T.C.
KIRIKKALE UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZi
ENDUSTRI MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

ALTERNATIF SOSYAL KATMANLARIN BILIiSSEL ALISVERIS
SEPETLERININ VERi MADENCILIGI ILE INCELENMESI
VE UYGULANMASI

SEREN SEZEN KARALOK

EYLUL 2019



OZET

ALTERNATIF SOSYAL KATMANLARIN BIiLISSEL ALISVERIS
SEPETLERININ VERi MADENCILiGi iLE INCELENMESI
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Insanlik tarihinin baslangicindan giiniimiize kadar gecen siirede, edinilmis ve
aktarilmig her bilginin temeli veriye dayanmaktadir. Gelisen teknoloji ve
kiiresellesme ile beraber veri kavrami ¢ok biiyiik bir alana yayilmis ve artan veriyi
depolama sorunu ortaya ¢ikmistir. Ardindan depolanan yigin veri iginden ise yarar,
anlamli bagintilar ¢ikartmay1 saglayan ve bilgiye ulagsmaya yardimer olacak veriyi
elde etme problemi dogmustur. Bu noktada ¢oziim olarak dnce veri tabanlarinda bilgi
kesfi calismalar1 baglamistir, sonra ise veri madenciligi kendini gostermistir. Veri
madenciligi, hacmi biiyiik veri yiginlar igerisinden anlamli ve ige yarar veriler bulma
islemine denmektedir. Bu ¢alismada, veri madenciligi ¢alismalarinda sik kullanilan
birliktelik kurallari ile market sepet analizi yapilmistir. Perakendecilik sektoriinde
oncu zincir marketlerden biri olan Migros Ticaret A.S. firmasmin sosyal katman
olarak farkli iki magazasindan edinilen fis bilgilerinden yararlanilmistir. Sosyal
katmanlarin tiiketici davraniglarina etkilerinin belirlenebilmesi i¢in diizeyleri farklh
iki magaza tercih edilmistir. Caligma verileri, SPSS Clementine programinda Apriori
algoritmast kullanilarak analiz edilmistir. Analiz sonucunda farkli sosyal
katmanlarda bulunan tiiketicilerin aligveris aliskanliklar1 incelenmistir ve farkliliklar

tespit edilmistir. Elde edilen sonuglar 1s1g1nda firmaya tavsiyelerde bulunulmustur.

Anahtar Kelimler: Tiiketici Davranislari, Veri Madenciligi, Birliktelik Kurallari,

Market Sepet Analizi



ABSTRACT

ANALYSING AND APPLICATION OF ALTERNATIVE SOCIAL LAYERS
AND COGNITIVE MARKET BASKET
WITH DATA MINING

KARALOK, Seren Sezen
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering, M. Sc. Thesis
Supervisior: Prof. Dr. Silleyman ERSOZ
September 2019, 117 pages

From the beginning of human history to the present day, the basis of each acquired
and imparted knowledge is based on data. With the developing technology and
globalization, the concept of data has spread to a large area and the problem at
increasing data storage has emerged then the problem of acquiring data, which is
useful for extracting meaningful correlation from the stored mass data and helpful for
accessing the information, has arase. At this point, as a solution; information
discovery studies have started in the databases and than data mining has rised to the
occasion. Data mining is called that the task of finding meaningful and useful data
from large volumes of data. In this study, market basket analysis was conducted with
using association rules that are frequently used in data mining studies. The receipted
information obtained from two different (according to social layer) Migros stores,
which is one of the leading chain stores in the retailing sector, was used. Two stores
with different levels were preferred in order to determine the effects of social layers
on consumer behavior. The study data were analyzed with using Apriori algorithm in
SPSS Clementine program. As a result of analysis, shopping hobbits of consumers in
different social layers were examined and differences were determined. According to

the results, recommendations were made to the company.

Keywords:  Consumer Behavior, Data Mining, Association Rules, Market Basket

Analysis.
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1.GIRIS

Insanligin varolusundan bu giine kadar kat edilen biitiin yollarm ash edinilen bilgi
birikiminden ge¢mektedir. Bu birikimlerin tek basinayken anlam ifade etmeyen en
kiiciik parcasina veri ve anlamlandirilmis veriye bilgi denmektedir. Bilgi;
saklanilmasi, saklandiktan sonra gelistirilmesi ve gelistirildikten sonra aktarilmasi

gereken, biriktikce olgu ve ilkelere doniisen tiriinlerin biitliniidiir.

Gilintimiizde stirekli olarak artan veri, saklanma ihtiyact duyularak veritabam
tanimini ortaya ¢ikartmaktadir. Gelisen teknoloji ve kiiresellesme ile beraber artan ve
saklanmas1 zor goriinen birgok veri, bu veritabanlar1 sayesinde sahip olan kisi ve

kuruluslar tarafindan depolanabilmektedir.

Depolandik¢a hacmi biiyiiyen veri, kirli veri tanimini ortaya c¢ikartmaktadir. Kirli
veri ihtiya¢ duyulan ve ulasilmasi gereken bilgiyi kapatmaktadir. Kapanmis ve
karmagiklagsmis bu veriler ¢cogaldikca bu verileri islemek i¢in yeni metotlara ihtiyag
duyulmaktadir. Bununla beraber veri giivenliginin énemi de her gegen giin veri artisi

ile dogru orantili olarak artmaktadir.

Glin gectikce artan bu sorunlar, yeraltinda degerli maden bulma islemine
benzetildiginden Veri Madenciligi olarak adlandirilan ve oldukga biiylik miktarda
veri i¢inden cesitli bagintilar ve kurallar elde ederek veri analizi yapan bu

yontemlerin bulunmasini saglamistir.

Bu zamana kadar yapilan caligmalara bakildiginda i¢inde verinin oldugu her tiirlii
alanda veri madenciligi tekniklerinin uygulandig1 goriilmektedir. Sektdrde veri
madenciligi, birliktelik kurallar1 ile market sepet analizi konusunda oldukca

ilerlemistir.

Bu calismanin amaci farkli egitim, kiiltiir ve gelir seviyelerindeki iki farkli bolgede
yer alan ve iilke ¢apinda genis bir kitleye yayilip her tiir demografik kesime hitap
eden sektorunde onc marketler zinciri olan Migros Ticaret A.S. grubunun farkli iki

marketinden aligveris yapan insanlarin, aligveris aliskanliklarindan yola ¢ikilarak

1



yeni bir birliktelik analizi modeli gelistirmek ve daha iyi hizmet ve miisteri
memnuniyeti konusunda oOneriler sunmaktir. Tercih edilen zincir grup, ginimuzde
cok genis kullanim alanlarina sahip marketlerinde gida ve genel ihtiya¢ maddelerinin
haricinde kirtasiye, kitap, zliccaciye, beyaz esya ve konfeksiyon gibi boliimleriyle
misterinin ihtiya¢ duydugu tim gereksinimleri karsilamaktadir. Marketlerde iiriin
gruplarinin bu sekilde genis olmasi da birlikte satin alinan iirtinlerin analizini 6nemli

kilmaktadir.

Calismanin ikinci boliimiinde, veri madenciligi, birliktelik kurallar1 ve market sepet
analizi ile literatiirde yapilan c¢alismalar incelenmis ve Ozetlenmis sekilde

sunulmustur.

Caligmanin {igiincli boliimiinde, veri analizinin gelismesini saglayan Veri
Madenciligi ve Veri Madenciliginde Bilgi Kesfi siirecleri anlatismis ve Veri

Madenciligi yontemlerinden bahsedilmistir.

Calismanin dordiincii boliimiinde, veri madenciligi modellerinden biri olan birliktelik
kurallar1 hakkinda bilgi verilmistir. Kural i¢in gelistirilen algoritmalardan

bahsedilmis ve algoritma se¢imi yapilmistir.

Calismanin uygulama boliimii olan besinci boliimiinde, sektdriinde Oncii market
zincir grubundan alan her iki veri seti de tercih edilen yontemler ile islenmistir ve
veri madenciligi yontemlerinden olan birliktelik kurallar1 ile market sepet analizi

calismas1 yapilmstir.

Calismanin son boliimiinde ise, market sepet analizinden elde edilen kurallar ve
bagintilar yer almistir, birlikte satin alman {irlin gruplart belirlenmistir ve
degerlendirilip tartigilmistir. Yapilan degerlendirmeler sonrasinda verdigi hizmette

artis saglamak isteyen gruba yeni Oneriler ve stratejiler sunulmustur.

Bu ¢aligmada, sosyal katmanlar ifadesi sosyoloji bilimi ile ilgilidir.



2.LITERATUR ARASTIRMASI

Veri madenciliginin ortaya c¢ikmasi, 1950 yilinda icat edilen ve ENIAC olarak
adlandirilan ilk bilgisayara dayanmaktadir. 1960°larda veri koleksiyonlarindan veri
tabanlar1 olusturulmaya baslamistir. 1970’lerde veri tabanlarinda veriler arasindaki
iligkileri goérmek adina uygulamalar yapilmaya baglamigtir. 1989 yilinda Veri
Tabanlarinda Bilgi Kesfi(VTBK)(Knowledge Discovery in Database-KDD) Calisma
Grubu toplantis1 yapilmistir. 1990’larda giinliik islemlerden gegen biiyiik miktarda
verinin nasil degerlendirilebilecegi ve saklanacagi sorgulanmaya baslamistir. 1992
yilinda veri madenciligi ile ilgili ilk yazilim gelistirilmistir. 2000°1i yillara

gecildiginde ise Veri Ambarlar1 ve Veri Madenciligi ¢alismalari hizla artmigtir.

Berry ve Linoff [1], veri madenciligini, bliylik miktardaki verinin, veriden anlamli
bagint1 ve kurallar ¢ikarilmasi amaciyla analizinin yapilmasi olarak tanimlamistir.
Veri madenciliginde kiimeleme, tahmin, tanimlama ve gorsellestirme, siniflandirma

ve birliktelik kurallar1 gibi teknikler kullanilmaktadir.

Literatiire bakildiginda veri madenciligi ile ilgili ¢ok sayida c¢alisma oldugu
goriilmektedir. Daha giincel bilgilerin goriilmesi adina bu c¢alismada son yillarda

uygulanan ¢aligmalara yer verilmistir.

Giirgen [2], yaptig1 ¢alismada, veri madenciligi ve bir veri madenciligi yontemi olan
birliktelik kurallarin1 ayrintili olarak incelemistir. Calismasinda Tiirkiye’deki zincir
marketlerden bir tanesinin 7 giinliik fis verisini kullanmistir. Sonuca ulasip anlaml
ortintiiler elde edebilmek i¢in yine bir veri madenciligi uygulama tiirii olan sepet

analizini ve Apriori algoritmasini kullanmaistir.

