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OZET

olarak kegfedilmesidir.

Veri Madenciligi basta elektronik ticaret verileri olmak iizere birgok uygulama
alaninda kullanilmaktadir. Organizasyonlarin kullandis veri miktar1 genelde ¢ok
biiyiikk boyutlarda oldugundan bu verilerden faydali bilgiler gikarmak oldukga zor
olmaktadir. Misterilerinin karliik oranmnin belirlenmesi ve iriin promosyonlar1 igin
en uygun miigterilerin belirlenmesi elektronik ticaret ve biiyikk miktarda veri

kullanan kuruluslarda énemli problemler arasinda gosterilmektedir.

Ozellikle pazarlama sekioriinde yer alan kuruluglarin bu problemlerin iizerine
gidebilmeleri igin misterilerini iyi tamumalan gerekmektedir. Guniimiizde birgok
organizasyon veri madenciligi yontemlerini kullanarak miisterileri profillerini

belirleyebilmekte ve miisterilerini daha iyi tanuma olanagi bulmaktadir.

Bu amaglar hedef alinarak gelistirilen GYTE-Miner uygulamasinda miigteri
profili belirlemeye yonelik genel problemlerin tizerine gidilmigtir. Yapilan galigmada

miisterilerin aligveris bilgilerinde yola ¢ikarak kisisel profilleri tretilmektedir.

Yapilan galigmada birbirinden tamamen bagunsiz iki yontem kullandmugtir.
Birinci yontemde; klasik veri madencilii metodlart kullanarak masteri profilini
ortaya ¢tkaracak kurallar tiretilmekte ve bu kurallardan miisteri profilini elde edecek
bilgi ortaya ¢ikanlmaktadir. ikinci yontemde ise veritabamndaki miisteri hareketleri
tablosu tizerinden kendi gelistirdigimiz bir algoritma dogrultusunda kompleks

sorgular yiiritmekte ve gerekli miisteri profilini ortaya ¢ikarmaktadir.

Elde edilen sonuglar her iki yontemden faydalamlarak miisteri profili
tiretilebilecegini, ikinci yontemin daha saglam sonuglar urettiSini gostermigtir.
Yontemlerin testi igin geligtirilen uygulama programu Oracle 9i veritabam ve Java
programlama dili kullanilarak gelistirilmigtir, Gelistirilen uygulama ileride bu

dogrultudaki ¢aligmalara temel olabilecek derecede esnek ve genigletilebilir bir

yaptya sahiptir.



SUMMARY

Ll

Data mining is identifying the data patterns, relations, changes, disorders,

rules and structures which are cruical statistically in a semi automated fashion.

Data mining methods have been increasingly popular and widely used in
various application areas, especially on electronic commerce data. The amount of
data that organizations have accumulated is enormous, and extracting beneficial
information is becoming harder. One of the classical problems of e-commerce is to

determine the profitability of customers, finding customers who are most likely to

purchase the product.

Especially the companies in marketing business, to overcome these problems
they need to know their customers well. Today many organisations are able to

identify their customer proliles and know their customers well by data mining.

For this purpose, in this study we have developed a system called GYTE-
Miner to effectively answer common questions regarding customer profiles. Qur

method constructs personal profiles based on customer transaction history data.

Two dillerent method have been implemented in application. The first
method uses classical data mining algorithms to discover rules which will lead to
describe customer profiles. The second method queries the customer’s transactional

data and directly generates statistical information about customers.

The obtained results proved that using the both conventional data mining
techniques. Rules for customers can be developed statistically and customer lists
can be sorted out for particular product promotions. It is studied that the second

algorithm we have done accomplished better.

The application is developed using Oracle 9i Database and Java programming
language. The application developed is flexible and extendible enough to be a base

for similar kind of applications.
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Hangi sektorden olurlarsa olsunlar, isletmelerin miigterileriyle dogru Tetigiti™

saglayabilmeleri, rekabet arttikga daha da zorlagir. Tiiketici, her bir yonden gelen
“Beni al, onu alma” veya “Benden al, ondan alma” sinyalleriyle g¢evrelenmig
durumdadir. Tercihini, kendisini en cok mutlu eden, giiven veren, en az ugragtiran,
en karli olabilecek triinlerden veya satiy noktalarindan kullanabilmek isteyecektir.
Dolayisiyla dogru mesaji aldigi an egilimlerini degigtirebilir. Misterileri dogru analiz
edebilmek, egilimleri konusunda dogru sonuglara varmak ve tim bunlart ortaya
koyduktan sonra onlara ulagmaya calismak hedeflenmelidir. M1Y, bu noktada
devreye girerek isletmenin tim fonksiyonlarm: belli bir diizen ¢ergevesinde

birlestirerek miisteriye en iyi hizmeti ve en doyurucu arini satabilmeyi saglayan

kalict bir yonetim bigimini saglar.

Iyi is yapabilmek; mugteri isteklerini anlamak ve ihtiyaglarina cevap vermekle
ozdestir. Internet, misteri islemleri ve davramslan ile ilgili daha fazla veri kaynag
saglamaktadir. Globallegme gibi pazar degisimleri uriin ve hizmetlerin sunulabilecegi
migteri adayi sayisim artirmaktadir. Birebir pazarlama o6nemli bir strateji haline
gelmigtir, bu da misteri ve miigteri davranslan ile ilgili daha fazla veri toplanmasint
beraberinde getirmektedir. Bu veriyi miigterileri daba iyi tammak, miigteriler ile daha
iyi iligkiler kurma sirketin karlihgin artinma acisindan yeni firsatlar yakalama amaglt

olarak degerlendirilebilir.

Migteri Sadakatini sadece %5 artirarak girket karlhigim %60-100 artirmak
miimkindar [5].

1.1. Uygulama

Bu tez calismasinda gelistirilen uygulama (GYTE-Miner) ile MIY
sistemlerinde toplanan veri aynsurilabilir, raporlama ve gruplama yapilabilir,
verilerden ayrmtihi kurallar aretilebilir, gesitli iiriin ve iriin gruplani igin yapilacak
promosyonu ve benzeri kampanyalar igin en uygun miisteri listeleri gikartilabilir.
Uygulamanin MIY sistemleri ile entegre bir gekilde kullanmi miisteri iligkilerinin

daha iyi yonetimini ve girketin karliligmm arttirthmasim saglayacaktir.
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Miisterilerini daha iyi taniyan girketler onlarin spesifik ihtiyaclépha ;e,c;ev'ap .

veren iiriin ve hizmetler gelistirebilir, uyguladiklari yeni strateji ve pv"'r‘ogramlarm
sonuglarimi daha iyi degerlendirebilir ve bagarilarimn sﬁrekliligini sagla);éib'ilirler.
Analizlerde hem gegmigteki veriler hem de o anki veriler degerlendirildiginde
degisen durumlan daha iyi takip edebilir, misterilerin davramg degisimlerini

izlenebilir.

Sonug olarak uygulama biinyesindeki analitik gereglerin kullammi ve verinin
ayngtinmi ile  “Miigteri profilim nedir?”, “Yeni geligtirilecek bir tiran i¢in en iyi
migteri adaylannuz kimler?” gibi sorular cevaplanabilir. Daha iyi kararlar
alabilmenin yollari; proseslerin geligtirilmesi, daha iyi veri toplama, daha iyi

yontemler kullanma, eldeki ham veriyi bilgiye doniigtiirme olarak ozetlenebilir.

Geligtirilen uygulamamn 6zellikleri hem “ne?” hem de “neden?” sorularina
yanit olmasi amaglannugtir. OLAP ve raporlama geregleri “Bir miigteri triinlerimiz
icin ne kadar harcama yapimg?” ve bunun gibi. ne? sorularina cevap verebilir, ileri
analiz teknikler (veri aynigtrma ile birlikte modelleme ve tahminsel teknikler) ise
“Misterilerimiz profil yapilarma gore bizim miigterimiz olarak kalabilecekleri siirede

ne kadar harcama yapabilirler?” gibi daha detayl ve rekabet avantaji yaratma

agisindan 6nemli sorulara cevap verebilir,

Raporlama ve OLAP geregleri yalmz neler oldugu hakkinda bilgi verirken
GYTE-Miner i sundugu analitik yontemler ve veri ayngtirma ¢oziimii ne olacagim
sirketin gegmis ve o anki bilgilerini degerlendirerek gelecege ait durum tahminleri
yapmaya olanak tamr. Sirket biinyesinde gegmis donemlerde toplanan verilerden
GYTE-Miner biinyesindeki veri ayngtirma ve/veya diger analitik yontemleri
kullanilarak miigteri profili belirleme, kampanya yo6netimi, misteri sadakati
belirleme, vb. amagh modeller gelistirilebilir ve geligtirilen modeller ile istenilen

karar destek amagl bilgilere ¢ok hizli bir gekilde ulagilabilir.

1.2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, verilerin igerisindeki desenlerin, iligkilerin, degisimlerin,
dizensizliklerin, kurallarin ve istatistiksel olarak énemli olan yapilarin yari otomatik
olarak kesledilmesidir. Temel olarak veri madenciligi, veri kiimeleri arasindaki

desenlerin ya da duzenin, verinin analizi ve yazilun tekniklerinin kullamlmas: ile
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ilgilidir. Veriler arasindaki iligkiyi, kurallari ve ozellikleri belirlemekten . bllglsayar

sorumludur. Amag, daha 6nceden fark edilmemig veri desenlerini behrleyebxlmektlr

Veri madencili§inde, eldeki verilerden iistii kapali, ¢ok net olmayan, oncede
bilinmeyen ancak potansiyel kullamsli bilginin ortaya ¢ikarilmasi hedef alimr. Bu de

kiimeleme, veri ozetleme, degisikliklerin analizi, sapmalarin tespiti gibi  belirli

sayida teknik yaklagimlan igerir [15].

Veri madenciligini istatistiksel bir yontemler serisi olarak goérmek miimkiin
olabilir. Ancak veri madenciligi, geleneksel istatistikten birkag yonde farklilik
gosterir. Veri madencilifinde amag, kolaylikla mantiksal kurallara ya da gorsel
sunumlara -g¢evrilebilecek nitel modellerin ¢ikanlmasidir. Bu baglamda, veri
madencilii insan merkezlidir ve insan-bilgisayar arayiizii birlegtirilir. Veri
madencilii modellerinde siirecin birgok noktasinda interaktif olarak ilgili veri

madenciligi parametrelerinin sisteme aktarilmas: gerekmektedir.

Doksanli yillarin sonlarma dogru veri tabam sistemlerinin artan kullammi ve
hacimlerindeki bu olaganistii artig,organizasyonlarn elde toplanan bu verilerden nasil
faydalanilabilecegi problemi ile kargi karsiya birakmugtir. Geleneksel sorgu (query)
veya raporlama araglarmm veri yigmlart kargisinda yetersiz kalmasi, Veri
Madenciligi (Data Mining) ve Veri tabanlarinda Bilgi Kesfi-VTBK (Knowledge

Discovery in Databases) alanlarinda yeni aragtirmalar yapilmasint gerektirmektedir..

Cesitli veri kaynaklarindan verilerin toplanmasi ile baglayan VTBK siireci,
toplanan verilerin analiz i¢in uygun hale getirilmesi agamasi ile devam eder [3].
Ancak veri ambarina (Data Warehouse) sahip olan kuruluglarda, gerekli verilerin
Data Mart olarak isimlendirilen igleve 6zel veri tabanlarina aktariimasi ile dogrudan

veri madenciligi islemlerine baglanabilmesi de miimkiindiir [16].

Piatetsky-Shapiro veri madenciligini, verilerden daha ¢6nceden bilinmeyen,
zimni, muhtemelen faydali enformasyonun monoton olmayan bir siiregte ¢ikartiimasi
islemi olarak tammlamaktadir. Bu siireg¢ kiimeleme (clustering), veri ozetleme (data
summarization), siiflama kurallarinin (classification rules) 6grenilmesi, bagimhlik
aglarmin  (dependency networks) bulunmasi, degisikliklerin analizi (analysing
changes) ve anomali tespiti (detecting anomaly) gibi farkh bir ¢ok teknik yaklagim

kapsamaktadir [6].



Veri madenciligi astronomi, biyoloji, finans, pazarlama, sigorta, up ve, blr (;ok
baska dalda uygulanmaktadir. Son 20 yildir Amerika Birlesik Devletlen nde gesltll

veri madenciligi algoritmalaniin gizli dinlemeden, vergi ka(;akglllklanmn ortaya

¢ikartilmasmna kadar g¢esitli uygulamalarda kullanddigr  bilinmektedir [6]/. “

Ginimiizde veri madenciligi teknikleri o6zellikle igletmelerde gesitli alanlarda
kullanitmi daha da yayginlagmigtir. Bunlarin baglicalan ilgili alanlara gore asagida

Ozetlenmigtir [9].

Pazarlama
e Misterilerin satin alma Oriintiilerinin belirlenmesi,
e Miisterilerin demografik ozellikleri arasindaki baglantilarin bulunmast,
e Posta kampanyalarinda cevap verme orammn artiridmast,
e Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miigterilerin kazamlmas,
e Pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis)
e Musteri iliskileri yonetimi (Customer Relationship Management)
e Miisteri degerlendirme (Customer Value Analysis)
e Satig tahmini (Sales Forecasting).
Bankacilik
e Farkli finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi,
o Kredi karti dolandiriciliklarinin tespiti,
e Kredi karti hgrcamalarina gire miisteri gruplaruun belirlenmesi,
e Kredi taleplerinin degerlendirilmesi.
Sigortacilik
¢ Yeni polige talep edecek rhiisterilerin tahmin edilmesi,
e Sigorta dolandiriciliklarimin tespiti,

o Riskli miigteri 6riintiilerinin belirlenmesi.

Yapilan galismada daha gok satis ve pazarlama alaninda hizmet yapan sektérlerin
migteri-triin analizleri yapimgtir. Miisterilerini daha iyi tamyarak kar oranlarmin

nasil arttirilacagi problemi {izerine gidilmigtir.



