pantolon  |Tshirt, Pantolon Pantolon Pantolon, Tshirt
Gomlek, Tshirt, Pantolon,  Sneakers,
Triko, Ceket Gomlek  |Gomlek, Tshirt, Pantolon Gomlek, Tshirt, Pantolon Ayakkabi
Tshirt, Pantolon, Kravat Gomlek |- - -

Sweatshirt, Gomlek, Ayakkaby, [Sweatshirt, Gomlek, Ayakkab,
Tshirt, Sneakers, Pantolon, Triko  |Gomlek Mont,Ceket Mont, Ceket Gomlek, Ayakkaby, Sweatshirt, Mont
Ayakkaby, Tshirt, Sneakers, Triko |Pantolon  |Gomlek, Pantolon, Sweatshirt |Gomlek, Pantolon, Sweatshirt |Gomlek, Pantolon, Sweatshirt, Mont
Gomlek, Triko, Mont Tshirt - - -

Pantolon, Ayakkab|Pantolon ,  Ayakkabi
Gomlek, Jean, Pantolon Pantolon  |Sneakers, Tshirt, Atki Sneakers, Tshirt, Atki Pantolon, Ayakkaby, Tshirt,Sneakers, K ravat
Gomlek, Tshirt, Pantolon,|Gomlek, ~ Tshirt, ~ Pantolon,
Triko, Loafer Gomlek Ayakaby, Sneakers Ayakaby, Sneakers Gomlek, Tshirt, Pantolon, Ayakkabi, Sneakers
Gomlek, Sneakers, Sweatshirt ~ [Pantolon |- - -
Gomlek, Pantolon, Triko, Tshirt Tshirt, Sneakers, Ceket, Tshirt, Sneakers, Ceket, Tshirt, Sneakers, Ayakkaby, Bot, Driver
Gomlek, Tshirt, Pantolon, Triko Sneakers, Triko Sneakers, Triko Sneakers, Triko
Gomlek, Sneakers, Sweatshirt Tshirt - - -
Ayakkaby, Sneakers, Triko Pantolon

Ayakkaby, Tshirt, Sneakers, Triko |Gomlek Gomlek, Pantolon, Sweatshirt (Gomlek , Pantolon, Sweatshirt |Gomlek,Pantolon,Sweatshirt, Mont

K-means yontemi kullanilarak yapilan kiimeleme sonuglar1 ise Cizelge 5. 77 ve

Cizelge 5. 8’deki gibidir;
Miisterilerin yas ve cinsiyetlerine gore kiime dagilimlar1 Cizelge 5.7’de belirtilmistir;

Cizelge 5. 7. Yas ve Cinsiyete Gore Kiimeleme

Erkek | Kadin
10-20 11 3
20-30 207 83
30-40 461 168
40-50 335 73
50-60 124 39

60-70 37 6
70-80 1 0
80-90 0 0
90-90+ 0 1

Tabloyu yorumlamak gerekirse, 10-20 yas grubundan 11 erkek, 3 kadmn; 20-30
arasindaki yas grubundan 207 erkek, 83 kadin; 30-40 arasindaki yas grubundan 461

erkek, 168 kadin vardir seklinde yorumlanabilir.

Yas ve cinsiyete gore en ¢ok alinan iiriinler ise Cizelge 5.8’de belirtilmistir;
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Cizelge 5. 8. Yas ve Cinsiyete Gore En Cok Alman Uriin

Erkek Kadin
10-20 | Tshirt Tshirt, Ayakkabi, Triko
20-30 | Tshirt Sneakers
30-40 | Gomlek Ayakkab1
40-50 | Gomlek Ayakkabi, Gomlek
50-60 | Ayakkabi, Gomlek | Ayakkabi, Pantolon
60-60+ | Gomlek Gomlek, Ayakkabi

Yukaridaki tabloyu yorumlamak gerekirse; 10-20 yas arasindaki erkekler tshirt
almay1 tercih ederken; 10-20 yas arsindaki kadinlar tshirt, ayakkabi ve trikoyu tercih
etmektedir. 20-30 yas grubundaki erkekler tshirt almay:1 tercih ederken, ayni yas
araligindaki kadinlar sneakers almayi tercih etmektedirler. 30-40 yas araligindaki
erkekler gomlek almayi tercih ederken, ayni yas araligindaki kadinlar ayakkabi
almayi tercih etmektedirler. 40-50 yas araligindaki erkekler gomlek alirken kadinlar
ayakkabi ve gomlek almaktadirlar. 50-60 yas araligindaki erkekler ayakkabi ve
gomlek almayr tercih ederken, kadinlar ayakkabi ve pantolon almay:1 tercih
etmektedirler. 60-60+ yas grubundaki erkekler gomlek almay:1 tercih ederken,

kadinlar gomlek ve ayakkab1 almayi tercih etmektedirler.