Baysal [3], calismasinda, kendi sektoriinde lider ve olan miisterilerine bayileri
araciligi ile ulasan bir kurulusun bayileri ile gergeklestirdigi islemler sonucunda elde
ettigi veriler ve calismast kapsaminda bayilere iliskin kisisel degerlendirmeleri elde
edebilmek amaci ile hazirlanan anket verileri, veri madenciligi tekniklerinden biri
olan kimeleme teknigi ile analiz edilerek Bayi Yonetim Sistemi i¢in bayi profilleri

modellemistir.



Timor ve Simsek [4], yaptiklar1 ¢aligmada, Tiirkiye perakende sektdriinde yer alan
biiyiik bir firmadan aldiklar1 verileri birliktelik kurallarinda market sepet analizini
kullanarak analiz etmis ve miisterilerin satin alma davraniglarini etkileyen
degiskenleri belirlemislerdir. Calismada SPSS Clementine programi kullanilmistir.
Calisma sonucunda miisterilerin satin alma davraniglarini etkileyen faktorler karar

agac1 teknigi kullanilarak belirlenmistir.

Albayrak vd. [5], yaptiklar1 ¢alismada, IMKB 100 endeksinde sanayi ve hizmet
sektdrlerine dahil 173 isletmenin, belirli araliktaki yillara ait yillik finansal
gostergelerinden yararlanarak bir veri madenciligi teknigi olan karar agaglar
teknigini uygulamislardir. Calisma sonucunda firmalar1 bulunduklar1 sektorde

birbiriden ayiran en 6nemli degiskenler saptanmistir.

Bozkir [6], yaptig1 calismada, veri madenciligi yonetim biliminin karar destek
sistemleri icin tercih edilebilirligini ve Onemini anlatmistir. Calismasinda, veri
madenciligi teknigini esas alan web tabanli ¢evrimici bir karar destek ve raporlama
araci gelistirmistir. Gelistirilen ara¢ ile kullanicilara web ortaminda karar agaclari,
kiimeleme ve birliktelik kurallar1 seklinde veri madenciligi yontemlerinden ii¢ tanesi

izerinde analiz yapabilme imkan1 sunmustur.

Giilce [7], ¢alismasinda veri madenciligi ile ilgili kavramlar1 ve 6zel olarak market
sepet analizinde kullanilabilmesi i¢in birliktelik kurallari lireten apriori algoritmasin
ele almistir. Bir anket veri setinden, apriori algoritmasi kullanilarak birliktelik

kurallarin1 bulan bir uygulama gelistirilmistir.

Seyrek vd. [8], ¢alismalarinda, Tiirk bankacilik sektoriinde faaliyet gosteren mevduat
bankalarina etkinlik o6lgimund veri zarflama analizi yonteminden yararlanarak
yapmustir. Elde edilen veriler kullanilarak banka etkinligi tahmininde en 6nemli
finansal performans gostergelerinin neler oldugunu veri madenciligi tekniklerini

kullanarak tespit etmislerdir.

Bulut [9], yaptig1 calismada, 6grencileri madde bagimliligindan korumak i¢in aile ve
okullar tarafindan kullanilacak bir erken uyari sistemi gelistirmistir. Calismanin
amaci, gelecekte bir 6grencinin madde bagimlis1 olma riskini veri madenciligi,

makine Ogrenmesi ve Oriintii tanima bilim dallarinda bulunan smiflandirma
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algoritmalar1 kullanilarak hesaplamaktir. Veri toplama metodu olarak anket yontemi

kullanilmistir.

Giilge [10], calismasinda, ¢esitli veri madenciligi yontemleri kullanarak 6grencilerin
akademik basarilarini belirleyen faktorlerin tespit etmis ve basarisizlik riski tagiyan

ogrencileri belirlemistir.

Timor vd. [11], yaptiklar1 ¢alismalarinda, hazir giyim perakende sektoriinde bulunan
bir firmanin ahigveris kayitlar1 ile aligverisi gergeklestiren miisteri verilerini
birliktelik analizinde kullanarak miisterilerin aligveris aliskanliklarin1 belirlemeye
calismistir. Daha sonra da kiimeleme analizi yontemini kullanarak, miisteri

portfoyiinii, demografik 6zellikler dikkate alinarak boliimlendirmistir.

Ekim [12], calismasinda, Selcuk Universitesinde kullamlan &grenci isleri
otomasyonundan elde edilen verileri kullanarak, 6grenciler hakkinda gelecekle ilgili
tahminde bulunabilmek adma gerekli birliktelik kurallarini  kullanmustir.

Caligmasinda Apriori algoritmast ile karar agaci algoritmasindan yararlanmistir.

Savas vd. [13], yaptiklar1 ¢aligmada, veri madenciliginin gilinlimiizde nasil bir
noktada olduguna deginmislerdir ve Tiirkiye’de veri madenciligi adina yapilan

caligmalar1 incelemislerdir.

Durdu [14], ¢alismasinda, veri madenciligini kullanarak perakende sektoriinde yer
alan bir firma i¢in, miisteri iliskileri yonetimi aktivitelerine temel olabilecek bir yapi
gelistirmistir. Calismada miisteri ana verisi ve satis islemleri, misteri iligkileri
yonetimi igin kullanilabilecek anlamli verilere doniistiirilmistiir. Bu kapsamda,
apriori algoritmasini kullanarak market sepet analizi yapmis ve birliktelik kurallarini

bulan bir uygulama gelistirmistir.

Cmar vd. [15], yaptiklar1 ¢aligsmada, belirli miktarda uygulanan miisteri memnuniyeti
anket sonucunda, memnun olma veya memnun olmama durumlarinin bagli oldugu
ana ve gizli nedenleri ortaya ¢ikartmaya ¢alismiglardir. Calismalarinda K-Means ve
C5.0 algoritmalar1 gibi veri madenciligi algoritmalarini kiimeleme ve siniflandirma

yapmak i¢in kullanmislardir.



Alaeddinoglu [16], calismasinda, Van Goli ile ilgili gegmis yillara ait edindigi
verileri Apriori algoritmasi ile incelemis ve Mekansal-Zamansal bir veri madenciligi
uygulamasi gergeklestirmistir. Boylece gol esrafinda alinmasi gereken onlemler ve

yapilabilecek olas1 yatirimlar belirtilmek istenmistir.

Ertugrul vd. [17], yaptiklart ¢alismada, veri madenciligi uygulama alanlarindan biri
olan saglik sektoriinden edindikleri verileri kullanmiglardir. Hastane bilgi yonetim
sisteminde yer alan veriler kullanilarak gelen hasta profillerini belirlemeye calisan
bir uygulama yapmislardir. Calisma sonucunda saglik personellerinin gelen hastalar
hakkinda daha net bilgiler edinmesini saglayan bir karar destek mekanizmasi

olusturmaya calismiglardir.

Aktlirk [18], yaptig1 ¢alismada, ¢alisanlara yoneticileri hakkinda sorular sorarak
anket c¢alismasi yapmistir. Arastirma sonuglarin1 bazi anket analiz yoOntemleri
kullanarak degerlendirmistir. Caligmada, farkli veri madenciligi yOntemleri
kullanarak anket sonuclarini ve sorulan sorularin yoneticiler {izerindeki etkilerini

analiz etmeyi ve en iyl modeli bulmay1 amaglamaktadir.

Sengiir vd. [19], yaptiklar1 calismada, veri madenciligi yontemlerinden olan Yapay
Sinir Aglar1 ve Karar Agaclarin1 kullanarak Firat Universitesi’nde belirlenmis bir
boliimiin  6grencilerinin  mezuniyet notlarinin  tahmin  edilmesi  {izerine
odaklanmislardir. Calisma sonucunda yapay sinir aglari, karar agaclarina oranla daha

1yl sonug¢ vermistir.

Yakut vd. [20], calismalarinda, 6ncelikle basarili ve basarisiz isletmeleri belirleyerek
istatistiksel model kurulurken kullanilacak veri setlerini olusturmuslardir. Olusan
verilerden yararlanilarak elde edilen IMKB’de islem goren belirli sayidaki sanayi
isletmesinin belirli donemler arasindaki finansal basarisizliklarini veri madenciligi ve
diskriminant analizi modelleri ile tahmin ederek hangi ydontemin daha iyi sonug

verdigini bulmaya ¢aligsmiglardir.

Karacan [21], ¢alismasinin amacindan benzetim girdi modellemesini kolaylastiracak
yontemler gelistirmek olarak tanimlamistir. Amaca ulasabilmek adma veri

madenciligi yontemlerini incelemistir ve C# tabanli (raw miner) bir arag



gelistirmistir. Raw miner sayesinde bilgi 6n isleme tabi tutulmus, kiimeleme analizi

yapilmig ve bilgininin modellenmesi i¢in sonuglar goriilmiistiir.

Biikey [22], yaptig1 calismada, bir vaka analizi gelistirmistir. Bankacilik sektoriinde
musteri iligkileri yonetimi ve veri madenciligi uygulamalarinin karsilagtirmalarini

yapmuistir.

Duran vd. [23], caligmalarinda, bir bankanin dogrudan pazarlama kampanyasi
verileri, veri madenciligi yontemlerinden olan yapay sinir aglari, lojistik regresyon
ve karar agaglar1 yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Calismadaki asil amag,
kampanyaya katilacak hedef miisteri kitlesini belirleyebilmek icin belirtilen
yontemlerin tahmin giiclerini karsilagtirarak kampanyay1 en iyi tanimlayan modelin

belirlenmesidir.

Alkan [24], ¢alismasinda, bir gezgin satici problemi i¢in veri madenciligi temelli
yontem gelistirmistir. Veri madenciligi yontemlerinden biri olan ardisitk zamanl
orlintiiler teknigine benzer bir algoritma kullanarak rassal olarak tiretilen gezgi satici

turlarinda en ¢ok tekrar eden sehir ciftleri tespit edilmistir.

Kaya vd. [25], c¢alismalarinda, veri madenciliginin a¢ik kaynak kodlu
yazilimlarindan olan Keel, Knime, Orange, R, Rapid-Miner (Yale) ve Weka
yazilimlarini karsilagtirmiglardir. Boylece, kullanilacak her bir veri kiimesi igin hangi

yazilimin daha etkin sonug verecegini belirlemislerdir.

Alagoz vd. [26], yaptiklar ¢alismada, veri madenciligi ile muhasebe bilgi sisteminin
iligkisi ve birbiriyle hangi noktalarda kesistiklerini incelemislerdir. Yapilan
aragtirmaya gore veri madenciligi ile elde edilen veriler, muhasebe bilgi sistemi ile

elde edilen kaliplagsmus bilgilere gore farklilik gostermektedir.

Saglam [27], calismasinda, bir perakende firmasinit gruplandirmak amaciyla veri
madenciligini kullanmistir. Magazalar1 personel maliyeti benzerliklerine gore
siiflandirmak i¢in veri madenciligi algoritmalarindan olan Random Forest ve K-
medoids kullanmis, sonraki asamada veri madenciligi yazilimlar1 olan Weka ve R’da

caligtirmustir.