1.3. M1Y (Miisteri iligkileri YGnetimi)

Veri madenciligi metodlannin  agulikli  olarak kullamildig alanlardan ‘bid—
Miigteri iligkileri yonetimi (MIY) dir [16].

Migteri iligkileri yonetimi ingilizce Customer Relationship Management
kelimelerinin  bas harflerinden olusturulan CRM kisaltmas1 ile daha sik

kullanilmaktadwr. MIY migterinin firmaya olan baghhgm , tatminini ve firmanmn

karliigini arttirmaya yonelik giiniimiizde elektronik ortamda galigan bir ig stratejisi

've bigimidir [15].

ABD'de 2000 yili itibani ile pazarin boyutu 3.72 milyar$'dlr. Bunun %72'sini

yani 2.7 milyar$'int olusturan sektorler;

Bankacilik ve Finans, Sigorta ( %22 )

Telekominiikasyon-kablolu,kablosuz- ( %19 )
Yiiksek Teknoloji, elektronik ( %16 )

Uretim, otomotiv v.b. (%15)

Miisteri iligkileri yonetimi amagh olarak gelistirilmis birgok  Miisteri Iligkileri
Yonetimi  (MIY) sistemi bulunmaktadir. Bunlardan bazlari satiy otomasyon
sistemleri, pazarlama kampanyalarn yonetim sistemleri, ¢agrn merkezi (call center)
hizmetleri, web dir. Bu sistemler operasyonlar1 daha verimli hale getirmede
onemlidirler, ve misteri satig bilgilerini, miisterilerin pazarlama programlanina
verdigi yamtlar, destek amagl arama bilgileri ve web kullanunlanina dair bilgileri
igeren ¢ok sayida veri toplanmasim saglarlar. Bu veriler genelde veri tabanlarmda

depolanurlar ve veri ambarina gonderilebilirler [3].

Miisteri ile ilgili incelemelerde kullamlan en basit yontem yénetime sunulan
raporlardir, fakat sirketin karmi artwrmak igin misteri verilerinin daha detayl
incelenmesi ve anlaglmast gerekir. Kullanllan MIY sistemine giiglii analitik

tekniklerin entegrasyonu MIY sistemine yapilan yatinmdan en st diizeyde fayda

saglanmasi, karliligin artirilmast agisindan dnemlidir.

1.4. Veri Madenciligi ve MIY

Misteri Iliskileri Yonetimi sistemleri temelde veri madenciligi yontemlerini



kullanmaktadir. MIY sistemleri kullanan kuruluglar daha g¢ok sistemin kuilammya b

ve migteriye bakan taraflan ile ilgilenmektedir. MIY sistemlerinin, kullanan lgurﬁlasa ." b

da bagl olmakla birlikte Dbirgok bilegeni vardir. Bu bilesenler uygulanan stratejl
insan kaynaklari, arama merkezi, uygulama veya uygulamalar vs. olabilir.
Uygulamalar bu bilegenler igerisinde en onemli unsurlardir. Ciinkii alt seviyede veri
toplama, verilerin analiz edilmesi, kurallann olusturulmasi, ilgili kurallardan
profillerin olusturulmasi, tahmin edici yontemler ve bunun gibi teknik anlamdaki
¢ogu is veri madenciliginin kapsamina girmektedir. Bu nedelllle MIY siirecinin

yapitaglarint  olugturan uygulamalar veri madenciligi yontemlerini kullanmak

zorundadir.



2. VERI MADENCILIGI YONTEMLERI

i¢in veri tabanlan ile yakindan iligkilidir. Gerekli verinin hizla ulagilabilecek gekilde

amaca uygun bir gekilde saklanmasi ve gerektiginde hizla ulagilabilmesi gerekir.

Veri ambarinda veri olusturulduktan sonra bu verinin elle \}eya gozle analizi
yapilabilir. Bunun igin OLAP (Online Analytical Processing) programlan kullantr.
Bu programlar veriye her boyutu veride bir alana kargihik gelen gokboyutlu bir kip
olarak bakmayi ve incelemeyi saglar. Boylece boyut bazinda guruplama, boyutlar
arasindaki korelasyonlar inceleme ve sonuglan grafik veya rapor olarak sunma

olanag saglar.

Veri madenciligi yontemlerinde sikhkla kullamlan iki temel parametre giiven

(confidence) ve destek(support) parametreleridir.

2.1. Giiven (Confidence) Parametresi

Bir veri madenciligi kurali X=>Y seklinde bir kuraldir oyleki X ve Y bos
kiime kesigimli eleman gruplanidir, X=>Y birliktelik kuralimn giivenligi X ve Y yi

igeren islemlerin Y yi igerenlere oramdir [8].

C given, X siniflandirma alam, Y smiflandirma alanina karsibk diigen deger

olmak tizere;

C = ((XNY)/Y)*100 2.1)

2.2. Destek (Support) Parametresi

X=>Y seklinde bir kuralin destek parametresi veritabaninda X ve Y yi igeren
hareketlerin veritabanindaki tim iglem sayisina olan oramdir seklinde tammlanabilir
[8]. Bagka bir deyisle destek parametresi veritabanindaki biitiin transactionlarin bir

kesiri (alt kiimesi) dir denebilir.



S destek, X siniflandirma alam, T toplam transaction sayisi olmak tizerd |

S = ((XNY)/T)*100 (2.2)

2.3. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde kullamlan modeller, tahmin edici (predictive) ve
tamumlayici (descriptive) olmak tizere iki ana baglik altinda incelenmekiedir. Tahmin
edici modellerde, sonuglari bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlamlarak sonuglart bilinmeyen veri
kumeleri igin sonug degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadlr: Omegin bir banka
onceki donemlerde vermis oldugu kredilere iligkin gerekli tiim verilere sahip olabilir.
Bu verilerde bagimsiz degiskenler kredi alan miigterinin dzellikleri, bagimh degisken
degeri ise kredinin geri odenip 6denmedigidir. Bu verilere uygun olarak kurulan
model, daha sonraki kredi taleplerinde miigteri 6zelliklerine gore verilecek olan

kredinin geri 6denip 6denmeyeceginin tahmininde kullamlmaktadir [15].

Tammlayict modellerde ise - karar vermeye rehberlik etmede kullamlabilecek
mevcut verilerdeki orantilerin tanunlanmasi saglanmaktadir. X/Y araliginda geliri ve
iki veya daha fazla arabasi olan ¢ocuklu aileler ile, gocugu olinayan ve geliri X/Y
araligindan digik olan ailelerin satin alina ériintiilerinin  birbirlerine benzerlik
gosterdiginin  belirlenmesi tanimlayici modellere bir o6rnektir. Veri madenciligi

modellerini gordukleri iglevlere gore iig ana baghk altinda incelemek miimkiindiir
[7].
e Smmflama (Classification) ve Regresyon (Regression),
e Kiimeleme (Clustering),
e Birliktelik Kurallani (4ssociation Rules) ve Ardigck Zamanli Oriintiler
(Sequential Patterns),
Siniflama ve regresyon modelleri tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kurallari ve

ardisik zamanl driintih modelleri tammlayict modellerdir [12].



2.3.1. Smiflama ve Regresyon Modelleri

Verileri en az bir veya daha fazla siiflama kategorisine gore smiflandirm

bu dogrultuda siniflandirma kurallar tiretmek igin kullapir,

Mevcut verilerden hareket ederek gelecegin tahmin edilmesinde faydalamlan ve
veri madenciligi teknikleri igerisinde en yaygin kullamma sahip olan sinfflama ve
regresyon modelleri arasindaki temel fark, tahmin edilen bagimli degigkenin
kategorik veya siireklilik gosteren bir degére sahip olmasidir. Ancak ¢ok terimli
lojistik regresyon (multinomial logistic regression) gibi kategorik degerlerin tahmin
edilmesine olanak saglayan tekniklerle, her iki model giderek birbirine yaklagmakta
ve bunun bir sonucu olarak aym tekniklerden yararlamlmasi mimkiin olmaktadir.

Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baglica teknikler sunlardir; [9].

e Karar Agaglan (Decision Trees),

e Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Networks),

e  Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms),

¢ K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor),

e Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning),
e Naive-Bayes,

e Lojistik Regresyon (Logistic Regression).

2.3.2. Kiimeleme Modelleri

Kimeleme modellerinde amag kiime iyelerinin birbitlering ¢ok benzedigi,
ancak oOzellikleri birbirlerinden ¢ok farkli olan kiimelerin bulunmast ve veri
tabamindaki kayitlarm bu farkh kiimelere boliinmesidir. Baslangig asamasinda veri
tabamindaki kayitlarin hangi kiimelere aynlacag veya kiimelemenin hangi degisken
ozelliklerine gore yapilacagi bilinmemekte, konunun uzmam olan bir kisi tarafindan

kiimelerin neler olacag: tahmin edilmektedir [9].
2.3.3.  Birliktelik Kurallari ve Ardigik Zamanh Oriintiiler

Bir aligveris sirasinda veya birbirini izleyen aligveriglerde miigterinin hangi mal



a

N

10 5%
. Y
veya hizmetleri satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi, miigteriye daha <y %%
g eE)
fazla Gronin satlmasim saglama yollarindan biridir. Satin  alma egﬂnnlenmh ‘é’“ i #g:

tammlanmasini saglayan birliktelik kurallan ve ardigik zamanli Sriintiler, pazarlama; "“ P

4"‘-74‘..4*

amagh olarak pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis) adi altinda veri
madenciliginde yaygin olarak kullamlmaktadir [11]. Bununla birlikte bu teknikler,
tip, finans ve farklt olaylarm birbirleri ile iligkili oldugunun belirlenmesi sonucunda

degerli bilgi kazaniminin s6z konusu oldugu ortamlarda da 6nem tagimaktadir.

Birliktelik kurallan agagida sunulan orneklerde goriildiigii gibi es zamanl

olarak gergeklegen iligkilerin tammianmasinda kullanilir.
o Miisteriler kola satin aldiginda, % 75 ihtimalle kuruyemis de alirlar,

o Diisiik yagl peynir ve yagsiz yogurt alan miigteriler, %85 ihtimalle diet siit de

satmn alirlar.

Ardigik zamanlt oriintiler ise agagida sunulan o6rneklerde gorildugi gibi
birbirleri ile iliskisi olan ancak birbirini izleyen donemlerde gergeklesen iligkilerin

tanimlanmasinda kullantlir,

o X ameliyati yapildigmda, 15 giin iginde % 45 ihtimalle Y enfeksiyonu

olusacakir,

o IMKB endeksi diigerken A hisse senedinin degeri % 15'den daha fazla
artacak olursa, iy iy giinii icerisinde B hisse senedinin degeri % 60 ihtimalle
artacaktir,

o (Ceki¢ saun alan bir miisteri, ilk ii¢ ay igerisinde % 15, bu donemi izleyen iig

ay igerisinde % 10 ihtimalle ¢ivi satin alacaktr.

Ticari ve market uygulamalarmin kullandigt biiyiik boyutlardaki iglemsel

veritabanlan birliktelik kurallar1 olusturmak igin ¢ok uygundur [15].

Ornegin barkodlar alnan mallarin  veritabainda diizenli olarak saklanmasim
kolaylagtirir ve kurallari olugturacak bilginin veritabanindan ¢ekilmesinde biyiik

avantaj saglar. Bu tur veritabanlarinda bir iglem, tarih ve satin alinan tiriinii igerir.

Birliktelik kurallarinin formiilize edilmesi agagida anlatilnugtir.
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En sik kullanilan birliktelik kurallar1 algoritmalar sunlardur;

o Apriori

e Apriori CS

e TBAR (Tree Based Association Rule)
e TBAR (cache version)

2.3.3.1. Apriori

Apriori, Agrawal ve Skirant tarafindan 1994 yilinda gelistirilmistir. Apriori

verilen bir iligkisel tablodan birlikielik kurallart olugturmak igin alternatiflerden

biridir [8].

2.3.3.2. TBAR (Transaction Based Association Rule)

TBAR ayni yillarda apriori algoritmasinin optimize edilmis bir versiyonudur.
2.3.3.3. Apriori CS

Apriori algoritmasimn eleman gruplannda kollektif gii¢ (Collective Strength)

parametresinin kullamiliug halidir.

2.3.3.4. TBAR Cache

TBAR Cache 1/0 yiikiinden kurtulmak igin biitiin dataseti bellege alip iglemleri

burada yapar.

2.3.4. Smiflandirma Algoritmalar:

Ogrenme kiimesi (girig verileri) modellemeye galigtigimiz sinif ornekleri igérir.
Elde ettigimiz model yeni ornek verileri simuflandirma veya mevcut veriyi daha iyi

yorumlayabilmek i¢in kullanilabilir [13]).



En ¢ok kullandan simflandirma modellleri:

e Karar Agaglari (Decision Trees )
e STAR Metodolojisi (STAR Methodology)
s Birliktelik Kural Tabanli Modeller (Association-Rule Based Models )

Modeller asagida agiklanmugtir.

. 2.3.4.1. Karar Agaclan

Suuflandirma veya tamimlama agaglant olarak da bilinen karar agaglari en

popiiler veri madenciligi ve profil belirleme metodudur.

Karar agaglan verilen bir o6rnegi smiflandirmak, agacin bagslangicindan
baglanarak bir dal iizerinde ilerlemek ve en alt yapraga eriginceye kadar bu yolu takip
etmek sureti ile yapiir [9]. Boylece ilgili sorunun cevabi agacin her dalindan

gectikce kademeli ve segenekli olarak verilmig olur.

Karar agaglaruun dongiisel olarak yukardan-agagiya yaklagimi ile iretilesine
TDIDT (Top-Down Induction on Decision Trees) adi verilmektedir. TDIDT
algoritma ailesi CLS (Concept Learning System), CART (Classification And

Regression Trees) gibi klasik algoritmalar1 da igerir [5].