Daha sonra Jaccard, Cosine ve Pearson benzerlik fonksiyonlarina gore yeni gelen bir
miisteriye, yas, cinsiyet ve gecmisteki alimmis triinlere yakinlik agisindan hangi
kiimeye girebilecegi hesaplanarak iiriin tavsiye edilmeye calisilmistir. Yeni gelen
erkek miisteri i¢in Cizelge 5. 9’da, yeni gelen kadin miisteri i¢in Cizelge 5.10’da

sonuclar bulunmaktadir.

Cizelge 5. 9. 25 Yas Erkek Miisteri Benzerlik Fonksiyonu Sonuglari

25 Yas - Erkek Miisteri
Benzerlik Fonksiyonu | ilk Uriin ikinci Uriin
Jaccard Fonksiyonu  |Triko Gomlek, Tshirt, Pantolon, Sneakers, Sweatshirt
Cosine Fonksiyonu Triko Gomlek, Tshirt, Pantolon, Sneakers, Sweatshirt
Pearson Fonksiyonu |Triko Gomlek, Tshirt, Pantolon, Sneakers, Sweatshirt
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Cizelge 5. 10. 25 Yas Kadin Miisteri Benzerlik Fonksiyonu Sonuglari

25 Yas - Kadin Miisteri
Benzerlik Fonksiyonu | ilk Uriin ikinci Uriin
Jaccard Fonksiyonu  |Triko Gomlek, Tshirt, Pantolon
Cosine Fonksiyonu Triko Gomlek, Tshirt, Pantolon
Pearson Fonksiyonu [Triko Gomlek, Tshirt, Pantolon

Yapilan analizlerin sonuclarini test etmek amaciyla Cizelge 5.11°deki test sonuglari

tiim veri kiimesi ve kiimelenmis veri seti i¢in; Jaccard, Cosine, Pearson, Apriori ve

FP-Growth algoritmalari i¢in test edilmistir.

Cizelge 5. 11. Analiz Caligsma Testi

Kiimelenmis Data Tiim Data

Toplam: 274 tirin Toplam: 274 {iriin
Onerilen: 178 {iriin Onerilen: 159 iiriin

Jaccard Oneri]meyen: 96 tirtin Oneri]meyen: 115 trtin
%64.96 dogru 6nerme %58.03 dogru 6nerme istatistigi.
istatistigi.
Toplam: 274 {irlin Toplam: 274 {irlin
Onerilen: 178 iiriin Onerilen: 150 iiriin

Cosine Onerilmeyen: 96 {iriin Onerilmeyen: 124 iiriin
%64.96 dogru 6nerme %54.74 dogru 6nerme istatistigi.
istatistigi.
Toplam: 274 {irtin Toplam: 274 iriin
Onerilen: 178 iiriin Onerilen: 157 {iriin

Pearson(Phi Katsayis1) [Onerilmeyen: 96 iiriin Onerilmeyen: 117 {iriin

%64.96 dogru 6nerme %357.30 dogru dnerme istatistigi.
istatistigi.

Apriori Parametrelere bagh olarak Parametrelere bagh olarak istatistikler
istatistikler degismektedir. degismektedir.

FP-Growth Parametrelere bagh olarak Parametrelere bagh olarak istatistikler

istatistikler degismektedir. degismektedir.

Yapilan test ¢alismasina gore, kiimelenmis veride

e Jaccard: %65,
e Cosine: %65,

e Pearson: %65
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Oraninda dogru sonug¢ vermistir.
Tiim veri kiimesinde,

e Jaccard: %58,
e Cosine: %54,

e Pearson: %57
Oraninda dogru sonug¢ vermistir.

Apriori ve FP-Growth algoritmalari parametrelere gore degisiklik gosterdigi i¢in

istatistikleri degismektedir.
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6. SONUC

6.1. Sonuc ve Oneriler

Bu calismada, bir e-ticaret sitesine ait erkek alisveris verileri kullanilmistir.
Uygulamaya, veri 6n igleme ile baglanmistir. Verideki alt grup {iriin isimleri, {iriin ile
iliskili olacak sekilde bir tist gruba taginmistir. Daha sonra veride 10 adetten az
aligveris yapmis olan kayitlar tespit edilerek, veriden silinmistir. Veri kiimesi WEKA
programinda Apriori algoritmasi ve FP-Growth algoritmasi uygulanabilecek bir
formata ¢evrilmis, daha sonra lift degerine gore analize sokulmustur. Apriori ve FP-
Growth igin ayr1 ayr birliktelik kurallart bulunmustur. Apriori algoritmasi ile lift

degerine gore bulunan kurallardan bes tanesi su sekildedir;

Gomlek, tshirt, pantolon alan 108 kisiden, 23’{i triko ve mont da almustir,
Gomlek, pantolon, triko alan 76 kisiden, 23’1 tshirt ve mont da almustir,
Tshirt, pantolon ve triko alan 73 kisiden, 23’ gomlek ve mont da almustir,