Dag [28], calismasinda, veri madenciligi tekniklerinden bahsetmis, bankacilik ve
diger konular hakkinda yapilan veri madenciligi c¢alismalarini incelemistir.
Calismada, edinilen banka verileri kullanilarak Weka yazilimi {izerinden veri

madenciligi yapilmistir.

Dogrul [29], ¢alismasinda, veri madenciligi tekniklerinden biri olan birliktelik
kurallarinda trafik kaza verilerinin analizini yapmistir. Yapilan analiz sonucunda,

kazalar1 onleyici tedbirler 6nermeye yardimci olmaya caligmstir.

Giilmez [30], ¢alismasinda bir veri madenciligi teknigi olan yapay sinir aglar
tizerinde yogunlagmistir. Calismada, yeni gelistirilen ve sonu¢ vermede oldukca iyi
olan iyon hareketi algoritmasi, sosyal oriimcek algoritmasi ve stokastik fraktal arama
algoritmalarinin yapay sinir aglari1 tizerindeki olumlu etkilerini degerlendirmistir.

Calisma sonucunda algoritmalar i¢in belirli karsilastirmalar yapilmistir.

Karalok vd. [31], ¢aligmalarinda, sektoriinde 6nde gelen market zinciri bir kurumdan
alman fis verilerinden yararlanarak, miisteri aliskanliklarini en iyi sekilde analiz
edebilmek ve ulasilabilecek en dogru ve en hizli ¢6ziim i¢in veri madenciliginde
birliktelik  kurallar1 ile market sepet analizi yontemini kullanmislardir.
Calismalarinda veri madenciligi algoritmalar1 olan Apriori, Gri ve Carma

algoritmalarinda veri analizi yaptiktan sonra kiyaslama yapmislardir.

Eker [32], calismasinda bir egitim yazilimindan elde edilen veriler ile veri
madenciligi ¢alismas1 yapmustir. Anlamli Oriintiiler ¢ikartabilmek adina Apriori
algoritmasini kullanmistir. Elde edilen sonuclar, yazilimi1 kullanan kurum ve kisilere

sunulmustur.

Duraloglu [33], calismasinda, satis sonrasi hizmetlerde miisteri beklentilerinden
faydalanarak belirli periyotlarda anketler yapmistir. Yapilan anketler kiimeleme
analizi ile aynistirilmis ve her kiime icgin farkli stratejiler gelistirilmistir. Hizmet
tamamlandiktan sonra miisteri memnuniyeti 6l¢limii, ankete geri doniis siiresi ile

beraber Anova’da degerlendirilmis ve degisiklikler yapilmistir.

Ozcalic1 [34], ¢alismasinda, web kazima teknigini kullanarak ikinci el araba satan bir

platformdan belirli miktarda degiskeni bir araya getirmistir. Calismada apriori
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algoritmasinm1 kullanmis ve birliktelik kurallar1 ag grafigi destegi ile gorsellik
saglamistir. Calisma sonucunda, “dizel araglar az yakar, fazla hiz yapamazlar,

torklar yiiksektir;...” gibi anlamli 6riintiiler olusturmustur.

Bastem vd. [35], ¢alismanin amacini, sosyal medyada kullanicilarin yapmis oldugu
paylasimlar iizerinden kisilik analizi yapabilen bir yapay zeka sistemi ortaya
cikartmak olarak tanimlamaktadirlar. Kullanilacak verileri diinyaca bilinen ve yaygin
bir sekilde kullanilan sosyal medya platformlarindan biri olan Twitter iizerinden

temin etmislerdir. MBT1 kisilik gostergesi baz alinarak analizi gergeklestirmislerdir.

Oraker [36], ¢alismasinda, sug¢ bilimlerini temel alarak, veri madenciligi ve makine
ogrenmesi tekniklerinden su¢ analizi konusunda nasil faydalanilabilecegini
aciklamigtir. Calismalar sonucunda Ulusal Vaka Tabanli Raporlama Sistemi ve

Kiiresel Terorizm Veritabani kullanilarak tahminler ve analizler yapmustir.

Kiligalan [37], ¢alismasinda, veri madenciliginde tahmin edici yontemlerden olan
simiflama ve regresyon yontemleri ele alinmig olup CO0.5 karar agaci, CHAID karar
agaci, lojistik regresyon ile Bayes aglar1 yontemlerini incelemis ve TUIK tarafindan
toplanan Hanehalki Isgiicii Arastirmasi verilerinden yararlanarak gercek veriler
lizerinde analiz yapip karsilastirma yaparak modellerin basar1  durumunu

karsilagtirmistir.

Deveci [38], calismasinda, ilk olarak bir e-ticaret sitesinden alisveris yapan miisteri
portféyilinii belirlemeye ve onlara uygun yeni aligveris stratejileri belirlemeye
calismistir. Belirli veri madenciligi algoritmalarim1 kullanmistir. Caligmanin ikinci
asamasinda, bir telekomiinikasyon sirketine ait miisteri verileri lizerinde yapay sinir
aglari, naive bayes, destek vektdr makineleri ve lineer regresyon kullanarak miisteri

ayrilma analizi yapmistir.

Aksoy [39], calismasinda belirli yillar arasinda Borsa Istanbul Imalat Sanayi
sektoriindeki isletmelerin  finansal basarisizlik durumlart  hakkinda tahmin
yiirtitebilmek 1i¢in, ¢cok degiskenli diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi,
yapay sinir aglari, C0.5 karar kurali tiiretme algoritmasi, siniflandirma ve regresyon

agaclar1 analizlerini yapmustir. Yaptig1 ¢alismada sonug olarak, finansal basarisizlik



belirlemede tahmin edebilme konusunda Onceki seneler igin en gegerli tahmin

giicline sahip model belirlemistir.

Yildirim vd. [40], ¢alismasinda, veri madenciligi algoritmalarinin performanslarinin,
bilgi kesfi siirecinde kullanilan bulut bilisimin dlgeklenebilirligi  sayesinde
arttirilabilecegini, ek olarak her yerden ulasilabilirlik, disik maliyet ve kolay
yonetilebilirlik avantajlarinin  saglanabilecegini  gdstermistir. Calismada  veri

madenciligi bulut platformunda gerceklestirilmistir.

Budak vd. [41], calismanin amacini, site i¢i aramalar ve apriori algoritmasi
kullanilarak web sitesi ziyaretcilerinin ihtiya¢ tespitini yapabilmek adina
gergeklestirilmis bir olay incelemesi olarak tanimlamislardir. Calisma Kiriklareli
Universitesi web sitesinden alman veriler ile gergeklestirilmistir. Yapilan analiz
sonucunda birliktelik kurallar1 ile kullanilan apriori algoritmasi sayesinde, “ders
programi1”, “kayit yenileme”, “yatay gecis”, “har¢”, “kontenjanlar” gibi tekrar eden
kelime ve kelime gruplarn ile “ders programi ve yatay gecis aramalarin1 yapan

ziyaretgilerin %60’1 har¢ kelimesini de aratmigtir” gibi anlamli Oriintiiler elde

edilmistir.

Yal¢in [42], saghk sektoriinde yaptigi calismada, veri madenciligi teknikleri ve
istatistiksel metotlar ile bir biyopsi teknigi kullanilarak elde edilen verilerle meme
kanserinin Onceden tahminini ve tedavi siirecinin erken baslatilmasini amag
edinmigtir. Caligmasinda belirledigi veri madenciligi algoritmalarinin her biri ile
analiz yapmis ve kiyaslama ile hangisinin daha 1yi sonu¢ verdigini tespit etmeye

caligmustir.

Ipek [43], calismasinda, misyon ve vizyon kavramlarmin isletmelerin performans
Olciitlerini  nasil etkilediklerini gorebilmek i¢in veri madenciligi kullanarak

caligmalar yapmustir.

Karaath vd. [44], yaptiklar1 calismada, Borsa Istanbul’da islem goren hisse
senetlerinin giinliik artis, azalig ve sabit kalma durumlar1 gz 6niine alinarak bir veri
seti olusturmuslardir. Elde edilen veri setinden anlamli bir kiimeleme olusmasi ve

kiimelerin analizlerinin sektor ve isletme i¢in yapilmasini amaglamislardir.
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Yildiz [45], ¢alismasinda, UCI (University of California, Irvine) Makine Ogrenim
Deposunda bulunan, Almanya’daki bir bankanin miisteri verilerinin bulundugu veri
setini veri madenciligi asamalarindan gegirerek, veriyi kullanilabilir hale getirmeye
calismistir. Veri 6n isleme ve doniistiirme tekniklerini, Weka yazilimi kullanilarak
anlamlandirmistir. Kredi skorlama igin en uygun veri madenciligi tekniginin hangisi

oldugunu belirlemek amaglanmaistir.

Yapilan literatiir arastirmasi sonucunda, veri madenciligi tekniklerinin gilincel olarak
yaygin bir sekilde her sektorde uygulandigi ve caligmalarin anlamli sonuglar
kazandirdig1 goriilmiistiir. Veri madenciliginde birliktelik kurallari analizi caligmalar

da yaygin bir sekilde devam etmektedir.
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3. SOSYAL KATMANLARA GORE DEGIiSEN TUKETICi
ALISKANLIKLARI

3.1. Tuketim Kavram

Sozliikte tiiketim kelimesi, tiretilen seylerin kullanilip harcanmasi, herhangi bir seyin
zamanla bitmesi anlamlarina gelmektedir. Daha genis tabir ile tiikketim, insana fayda
saglayan mal ve hizmetlerin insan ihtiyaglar1 dogrultusunda kullanilmasi demektir.

Tiketim elde edilen nihai kullanimdir.

Iktisadi mal ve hizmetler kavramlari, sahip olmak i¢in karsiliginda bir bedele ihtiyag
duyulan mal ve hizmetler i¢in kullanilmaktadir. Bu mal ve hizmetler satin almak
eylemini ortaya c¢ikartmaktadir. Insanlarm ihtiyag¢ duydugu, kendilerine fayda
saglayacak ve tatmin edici olabilecek {iriinleri, mal veya hizmetleri, satin alip bu

dogrultuda kullanmas1 tiikketim kavramini aciklamaktadir.