TDIDT algoritmalari genellikle veride herhangi bir giriilti olmadigim varsdyar
ve verinin en miikemmel tanmmunt elde etmeye caligirlar. Bu ¢ogu zaman gercek
problemlerde, oOzellikle ¢ok fazla kesinlik istenmeyen durumlarda yada verinin
gurtltala oldugu sartlarda sorun olugturabilir. Bu durum fazlaliklan atma yada
budama olarak tabir edilen tekniklerin kullanilma zorunlulugunu ortaya gikarougtir.
ASSISTANT ve C4.5 algoritmalarinda kullamlan bu teknikler tagmay: onlemek
amaci ile kullamlmigtir. Budama parametresinden ahhan degere gore daha digiik

seviyedeki dallar budamr ve kullaniciya gosterilmez [9].
Tahmin edici ve tanimlayici 6zelliklere sahip olan karar agaglari, veri madenciliginde

¢ Kuruluglarmn ucuz olmast,

e Yorumlanmalarinin kolay olmast,

e Veri tabam sistemleri ile kolayca entegre edilebilmeleri,
e Guvenilirliklerinin daha iyi olmasi

nedenleri ile siniflama modelleri igerisinde en yaygin kullanima sahiptir. Karar agaci



temelli analizlerin yaygin olarak kullanildig: sahalar asagida listelenmistif [13] ~‘
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Cesitli vakalarmn yiiksek, orta, diigiik risk gruplan gibi gesitli kategorilere
ayrilmas! (stratification),

Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi igin kurallar olugturulmas:,
Parametrik modellerin  kurulmasinda kullanilimak iizere ¢ok miktardaki
degisken ve veri kiimesinden faydali olacaklarin segilmesi,

Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iligkilerin tanumlanmasi,

Kategorilerin  birlestirilmesi ~ ve  siirekli  degiskenlerin  kesikliye

donustirtilmesi.

Karar agaci temelli tipik uygulamalar ise asagida verilmistir [13].

Hangi demografik gruplanin mektupla yapilan pazarlama uygulamalarinda
yiiksek cevaplama oranina sahip oldugunun belitlenmesi (Direct Mail),
Bireylerin kredi gegmislerini kullanarak kredi kararlannin verilmesi (Credit
scoring),

Gegmiste isletmeye en faydali olan bireylerin ozelliklerini kullanarak ise
alma streglerinin belirlenmesi,

Tibbi gozlem verilerinden yararlanarak en etkin kararlarm veriliesi,

Hangi degiskenlerin satiglart etkilediginin belirlenmesi, |

Uretim  verilerini inceleyerek driin hatalarma yol agan degigkenlerin

belirlenmesi.

Sosyal ve ekonomik olaylart daha givenilir bir gekilde gosterebilmek igin

standart istatistik tekniklerin diginda yeni analiz tekniklerinin geligtirilmesi ile

ilgilenen Morgan ve Sonquist tarafindan University of Michigan’da 1970’li yillarin

baglarinda kullamma alinan Awfomatic Interaction Detector — AlID karar agaci
temelli ilk algoritma ve yazilimdir [9]. AID teknigi en kuvvetli ve en iyi tahmini

gergeklestirebilmek igin bagiml ve bagimsiz degiskenler arasindaki miimkiin biitiin

iliskilerin incelenmesine dayanmaktadir [9].
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2.3.42. STAR Metodu

Daha buyik karar agaci, daha az anlagilabilirlik. Simflandirma problen gok ; '
karmagik oldugu durumlarda uzman karar agacin yapisti anlamakta gucluky
¢ekebilir (budama igleminden sonra bile) [4].

Shapiro daha anlagilir bir model elde etmek amaci ile, kompleks bir karar
agaciun daha kiigiik agaclara hiyerarsik olarak parcalammasum onermigtir (vapisal
indiiksiyon) [9]. Boylece karar agactnin kurallar kiimesi olarak ele alinmas1 daha da

kolaylagmaktadir.

Karar agaclarmna ihtiyag duymaksizin kurallart direct olarak treten farkh

metodlar da vardir. Bu teknikler daha az etkin olan (beam search) gibi sezgisel

arama teknikleri kullanr,

Michalski ve takim arkadaglan STAR metodolojisini kesfettiler. STAR
metodolojisi lojik islemlere dayali bir grup ardigtk tiimevarimsal ogrenme teknigi

kullanir. INDUCE, AQ ve CN2 bu metodolojiyi 6rnekleyen segeneklerdir [11].

2.3.4.3. Birliktelik Kural Tabanh Simflandirma

Gergek hayatta problemler genellikle veriyi tam ve kusursuz olarak
siuflandirmaya uygun olmaz. Pargali modeller farklh simflar igerisinde diizenli
kurallani karakierize etmekten daha kullamgli olabilir. Cok fazla sayida nitelik varsa
komple bir smflandirma modeli olugturmak miimkin - olmayabilir. Ciinkii
niteliklerden bazlarimn  degeri bilinmiyor olabilir yada ¢ok biyiik bir veri
kiimesinden ¢ekmek zorunda kalabiliriz. Pargah simflandirma ortak kurallan asil

modele bagl kalmaksizin ayn smiflar igerisinde kesfetmeye galigir [9].

Birliktelik kural madenciligi klasik simflandirma tekniklerinin gok efektif

olmadigi pargali suuflandirma problemlerini gozmek igin uygundur. Karar agaglarn
eksik verinin istesinden gelme konusunda kismen baganldir (6grenme kiimesinde
bilinmeyen nitelik degerleri) fakat bazi nitelikler bagka nitelikler tarafindan

belirlendigi durumlarda bazi problemler ortaya gikmaktadir.

Birliktelik kurallari kullanarak pargali sinflandirma problemini agagidaki 2

yaklagimla ele alabiliriz.



1. Ogrenme kiimesini bolmek

Y o

A
Her bir C siufinin bitiin d6grenme kiimeleri igin dagitik A eleman kgm

bulunur. Sonug desenler bulunan diger desenler ile karsilagtirilir. Sonra, da@fﬁk

,

desenler istenilen desenler olarak elde edilmis olur. (chi-squared test yontemi) [13].
1(A=>C) = P(C|A) / P(C|-A) 2.3)

Bagil risk (Relative risk) olarak adlandirilan bu deger yiiksek oldugunda A=>C

kuralimin dogru (ilgilenilen kural) olma ihtimali de dogru orantih olarak yiiksek

olmaktadir.
2. Simfin farkl bir nitelik gibi degerlendirilmesi

Birliktelik kural madenciligi bitiin verikiimesine uygulanir. Boéylece Apriori ve DHP
gibi klasik bidiktelik kurallart algoritmalarn kullamlabilir. Birliktelik kurallarinmn

sonug kiimesi elde edilmis olacaktir. Elde edilen sonug¢ kiimesi muhtemelen g¢ok

biiyiik olacaktir [9].

A=>C birliktelik kuralimin bagi/ riski agagida esitlikte verilmistir.

r(A=>C) = P(C|A) / P(C|-A)
= [ [Support(C\A) / Support(A)]/ 2.4
[ [Support(C) — Support(CUA)] / 1 — Support(A)]]

Gerekli potansiyel bilgiyi kaybetmemek igin minimum destek esik degeri
dusiik olmaldir. Bazi sektorlerde bu tiir bir bilgi kaybina tahammiil edilememektedir

ve biitiin dagitik eleman kiimelerinin tam olarak hesaplanmas: gerekir [13].

Her iki strateji de benzer sonuglar elde eilir, fakat ilki daha gok kullamlmaktadir.

2.4. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

Veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinde izlenmesi gereken temel agamalar

sunlardir;.



e Hedefin Tanunlanmas,

e Verilerin Hazirlanmasi,

e Modelin Kurulmas: ve Degerlendirilmesi,
e Modelin Kullanulmast,

e Modelin Izlenmesi

Ne kadar etkin olursa olsun hi¢ bir veri madenciligi algoritmasinn, tzerinde
inceleme yapilan isin ve verilerin Ozelliklerinin bilinmemesi durumunda fayda
saglamast miimkiin degildir. Bu nedenle yukarda tamumlanan tiim asamalardan énce,

is ve veri ozelliklerinin 6grenilmesi / anlagilmasi bagarun ilk sarti olacaktir [16].

2.4.1. Hedefin Tanimlanmasi

Veri madenciligi ¢aligmalarinda basarili olmamn ilk sarti, uygulamanin hangi
isletme amaci igin yapilacaginmn agtk bir sekilde tammlanmasidir. lgili igletme amaci
isletme problemi tzerine odaklanmig ve agik bir dille ifade edilmis olmali, elde
edilecek sonuglarin bagari diizeylerinin nasil olgilecegi tammlanmaldir. Ayrica
yanlig tahminlerde katlamlacak olan maliyetlere ve dogru tahminlerde kazanilacak

faydalara iligkin tahminlere de bu agamada yer verilmelidir [16].
2.4.2.  Verilerin Hazirlanmasi

Modelin kurulmasi agamasinda ortaya ¢ikacak sorunlar, bu agamaya sik stk
geri donulmesine ve verilerin yeniden diizenlenmesine neden olacaktir. Bu durum
verilerin hazirlanmasi ve modelin kurulmasi agamalan igin, bif analistin veri kesfi
siirecinin toplanu igerisinde enerji ve zamamnin % 50 - % 85’ini harcamasina neden
olmaktadir [14]. Verilerin hazirlanmasi agamast kendi igerisinde toplama, deger

bigme, birlestirme ve temizleme, segme ve donigtirme adimlarindan meydana

gelmektedir.
2.4.2.1. Veri Toplama (Collection)

Tammlanan problem igin gerekli oldugu diigiiniilen verilerin ve bu verilerin
toplanacagi veri kaynaklanmn belirlenmesi adimdir. Verilerin toplanmasinda

kurulusun kendi veri kaynaklarmin diginda, nufus sayimi, hava durumu, merkez



2.4.2.2. Deger Bigme (Assessment)

"Veri madenciliginde kullanilacak verilerin farkl kaynaklardan toplanmasi,
dogal olarak veri uyumsuzluklarina neden olacaktir. Bu uyumsuzluklarin baglicalart
farkli zamanlara ait olmalan, kodlama farkliliklann (ornegin bir veri tabaninda
cinsiyet ozelliginin e/k, diger bir veri tabaminda 0/1 olarak kodlanmasi), farkh olgii
birimleridir. Ayrica verilerin nasil, nerede ve hangi kosullar altinda toplandigy da
onem tasimaktadir. Bu nedenlerle, iyi sonug alinacak modeller ancak iyi verilerin
tizerine kurulabilecegi i¢in, toplanan verilerin ne dlgiide uyumlu olduklan bu adimda

incelenerek degerlendirilmelidir [2].
2.4.2.3. Birlestirme ve Temizleme (Consolidation and Cleaning)

Bu adimda farkli kaynaklardan toplanan verilerde bulunan ve bir onceki
adinda belirlenen sorunlar miimkiin oldugu olgiide giderilerek veriler tek bir veri
tabaninda toplanir. Ancak basit yontemlerle ve bastan savma olarak yapilacak sorun
giderme islemlerinin, ileriki agsamalarda daha bilyilk sorunlarin kaynagi olacagt

unutulmamalidir [4].
2.4.2.4. Sccim (Selection)

Bu adimda kurulacak modele bagl olarak veri segimi yapilir. Ornegin tahmin
edici bir model igin, bu adun bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ve modelin
egitiminde kullamlacak veri kiimesinin secilmesi anlamum tagunaktadir, Sira
numarast, kimlik numarasi gibi anlamli olmayan ve diger degiskenlerin modeldeki
aguliBinin  azalmasina da neden olabilecek degigskenlerin modele girmemesi
gerekmektedir. Bazi veri madenciligi algoritmalar1 konu ile ilgisi olmayan bu tip
degiskenleri otomatik olarak elese de, pratikte bu iglemin kullamlan yazilima

birakilmamasi daha akilct olacaktir [7].

Verilerin gorsellestirilmesine olanak saglayan grafik araglar ve bunlann
sundugu iligkiler, bagimsiz degigkenlerin segilmesinde Onemli yararlar saglayabilir
[14]. Genellikle yanhs veri girisinden veya bir kereye ozgii bir olaym

gergeklesmesinden kaynaklanan verilerin (Outlier), onemli bir uyanci bilgi igerip



icermedigi kontrol edildikten sonra veri kiimesinden atilmasi ter(nh edllnr
Modelde kullanilan veri tabaninin ¢ok biyiik olmasi durumunda tesaduﬁllglz
bozmayacak sekilde ornekleme yapilmast uygun olabilir. Hesaplama olanaklan ne
kadar gelismig olursa olsun, ¢ok buyuk veri tabanlan iizerinde gok saylda modelm .
denenmesi zaman kisit1 nedeni ile miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle tim veri
tabanu kullanarak bir kag model denemek yerine, tesadiifi olarak orneklenmig bir
veri tabam pargast iizerinde bir ¢ok modelin denenmesi ve bunlar arasmdan en

givenilir ve giigli modelin segilmesi daha uygun olacaktir [15].
2.4.2.5. Ddiniistiirme (Transformation)

Kredi riskinin tahmini igin geligtirilen bir modelde, borg¢/gelir gibi onceden
hesaplannug bir oran yerine, ayri ayn bor¢ ve gelir verilerinin kullanilmasi tercih
edilebilir. Ayrica modelde kullamlan algoritma, verilerin gosteriminde onemli rol
oynayacaktir. Ornegin bir uygulamada bir yapay sinir ag1 algoritmasinin kullanilmasi
durumunda kategorik degisken degerlerinin evet/hayir olmasi; bir karar agaci
algoritmasinin  kullamlmast  durumunda ise ormegin gelir degisken degerlerinin

ytiksek/orta/dusiik olarak gruplannus olmasi modelin etkinligini artiracaktir [3].