Pantolon ve triko alan 121 kisiden, 23’1 gémlek, tshirt ve mont da almistir,

YV V V V V

Gomlek, tshirt ve triko alan 91 kisiden, 23’{i pantolon ve mont da almustir,
Fp-Growth algoritmast ile lift degerine gore bulunan ilk on kural su sekildedir;

Gomlek, tshirt, pantolon, sweatshirt alan 32 kisiden, 25 ‘i triko da almistir,
Gomlek, ayakkabi, sneakers, triko alan 32 kisiden, 27’si pantolon da almstir,
Ayakkabu, tshirt, sneakers, triko alan 32 kisiden 26’s1 pantolon da almstir,

Gomlek, jean, pantolon alan 44 kisiden, 36’s1 pantolon da almistir,

YV V VYV V V

Gomlek, sneakers, sweatshirt alan 33 kisiden 27’si pantolonda almastir.

Daha sonra veriye, kiimeleme analizi olan k-means uygulanmistir.Kiimeleme i¢in
verideki miisterilerin cinsiyet (kadin, erkek) ve yas araligi (20-30, 30-40..)
degiskenleri kullanilmistir. Aradaki benzerlikleri bulabilmek i¢in, Jaccard, Cosine ve
Pearson algoritmalarindan yararlanilmistir.  Yapilan kiimeleme islemine gore

sonuclar su sekildedir;

» 10-20 yas araliginda 11, 20-30 yas araliginda 207, 30-40 yas araliginda 461,
40-50 yas araliginda 335, 50-60 yas araliginda 124, 60-70 yas araliginda 37,
70-80 yas araliginda 1 erkek miisteri bulunmaktadir.
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» 10-20 yas araliginda 3, 20-30 yas araliginda 83, 30-40 yas araliginda 168, 40-
50 yas araliginda 73, 50-60 yas araliginda 39, 60-70 yas araliginda 6, 90-90+

yas araliginda 1 kadin miisteri bulunmaktadir.

» Erkek miisteriler i¢in; 10-20 yas araliginda tshirt, 20-30 yas araliginda tshirt,

30-40 yas araliginda gomlek, 40-50 yas araliginda gomlek, 50-60 yas

araliginda ayakkabi1 ve gdomlek, 60-60+ yas araliginda gomlek alinmaktadir.

» Kadin miisteriler i¢in; 10-20 yas araliginda tshirt, ayakkabi, triko, 20-30 yas

araliginda sneakers, 30-40 yas araliginda ayakkabi, 40-50 yas araliginda

ayakkabi, gomlek, 50-60 yas araliginda ayakkabi ve pantolon, 60-60+ yas

araliginda gomlek ve ayakkab1 alinmaktadir.

Analiz islemleri gergeklestikten sonra, yapilan analizin sonuglarinin dogrulugu test

edilmistir. Kasim, Aralik ve Ocak verileri test verisi olarak alinmistir. Subat ayindaki

100 miisteriye uygulanmistir. Testte kiimeleme verisi ve tiim veri i¢in; pearson,

jaccard ve cosine benzerlik fonksiyonlart i¢in uygulanmistir ve su sonuglar elde

edilmistir;
» Kiimelenmis veride, Jaccard benzerlik fonksiyonuna gore;

Toplam 274 dirtinden 178 tanesi dogru Onerilmistir. Dogru Onerme

%64.96’dr.
» Kiimelenmis veride, Cosine benzerlik fonksiyonuna gore;

Toplam 274 iirlinden 178 tanesi dogru Onerilmistir. Dogru Onerme

%64.96’dr.
» Kiimelenmis veride, Pearson benzerlik fonksiyonuna gore;

Toplam 274 iirlinden 178 tanesi dogru Onerilmistir. Dogru Onerme

%64.96’dur.
» Tim veride, Jaccard benzerlik fonksiyonuna gore;

Toplam 274 iirlinden 159 tanesi dogru Onerilmistir. Dogru Onerme

%58.03 tiir.

» Tim veride, Cosine benzerlik fonksiyonuna gore;
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Toplam 274 friinden 150 tanesi dogru Onerilmistir. Dogru Onerme istatistigi

%354.74 tiir.
» Tim veride, Pearson benzerlik fonksiyonuna gore;

Toplam 274 f{irtinden 157 tanesi dogru Onerilmistir. Dogru Onerme istatistigi

%57.30°diir.
Gegerli parametreler ile %71 dogru calisma gostermektedir.

Calismadan elde edilen sonuglarin firmanin pazarlama ekibi ile paylasilarak, ilgili
iriinlerin ilgili kisilere tavsiye etmek {izerine bir kampanya calismasi yapilmasi ve

satislar1 artirilmasi hedeflenmektedir.
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