Insanhigin baslangicindan bu giine, insanlarin kendilerini idame ettirmelerini,
yasamlarma devam etmelerini saglayan ve siirekliligi olan tiiketmek eylemi,
ihtiyaglar dogrultusunda kullanim demektir. Gelisen ve biylyen toplum, teknoloji,
kiiresellesme gibi kavramlarinin hepsi tiiketmek eyleminin hem kendisini hem de
etki alanin1 ve seklini genisletmekte ve degistirmektedir. Tarihte Sanayi Devrimi
veya Endustri Devrimi olarak da bilinen, insan giici ile Uretim kavraminin tamamen
degiserek makine giicii ile liretime geg¢ilmesi olayi tiretim, iiretici, tiiketim ve tiiketici
kavramlarmin hepsini kokten etkilemistir. Uretimin gelismesiyle beraber tiiketim ve
tilketici tamamen piyasaya bagli hale gelmistir ve tiikketim artik ¢ok cesitli hale
doniismiistiir. Bununla beraber, insan ihtiyaglar1 artik, sadece ihtiya¢ olarak
kalmamistir ve istek, arzu, tatmin olma, memnuniyet gibi kavramlar tiiketimi

sekillendirmeye baglamistir.

1929°da, Amerika Birlesik Devletleri ile baglayan ve sonrasinda kiiresellesen, diinya
tarihinin en elzem olaylarindan biri olan Biiyiik Buhran yasanmistir. Biiyiik Buhran,
borsanin ¢oktiigii, bircok banka ve sirketin battifi ve milyonlarca insanin issiz

kaldig: biiyiik bir ekonomik krizdir. Bu tarihten dnce ekonomik olarak dikkate alinan
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iki kavram sermaye birikimi ve ftretimdir. Bu iki kavrami kullanarak rehavete
kapilan ve Birinci Diinya Savasi’ndan sonra siiper gii¢ olarak bilinen Amerika, bu
kriz ile diinya ¢apinda dev ekonomilerin ¢okmesine sebep olmustur. Yasanan bu
olaydan sonra ekonominin yonii tiiketim ve harcamaya donmiistiir. Ilerleyen
tarihlerde tiiketim, daha da 6n plana ¢ikmaya baslamis ve sadece ekonomi biliminde
degil sosyoloji ve sosyal bilimlerde biiylik yer kaplayan bir konu haline gelmeye

baslamistir [46].

Tiirk toplumunda tiiketim kavrami Osmanli doneminden bu giine kadar biiyiik
degisime ugramistir ve farkli olarak tliketim, ekonomik degisimlerden dogmak
yerine uluslararast pazar olusumu ve artist durumlarindan etkilenerek ortaya
cikmistir. Bati iilkelerinde tiiketimcilik kavrama, ticaretin gelismesiyle olusan zengin
smifi ile baslamis ve sanayilesme ile beraber refah devlet kosullarindan sonra alt
tabakalara yayilmistir. Tiirk toplumunda ise bati iilkelerinin aksine dnce tiikketim daha
sonra iiretim siireci baglamistir ve iiretim her zaman tiiketime gore daha geri planda
kalmistir. Bu gelisme doneminde, Tiirk toplumunda iiretim hep i¢ talebi karsilamaya
yonelik  olmus ve uluslararast pazara dahil olabilmek igin  dretim

gerceklestirilememistir [46].

Tiiketim icin gelisme gosteren bu donemde asil etken Batili yasam tarzimi
benimsemeye c¢aligsmaktir. Olusan sosyal katmanlardan sonra, tiiketim taklit etme
eylemini de i¢ine almistir. Sosyal katmanlarda iist tabakada yer alan topluluk,
Bati’nin davranislarin1 kendine empoze ederek, taklit etmeye baslamistir. Toplumun
alt tabakalarinda yer alan topluluklar ise zamanla {ist tabakanin deger ve

davraniglarin1 benimsemistir. Kisaca taklit edileni taklit etme durumu yasanmustir

[46].

Cumhuriyet donemi Tiirk toplumu i¢in tiiketim kiiltiiri genigletmesi acisindan biiyiik
Ooneme sahiptir. Yasam tarzi ve aligkanliklarin degigmesi tiikketimin yoniinii de
etkilemistir. Bu donemde daha da 6nemlisi tiketim Grlnlerinin Uretilmesi konusunda
bliyiik adimlar atigmistir. 1950°den sonra tiiketim kiiltiirii kavrami iyice sekillenmeye
baslamistir. Dis ve i¢ etmenler bu konuda biiylik 6nem tasimaktadir. Dis politikada

gelisen ve hizla yayilan bir Bati kiiltlirii ve sanayilesme devam ederken, i¢
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etmenlerde kentsellesme kendini statiisel olarak hizlica belli etmeye baglamistir.
Ozellikle 1970’e kadar tiiketim kiiltiiriiniin gelismesini ve yayilmasimm etkileyen
biiyilk sebepler vardir. Sebeplerden biri o doénemde diger iilkeleri tarafindan
benimsenmis Keynes’ci ekonomik politikasindan biiyiik bir etkilenmenin s6z konusu
olmasidir. Baska bir sebep, tarim kiiltiiriiniin bliylimesi ile gelirlerin artmasi sonucu
zenginlerin ¢ogalarak tiiketime yonelmesidir. Bir digeri, karayollarinin gelismesi ile
ulasimin kolaylagsmasmin da etkisiyle kentsellesme oranin artmast ve kente
gelenlerin yeni tiketim kdlthrint benimsemesidir. Son olarak, dini kalturlerin
kamusal alana yani egitim ve siyaset gibi boliimlere yeniden ilismesi 6nemli sebepler

arasinda yer almaktadir [46].

Sosyoloji, toplum yapisinin insan {izerindeki etkilerini inceleyen diger ismi toplum
bilimi olan bir bilim dalidir. Sosyolojide, bakis agilarinin degiskenligini ve altyapisal
olarak izlenimsel farkliliklar1 ortaya koymak i¢in paradigmalar gelistirilmektedir. Bu
paradigmalar; pozitivist, elestirel ve yorumlayic1 olarak ii¢ bashk altinda
incelenmektedir. Bu sebepten, sosyal, kiiltiirel, ekonomik gibi toplumun yapisini
etkileyen butin kavramlar bir donem sonra siklikla sosyolojik altyapi olarak

incelenmeye baglamis ve insan yapisiyla bu kavramlar bagdastirilmaya ¢aligilmistir.

1980’lerden sonra tiiketim kavrami da sosyolojik olarak daha fazla incelenmeye
baslamis ve yoniiniin sosyolojik etkisel olarak giderek arttigi goriilmistiir. Tuketim
arastirmalar1 paradigmalar ile beraber incelenmistir. Pozitivist paradigmada tiiketim,
ongorii ve kontrol kavramlari ile bagdastirilmistir. Baglarda pozitivist paradigmaya
da iki Onemli nokta iizerinde durulmustur. Birinci yargida tiiketim hakkinda
fizyolojik ve biyolojik ihtiyaclarin karsilanmasinda tiiketicilerin rasyonel kararlar
vermesi seklinde yer alirken, ikinci yargida bu ihtiyaglar karsilanirken 6grenme ve
karar verme siiregleri nasil ilerler sorusuna yanit aranmasi soz konusudur.
1980’lerden sonra bu yargilar degiserek tiiketici yonlendirilme nesnesi olmak yerine
anlama nesnesi olmaya baslamistir. Ikinci olarak tiiketim yorumlayici paradigmada
incelemistir. Yorumlayici paradigmada, pozitivist paradigmaya ek olarak nitel
caligmalar yer almaya baglamistir. Yorumlayici paradigma, insan dogasini daha soyut
olarak incelemektedir. Rasyonel bir yaklasim sergilemedigini One siirerek bagh

oldugu  kavramlari  narsistik, metafiziksel, sembolik vb. kavramlarla
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biitiinlestirmektedir. Yorumlayici paradigmaya gore tiiketim asamalarinda tiiketiciler
aktif katilimcilar olarak yer almaktadir. 1980’lerden sonra yorumlayici paradigmada
ilgi, sosyoloji disinda antropolojiye de yonelmis, ayn1 zamanda pazarlama i¢in de
tilkketim ve tiiketici davraniglari hakkinda yeni arastirmalara ve yorumlamalara
baglanmistir. Son olarak tiiketim elestirel paradigma olarak incelenmistir. Bu
paradigmanin amaci, tiikketim arastirmalarini inceleyerek elestirel bir yaklasimla
durumlara bakarak iyilestirme ¢alismalarina destek vermektir. Bu sayede diinya daha
iyi bir yer haline gelecektir anlayist mevcuttur. Genel olarak tiiketimin igine

pazarlamanin da girdigi ¢alismalar bu ii¢ paradigmada goriilmektedir [46].

3.2. Tiiketici Davramslari

Tiiketmek eyleminde oldugu gibi, tiikketici kavraminin da insan dogasiyla biitiinlesen
ve insan ne kadar gelisirse o kadar gelisen bir yapisi oldugu goriilmektedir. Tiiketici,
iiretilen ve sunulan mal ve hizmeti, edinilecek fayda dogrultusunda satin alan,
kullanan ve tiiketen kimselere denmektedir. TUketim kavraminin sekillenmesinde ve
gelismesinde asil rol oynayan diger kavram tiiketici kavramidir. Ciinki tiiketici
olarak adlandirilan kisi, tiilketmek eylemini gergeklestiren, zinciri olusturan ve katilan
ve toplumun olusmasinda en biiyiik role sahip en kii¢iik birimdir. Satin alma islemini
gerceklestiren diger bir kisi miisteridir ve bu baglamda tiiketici ile ayn1 anlama sahip
oldugu durumu olusmaktadir. Ancak miisteri sadece satin alma islemini
gerceklestirirken, tiiketici satin alma islemini gergeklestirdikten sonra ek olarak
fayda edinme asamasinda da yer almaktadir. Tiiketim ve tiliketici kavramlariin es

zamanl1 olarak gelismesi de tiiketici davranislar1 kavramini ortaya ¢ikarmaktadir.

Tiiketici davranislari, bir mala veya hizmete duyulan ihtiyag ile beraber ortaya ¢ikan
bir siirectir. Thtiyac duyma evresinden sonra ihtiyacin karsilandigi an ve ihtiyag
karsilandiktan sonra da devam etmektedir. Kisaca, bir karar verme siireci de
denebilmektedir. Her kigi/tiiketici kendine 06zel davranislar sergilemektedir.
Sosyolojik, psikolojik, kiiltiirel vb. bir¢ok etken tiiketici davranislarinin

degismesinde biiyiik rol oynamaktadir.
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Tiiketici davraniglarinin belirli yapisal 6zelikleri vardir. Bunlart kisaca siralamak

gerekirse;

e Tiiketici davraniglari, insan davranislarinin bir alt kolunu olusturmaktadir. Bu
sebepten insan davranislarini etkileyen biitiin durumlar, tiiketici davraniglarini
da etkilemektedir.

e Tiiketici davranislari, bir eylem veya olay yerine bir siireci incelemektedir.

e Tiketici davranislari, bir amaca ulasmak icin objektif bir sekilde
degerlendirilmektedir. Tiiketiciler, ihtiyaglar1 dogrultusunda hizmet ve {iriin
satin almaktadir. Potansiyel olarak tiiketicilerin ¢oziimleri hizmetler, tirlinler
ve magazalardan olusmaktadir. Tiiketici davramiglar1 ise bu amaglar
dogrultusunda olusup, siireci inceleyen bir yaklagimdir.

e Tiiketici davraniglari, bir siireci temsil ettigi i¢in satin alma ve {iriin kullanip

fayda saglama, ihtiyaclar1 giderme evresinden de olusmaktadir.