2.4.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Veri hazirlama ve model kurma agamalari, en iyi oldugu diigiinilen modele
varilincaya kadar yinelenen bir siiregtir. Tanimlanan problem igin en uygun modelin
bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida modelin kurularak denenmesi ile

miimkiindiir,

Model kurulug siireci denetimli (Supervised) ve denetimsiz (Unsupervised)
ogrenimin kullamldigt modellere gore farklihk gostermektedir. Ornekten 6grenme
olarak da isimlendirilen denetimli 6grenimde, bir denetgi tarafindan ilgili siniflar
onceden belirlenen bir kritere gore aynlarak, her simuf igin gesitli 6rnekler verilir.
Sistemin amaci verilen orneklerden hareket ederek her bir simfa iligkin 6zelliklerin
bulunmast ve bu o6zelliklerin kural ciimleleri ile ifade edilmesidir. Ofrenme siireci
tamamlandiginda, tammlanan kural ciimleleri verilen yeni 6rneklere uygulanir ve

yeni orneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulan model tarafindan belirlenir [14].

Denetimsiz ogrenmede, kimeleme analizinde oldugu gibi ilgili 6rneklerin
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siniflanin tanimlanmasi amaglanmaktadir.

Denetimli  6grenimde segilen algoritmaya uygun olarak ilgﬂi venler
hazirlandiktan sonra, ilk agsamada verinin bir kismi modelin ogrenimi, diger kisnu ise
modelin gegerliliginin test edilmesi i¢in ayrilir. Modelin 6grenimi 6grenim kiimesi
kullanilarak gergeklestirildikten sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi

(Accuracy) belirlenir.

Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yontem basit
gegerlilik (Simple Validation) testidir. Bu yontemde tipik olarak verilerin % 5 ile %
33 arasindaki bir kismu test verileri olarak ayrilir ve kalan kisim iizerinde modelin
Ogrenimi gergeklestirildikten sonra, bu veriler iizerinde test iglemi yapilir [14]. Bir
sinfflama modelinde yanlis olarak siniflanan olay sayisiun, tiim olay sayisina
boliinmesi ile hata oram, dogru olarak siiflanan olay sayisiun tim olay sayisina

bolinmesi ile ise dogruluk oram hesaplanir.
(Dogruluk Orant = [ - Hata Orant) (2.5)

Suurh miktarda veriye sahip olunulmast durumunda, kullanilabilecek diger bir
yontem capraz gegerlilik (Cross Validation) testidir. Bu yontemde veri kiimesi
tesadiifi olarak iki csit pargaya ayrilir. ilk asamada a pargas: iizerinde model egitimi
ve b pargasi iizerinde test iglemi; ikinci asamada ise b pargast iizerinde model egitimi
ve a pargasi iizerinde test iglemi yapilarak elde edilen hata oranlarin ortalamasi
kullanulir. Bir kag bin veya daha az satirdan meydana gelen kiigik veri tabanlarinda,

verilerin n gruba ayrildigi n kath gapraz gegerlilik (N-Fold Cross Validation) testi
tercih edilebilir [1].

2.4.4. Modelin Kullanilmasi

Kurulan ve gegerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi
gibi, bir bagka uygulamamn alt pargasi olarak kullaniabilir. Kurulan modeller risk
analizi, kredi degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi igletme uygulamalarninda
dogrudan kullandabilecegi gibi, promosyon planlamast simiilasyonuna entegre
edilebilir veya tahmin edilen envanter diizeyleri yeniden sipariy noktasmn altina

dustiigiinde, otomatik olarak siparig verilmesini saglayacak bir uygulamann igine



gOomiilebilir.

2.4.5. Modelin izlenmesi
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Zaman igerisinde biitiin sistemlerin o6zelliklerinde ve dolayisiyla iirettikleri
verilerde ortaya ¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve
gerekiyorsa yeniden diizenlenmesini gerektirecektir. Tahmin edilen ve go6zlenen

degiskenler arasindaki farkliii gosteren grafikler model sonuglarinm izlenmesinde

kullanilan yararl bir yontemdir.

2.5. Kural Kesfi

Aligkanliklari belirlemenin sesgizel ve betimsel yollarnt olmasmin yansira,
stklikla veri madenciliginde, uzman sistemlerde, lojik programlamada ve bagka
birgok alanda kullanilan iyi tasarlanmig baglayict kurallar da bize yardimer olabilir.
Bununla birlikte o6nceki bolimlerde anlatilan basta birliktelik ve smflandirma

kurallart olmak (izere birgok kural kegfetme algoritmasi kural kesfinde

kullanifmaktadir [10].
2.5.1.  Kural Dogrulama (Rule Validation)

Veri madenciligi metodlar ¢ogu zaman ¢ok lazla sayida kural dretitler. Bu
kurallar1 gogu istatistiksel olarak kabul edilebilir olsa da birgogu gereksiz, siradan,
sahte veya uygulama igin yararli olmayan bilgiler igerir. Bu sebeple Kural dogrulama

onemli bir gerekliliktir [10].

2.5.11. Benzerlik Tabanh Kural Gruplama (Similarity Based Rule
Grouping)

Bu uzmamn belirledigi benzerlik kriterlerine gére benzer kurallan bir gruba
koyar. Sonug olarak uzman kurallan gruplar bazinda degerlendirme gansina sahip
olmus olur [1].

Ornegin, eleman yapist benzerlik durumuna gore, ayni yaptya sahip olan biitiin

kurallar (eleman degerleri ve istatistiksel parametreler gozard: edildiginde) benzerdir.

Ozellik yapisi itibari ile gruplama, benzerlik tabanli gural gruplama



yontemlerinin sadece biridir. Buna benzer birgok gruplama yontemi uyg

2.5.1.2.  Sablon tabanh kural filtreleme (Template-based rule filtering) "

Bu operator kurallart ekspertin belirledigi kural gablonuna gore filtreler.
Ekspert kabul edilecek ve reddedilecek kural sablonunu énceden belirler. Dogal
olarak uretilen kurallar igerisinden kabul durumuna karsilik diigen kurallar kabul
edilir, red durumuna kargilik diigenler ise reddedilir. Herhangi bir duruma kargilik
dagmeyen kurallar ise gegersiz (unvalidated) olarak isaretlendikten sonra

veritabanina yazilir [4,7].

2.5.1.3.  Gereksiz kural elemesi (Redundant-rule elimination)

Bu operator diger kurallardan dretilebilecek kurallan eler. Bagka bir deyigsle
miigterinin davrang, aligkanlk ve profili konusunda yeni bir bilgi tagimayan, bagka
kurallarin farkli anlatum: niteligindeki kurallann devre digt birakmaya yoneliktir.
Operator, tekrar eden kurallarin éniine gegmek igin igerisinde buluna bir algoritmay1

dﬁngﬁsel olarak galigtirir [6].
2.6. Veri Madenciligindcki Problemler

Veri madenciligindeki — sorunlar  daha  ¢ok  eldeki ham  veri den

kaynaklanmaktadir. Diger sorunlar verinin konu ile uyumsuzlugundan dogabilir [5].

Stniflandirmak gcrékirse baslica sorunlar sunlardir :

2.6.1.  Simrh Bilgi

Veri tabanlari genel olarak veri madenciligi digindaki amaglar igin
tasarlanmiglardir. Bu yilizden, ogrenme gorevini kolaylagtiracak bazi ozellikler

bulunmayabilir.

Baglangigta bir satig departmam igin geligtirilmis veritaban1 genelde, alnan
malin adedi, ozellikleri, mali alana ait bilgileri igerecek gekilde tasarlatur. Fakat veri
madenciligi metodlari ilgili veriler iizerinde ¢aligtirabilmik igin diretilen kurallarn
yazilacagi kurallar tablosu, miisteri profillerinin yazilacag: profiller tablosu ve buna

gibi tablolara algoritmanin g¢aligabilmesi igin ihtiyag duyulmaktadir. Bu tablolarin
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veri madenciligi siirecine baglanmadan 6nce tanimlanmasi gerekmekteila "f
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2.6.2.  Giirjiltii ve Eksik Degerler

Veri ozellikleri ya da siuflanindaki hatalara giriiltii adi  verilir. Veri
tabanlarindaki eksik bilgi ve bu yanhglardan dolayr veri madencilii amacina tam
olarak ulagmayabilir. Bu bilgi yanhshklar, ©6lgim hatalarindan, ya da o6znel

yaklagtmdan kaynaklanabilir.

2.6.3. Belirsizlik

Yanhghklarm giddeti ve verideki guriiltiiniin derecesi ile ilgilidir. Veri tahmini

bir kesif sisteminde 6nemli bir husustur.

2.6.4.  LEbat, Giincellemeler ve Konu Disi Sahalar

Veri tabanlarindaki bilgiler, veri eklendikge ya da silindikge degisebilir. Veri
madencili§i perspektifinden bakildiginda, kurallarin hala aym kalip kalmadigt ve
istikrarliligt problemi ortaya ¢ikar. Ogrenme sistemi, kimi verilerin zamanla

degismesine ve kesif sisteminin verinin zamansizhigina karsin zaman duyarh

olmaldir [16].
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Kisisellestirme tiiccar veya yayncinin bir web sitesi, reklam veyaurun
promosyonunu sayesinde, kiginin gegmis hareketleri veya benzer kisilerin
hareketlerinden yola gikarak belirleme galismasidir. Profil belirleme prosesinin iki

temel agamasi kural kesfi (rule discovery) ve dogrulama (validation) dir.

Sonraki agamada ise elde edilen kurallardan migteri profilleri elde

edilmektedir.

3.1. Veri Modeli

Uygulamalar birgok miisteri hakkinda g¢ok gesitli veri kullaurlar. Birgok

uygulama bu verileri iki temel sinifa aymnr; [7].
Tanimsal (factual) : Misterinin kim olduguna dair bilgiler igerir.
Islemsel (fransactional) : Miisterinin hareketleri ile ilgili bilgiler igerir.

Ornegin misterilerin aligveris bilgilerini iceren bir market uygulamasinda,
tanumsal veri isim, adres, telefon, adres, maag gibi tammlama bilgilerini igerir.

Islemsel veri ise hangi tarihte hangi iiriiniin satin alindigini, aligveris tutarn vs. gibi

bilgileri igerir.

3.2. Profil Modeli

Biitiin bir mugteri profili iki pargadan olusur: tammsal (factual) ve
aligkanliklara dayanan (behavioral). Tammsal profil isim, adres, dogum tarihi gibi
bilgiler igerir ve bu bilgiler Kkigisellegtirme prosesini yapan sistem tarafindan
miisterinin tammsal Dbilgisinden elde edilir [7]. Tanmmsal profil aym zamanda
islemsel veriden uretilen bilgiler de igerebilir. Ornegin “misgterinin en sevdigi igecek
Fanta dir” veya “migterinin gecen ay yaptii en yiiksek tutarlt aligverigin tutan
200.000.000 TL dir” gibi.

Aligkanlia dayanan profil modeli miigterinin hareketlerini ifade eder ve

genellikle iglemsel veriden elde edilir. Alskanliklara 6rnek olarak  “Hasan

kirtasiyeden aligverig yaptiginda genellikle roman satin alir” ve “Haftasonlar1 Hasan

Tor
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kirtasiyelerde 300.000.000 TL den daha fazla para harcar” ciimleleri verile@kt

Tablo 3.1 Gergege dayali (Factual) Veri

EA

NG

MiisteriNo Adr Soyadi Doum tar. Medeni Hal | Cinsiyet
0521426 Hasan Kaya 02.10.1975 Evli Erkek
0521168 Ahmet Baggoze 05.04.1977 Evli Erkek
0530021 Serpil Cifici 10.12.1980 | Bekar Bayan
Tablo 3.2 islemsel(Transactional) Veri
MiigteriNo Tarih Zaman Firma Uriin Kupon
0521426 .07/10/2002 | 10:1 gam Migros Ekimnek Evet
0521426 07/09/2002 | 10:18am Migros Meyva suyu | Hayir
0521168 07/10/2002 | 10:29am Carrefourr | Dondurma Hayir
0521426 07/10/2002 | 07:02pm Sok Market | Parfiim Hayir
0530021 07/10/2002 | 08:34pm Carrefourr | Miizik seti Hayir
0530021 07/10/2002 | 08:34pmn Carrefourr | Meyva suyn | Hayir
0521168 07/12/2002 | 01:13pm Migros Biberon Evet
0530021 07/12/2002 | 01:13pm Migros Ekmek Hayir

3.3. Hipotez

Her migteri aym zamanda potansiyel bir miigteri adayidir. Gunimiiziin yogun
rekabet ortaminda sirketlerin bagariya ulagabilmesi ancak miisterilerini iyi tamimast
ile miimkiin olabilir. Bunun igin var olan miigterilerine yeni satiglar yapabilmesi ve
onlar1 memnun edebilmesi, yaptifi promosyonlardan hangilerinin hangi o6zellikli
miigterileri tarafindan ilgi gorecegini Onceden bilmesi, sirkete kalict miigteriler
kazandiracak promosyon paketlerinin hangileri oldugunu belirleyebilmesi gerekir.
Sirket bunyesinde gegmis donemlerde toplanan verilerden veri ayngtirma yontemleri
kullanularak miigteri profili belirleme, kampanya yonetimi, miigteri sadakati
belirleme, vb. amagh modeller gelistirilebilir ve gelistirilen modeller ile istenilen
karar destek amagli bilgilere gok hizh bir sekilde ulagilabilir. Parekende sektoriinde
hangi musgterilerin hangi Grin kombinasyonlarini satin aldiklarinin  belirlenmesi

(basket analizi) oldukga onemli bir veri aynstrma uygulamasidir ve elde edilen
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sonuglar promosyonlarda hedef kitlenin daha dogru belirlenmesi vé riinleri

yerlestirimi ile ilgili kararlarda 6nemli karar destegi saglar.

5

Uygulamada sadece 6zel bir iriin veya trinler igin degil bir tiire ait bitiin
triinler igin (6rn bitiin kozmetik driinleri) veya tiriine bakilmaksizin gruplama
(domain) penceresi ile olusturulan gruplar icin kural dretilebilir ve bu gruplar igin

mugteri listeleri olusturulabilir.