Tuketiciler, tiketici davranislar1 siirecinde satin alma karar1 asamasinda belirli
faktorlerden etkilenmektedir. Bu faktdrler ikiye ayrilmaktadir. Igsel ve digsal
faktorler. Tiiketicilerin sosyal ¢evreleriyle ve ¢ogunlukla pazarlama ve ekonomi ile
ilgili konularimi dissal faktorler incelerken; tecriibeler ve psikolojik altyapi gibi

konularla i¢sel faktorler ilgilenmektedir. Asil etkili olan faktorler siralanacak olursa;

v Kulturel faktorler
v’ Sosyal faktorler
v' Kisisel faktorler
v" Psikolojik faktorler

seklinde olmaktadir.

Kulturel faktorler

Tiiketici davraniglar1 iizerinde hatir1 sayilir bir etkiye sahip olan kiiltiirel faktorler,
tilketici davramiglart i¢in tlketicinin kiiltiirli, alt kiltliri ve sosyal smifini

incelemektedir.
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» Kultdr: Bir toplum bilimi terimi olan kultlr, terimsel anlam olarak, tarihsel
ve toplumsal gelisme siireci i¢inde yaratilan her tiirlii degerlerle, bunlar
kullanmada, sonraki kusaklara iletmede kullanilan, insanin dogal ve
toplumsal ¢evresine egemenliginin 6l¢iisiinii gésteren araclarin tiimii seklinde
tanimlanmaktadir. Kiiltiir; orf, adet, ahlak, tutum, inang, sanat, davranis vb.
birgok kavrami barindirmaktadir. Bu kavramlar da ayni zamanda, egitim,
sanat gibi soyut kavramlarla beraber, yiyecek, giyecek, barmma gibi
ihtiyaclardan olusan diger somut kavramlari da igerisinde barindirmaktadir.

Yasam kosullarini ve adaptasyonu genel diirtiide kiiltiir belirlemektedir.

» Alt kaltdr: Bir toplumda farkli bolgelerden olusan her alt kiiltiir birleserek
bir toplum kiiltiirii olusturmaktadir. Niifus yogunlugunun artmasi ile beraber
ortaya bolgesel farkliliklar ¢ikmistir.. Farklilasan bu kiigiik sosyal gruplarin

biitiin 6zellikleri alt kiiltiirii olusturmaktadir.

» Sosyal simif: Toplumda iiye Ozellikleri olarak benzeyen ve belirli siirlar
olan alt bolimler bulunmaktadir. Her boliim kendine 6zel bir diizene sahiptir.
Bu boéliimler yani sosyal siniflar, davraniglari, begenileri, tarzlari bakimindan
birbirine benzeyen iiyelerden olugsmaktadir. Bir sosyal sinifin belirlenebilmesi
icin ortak 6zelliklerin birka¢ taneden fazla olmasi gerekmektedir. Pazarlama
stratejisi gelistirirken sosyal siniflar géz oniinde bulunarak her sinifa farkl bir

strateji ile yaklagsmak miimkiin olabilmektedir.

Sosyal Faktorler: Kulttrel faktorlere ek olarak sosyal faktorler, icerisinde referans

gruplari, aile, roller ve statiiler gibi farkli faktorleri de barindirmaktadir.

» Referans Gruplari: Tiiketicilerin diisiince tarzlarini, fikirlerini ve tercihlerini
etkileyen insan gruplarina referans grubu denmektedir. Aile, yakin arkadaslar,
komsu gibi temas kurmanin zor ve zaman almayacag kisi ve kisiler referans
gruplarindan {iyelik gruplarin1  olusturmaktadir. Yakin ¢evre olarak
adlandirilan bu gruplar {iriin veya hizmet tanitimi1 konusunda bir diisiinceye
etki konusunda biiyiik rol oynamaktadir. Unliiler olarak adlandirilan sinema

ve ses sanatgilari, sporcular veya lin kazanmis dini, ticari birlikler ikincil
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tiyelik gruplart olarak bilinmektedir. Giyim kusam, hareketler, tavirlar,
davraniglar, mimikler vb. 6zellikler bakimindan 6zellikle ¢ocuk ve geng yas
kesimi i¢in oldukg¢a bliylik bir etki alanina sahiptir. Gunimizde pazarlama
caligmalarinda sosyal medya araciligi ile ikincil liyelik gruplar1 kullanilarak

tiiketici egilimleri etki altina alinmaya baglamigtir.

Aile: Aile, referans gruplar arasinda pazarlama c¢alismalar1 i¢in en biiyiik
Oneme sahip faktordiir. Toplumda, kisinin ilk algis1 aile ortaminda
olugsmaktadir. Pazarlama c¢aligmalarinda aile yapisi, 6rnegin eslerin her ikisi
de calistyorsa veya kadin ¢alismiyorsa veya ¢ocuklar 6grenim goriiyorsa gibi
aile yapisindaki degisiklikler, satin alma aligkanliklarini etkileyerek “ailede

~ 199

kimin soziinilin gectigi” kavramini ortaya ¢ikartmaktadir.

Yapilan bir arastirmaya gore;
o Daha biiylik ¢apli (hayat sigortasi, otomobil, televizyon vb.)
alimlara evin beyi,
o Beyaz egsya takimlari, mutfak esyalar1 gibi alimlara evin
hanimai,
o Tatil, ev, dis eglenceler gibi alimlarda her iki tarafin da soz
sahibi oldugu

kanisina varilmistir.

Roller ve stattler: Toplumda her birey bulundugu grup (aile,arkadas grubu,
is hayati, projeler, kullipler, organizasyonlar) icinde belirli bir role ve statiiye
sahiptir. Her bir grup i¢in hem kisinin hem de grubun diger iiyelerinin
yapmas1 gereken ya da beklentisel olarak aciklanan bir takim gorevleri,
faaliyetleri veya davraniglari mevcuttur. Kisinin grup igindeki rolii, her

durumu etkiledigi gibi tiiketici davraniglarini da etkilemektedir.

Kisisel Faktorler: Kisisel faktorler demografik ve durumsal faktorler olarak ikiye

ayrilabilir. Durumsal faktorler, insan yasaminda anlik ve beklenmedik degisimlerden

olusmaktadir. Ornegin, beklenmedik bir kazadan sonra hastaneden beklenen hizmet,

ani gerceklesen bir olaydan kaynakli yapilacak yolculuk i¢in satin alinan otobiis, tren
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veya ucak bileti. Beklenmedik bir sekilde kirilan bir disin acil bir sekilde yaptirilmak
istenmesi ancak bir anda maddi sikintiya girip yaptirilamamasi veya tam aksine
maddi eksikliklerden kaynakli satin alinamayan bir {iriiniin anlik bir maas zammi
sonucunda alinabilmesi gibi ¢ok ¢esit durumlar s6z konusu olabilmektedir. Ancak
kisinin genel tiiketici davraniglari durumlarini bu durumlar iizerinden incelemek
dogru sonuca ulasmak konusunda hata vermektedir. Kisisel faktorler igin asil dnemli
olan; yas ve yas donemi, meslek, ekonomik durum, yasam tarzi ve kisiliginden

olusan demografik durumlardir.

» Yas ve yas donemi: Toplumda bir kisinin yast ve bulundugu yas donemi
satin alma davranislarinin sekillenmesinde biiyiik rol oynamaktadir. Kisinin
her yas doneminde ihtiya¢ duyacagi iirlin veya hizmet degismektedir. 3-4
yaslarinda bir ¢ocugun parka gitmek ihtiyaci, bir bebek i¢in bez ve mama

ihtiyaci, okul déneminde olan bir ¢ocugun defter, kalem ihtiyaci gibi.

» Meslek: Toplumda bir kisinin meslegi; ekonomi, statli, rol, sorumluluk,
davranig vb. bir¢ok konuda degisiklik sebebi olmaktadir. Bu sebeplerden
satin alma kararlar1 da biliylik Olciide etkilenmektedir. Beyaz yakali bir

calisanin takim elbise alma ihtiyaci buna 6rnek olarak verilebilir.

» Ekonomik durum: Almm giicli, diger biitin faktorlerden farkli olarak bir
tiketicinin Grtn veya hizmet secimini en ¢ok etkileyen faktordiir. Bir kisinin

alim giicili yoksa kalan biitiin faktorler etkisiz olacaktir.

» Yasam tarzi: Toplumda kisilerin yasam tarzi; hayata bakisi, diigiinceleri,
fikirleri, aliskanliklar1 ve bir¢ok seyi belirleyen bir durumdur. Ornegin; aylik
geliri ve egitim diizeyi ayni evli, cocuk sahibi bir kisi ile evli olmayan bekar

bir kisinin satin alma aliskanliklar1 tamamen farkli olmaktadir.

Psikolojik Faktorler: Kisinin kendi diisiincelerinden etkilenerek davranissal

degisime ugrama sebeplerinin tiimiine psikolojik faktorler denmektedir.
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» Motivasyon (guduleme): Kisiyi harekete geciren giiglerin biitliniine
denmektedir. Tatmin edilmeye calisilan uyarilmis bir ihtiyag olarak da
tanimlanmaktadir. Giidiiler, gerilim artiric1 veya azaltici etkilere sahiptir.

o Biyolojik giidiiler: aclik, susuzluk, barmmma gibi durumlar ve
fizyolojik gerilimler

o Psikolojik giidiiler: sevgi, saygi gibi manevi degerlerden etkilenerek
ortaya ¢ikan gerilim durumlari

o Duygusal giidiiler: sayginlik, {in, begenilme, prestij sahibi olma gibi
durumlardan etkilenir.

o Mantiksal giidiiler: {iriin veya hizmetin somut olarak mantik gercevesi

dahilinde degerlendirilmesi sonucu ortaya ¢ikar.

» Algillama: Bir olay veya nesnenin varligi iizerine duyular yoluyla bilgi
edinme eylemidir. Algilar, gidiler ve tutumlardan etkilenerek
sekillenmektedir. Bu yilizden pazarlama konusunda tiiketicilerin algilarini
etkileyebilecek 6zelliklerden faydalanmak gerekmektedir

> Ogrenme: Kisinin bilgi ve tecriibelerinden etkilenerek ortaya ¢ikan davranis
degisikligi durumudur. Ogrenme, kisinin psikolojik varlig1 grenme siireci ile
ortaya ¢ikmaktadir. Deneyimlerin 6grenmeyi nasil etkiledigi, tiiketici
davraniglar i¢in 6nemli bir noktadir. Duyular yoluyla anlagilabilen (ses, s0z,
sekil vb.) seyler etkiyken, buna kars1 gosterilen icsel veya digsal davranislar
tepki olmaktadir. Belirli bir uyariciya karsi kisinin siirekli gosterdigi tepki, bir
siire sonra o Kisi i¢in bir davranis haline doniismektedir.

» Tutum ve inanclar: Bir fikre veya nesneye karsi gosterilen olumlu ya da
olumsuz olusan biitin duygulara tutum denmektedir. Kisisel deneyime veya
dis etkenlerden gelen bir konu hakkindaki dogru veya yanlis bilgilere, goriis
ve diislincelere ise inan¢ denmektedir. Pazarlamacilar, tiiketiciler direkt {iriin
ve hizmet ile temas halinde oldugu i¢in arastirma yaparak tiiketicilerin
tutumlart  hakkinda edindigi bilgiler dogrultusunda yeni stratejiler

gelistirebilmektedir [47].
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4. VERI MADENCILIiGi

4.1. Veri Madenciligine Genel Bakis

Depolanabilen veri kavrami, giiniimiizde artan teknoloji ve kiiresellesme ile birlikte
onemini giinden giine artirmaktadir. Onemi artan bu kavram beraberinde veri
yiginlarini da ortaya ¢ikartmaktadir. Y18in denildigi zaman konu her ne olursa olsun,
analiz etme veya yigmi azaltma ihtiyact dogmaktadir. Veri yiginlart da olast bir

sekilde sorunlar1 da beraberinde getirmistir.

Artan verinin getirdigi sorunlara ¢6ziim ihtiyact basladikca, veri analizi saglayacak
yontem ve araglar ortaya ¢ikmaya baslamistir. Veri Madenciligi (Data Mining) bu
asamada devreye girmektedir ve beraberinde Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (

Knowledge Discovery of Database) siirecini de baslatmistir.

Kisaca yaygin kullanilan Veri Madenciligi tanimlarina yer verilmistir.

“Veri Madenciligi, biiyiik miktardaki veri iginden gelecekle ile ilgili tahmin yapmaya
alt yap1 saglayan baginti ve kurallarin bilgisayar programlarindan yararlanilarak

ortaya c¢ikarilmasidir.”

“Veri Madenciligi, bliyiikk hacimli veri yiginlar igerisinden karar alabilmek igin
potansiyel olarak faydali olabilecek, uygulanabilir ve anlamli bilgilerin ¢ikarilmasina
verilen addir. Veri madenciligi genis anlamda veri analiz teknikleri biitiintidiir ve tek
basina bir ¢oziim degildir. Mevcut problemleri ¢ozmek, kritik kararlar1 almak veya
gelecege yonelik tahminleri yapmak icin gerekli olan bilgileri elde etmeye yarayan

bir aragtir.”

“Varligiyla bulundugu yerde bir anlam ifade eden verilerin bir disiplin altinda
toplanarak belirli bir teknik veya teknikler kullanilarak islenmesiyle artiklarindan
arindirtlmasi sonucunda anlamli bilgileri giin yiiziine ¢ikaran ve gelecege yon
verebilmemizi saglayan ve bu sonuglara matematiksel ve istatistiksel yontemlerle
mutlaklik kazandiran bir siiregtir.” [48]
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Veri madenciligi tanimlarindan da anlasilacag: iizere veri madenciligi kisaca, yigin

verilerden anlamli oriintiiler ¢ikartarak bilgiye ulagsma islemidir.

4.1.1. Veri Tabanlar1 ve Veri Ambarlari

Diizelenmis verilerin tamamina veri tabami denmektedir. Veri tabani, bir veri
hakkinda anlik bir sekilde istenen her ayrintiya ulasmaya yardime1 olan, ulasilan veri
tizerinde degisiklik yapmak istendigi zaman anlik bir sekilde bunu saglayan ve yine
tim kullanicilar tarafindan yapilan bu degisikligin goriilmesine destek altyapiya

sahip veri toplulugudur..

Veri tabanlarina en ¢ok calisma hayatinda ¢ok ihtiya¢ duyulmaktadir. Bir sirket icin
iyl bir veri tabani, siirekli ¢aligma siiresine sahip olmalidir. Veri tabanindaki

kapanma, biiyiik veri kayiplarina sebep olabilmektedir. [49]

Birgok veri kaydi yapabilen yazilim mevcuttur. Ancak veri tabani yazilimlari bu
yazilimlardan farkli olarak bilgiyi en hizli sekilde diizenleyebilmektedir ve bilgi
tizerinde degisim yapabilmektedir. Oracle, SQL Server, Sybase gibi cesitli veri

taban1 yazilimlar1 vardir.

En ¢ok bilinen veri tabani bi¢cimlerinden birisi ¢evrim i¢i islem yapabilen OLTP (On
Line Transactional Processing — Cevrimigi islem Isleme) sistemidir. Bu sistemler
genellikle veri girisi, veri glincelleme ve veri silme islemlerinde kullaniciya destek

saglamaktadir.

Veri analizi ve raporlama konularinda veri ambarlar1 devreye girmektedir.
Raporlama ve analiz c¢iktilar1 giiniimiizde bilinen ismi ile PDF dosyalar1 gibi,

degisken degil aksine sabit ve tek seferlik bir durum gostermektedir.

Veri tabanlar1 olarak OLTP sistemleri tercih edilirken, veri ambarlar1 sistemlerini
cogunlukla OLAP (Online Analytical Processing — Cevrimici Analitik Isleme)

dosyalar1 tercih edilmektedir.
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4.1.2. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi

Veri madenciligiyle veri tabanlarinda bilgi kesfi isimsel olarak birbirlerine
benzediklerinden ¢of§u zaman ayni kavramlar kullanilabilmektedir. Ancak wveri
madenciligi, veri tabanlarinda bilgi kesfinin 5 asamasindan yalnizca bir katmanini

olusturmaktadir.

Tanimlanmis problem ve problemden elde edilen hedef veri belirlendikten sonra veri

tabanlarinda bilgi kesti agsamalari su sekilde devam etmektedir;

e Veri 0n islemleri (data preprocessing);
Bu agamada kirli veri kavrami yer almaktadir. Veri temizleme yani, kirli
kalabalik veriden anlamli veriler elde etme calismalari yapilmaktadir.

Daha sonra bu veriler birlestirilir.

e Veri segme ve doniistiirme (data selection);
Elde edilen verilerin veri madenciligi ¢alismasina uyumlu olmasi i¢in bu

asamada yeniden 6n isleme ¢alismalar1 yapilir. Bu 6n islemler sunlardir;

* Veri madenciligi konusu ile ilgili bilgi se¢imi

* Madencilik yapilacak veri tiiriiniin belirlenmesi

» Veriler arasindaki hiyerarsik yapmin ve genellemenin
belirlenmesi

* Veri madenciligi sonunda bulunacak bilgi icin yenilik ve
ilginglik 6lctimi yontemlerinin belirlenmesi

= Veri madenciligi sonunda bulunacak veri i¢in sunum ve

gorsellestirme araclarinin belirlenmesi.
e Veri madenciligi;

On islemler sonucu elde edilen verilerden anlamli &riintiiler ¢ikarmay1

saglayan agamadir.
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> Oriintli degerlendirme (pattern evaluation)
Ikinci asamada yapilan ilginglik &l¢iimiiniin yeniden veri madenciligi
sonucu elde edilen oriintiilere yapildigr asamadir. Elde edilen oriintiilerin

ne kadar faydali ve farkli oldugunu goérebilmek adina yapilmaktadir.

» Bilgi sunumu (knowledge presentation)
Analizi yapilmis verilerin gorsellestirme ve raporlastirma araglari

kullanilarak sunumlarimin saglanmasi asamasidir.

Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci, asamalar1 arasinda siirekli olarak veri akisi olan,

ileriye ve geriye dogru hareket edebilen bir yapiya sahiptir.

4.1.3. Veri Madenciligi Tanimlari

Veri madenciliginde 6n plana ¢ikan tanimlardan bazilar1 sunlardir:

> Veri

Veri, islenmemis, tek basma anlam ifade etmeyen, ham gercek
enformasyona sahip en kiigiik parcaciga denmektedir. Veriler iki sekilde
adlandirilmaktadir: nicel veriler ve nitel veriler. Nicel veriler, 6l¢iim ya da
sayim yoluyla elde edilmektedir. Nitel veriler ise sayisal deger icermeyen

verilere denmektedir.
> Veri seti

Elde edilen verilerin toplamina veri seti denmektedir. Veri setleri, veriler

hakkinda belirli 6zellikleri gostermektedir.

Belirli asamalardan gecip anlamlandirilmis ve iliskilendirilebilen,

diizenlenmis bilgi par¢asina enformasyon denmektedir.
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> Bilgi

Doniistiiriilmiis  ve  anlamlandirilmis  veriye bilgi  denmektedir.
Deterministik bir siirece sahip olan bilgi, yapilacak seye karar vermek
asamasinda yardimci olmak i¢in kullanilan bir ara¢ olarak gortilmektedir
[50].

> Ust Bilgi
Bilgilerin analizi ve sentezlenmesiyle olusan yeni kavram tist bilgidir
[50].

JAN

st
Eilgi \
Bilgi \
Enformasyon \

Veri

Isaret, Sembol, Harf, Rakam

Sekil 4. 1. Bilgi Hiyerarsisi [50]

» Ornek

Madencilik asamalarinda kullanilan genel olarak girdilerin biitiinline
durum veya ornek denir. Orneklerin her biri farkli gozlemler igin
kullanilmaktadir. Bir sistem igin girdi olarak kullanilan ornekler, veri
madenciliginde, genellestirilmis bir modeli olusturma sathasinda

degerlendirilmektedir.
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> Nitelik

Genel olarak degisken veya degisebilen durumlarin belirli zamanlar
arasinda sahip olduklar1 durumlara nitelik denir. Degisken, karakteristik,

alan, 6zellik veya boyut tanimlar1 niteligin diger isimleridir.

> Model

Veri madenciligi modeli, kisaca iliski tablosuna benzemektedir. Her
model, bagli oldugu veri madenciligi algoritmasi ile bir iligski i¢indedir

[51].

» Vakalar
Vaka, TDK’de kelime anlami olarak “olay” seklinde tanimlanmustir. Veri
madenciliginde vakalar analizi yapilacak olaylar ve olay orgileri

biitiiniidiir. Vaka, bilgiye ulasmak i¢in elde edilmesi gereken bilgi

parcacigidir.