Uygulamada sonuglarin istatistiksel grafiklerle gorsel bir arabirim aracilig: ile
kullamciya gosterilmesi anlagilabilirligi kolaylagtiracagi gibi kullamciya programu

kullanma istegi vereceginden onem tagimaktadir.

Yapilan galigmada miigteri-tirin analizi yapilarak bu analiz sonucu dogru mal
dogru zamanda dogru misteriye sunabilmek miimkiin olabilir. Bu sekilde sirket

agisindan en karli olabilecek miigteriler dnceden belirlenmis olacaktir.

3.4. Yonutem
Bu caligmada hipotezi dogrulamak igin bir uygulama gelistirilmigtir. GYTE-
Miner adindaki uygulamada miisteri profillerini belirlemek i¢in gesitli yontem ve

algoritmalar gergeklenmistir.

3.4.1.  Yontem I

GYTE-Miner uygulamasinda oncelikle onceki boliimlerde anlatilan klasik veri
madenciligi yontemleri kullanilarak muigterilere yonelik kurallar elde edilmigtir. Elde
edilen bu kurallar belirli algoritmalara gore analiz edilerek gerekli olan miisteri-iriin

bilgisi elde edilmek istenmisgtir.

Profil belirleme prosesinin iki temel agamasi kural kegfi (rule discovery) ve

dogrulama (validation) dir.

Kural kesfi onceki bolimlerde anlatilan veri madenciligi yontemlerini
kullanarak yapilmakta ve kurallar olugturulmaktadir. Olusturulan kurallardan ikinci
adima gegilir. Ilgili kurallar analiz edilerek veri kiimesindeki herhangi bir iiriin igin

yapilacak bir promosyonda en uygun n adet miigteri listesi olusturulmaktadir.
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Olusturulan bu listenin amact yapilacak olan promosyondan maksimum oranda M

miigteri geri gonigii (feedback) ve kar saglamaktir. Sekil 3.1. yﬁhtg:ﬁ)ig a,.“t’gn'lel .
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caligma geklini gostermektedir.

' Klasik V. M.
Veri ——»| Yontemleri ile Kurallar —»{ Profiller
Kural Kesfi '

Sekil 3.1. Kural Tabanlt Profil Belirleme prosesi

3.4.2. Yontem 2

Bu yontemde veritabamindaki miigteri hareketleri tablosu {izerinden kendi
gelistirdigimiz bir bir algoritma dogrultusunda kompleks sorgular yiiriitmekte ve

gerekli miigteri profilini ortaya ¢ikarmaktadir.

. Veritabanum sql ile
Veri —P| sorgulayarak kural diretimi —® Profiller

Sckil 3.2. Sql Sorgulama Tabanli Profil Belirleme prosesi

3.4.3. Kural Kesfi

Birliktelik kurallann ve smiflandirma yontemlerini kullanarak herbir miisteri

igin ayrik ve baglayic kurallar tretmek mimkiindiir.

Kigisellestirme adina biz yaptigumz uygulamada kural kesif metodlarini her
miigteri verisine ayn olarak uygulamak miimkiindiir. Bu kurallant miigteri veya iiriin
girdi olmak kosulu ile belirli grup ve domainlere aymrarak ve bu gruplara gesitli

isimler vererek kural iiretmek mimkiindiir.

Yapilan c¢aligmada farkli tirde veri madencilii algoritmast denendi.

Uygulamada aligkanliklar1 ortaya ¢ikaracak ve kigisellestirme prosesinin yapitag



olacak kurallar iiretmek i¢in kullamlan algoritmalar agagida listelenmigtir. - Y RO

Kullamlan birliktelik kurallar: ;

e Apriori

e Apriori CS

e TBAR

e TBAR cache

Uygulamada adindan sikga bahsedilen Apriori algoritmast 1994 yilinda
Agrawal ve Skirant trafindan geligtirilmigtir. Apriori verilen bir iligkisel tablodan

birliktelik kurallan olusturmak igin alternatiflerden biridir.
Kullanulan simflandirma algoritmalan

o Karar Agaglari (Decision Trees)
¢ Yildiz Metodolojisi (Star Methodology)
e Birliktelik Kurallar: tabanli modeller (Association-Rule Based Models)

olarak uygulainada implemente edilmistir.

3.4.4. Alternatif kriterlere duyulan ihtiyag

Herhangi bir birliktelik kurallart  algoritmast  kullanarak veri  madenciligi
yaparken, veritabamndaki eleman gruplaruun frekansuun  (dagilun) farklilik

gostermesi  sahte eleman gruplari olugmasma veya asil elde edilmek istenilen

kurallarin gézden kagmasina sebep olabilir.

Ornegin, 5000 kolej oOgrencisi igin iiniforma bilgisini veritabamindan
topladigimuz1 varsayalim. Ogrencilerden 3000 tanesi diizenli olarak spor yapiyor,
3750 tanesi arkadaglan ile digart gtkinca alkol aliyor ve 2000 tanesi ise bunlarin her
ikisini de yapiyor. Klasik algoritma, insanlarin 75% i alkolli igecek igerken
"sportmen=>alkol" birliktelii 66.6% giiven orant ile elde eder. Bu kural yanilticidir,
giinkii  alkol  sportmenler igerisinde alkol kullananlanin  sayist  biitiin
popiilasyondakilere gore daha azdir. Aslinda, diizenli spor yapmak alkol tiiketimini
azaltmaktadir. Boylece {sportmen,lalkol} eleman grubunun {sportmen,alk?l}

eleman frubundan daha az dagilima sahip olmasina ragmen, "sportmen=>lalkol"



kurali 33.3% giiven orant ile daha net sonug verecektir.

Eger destek (support) ve giiven (confidence) esik degerleri yetermoe ‘"dusuk» }j " ‘

olursa, geligkili birliktelik kurallari elde edilebilir. (yukardaki ornekte oldugu glbl !
“sportmen=>alkol” ve “sportmen=>!alkol”). Aynica bu egik degerlerinin aginn diigiik
degerlerinden muazzam biyiikliikte ve yonetilmesi zor birliktelik kurallari takimt
elde edilebilir. Yukardaki ornekte egik parametrelerini daha yiiksek degerlere set
ettigimiz zaman, bizim i¢in daha az anlamhi olan “sportmen=>alkol” kuralim elde
ettik. Bagka bir deyisle, dogru birliktelik kurallant elde etmek igin esik degerlerinin

hangi durumda nasil sel edilece§ine dair bir kombinezon bulunmamaktadir.

(vukardaki 6rnek igin “sportmen=>!alkol” ).

Yukardaki 6rnege benzer durumlar gozlendikten sonra Aggarwal ve Yu,
ilgilenilen eleman gruplar elde etmek igin bir alternatif pay kriteri kullanma fikrini

one sirdiler. Bu alternatif pay kriteri kollektif gii¢ (collective strength) olarak

adlandmildi [8].

3.4.5. Kural Dogrulama (Rule Validation)

Kesfedilen kurallart  dogrulamanin bir yolu, operatériin iretilen kurallar
kontrol edip mevcut misterinin giincel davramglarina uyup uymadigina karar
vermesidir. Operator bazt kurallarnt kabul eder ve bazilarim reddeder. Kabul edilen

kurallar misterinin ahigkanliklarint ve profilini bir 6lgiide gizmisg olur.

Kural dogrulamadaki onemli bir unsur ise esnekliktir. Cogu kigisellestirme
uygulamasinda mugteri sayis1 agint fazladir. Ornegin kredi karti uygulamasindaki
misteri sayisi milyonlara ulagabilir. Eger herbir miigteri igin ortalama 100 kural
urettigimizi kabul edersek olusan toplam kural sayisi yiizmilyonlar mertebesinde
olacaktir. Bu kadar kuralin bir ekspert tarafindan teker teker ele alinmasi miimkiin
degildir. Gelistirilen uygulamada bu problem giderilmek igin hem olusturulacak
kural sayisi, hem giivenilirlik parametresi ve birkag ekstra parametre ile bu tir
durumlar kisitlanmugtir. Kurallar tiretilmeden 6nce bu parametreler set edilir ve kural

tretme igine baglamr. Set edilen bu parametreler agagida belirtilen yontemleri

kullanarak kural dogrulama isini gergeklestirir.



(1) Urun = McyveSuyu => Kurum = Sok Market (2.4%, 95%)
(2) Urun = Ekmck => Kurum = Migros (3%, 88%) " e 5 w
(3) Urun = MeyveSuyu => Kupon = EVET (2%, 60%)

(4) Zaman = Sabah => Gun = Cumartesi (4%, 77%)

(5) Zaman = HaltaSonu & Urun = PortakalSuyn => Adet = Biiyiik boy (2%, 75%)
(6) Urun = BebekSandalyesi => Gun = Pazar (0.8%, 61%)

(7) Urun = BebekSandalyesi & Kupon = EVET => Adel = Biiyiik boy (2.5%, 67%)

Sekil 3.3 Uretilen birliktelik kurallart

3.4.5.1. Benzerlik Tabanh Kural Gruplama (Similarity Based Rule
Grouping)

Sekil 3.2 deki kurallart diigiinecek olursak; Eleman yapisi benzerligine gore,

gruplama operatorii 1. ve 2. kuralt aymt guruba yerlestirecektir. Ciinkii her iki kuralin

eleman yapisi Urun => Kurum seklindedir. Dolayist ile bu tir yapiya sahip olan

bitin kuralla 1 ve 2 kurali ile’ aynt gruba konulacaktir. Kural 3 bu gruba dahil

edilemez, giinkti Urun => Kupon geklinde olup farklt bir yaptya sahiptir.

3.4.5.2.  Sablon (abanh kural filtreleme (Template-based rule filtering)
Soyle bir kural sablonunun tammlandigin diigtinelim:
REJECT HEAD = {Kurum = $ok Market}.

Bu sablon, “bashginda Kurum = Sok Market olan biitiin kurallari reddet” anlamint
tagir. Sekil 3 teki yedi kuraldan sadece kural 1 bu sablonla eglesiyor, sonug olarak
kural 1 reddedilecek.

Daha karmagik bir sablon olarak
ACCEPT BODY . {Urun} AND HIEAD {Gun, Adet)}.

Bu kural, govdesinde Urun alamna sahip olan (muhtemelen diger elemanlar
icerisinde) ve baghigina Gun veya Adet gegen kurallan kabul et anlanundadir. Sekil

3.2 de 3. ve 5. kurallarin bu kritere uydugu goriilmektedir.
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3.45.3. Gereksiz kural elemesi (Redundant-rule elimination)

Su birliktelik kuralint diigtinelim ;

Urun = MeyveSuyu => Kurum = Migros (2%, 100%),

Bu kural Hasanmn sadece 6zel bir hareketini vurgulamaktadir. Kurala gore “O
sadece Migrostan Meyve Suyu alu” gibi bir anlam gikmaktadir. Dolayisiyla bu
kurali oldugu gibi kiginin profiline dahil etmek ¢ok mantikli olmayabilir. Bu
miigterinin daha 6nce Migros tan yogun olarak aligveris yaptigun saptamig oldugunu
varsayarsak, elmasuyu kurall bu kuralin 6zel bir hali durumunda olur. Bu yiizden
“Miigteri sadece Migrostan alir” kuralms Hasan i profiline koymak elmasuyu

kuralini profile eklemek gerekliligini ortadan kaldirms olur.

Yukardaki aga¢ operatérlerine ek olarak uygulamada diger kural dogrulama
metodlart da uygulanmigtir. Bu metodlar gorsel, grafiksel ve istatiksel olarak

gergeklenmistir. Karar agaglan ve kurallarin grafiksel olarak gosterimi yapilmgtir.

Sekil 3.3 de kural dogrulama prosesi goriilmektedir. Ekspert in belirledigi
TerminateValidationProcess durumuna ulagana kadar yukarda anlatilan metodlardan

bir veya birkagt kurallara uygulanir.

Girdi: Kurallar listesi Rall .

Cikti:Magteri-Uriin iligkili kurallar listesi Racc , Rrej , Runv ,such that Rall = Racc Rref U
Runv.

(1) Runv := Rall , Racc : = & Rrej := &

(2) while (not TerminateValidationProcess()) begin

(3) Sistem bir kural dogrulama operatorit seger (O)

(4) O, Runv . e uygulamr. Sonuglar Oacc ve Orej in farkindan elde edilir .

(5) Runv := Runy - Oacc - Orej , Race : = Raccu. Oace, Rrej := Rrej wOrej .

(6) end

Sekil 3.4 Kural dogrulama prosesinin temel algoritmast

Bu agamadan sonra ekspertin belirleyecegi sayida miisteri Racc icerisinden

sirali bir sekilde scgilerek wiriin promosyonu gibi amaglar igin kullandabilir.



3.5. Uriin Promosyonu

Hipotez kisminda da bahseldigi gibi, herhangi bir diriin veya Urun gn‘upvlan lan M
yapilabilecek promosyon, kampanya vs. gibi amaglara hizmet etmek amac1 "ile e

uygun migteri listesinin elde edilebilmesi triin promosyonu ile miimkiin olmaktadir.

Bu gekilde girketin karliligini arttirmak miimkiin olabilmektedir.

GYTE-Miner uygulamasinda sozii edilen yontem ve algoritmalar kullanilarak
triin  promosyonu yapilabilmektedir. Uygulamada iiriin promosyonu iki farkli
yontem kullanilarak elde edilebilmektedir. Birinci yontemde daha once de
bahsedildigi gibi, klasik veri madenciligi kullanilarak elde edilen kurallar

degerlendirilerek miigteri-tiriin iligkisi ortay agikarilmaktadir.

Ikinci yontem daha gok OLAP (Online Analitical Processing) tiirii bir sistem
gibi galismaktaflir. Operatoriin baglangigta verdigi parametreler dogrultusunda
veritabanina bir dizi karmagik sorgular gonderek miigteri-iiciin bilgisini kullamciya

gostermektedir.

Sekillerde her iki yontemin aym driin igin rettigi sonuglar gosterilmektedir.
Sekil 3.5 deki yiizdelik deger migterinin promosyon igin yiizde kag uygun oldugunu
gostermektedir. Sekil 3.6 da sonug kiimesinin daha fazla oldugu gériilmektedir. Nu

nedenle grafikte isimler istiiste gelmistir.
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3.6. Gruplama Penceresi i

S

Gruplama penceresi yontem 1 de elde edilen sonuglar tatmin edici bglunmamls

A,

ve bu amagla yontemi saglamlagtrmak ve daha iyi test edebihr;éﬁhwi@iﬁr
olusturulmustur. Bu pencere sayesinde sadece ozel bir tiriin veya riinler i¢in degil
bir tire ait bitin Grinler icin (6 biitin kozmetik Uriinleri) veya tirine
bakilmaksizin gruplama (domain) penceresi ile olusturulan gruplar igin kural

tiretilebilir ve bu gruplar igin miigteri listeleri olusturulabilir.

Gruplama (domain) penceresi analiz edilmek istenilen nitelikleri gruplamaya,
sadece segilen nitelikler ile alakali kural iiretmeye yonelik hazirlanmug kullanicinmn
isini kolaylastiran bir penceredir. Sekilde de gorilduga gibi kozmetik iirlinlerinin
hepsine kozmetik diye bir etiket verilmigtir. Sonraki agamalarda program olugturulan
kurallarda, misteri listelerinde ve analizlerde iriinlerin adi yerine kozmetik etiketini
kullanacaktir. Bu tir bir domain tanmm iriiniin aynntisindan ziyade Griiniin tiiri ile
karstlagtirma ve madencilik yapilmak istendigi durumlarda ok faydali olmaktadr.
Aynca butiin nitelikler igin kural uretmek istemedigimiz durumlarda sadece
ilgilenilen nitelikler segilerek isleme devam edilebilir. Boylece ilgilenilmeyen

niteliklerin fazladan kalabaligi engellenmis olur.
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4. UYGULAMA

4.1. Uygulamanin Genel Yapisi

GYTE-Miner misteri profili belirflemeye yonelik kurallar olugturur, bu
kurallarin gorsel olarak gosterimini saglar. Sistem veritabaninda kayith olan miisteri
bilgisi ve n;ﬁ§teri hareketlerinden yola g¢ikarak her bir miisterinin profilini
belirlemede kullanilacak gegerli kurallar iiretir ve iiretilen kurallardan miigterileri

daha iyi tammay: kolaylagtinr. Onceki bolamlerde de bahsedildigi gibi uygulamada

bu iy iki farkli metod izlenerek yapilmugtir.
Sekil 4.1 de uygulamanin genel mimaris gosterilmistir.

Metod 1 teknik agidan 3 agamadan olugmaktadir.

Birinci asama : Cesitli  veri  madenciligi  yontemleri kullamlarak  kurallar

olugturulur.

ikinci asama : Uretilen bu kurallar kural dogrulama siirecinden gegirilerek daha

gecerli ve net kurallar elde edilir. Bu asamada migteriye ait kurallar gegerli kurallar

tablosuna yazihr.

Ugiincii asama : istenirse eldeki gergerli kurallar kullamlarak istenilen iriin, Griinler
veya iriin gruplan igin yapilabilecek promosyon tiri kampanyalarda kullanilmak

tizere misteri listeleri elde edilmekiedir.

Bu asamanin baglangicinda ikinci agamadan alinan (misteri-tiriin bilgisi igeren)
bitiin kurallar sistem tarafindan iretilmis gegerli kurallar igerisinden segilir ve
kuralin hangi miigteriye ait oldugunu belirten bir ID verir. Baglangicta bu kurallann
sayis1 agint fazladir. Bu siireg sonunda hangi miigterinin ilgili iiriin promosyonu igin

yiizde kag uygun oldugu tespit edilmis olur.

Kurallann iretmek igin kullamlan algoritmalar gesitli parametre ve esik
degerleri ile (kullanici tarafindan sisteme girilebilmektedir) triin promosyonu yada
benzer bir amag i¢in uygun gekilde girilir. Elde edilen kurallar yine kullanic1
tarafindan sinflandirilabilir ve herhangi bir irtin promosyonu igin istenilen sayida

uygun miigteri listesi gikartilabilir.
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Sekil 4.1 Uygulamanin Genel Yapist

Birinci yontemde kural tiretimi ve dogrulama  klasik veri madenciligi
yontemlerinden elde edilmektedir. Daha ok karar agaglarindan iretilen kurallar ele
alinip analiz edilmigtir. Ikinci yontemde ise kural iiretimi ve dogrulama islemi OLAP

sistemlerinde oldugu gibi sql sorgulamalar yiritiilerek elde edilmektedir.

Her iki yontemde de operator tarafindan girilen esik deBerlerine
(TerminateValidationProcess) ~ ulagincaya kadar iglem devam etmektedir.
TerminateValidationProcess vyizdelik bir deger olabilecegi gibi miigteri sayisim

belirten bir tamsayt da olabili. Boylece “Bu ariin igin en uygun 300 miigteriyi
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Uygulama yapisal olarak ti¢ ana bolimden olugmaktadir. Kural tretimi, olugan
kurallardan profilleri belirleme ve uygulamadaki verilerin saklanmasi igin kullanulan

ilskisel veritaban sistemi.

4.2. Kural Dogrulama

Miisteri-iriin iligkisi tarafindan ele alinacak olursa herbir miigterinin yaptift
aligveris baglangigta aynk kurallar olarak degerlendirilmigtir. Sekil 4.1. de de

goriildiigi gibi bu ayrik kurallardan daha genel kurallar iiretilmekiedir.

Uygulamada kullanilan her iki yontemde de uretilen kurallar benzer gekilde
dogrulanmaktadir. Yontem | de kurallar karar agaglari (TDIDIT) ve iligkisel kural
tiretimi (ARM) algoritmalatindan elde edilmektedir. Yontem 2 de ise kurallar sql
sorgulamalani ile tretilmektedir. Sonraki asamada iretilen kurallar listesi agagidaki
agamalardan ge¢mektedir

o {iltreleme,

e parametrelerin set edilmesi,

e siralama
filtreleme islemi sirasinda bolim 3.5 deki yontemler kullamlarak kural dogrulamasi
yapilmaktadir.

Parametrelerin set edilmesi kisminda operatoriin girdigi degiskenlere de bagh
olan bazi parametreler set edilmektedir. Bu parametrelerden en onemli ikisi giiven
(confidence) ve destek (support) parametreleridir. Bu parametrelerin tammlan ve

formiilleri boliim 2 de anlatdmugtur.
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Sekil 4.4 Karar Agact Penceresi 1

Sekil 4.2 | Sekil 4.3 ve Sekil 4.4 aym kurala ait ekran ¢iktilart bulunmaktadir.

Uygulamada daha ¢ok karar agaglart ve sql sorgularindan elde edilen kurallar

degerlendirilmistir. Yukardaki sekillere gore;

Urun = “DOKME BAYRAM SEKERI” ise Miisteri = “ALI GULBURUN” kuralt

verilmig ve bu kurala iligkin sonuglar gosterilmigtir. Bu kurala gore;
Urun = “DOKME BAYRAM SEKERI” ne X

Miigteri = “ALI GULBURUN” =Y diyelim

X ve Y igeren iglem sayist XnY = 2 (Ali Giilburun’un aldig: gseker sayist)
X igeren iglem sayisi = 3 (Toplam kag adet geker satilmig)

2.1. Formiiliinden Given =2/3*100 = 66% bulunmaktadir.

Tablodaki toplam iglen sayisina T dersek, T = 100
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2.2. Formiiliinden Destek =2/100*100 = 2% olarak bulunmaktacilr.

Sekillerden de goriildiigii  gibi birliktelik kurallani  ve sql“ ‘s“orgulaniét_“
metodlarindan iretilen bir kuraln giiven ve destek parametreleri birbirlerinin

aymsidir. Buradan ikinci metod ile geligtirilen algoritmanin dogrulugu ispatlanmmg

bulunmaktadir..

Geligtirilen ikinci yontemde sistemin daha mantikh kararlar verebilmesi
hedeflenmistir. Bu amagla giiven ve destek parametrelerinden yola gikilarak elde
edilen  yiizdelik degerin  hesaplanmasinda  yapay zeka ydntemlerinden
faydalamlmigtir. Oyle ki toplam 4 aligveriginin 2 sinde elma satin alan birinci miisteri
ile 100 aligverisinden 50 sinde clma satin almig 61an ikinci migteriyi cle alirsak,

yiizdelik degerleri ayni olmasina ragmen ikinci miigteri promosyon listesinin daha

tist seviyelerinde olacakiir.
4.3. Veritaban

Uygulamada Oracle 9i kullandlmigtir. Cok biyiik miktarda veri depolayabilme,
yonetebilme ve giivenilirlik kriterleri goz onine alinarak bu segim yapimgtir.
Ayrica Oracle 9i ile gelen Oracle 9i Veri Madenciligi paketinin kullanilabilecegi
diisiincesi baslangigta bu veritabanini  segmeyi cazip kilnug, fakat bu paket

uygulamada kullanilmanustir.

Her ne kadar bu g¢ahgmada veriler Oracle Veritabaninda tutulsa da uygulama
bagka veritabam sistemleri ile kolayca entegre edilebilir. ODBC konfigiirasyonu ile

kolay bir gekilde herhangi bir veritabamina baglanabilmek miimkiindr.

4.3.1. Veritabani Mimarisi

Veritabaninda  kullanulan en onemli agagida gosterilmigtir. isimlerinden de
anlagilacag: gibi; zrinler tablosunda iriin detaylar, Miigteriler tablosunda miisteri
bilgileri bulunmaktadir. /slem  tablosu herbir migterinin # zamaninda yaptig
aligverisin 1D ve miigteri numarasi arasindaki iligkiyi belirleyen tablodur.

Islem Detaylar tablosu tiim islémlerin detaylanini igermektedir. -
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Sekil 4.5 Veritabami Tablolart

Bu uygulamada kullanilan asil tablo Musteri Hareketleri tablosudur. Ashnda
bu tablo iki tablonun birlesimi olan bir goriintii (view) diir. Hangi miisteri hangi
Uriini aldigimi bu gortintii sayesinde anlamaktayiz.  Bu goriintii  uygulamanin
veritabamu bagimlihgi agisindan oldukga esneklik saglamaktadir. Ciinkii herhangi bir
veritabaninda benzer yapida bir goriintii olugturarak uygulamay: bu veriler iizerinde

caligtirmak miimkiin olmaktadir.

4.4. Yazihim Araclar

Uygulamada dretilen kurallar, tablolar, profiler birer nesne olarak ele alindi

igin bu gartlan saglayacak, gerektiginde esnek olabilecek, her ortamda galisabilecek




bir dilde yazilmasi gerekmektedir. Ciinkii tam bir farkl standanlarla) d
gerektiginde caligabilmesi igin esnek yapiya sahip olmalidir. Bu ozeulklen genel o ]

kapsayan dil Java oldugundan bu dil kullandds.

Veri madenciligi kullanmaya ihtiyag duyan kuruluglar genelde g¢ok biiyiik
miktarda veri depolamaktadir. Bu nedenle kullamlan veritabammn g¢ok biiyiik

kapasitedeki verilere hakim olmasi temel bir ilitiyagtir. Bu nedenle veritabani olarak

Oracle segilmigtir.

Kullanilan yazilim araglar agagida agiklanmigtir.

4.4.1. Oracle 9%

Veritabani olarak “Oracle9i Enterprise Edition Release 9.2.0.1.0 — Production

With the Partitioning, OLAP and Oracle Data Mining options “ kullanilmaktadir.

4.4.2. Java ve Jbuilder8

Yaziim dili olarak “Java'™ 2 SDK, Standard EditionVersion 1.4” ve de

yazihm gelistirme editori olarak “Borland Jbuilder8 * kullanilmustir.

4.5. Uygulamada Kullamilan Mctodlar

4.5.1. SQL Tabanlh Kural Uretimi

Cahisma sekli onceki bolimlerde  anlatilan sql sorgulama penceresi asagidaki
sekilde gosterilmistir. Oldukga gorsel bir arabirime sahip olan pencerede kullanict

promosyon yapilacak alam ve maksimum iki adet simflandirict alan segebilmektedir.

Bu pencere kullanilarak miisteri-tiriin kurali dﬁsﬁm‘ildﬁgﬁnde kullamct su tiir

islemler yapabilir.
= X uriinii igin en uygun misteriler listesi
» X mugterisi i¢in en uygun triinler listesi

* En gok/en az aligverig yapan miisteriler listesi
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Sekil 4.6. Promosyon Penceresi 2

4.5.2.  Birliktelik Kurallar

GYTE-Miner moduliinde kullamlan birliktelik kurallari algoritmalar gunlardir;
e Apriori

e Apriori CS

e TBAR

e TBAR (cache version)

4.5.2.1.  Apriori algoritmasi

Apriori algoritmasinin implementasyonunda  asagidaki  parametreler



kullanilmustir.

zorunlu olan minimum sayidaki kaylt sayisi.
e Eleman kiimesi maksimum biiyiiklik (itemset maximum size) : Eleman
kiimesinde maksimum kag eleman bulanacaim belirten bir iist limit. Bu
parametre bazi durumlarda olugabilecek eksponansiyel biyiimelerin Oniine
gegebilmek igin konulmug bir kisitlamadir.
e Hash algoritma esigi (Hashing threshold) :Apriori algoritmasmn olugturdugu
gok boyutlu bir hash tablosunda herbir dugime yerlestirilecek maksimum

eleman grubu sayisini ifade eder.

Eieman gfdbﬁh;’a f

Hasmng tﬁreéha!d
32 eleman gribi

Tamam u t 4?‘"Irila'|'.~ g Yardim g
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Sekil 4.7 Apriori ¢alistirma penceresi

4.5.2.2.  Apriori CS algoritmasi

GYTE-Miner aym zamanda Apriori algoritmasinin  COLLECTIVE
STRENGTH (kollektif gii¢c) parametresine sahip versiyonunun implemantasyonunu

da sunmaktadir. Bu parametre minimum destek parametresinin tamamlayicist gibidir.