4.2. Veri Madenciligi Modelleri ve Teknikleri

Veri tabanlarinda bilgi kesfi asamalarindan biri olan veri madenciligi, biiyiik 6lcekli

verilerden anlamli Oriintiiler elde edilmesini saglayan adimlardan bir tanesidir.
Bu siiregte kullanilabilecek veri madenciligi modeli veya teknigi, uygulanacak olan
verinin yapisina, tipine, girdi ve ¢iktilarinin tiiriine ve ulasilmak istenen sonucun

cesidine gore sekillenmektedir.

Veri madenciliginde ¢esidine gore ayrilan teknikler tahmin edici ve tanimlayici

olmak Uzere iki ana grupta incelenmektedir.
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Cizelge 4. 1. Veri Madenciligi Teknikleri

Tahmin Edici Modeller Tammlayic1 Modeller
Siniflandirma Kimeleme
Karar Agaclar Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Oriintiiler
Yapay Sinir Aglar1

Genetik Algoritmalar
Naive — Bayes

K — En Yakin Komsu
Bellek Temelli Nedenleme

Regresyon

4.2.1. Tahmin Edici Modeller ve Teknikler

Tahmin edici modeller, daha 6nceden lizerinde ¢alisilmis ve belirli sonuca ulasiimis
verilerden yararlanarak eldeki sonuglart bilinmeyen verilere goére bir model
gelistirilmesi ve sonuglarmin tahmin edilme asamalarinda kullanilmaktadir. Ornegin,
bir fabrika siparis iizerine liretim yapmaktadir. Belirli bir zamana kadar olan siparis
kayitlar1 ve tiiretim miktar1 iizerinden, bir sonraki donem veya donemlere ait
gelebilecek siparis miktarlarina tiretilecek iirtin miktar1 ya da stok kullaniliyorsa elde
bulundurulmas1 gereken stok adedi gibi bilgiler, eski veriler kullanilarak

olusturulacak yeni model sayesinde tahmin edilebilmektedir.

4.2.1.1. Siniflandirma

Siiflandirma kisaca, diizenlemek, tasnif etmek ve ayirmak anlamlarina gelmektedir.
Veri madenciliginde ise smiflandirma, belirli 6zelliklere gore siniflara ayirmak ve

yeni gelen her verinin kendi 6zelliklerine gore atanmasini saglama iglemidir.
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Bir iirlinlin yapis1 ve oOzellikleri ile alict yani misteri Ozelliklerinin kesismesi
esnasinda siniflandirma kullanilabilir. Bu sayede uygun miisteri i¢in uygun iiriin veya

uygun iirlin i¢in uygun miisteri bagintilar1 elde edilebilmektedir.

+ 8-14 yas araliginda bulunan miisteriler ¢ogunlukla gikolata-biskivi-gofret
reyonlarini tercih etmektedir.
£ 40-55 yas araligindaki kadm miisteriler genellikle ziiccaciye reyonlarimi

tercih etmektedir.

Gibi bagmtilar elde edilebilmektedir ve bu bagintilar sayesinde miisteriye hitap eden

drtnler belirlenebilmektedir.

4.2.1.1.1. Karar Agaclan

Karar agaclar1 kolay ulasilmasi, yorumlanmasi, eldeki veriye kolaylikla uyum
saglayabilmesi ve giivenilir bir veri madenciliginde siniflandirma tekniklerinden biri

oldugundan en fazla kullanilan ve tercih algoritmalardan biri haline gelmistir.

Karar agaclar1 yapisal olarak aga¢ diyagramlarina benzemektedir. Kok diigiim ile
baglar ve yaprak diigiim ile son bulur. Her dal bir kurali olusturmaktadir. Sekil 4.2 de

karar agac1 yapist goriilmektedir.

Smiflandirma islemi karar agaglart kullanilarak iki asamada yapilmaktadir. Birinci
asama O0grenme asamasidir. Ge¢misten elde edilmis bir 6grenme veri seti kullanilarak
model olusturulur. Ogrenilmis model sayesinde karar agact olusmus olur ve bu da
siniflandirma kurallarini olusturur. ikinci asamada olusmus modelin dogrulugunun
test edilmesi vardir. Belirlenmis bir test verisi ile kurallarin dogrulugu denendikten
sonra elde edilen sonu¢ pozitifse yani kabul goriir seviyede ise kullanilan kurallar

analizi yapilip siniflandirilacak yeni veriler tizerinde kullanilabilir, denmektedir.
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4.2.1.1.2. Yapay Sinir Aglan

Zeka, zihnin 6grenme, 6grenilen seylerden ¢ikarim yapabilme, uyum saglayabilme
ve her sey i¢in ¢oziim iiretebilme yeteneklerinin biitiiniidiir. Kisaca zihnin bir uyum

icinde ¢alisma kabiliyetidir.

Insan beyninin zekasi, nasil 6grendigi ve tecriibe ettigi gibi durumlar merak edilmeye
basladikca yapilan ¢alismalar yapay zeka bilimi ortaya ¢ikarmistir. Yapay sinir aglar
yapay zeka teknolojilerinin en ¢ok bilinen yéntemlerinden bir tanesidir.

Yapay sinir aglari bilgisayarlarin insan beyni gibi olaylar1 6grenmesi ve
¢Ozlimlemesi iizerine g¢alisan bir tekniktir. Anlamsiz, karmasik veriden anlamlari
¢oziimler, veriler ¢ikartma islemi yapmaktadir. Karmasikliga kars1 sagladigi uyum ile
diger bilgisayar teknolojilerinden ¢ok daha i1yi sonu¢ vermektedir. Tamamen insan
beynine benzetilerek olusturulan yapay sinir aglarmin alt yapisi da 6grenmeye
dayanmaktadir. Yapay sinir aglarinda 6grenme asamasinda, sonucu belirli girdiler
kullanilmaktadir. Modele hem girdiler hem de ¢iktilar ayn1 anda girilmektedir. Bu
sayede yapay sinir aglar1 girdi ve ¢ikt1 analizi yaparak problem ¢oziimiinii i¢in elde
etmesi gereken iligkileri edinmis olacaktir. Ne kadar ¢ok 6grenme verisi kullanilirsa

ogrenme yetisi o kadar artmaktadir. Sonraki asama test asamasidir. Ogrenmenin
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dogrulugu sonucu bilinen test verileri ile test edildikten sonra kontrol edilir. Test
etme islemindeki tahmin siirecince yapay sinir ag1 karsilikli geri bildirim ile kendini
test ederek 1iyilestirme yapmaktadir. Dogrulugu kesinlestirildikten sonra
cozlmlenmesi istenen veri seti modele girilir. Tahmin siireci baglamis olur. Yapay
sinir aglar1 sonuca ulagsmak i¢in bir¢ok yol denemektedir. Denenen her yolla ¢ézliime

ulasabilse de kullanic1 ¢6ziimii hangi yoldan yaptigin1 gérememektedir.

4.2.1.1.3. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar da yapay sinir aglari gibi yapay zekanin hizla gelisen ve
kullanimda yayginlagsan dallarindan biridir. Genetik algoritmalar, Darwin’in evrim
teorisinden esinlenilerek 1970°li yillarda John Holland tarafindan icat edilmistir ve

arkadaslari ile 6grencileri tarafindan gelistirilmistir.

Genetik algoritmalar, yapisal ve ¢oziime ulasma yollar1 agisindan dogada isleyen
evrimsel prosese benzetilerek calisan bir optimizasyon yontemidir. DNA yapisina
benzemektedir. Her bir kod iki dizeden olusan kromozomlar icermektedir.
Mutasyona ugrama ya da evrimlesme siirecine benzer bir sekilde ilerleyen bu kodlar
her basamakta yeni bir ¢aprazlama yaparak yeni bir set olusturmaktadir. Canlilarin
mutasyona ugramasi ya da evrimlesmesi gibi ¢aprazlamaya giren her kod artik bir
onceki nesilden daha iyi olmustur. Bu durum ilerledikge daha da iyi degerli veri
setleri elde edilmeye baslamaktadir. Buna verilecek en iyi ornek insanligin
evrimlesmesidir. Evrimlesmeye benzemesi sebebiyle ¢oziilmesi en karmasik

problemler bile bu yontem ile ¢6ziime kavusabilmektedir

4.2.1.1.4. Naive — Bayes

En kisa aciklamasi ile adim Ingiliz matematik¢i Tomas Bayes’ten alan Naive —
Bayes siniflandirici, olasilik tabanli bir siniflandiricidir. Her bir grup ya da siif igin
ayri ayr1 olasilik hesaplamaktadir. Coziimlenmesi gereken her 6rnek i¢in ayri ayri en

uygun ve en yliksek olasilia sahip sinifi bulmaktadir.
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Naive Bayes siniflandirici, yapisi, ilerleyisi ve 6grenme yollar1 olarak yapay sinir
aglar1 ve karar agaglarina benzemektedir. Elde bulunan bilgiler dahilinde oncelikle
siniflara ayrilmasi gereken Ozellikleri i¢eren bir egitim verisi ile egitim asamasindan
gecmektedir. Egitim verilerinde 6zellikle sinif ve kategori yapisinin olmasi 6nemli
noktadir. Test verileri ne kadar ¢ok olursa 6grenme ve dogru sonuca ulagma ihtimali
o kadar fazla artacaktir. Yapay sinir aglarinda oldugu gibi egitimden sonra bir test

verisi ile yap1 denenir.

Naive Bayes simniflandirici sadece sayisal verilerle degil sozel verilerle de
calisabilmektedir. Bu sebepten metin inceleme modellerinde ¢ogunlukla
kullanilmaktadir. Metin modelleri haricinde fazlasiyla tercih edilmesinin sebepleri
arasinda basit olasiliga dayanan alt yapisi, hizli sonuca ulagma ve eksik verilere karsi

duyarli olmamasi gibi durumlar da yer almaktadir.

4.2.1.1.5. K- En Yakin Komsu

K — En Yakin Komsu algoritmast siniflandirma ydntemlerinin bellek temelli
nedenleme tekniginin gosterilecek en uygun Ornegidir. Bellek temelli nedenleme
teknigi, isminden de agikca anlagilacag lizere ¢6zlime gegmis tecriibeleri kullanarak
ulagsmaya ¢alisan bir tekniktir. Cozlulmek istenen problemlerin oncelikle daha
onceden ¢oziiliip karsilastirilma durumuna dahil olup olmadiklarina bakilmaktadir.
Benzer bir durum s6z konusu ise bulunan eski ¢6zim yeni probleme entegre
edilmektedir. Ve yine bu ¢6zim de saklanarak bir sonraki problemler igin

kullanilmaktadir.