Sekil 4.8 Apriori CS Algoritmast

Kullanilan parametreler;

« Minimum destek (MinSupport); verilen bir eleman kimesinde bulunmasi

zorunlu olan minimum sayidaki kayit say1si.

Eleman kimesi maksimum buyiiklik (itemset maximum size) : Eleman

kiimesinde maksimum kag eleman bulanacaguu belirten bir dst limit. Bu
parametre bazi durumlarda olusabilecek eksponansiyel bityumelerin Ontine

gegebilmek igin konulmusg bir kisitlamadr.

Hash algoritma esigi (Hashing threshold) :Apriori algoritmasmin olusturdugu

¢ok boyutlu bir hash tablosunda herbir diigime yerlestirilecek maksimum

eleman grubu sayisum ifade eder.

Eleman gruplanmin minimum kollektif giicii (Minimum Collective Strength) :

Bu parametre 0 a esit yada daha biyiik bir reel sayidir. 0 degeri miikemmel
bir negatif korelasyone isaret eder (eleman grubu igerisinde bir elemanin
varlig, baska elemanlan devre dist birakmasi durumu) . 1’e yakin bir deger
ise, eleman grubunun varligs, onun aynk elemanlarmun olasiiklarindan elde
edilmesi beklenildigi durumlarda verilir.

Butonlarn islevleri Apriori penceresindekilerle aymdr.

4.5.2.3. TBAR Algoritmas:

GYTE-Miner TBAR diye adlandirdigimiz bir algoritmayr da biinyesinde
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Sekil 4.9 TBAR Algoritmasi Parametreleri

e Minimum destek (MinSupport), verilen bir eleman kiimesinde bulunmasi
zorunlu olan minimum sayidaki kaytt sayisi.

e Eleman kiamesi maksimum buyiiklik (itemset maximum size) : Eleman
kimesinde maksimum kag¢ eleman bulanacagim belirten bir st limit. Bu
parametre bazit durumlarda olugabilecek eksponansiyel biiyiimelerin éniine
gegebilmek i¢in konulmug bir kisitlamadir.

» Hash algoritma esigi (Hashing threshold) :TBAR algoritmasinn olusturdugu
¢ok boyutlu bir hash tablosunda herbir diigiime yerlestirilecek maksimum
eleman grubu sayisini ifade eder.

e DHP hash tablo biyiikligi : DHP (Direct Hashing and Prunning) tarafindah
kullanilacak olan hash tablosunun biiyiikliigiinii set etmek igin

kullamlmaktadir. 0 degeri DHP kullanilmayacig1 anlamum tagimaktadir.

4.5.2.4. 'TBAR algoritmasi (cache li versiyon)

TBAR algoritmasimn cache li versiyonu biitiin veri kiimesinin bellege alarak



burada islem yapar. Boylece tablo boyunun agirt biyiik olmadi ;

miikemmel performans elde edilmis olur.

o Sevinsstrogepetseicuisoreanss
Rt s
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Sekil 4.10 TBAR Cache Algoritmasi Parametreleri

TBAR m bu versiyonunun implementasyonunda agagidaki parametreler
kullanlougtur:
e Minimum destek (MinSupport); verilen bir eleman kiimesinde bulunmasi
zorunlu olan minimum sayidaki kayit sayist.
o Eleman kumesi maksimum biyiiklik (itemset maximum size) : Eleman
kiimesinde maksimum kag eleman bulanacagim belirten bir st limit. Bu
parametre bazi durumlarda olugabilecek eksponansiyel bityamelerin oniine

gegebilmek i¢in konulmusg bir kisitlamadir.



453. Birliktelik Kurallar1 Kural gésterimi
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Sekil 4.11 Birliktelik Kurallart Kural Gosterimi

GYTE-Miner da iiretilen her birliktelik kurali aym zamanda grafiksel olarak da

gosterilmektedir. Grafik kuralin destek ve giiven parametrelerini gostermektedir.

Penceredeki ilk, son, énceki ve sonraki butonlar iiretilen mevcut kurallar

iizerinde hareket etme imkam sunmaktadir.

Minimum destek parametresi kullamct tarafinda  interaktif olarak
degistirilebilmekte ve parametrenin yeni degerine gore tekrar kural iiretimi
yapilabilmektedir. Minimum destek parametresi degistirilince kurallar: tekrar

hesapla butonu aktif hale gelecektir.

Bununla birlikte eleman gruplarum tekrar hesapla butonuna basarak

-

algoritmann kullandig: diger parametreleri degistirip tekrar kural iiretilebilmektedir.
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4.54. Smflandirma Algoritmalar:

4.5.4.1. Karar Agac

GYTE-Miner karar agaglarun grafiksel olarak gostermektedir. Herbir diigiimiin
yanindaki ikona tiklayarak karar agacimin dallan agimaktadir. Karar agacimn alt
seviyesindeki digiimler daha genel siflan ifade etmektedir. Pencerede kag diigiim
gosterildigi, ka¢ i¢ digim oldugu, hatali smiflandirmalanin sayist gibi bilgiler
gosterilmistir. Her bir ana digimiin sol tarafindaki kiigik sektor diyagramu iligli
ifadenin yiizde oranmni gostermektedir. Mavi etiketli kisun dogruluk oram, kirmizi

etiketli kisim ise olumsuzluk oramni ifade etmektedir.

Ogrenme siireci esnasinda elde edilen bilgi bir aga¢ yapist seklinde
gosterilmigtir. Her dugiim baglangicinda bir soru isareti ve dairesel bir simge

icerisinde muhtemel olasiliklar gorsel olarak sunulmugtur.

i
.. Bt
-Begenekler Yardim

| % MUSTERI= FAHRETTIN TASCI

Sekil 4.12 Karar Agaglar

Uygulamada karar agaglant dongiisel olarak yukardan-agagiya yaklagim ile
dretilmistir (genel concept e bagunh kalinarak). Kullanilan bu yaklagim TDIDT
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(Top-Down Induction on Decision Trees) olarak adlandiriimaktadir. I

o Karar afacint olusturmak icin kullanilan parametrelere geri butonu veya quqr' s

+

agact parametreleri menisii ile erigilebilir. R OVl

e Fazlaliklar: atma meniisii veya butonu ile budama algoritmasim ¢aligtirilabilir.
GYTE-Miner C4.5 kurallart igin JR.Quinlan tarafindan gelistirilen post-
prunning algoritmasini kesletmigtir. Bu budama iglemini yapmak igin CF

parametresi ayarlanmalidir.

o Karar agacindan kosul-sonu¢ (IF-THEN) seklindeki kurallara gegmek igin

Karar agacindan iiretilen kurallar menusune yada Kurallar butonuna

basmalidir,

Uretilen kurallardan rapor olugturulup html olarak saklamak miimkiindiir.

4.5.4.2. Karar agacimdan iiretilen kurallar
Verilen bir karar agacindan Kosul-Sonug (IF-THEN) kurallar iiretmek gok
kolaydir. Pencerenin en iistiindeki segimlik listeden goriilmesi istenilen kurallarm ait

oldugu sinif segilebilir.

Karar agaci etiketh buton ile karar agaci penceresine geri doniiliir. Geri butonu

da ayni igi yapmaktadir.

GYTE-Miner aynt zamanda tretilen bu kurallar genellestirebilir. Kurallar
C4.5 kurallart olarak genellestirilinektedir. Dolayisi ile giivenlik faktorii parametresi

olan CF ye burada ihtiyag duyulmaktadir.

Uretilen kurallardan rapor olusturulup html olarak saklamak miimkiindiir.



4.5.4.3. Karar agaci parametreleri
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Sekil 4.13 Karar Agaci Parametreleri

TDIDT algoritmasinin ince ayarim yapmak igin bu pencere kullamlmaktadir.

Penceredeki parametreler agagida agiklanmgtir;

Boliinme kurali (partition rule) kullanilmigtar.

o ELSE dalmn olup olmayacag;.
o Ogrenme kiimesindeki minimum 6érnek sayis

Derinlik sirt : On budama parametresi gibi digiinilebilir. Karar agacin

ulagabilecegi maksimum seviye (alt diigiimler) sayisim siurlamak igin

kullamlmugtir.

Her yaprakta minimum sayida bulunmas: gereken kurallan ifade eder. (6rnegin

en az 2 yaprakta yoksa buda gibi). Bu parametre de 6n budama

algoritmasidir.
Sayisal nitelik esigi : Sayisal niteliklerin kullamlmas: durumunda ikili agagta

ortaya ¢ikabilecek dengesiz aga¢ olusumunu engellemek amaci ile

kullamlmugtir. (C4.5 kurallarinda J.R.Quinlan tarafindan geligtirilmigtir.)

4.5.4.4. STAR

GYTE-Miner da STAR mectodolojini kullanarak siniflandirma yapan iki algoritma
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Sekil 4.14 STAR Metodolojisi Penceresi

Star maximum size parametresi set edilerek beam search arama teknigi ile

bulunan listenin maksimum biyiikliga smirlandiriimaktadir.

4.5.45. ARC

GYTE-Miner, suuflandirma  problemlerini  ¢6zmede kullamlan TBAR
birliktelik kural madencigi algoritmasint igermektedir.(bkz 4.9 Birliktelik Kural
Tabanl Siniflandirma)
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Sekil 4.15 ARC Penceresi

Penceredeki parametreler |
e Minimum destek (MinSupport), verilen bir eleman kumesinde bulunmasi

zorunlu olan minimum sayidaki kayit sayisi.

e Eleman kimesi maksimum biyiikliik (itemset maximum size) : Eleman
kiimesinde maksimum kag eleman bulanacagmu belirten bir st limit. Bu
parametre bazi durumlarda olugabilecek eksponansiyel biiyiimelerin Oniine
gegebilmek igin konulmus bir kisitlamadir.

e Hash algoritma esigi (Hashing threshold) :TBAR algoritmasimin olusturdugu

cok boyutlu bir hash tablosunda herbir diigiime yerlestirilecek maksimum

eleman grubu sayisin ifade eder.



4.5.4.6. ARC Kural Gosterimi
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Sekil 4.16 ARC Algoritmasindan Uretilen Kurallar

GYTE-Miner da tretilen her birliktelik kurali aym zamanda graliksel olarak da
gosterilmektedir. Grafik kuralin destek ve giiven parametrelerini gostermektedir.
Penceredeki ilk, son, onceki ve sonraki butonlart iiretilen meveut kurallar {izerinde

hareket etme imkam sunmaktadir.

Minimum destek ve bagil risk parametreleri kullanici tarafinda interaktif olarak
degistirilebilmekte ve parametrenin yeni degerine gore tekrar kural iretimi
yapilabilmektedir. Parametreler degistirilince kurallar: tekrar hesapla butonu aktif
hale gelecektir. Bununla birlikie elenan gruplarini tekrar hesapla butonuna basarak

algoritmanin kullandig1 diger parametreleri degistirip tekrar kural iretilebilmektedir.

4.5.5. Gruplama Penceresi

Gruplama (domain) penceresi analiz edilmek istenilen nitelikleri gruplamaya,
sadece secilen nitelikler ile alakali kural {iretmeye yonelik hazirlannug kullaniciin

isini kolaylagtiran bir penceredir. Sekilde de goriildiigii gibi kozmetik iriinlerinin
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kozmetik etiketini kullanacaktir. Bu tir bir domain tanimi iriiniin &yrmtlmé?ia Sy

ziyade iriiniin tird ile kargilagtirma ve madencilik yapilmak istendigi durumlﬁrda
gok faydah olmaktadir. Ayrica biitiin nitelikler igin kural iretmek istemedigimiz
durumlarda sadece ilgilenilen nitelikler segilerek isleme devam edilebilir. Béylece

ilgilenilmeyen nitcliklerin fazladan kalabaligi engellenmis olur.

B Degerler
BASAKPR!NC UNU 500 GR

“tkozmetik

§CEK BIRAK OT0

FIDAN MAYONEZ 81 . ﬁ
JAGUAR KUMANDALI ‘
KENT IRMIK 500 GR

KUTU AHSAP PUZZLE 1000 PR
OZEL1

SILEN NAT.TUV KAG.10LU

Yeni;

Sekil 4.17 Gruplama (Domain) Penceresi

Butonlar ;

Yeni : Sol taraftaki listede segili nitelik yada nitelikler igin yeni bir domain tammlar.
Eger segili nitelikler birden fazla ise bu segilen grup igin bir grup etiketi girilmesi
istenecek ve sekil 4.4 deki pencere ekrana gelecektir. Secilen nitelik bir tane ise
penecere agilmayacak ve program otomatik olarak ilgili niteligin degerini domain

etiketi olarak atayacaktir.
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Sekil 4.18 Grup tanitim

Ekle : Daha onceden tammlannug bir gruba yeni sekil 4.5 deki pencere yardum ile

eleman yada elemanlar ekler.
Sil : Tanumlanmis domainleri silmek i¢in kullanilr.

1D : Sekil 4.5 deki pencereyi gosterir ve ilgili domain in adim degistirme, elman

ekleme ¢ikarma vs. gibi islemler yapmaya olanak sunar.

AUTO : Biitiin nitelikler i¢in otomatik olarak domain iiretir. Eger daha once tammh

domainleriniz varsa tizerine yazabilmek igin kullanici onayi soracaktir.

Domain tanimlama yada kontrol etme iglemi Dbittikten sonar tamam butonu ile igleme

devam edilir.
4.5.6.  Nitelikleri secme penceresi

Calisacak olan veri madenciligi algoritmalannin hangi kolonlan analiz edecegi
bu pencereden segilir. Sekil 4.6 da gorildiigii gibi soldaki alanda segilebilecek
nitelikler bulunuyor. Segilenler ise sagda belirmektedir. Algoritmanin g¢aligabilmesi
i¢in en az iki alan segilinis olmalidir. Sec;ilen niteliklerin sayis1 arttukga algoritmanin
caligtifn zaman artacaktir. Bununla birlikte elde edilen sonuglar daha aynntili ve
karmagik ve anlagilirligi az olmaktadir. Bu sebeple uygulamanin iiriin promosyonu

kismi ikiden fazla nitelik segilirse ¢alismayacaktir.

. -
iy, it
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Sekil 4.19 Nitelikleri segme penceresi

Buttonlar;

M Mevcut olan bitin nitelikleri seger. Bunun anlam butiin nitelikler ilgili algoritma

tarafindan kullamlacaktir.
P Sol tarafla segilmis olan nitelikleri saga tasir.

4 Sag tarafta secilmis olan nitelikleri sola tasir. Dolayst ile bu nitelikler ilgili

algoritma tarafindan artik kullanilmayacaktir.

M Sagdaki bitin nitelikleri sola tagir.

Eger bir simflandirma algoritmasi ¢ahigtinlacak ise nitelik segme penceresinde
sekil 4.7 de gorildigi gibi sumflandirict bir nitelik segilmelidir. Segilen niteligin

degeri siifi ifade etmektedir. Bu nitelik pencerenin {ist tarafindaki segimlik listeden

segilir.

Eger birliktelik kurallart iretilmek isteniyorsa yada birliktelik kurali
madenciligi kullanan karma bir bir model kullamilacaksa (ARC veya ART gibi),
GYTE-Miner nitelikleri gruplamaya ve domainler olugturmaya izin verecektir. Bu
durumda domain butonu pencerenin sol alt tarafinda belirmig olacaktir. Bu buton ile

domain penceresine girip segili niteliklerin degerlerini gruplayabilirsiniz.



Istenilen nitelikler segildikten ve gruplandiktan sonra (gruplzifﬁa

baglidir) tamam butonuna basarak algoritma baglatilir. A

4.6. Uygulamada Kullanilan Diger Pencereler
4.6.1. JDBC Baglantisi

Bir veritabam sunucusuna baglanmak igin agagidaki parametrelerin eksiksiz

girilmesi gerekir;

§jdbc:0raclé:thin:@20.1 251621521 :
. JDBC Baglants:

R T R 2

e L

Sekil 4.20 JDBC Penceresi

e Kullanict : Veritabamnda tanimit olan bir kullanici ismi.

o Sifre : ilgili kullanicinmn sifresi.

e« URL : Haberlesme protokoliinii igerisinde barindinir. 1P adresi (eger DNS
sunucu kullanhyor ise), baglantiun kullandigt TCP portu (eger baglants
soketler ile saglaniyor ise) ve baglamlacak olan veritabam adi gibi bilgiler
igerir.

» JDBC sirticisii : Genellikle veritabam tarafindan desteklenir durumdadr.

GYTE-Miner farkli veritabanlanna baglanabilme opsiyonu sunmaktadir. Temel

olarak oracle veritabanina baglanti esas alinmugtir. Bunun yamsira ODBC kopriisii

yardinu ile de istenilen veritabaina baglanti yapabilme gans1 sunmaktadir.

Veritabanina baglanabilmek igin yukarda agiklanan parametreleri eksiksiz ve
dogru olarak girmek gerekmektedir. Asafida aym zamanda uygulamanin da

kullandig1 oracle veritabanuna baglant: 6rnek olarak agiklanmaktadir.



4.6.1.1.  Oracle veritabam baglanti konfigiirasyonu L

Oracle veritabani sunucusunun 20.1.30.100 ip numaralr makmada c;ahstlglm,,
veritabant adimn (Oracle SID) DM oldugunu, veritabam dinleyicisi 1521 numrarah iy
poritan dinledigini digtniirsek; URL "jdbc:oracle:thin:@20.1.30.100:1521:DM"
seklinde olacaktir. Verilerin bulundugu kullanict adi ve parolasi yazildigs takdirde

baglanti bagaril bir gekilde saglanmus olacaktir.

4.6.1.2. ODBC Kopriisii

Sistemde JDBC siiriiciilerinin olmamasi durumunda JDBC-ODBC kopriisii
yardum ile yine oracle veritabanma baglanilabilir. Bu durumda URL ; “sun.jdbc.
odbe.JdbcOdbeDriver" yada "jdbe:odbe:dsn" geklinde olacaktir. ODBC kdpriist,

Access, paradox, Sybase vs. gibi bagka veritabanlarina baglanarak da iglem

yapabilme imkani sunmaktadir.

4.6.2.  Tablo Se¢me Penceresi

DM. NAMES
DM.SOYAD
DM.STOCK_CARDS
DM.TRANSACTION_HEADERS
DM TRANSACTION LINES

$ekll 4 21 Tablo Segme Penceres1

Bagarih bir JDBC baglantisindan sonar ekrana mevcut gemadaki tablo ve
goriintii listesi gelir. Bu listeden algoritmalarn yiiriitelecegi ve analiz yapilacak olan

tablo veya gorinti segilmelidir.



4.6.3. SQL Sorgulama Penceresi

Kullamcmm ihtiyacun kargilayabilecek 6zel sql sorgulamalart bu ggsef‘edégl

. . it

yapilabilmektedir. -
select + Emm musteri_hareketleri
‘ i .. .
i - s e ni i i s o i Sl - = :

T s R T

FAHRETTIN TASCI CARMNA DEO.YESL Azuoz.n .24 oo-oom.p o

FAHRETTIN TASCI CEK-BIRAK OTO RE

FAHRETTIN TASC! JAGUAR KUMANDALI i

FAHRETTIN TASCI _KUTU AHSAP PUZZLE 1000 .. )
|FAHRETTNTASC) ~ 'SLENNATTUVKAGIOLU R
JOSMANHARMANG ISLENNATIUVKAGIOW 20 L
JOSMAN HARMANCH CARMMNA DEO.YESL N
JOSMAN HARMANCI _ CEK-BRAK OTO e
{OSMAN HARMANCH JAGUAR KUMANDALI 10300001 1
{OSMAN HARMANCI 'KUTU AHSAP PUZZLE 1000 ... 2002-12-25 0o: 00 000 49000000 ; ;

SEMRA PASABEYOGLU  DELTA PEN.SET 5500 200212-2300:00:000 25000000 e

SEMRA PASABEYOGLU  :CARMNA RUJ 102 . '2002-12-23 00:0 S

SEMRA PASABEYOGLU OZEL 1 ' 0212230 v '

Sekil 4.22 SQL Sorgulama Penceresi

4.6.4.  Veritabanma Bilgi Alma (Import Data)

Bu ozellik tzerinde gahgilan veritabanina bir ASCIl dosyadan veri transfer
edebilmek i¢in eklenmistir. Veriyi import edebilmek igin aylraciar, satir sonu vs. gibi
parametreler uygun olarak set edilmelidir. Ayrica ilgili dosyadaki verinin veritabam
sosyastna dogru sekilde alinabilmesi i¢in dosyadaki format tablonun formatina uygun

olmalidir.
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Sekil 4.23 Veritabanindan Bilgi Alma Penceresi

4.6.5. Veritabamindan disariya bilgi transferi (Export Data)

Import isleminin tersi olarak veritabamndaki bilginin bir dosyaya aktarilmast.

islemidir. Import penceresindeki ayrintilara burada da dikkat edilmelidir.



5. SONUC

Yapilan bu g¢aligma sonucunda herhangi bir veritabanmdaki - bllgller

kullandarak birliktelik ve simflandirma kurallarinin bagarih bir sekilde iiretilebildigi
goriildi. Uretilen miisteri-tiriin kurallarindan faydalamlarak iiriin promosyonu igin en
uygun miigteri listesinin elde edildigi gozlendi. Olugturulan bu miisteri listelerinden
faydalanarak ilgili kigilere mail, adres, telefon veya daha farkli kanallardan ulagmak

miimkiin olabilir.

Geligtirilen sistemi test etmek igin bir siipermarkétin gercek verileri sistemin
veritabanina aktarildi. Aktarilan veriler tizerinde degisiklik yapilarak sisteme uygun
hale getirildi. Verilerin gergek diinyadan alintmg olmast nedeniyle olduk¢a homojen

bir yaptya sahip veritabant {izerinde ¢alhgildi. Veritabanindaki sistemi en ¢ok

ilgilendiren degerlerin asagidaki gekilde oldugu gozlenmistir;

Tablo 5.1. Veritabanindaki Kayit Durumu

Miisteri tablosundaki miisteri savist 4752
Uriinler tablosundaki iiriin savist 29.778
Miisteri Hareketleri tablosundaki toplam iglem | 57.775

Veriler bir sapermarketin 25/11/2002 ve 23/12/2002 taribleri arasindaki
kayitlandir. Bu nedenle sistemnde diretilen sonuglar bu bir ay igin degerlendirilmelidir.
Farklt aylar igin farklt tablolar olusturulabilir (ozellikle biiyiik veritabanlarinda) veya
farkli aylara ait iglem kayitlar1 birlestirilerek biitin iglemler igin veri madeneiligi
yapilabilir. Bu calismada da bellek kistlamasi ve zamandan kazanmak igin miigteri

hareketleri tablosu bazi testler igin birkag alt pargaya boliinmiistiir.

Olusturulan bu veriler tzerinde uygulama ¢alistildi. Elde edilen sonuglar
analiz edildi ve baglangigta referans alinan bazi hareketlerin iiretilen kurallardan
okundugu gozlendi. Buradan yola ¢ikarak iiretilen kurallarin dogru oldugunu

sOylemek miimkiindiir.

Bundan sonra iiretilen kurallardan iirin promosyonlan igin miigteri listeleri
olusturulmugtur. Burada elde edilen listeden yine baglangigta referans alinan bazi

miigterilerin bulundugu gozlenmistir. Veriler retilirken belli kigilerin belli tirtinleri
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Asagidaki sekilde karar agcindan elde edilen kurallar degerlendiréiéfél{'
olusturulmug bir miigteri-tirin. listesi bulunmaktadir. Sekil 5.2. de ise aym iriine ait
promosyonun ikinci yontem ile elde edilmis sonuglan goriilmektedir. Sekillerden de

anlagilacag: Gizere yonte 2 nin daha ayrintili bir sonug verdigi agikca ortadadir.

Bu sonuglara gore karar agacindan tretilen kurallarin iriin promosyonu igin
¢ok elverigli olmadigim soyleyebiliriz. Karar agaci kurallan daha ¢ok bir durum
makinast gibi gahgirlar ve bir durum igin biitiin olasiliklar1 degil sadece bir dala

saparlar. Bu ¢zelligi sebebi ile sonug kiimesi yontem 2 ye gore oldukea kiigiiktiir.

Ayrnica karar agaglarmn algoritmast geregi fazla bellek tiikettigi gozlendi ve
bityik tablolarda g¢aligtinldiginda bellek yetersizliginden algoritmamn galigmadig

gozlendi. Yontem 2 de ise boyle bir durum ile kargilagilmadi.
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Sekil 5.1. Karar Agacindan tiretilen Promosyon
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Sekil 5.2. SQL Sorgulamasindan turetilen Promosyon 1

SQL sorgulama pencerest ile kural iiretmek ve promosyon hesaplamak diger
yontemlere gore daha az karmagik oldugu fakat daha iyi sonuglar verdigi gozlendi.
Minimum giiven parametresi arturildiginda yukardaki grafigin daha kesik kesik

(gegisler daha seyrek) oldugu gozlendi. Sekil 5.3 de bu durum gosterilmistir.

Buradan belli kisileri belli iriinleri almaktan vazgegmedii sonucu

cikanlabilir.

Daha bagka parametreler eklenerek sistemin ¢ok daha karmagik sorgulara

cevap verebilmesi saglanabilir.

Uygulamada hem kural iretimi swasinda hem de migteri listelerinin
olusturulmas: ve degerlendirilmesi sirasinda sistem son kullanici ile interaktif bir

sekilde galigmaktadir. Ayrica hem iretilen kurallarint hem de musteri listelerini rapor
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Sekil 5.3. SQL Sorgulamasindan tretilen Promosyon 2

GYTE-Miner veri madenciligi ve miisteri profili belirleme uygulamas: ilerideki
calismalara iyi bir temel olabilecek nitelikte bir galigmadir. Uygulama gerek

veritabant agisindan  gerekse kullamlan yazihm dili ve gergekleme tekni

bakimindan oldukg¢a esnektir.

Uygulamada yapilabilecek islemler;

Birliktelik Kurallar iiretme ve grafiksel gosterimi

Siniflandirma Kurallan iiretme ve grafiksel gosterimi

Siniflandirma Kurallarindan Karar Agaglan olugturma ve grafiksel gosterimi

Uretilen kurallar igerisinde miigteri-tiriin iligkisine sahip olanlari ayirt edilmesi
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gore gruplandiriimast ve bu gruplar bazinda smuflanduma ve promosyon "

yapabilme

¢ Veritabanindan ¢ok gesitli sayida istatistik toplayabilme ve grafiklendirme.

Veri. madenciligi metodlart herbir miigteri i¢in aynk kurallar uiretir, bu metodlar
islem sayisimun fazla oldugu uygulamalarda (kredi karti hareketleri, market
otomasyon uygulamalari vs.) gayel iyi sonug verir. Fakat iglem sayisinin gok az
oldugu arag satigi, ev,arsa alim-satim iglemlerinde bu metodlar ¢ok iyi sonug
veremez. Cinkid bu tir uygulamalar digerlerine gére daha az sayida hareket
(transaction) retirler. GYTE-Miner ilerde bu tir bir veriyapisina sahip
organizasyonlarin da faydalanabilecegi gsekilde genigletilebilir. Bagka bir dezavantaj

ise son gelistirilen yontemde tahmini yontemler kullamlmamaktadir.

Yaptigumz ¢ahgmanin ilerde veri madenciligi ve mausteri profillendirme

projelerinde aktif olarak kullanilacagma inamyoruz.
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