K — En Yakin Komsu algoritmasi yonteminde k parametresi bulunmaktadir. Eski
verilere dahil edilip tecriibe olarak kullanilacak yeni veri setinin eldeki verilere olan
uzaklig1 hesaplanarak k sayidaki en yakin komsu sayis1 hesaplanir. Eldeki yeni veri
seti, belirlenen k sayidaki komsularin en yakin uzaklikta olan komsu veya
komsularina atanir. Bu sayede yeni veri tecriibe i¢in kullanilacak 6rnek veri seti igin

isaretlenmis olur ve atama saglanir.
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4.2.1.2. Regresyon Analizi

Kullanilan iki veya daha fazla degisken arasindaki sebep — sonug iliskisini inceleyen
ve bu iligkiler sonucunda tahminlerde bulunmaya yardimci olan matematiksel
modellere regresyon analizi modelleri denmektedir. Ornegin, bir iilkede yas
ortalamasi ile issizlik durumu arasindaki iliskinin hesaplanmasi regresyon analizi ile

yapilabilmektedir.

4.2.2. Tamimlayic1 Modeller ve Teknikler

Tanimlayic1 modeller, kisaca, problemin ¢6ziimii i¢in karar verme asamasinda elde

bulunan verilerin tanimlanmasini saglamaktadir.

4.2.2.1. Kimeleme Analizi

Cogunlukla veriler arasindaki uzaklik kullanilarak, 6zelliklerinin kendi aralarinda
birbirine benzerlik gosteren verilerin gruplandirilmasina kiimeleme analizi

denmektedir.

Kimelemede her veri, elde bulunan kimelerin yani i¢ine girebilme ihtimali tasiyan
kiimelerin elemanlartyla kiyaslanmaktadir. Veriler arasindaki uzaklik burada devreye
girmektedir. Veri kendine benzeyen ve ayn1 zamanda kendine en yakin olan veri ile
kiime olusturmakta veya veri kiimesine atanmaktadir. Bu sayede veri atandig1 veri
kiimesinin tanimlanmis degerini de degistirmis olacaktir. Her zaman oldugu gibi yine
en uygun ¢0zlimii arayan bu yontem ile optimum deger bulanana kadar bu islemi
yapilmaya devam edecektir. Her agamada veriler tekrar atanacak ve tanimlanmig

degerler tekrar degisecektir.

Kiimeleme analizi, deneme ve yanilma ile ilerleyen bir altyapiya sahip veri
madenciligi tekniklerinden biridir. Kiimeleme analizinde genel amag, belirgin
ozelliklere goére oOnceden gruplanmamis dagimik veriyi simiflandirmaktir. Bir

kiimeleme modelinin iyi calisip calismadigr verilerin bulundugu kiime i¢indeki
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benzerlik oraninin maksimum olmasindan ve kiimeler arasi benzerligin minimum

olmasindan anlagilmaktadir.

4.2.2.2. Birlikelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Birbirlerini izleyen dénemlerde gerceklesen ve gerceklesen olaylarin birbiri ile
iliskisi  oldugu  durumlarin  tanimlanmasinda ardisitk  zamanli  Oriintiiler
kullanilmaktadir. Ornek olarak, bir hastanin, belirli bir hastalik sebebi ile bir
operasyon gecirdikten tahmini belirli bir siire sonra belirli bir olasilik ile o hastanin

enfeksiyon kapmasi durumu verilebilir.

Veri madenciliginde birliktelik kurallari, biiyiik ¢apli veri setleri iginden anlamli
oriintiiler ve kurallar c¢ikartma islemine denmektedir. Birliktelik kurallar1 verilen
veriler arasindaki iliskiyi, kosullu olasiliga dayali olarak ifade etmeye olanak

saglamaktadir. Bolim 5°te birliktelik kurallar1 ayrintli olarak analtilmistir.

4.3. Veri Madenciliginde Kullanilan Yazilmlar

Veri madenciliginde kullanilan yazilimlar ticari yazilimlar ve agik kaynak kodlu
yazilimlar olarak ikiye ayrilmaktadir. Cizelge 4.2’de kullanilan bazi yazilimlar

verilmistir. Belirgin olarak kullanilan baz1 yazilimlar tanimlanmistir.

Cizelge 4. 2. Veri Madenciligi Yazilimlar

Ticari Yazihhmlar Acik Kaynak Kodlu Yazilimlar
SPSS Modeler (Clementine) Orange
Excel Data Mining Add In Rapid Miner
SPSS Weka
SAS Enterprise Miner R Project & R Studio
Angos Keel
Kxen Knime
MS SQL Server Tanagra
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Matlab Scriptella ETL
Oracle JHepwork
Elki

4.3.1. Ticari Yazilimlar

Bu tiir yazilimlar, veri madenciligine uygun kosullara getirildikten sonra satisa

sunulmaktadir. Genellikle lisans yenileme durumlar1 s6z konusu olan yazilimlardir.

» SPSS Modeler (Clementine)

IBM SPSS Modeler, kurucular tarafindan, veri madenciligi, istatistik, tahmine dayali
analitik, metin analizi, 6n gorisel modelleme gibi analiz yonetimi gerektiren

calismalar i¢in kullanilan analitik bir platform olarak tanimlanmaktadir.

IBM SPSS Modeler kullanici ara yiiziiniin kolay anlasilabilirligi sebebiyle fazlasiyla
tercih edilmektedir. Veri analizi yapilirken kod yazma gibi bir durum séz konusu
degildir. Veri tanimlanmasinda, ydnetilmesinde ve geri bildirim almada oldukga
basarili olan IBM SPSS Modeler ayn1 zamanda veri ¢éziimlemede piyasadaki bir¢cok

yazilima gore daha hizlidir.

» Excel Data Mining Add In

Microsoft’un amiral gemisi olarak da tanimlanan Excel kullanim kolayligiyla
diinyada en c¢ok kullanilan bilgisayar programi ve programlamacist olarak
bilinmektedir. Excel bir¢ok konuda oldugu gibi veri madenciligi i¢in de Microsoft’un
kendi {irlinli olan bir veri madenciligi eklentisine sahiptir. Microsoft SQL Server ile
beraber c¢alismaktadir. Y1gin verilerdeki anlamli egilimleri kesfederek gorsellestirme

saglamaktadir.
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» SAS Enterprise Miner

Istatistiksel Analiz Sistemi, yigin veriler kullanilirken daha kuvvetli analizler
yapilmasini saglamak i¢in gelistirilmis bir yazilimdir. Kullanicilar bu sistem ile veri
analizinin ¢ok daha hizli oldugunu ve yeni algoritmalar gelistirebildigini

belirtmislerdir.

- Matlab

MathWorks sirketi tarafindan gelistirilen ve dordiincii nesil bir programlama dili olan
Matlab, c¢ok paradigmali bir sayisal hesaplama yazilimidir. Dordiincii nesil
programlama dilleri, daha az kod yazarak yeni ¢cdzimler Gretmeye yonelik dillerdir.
Eski nesil dillere gore daha kolay bir kullanima sahiptir. Matlab, matris islemleri,
kullanict arayiizii olusturma, fonksiyon olusturma, veri isleme gibi bir ¢ok islem
yapabilmektedir. Matlab, C, C++ ve Java gibi diger program dilleri ile beraber
calisabilme altyapisina sahiptir. Lineer cebir, optimizasyon, istatistik, niimerik analiz
gibi matematiksel hesaplamalarin tiimiinde etkili ve hizli sonu¢ vermektedir.
Analizleri ¢éziimleme hizi ile 6n plana c¢ikmaktadir. Tercih edilmesinin baglica
sebepleri arasinda, kullanim kolayligi, da az kod yazimi, gorsellestirme gibi

ozellikler bulunmaktadir.

4.3.2. Acik Kaynak Kodlu Yazilimlar

Acik kaynak kodlu yazilimlar, ticari olmayan yazilimlar olarak bilinmektedir.

Ucretsiz olarak ulasilabilen yazilimlardan olusmaktadir.

- Orange

C++ dili altyapisina sahip ve agik kaynak kodlu olan Orange yazilimi, Slovenya
Ljubljana Universitesi Bilgisayar ve Enformatik Bilimleri bolimi yapay zeka
arastirmalari ekibi tarafindan gelistirilmis bir yazilimdir. Veri hazirlama, modelleme,
veri analizi ve metin madenciligi gibi islemler Orange ile saglanabilmektedir. Ara

yiiz ve grafik tasarimi Phyton ve Qt3 altyapisina sahiptir [51].
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- RapidMiner

Dortmund Teknoloji Universitesi Yapay Zeka boliimiinde gelistirilmis olan
RapidMiner, Java altyapisina sahip bir veri madenciligi yazilimidir. RapidMiner veri
madenciligi, makine O0grenmesi, tahmin analizi, i analizi ve metin madenciligi
uygulamalarinda kullanilmaktadir [52]. Yazilim is analizi konusunda en iyiler
arasinda yer almaktadir. A¢ik kaynak kodlu siiriimiiniin yan1 sira Pro kullanim ig¢in

lisansli bir stirimii de bulunmaktadir.

- Weka

Weka yazilimi, Yeni Zelanda’da bulunan yazilima adin1 veren Waikato
Universitesinde gelistirilmistir. Yazilimin dili Java’dir. Makine 6grenme ve veri
madenciliginde yaygin kullanima sahiptir. Weka ayn1 zamanda dogrudan bir veri
kiimesine de uygulanabilmektedir. Gorsellestirme, veri 6n islem, smifandirma,

kiimeleme, iligki analizi yapma gibi bir¢ok alan igin araca sahiptir [52].

- R Project & R Studio

Ross lhaka ve Robert Gentleman tarafindan tasarlanmis baslarda R & R olarak
bilinen, GNU Tasarimin bir parcast olan S programlama dilinin gelistirilerek ortaya
c¢ikan R yazilimi istatistiksel hesaplama ve grafikler icin tasarlanmistir. Aym

zamanda bir programlama dilidir.

- Keel
Granada Universitesi, Ispanya Ulusal Bilim Projeleri Kurumunun desteklemesi
tizerine Keel yazilimini gelistirmistir. Java altyapili bir yazilim olan Keel, kurulum

sarti olmadan c¢alisabilmektedir. Siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarinin

cesitlerine sahiptir [52].
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- Knime

Konstanz Universitesi’nde bulunan gorsel veri madenciligi arastirma ekibi tarafindan
Java dili kullanilarak yazilmis Knime, acik kaynak kodlu bir yazilimdir. Veri
birlestirme ve doniistiirme, gorsellestirme ve model kurma, yonetimi saglama, is
analizi yapma gibi bir ¢ok islem igin araclara sahiptir. Gorsel ¢ek birak ara yiizii

oldukga fazladir.
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5. BIRLIKTELiK KURALLARI

Birliktelik kurallar1, veri madenciliginde en ¢ok kullanilan tekniklerden biri olup
biiylik 6l¢iide veriler arasindan anlamli driintiiler ve kurallar ¢ikarmak i¢in kullanilan
bir madencilik teknigidir. Bir veri kiimesinde belirli durumlarin 6zelliklerinin
beraber goriilme olasiligini  olgerek, ‘birliktelik” olarak adlandirilacak biitiin
durumlarin bulunmasina birliktelik kurallar1 denmektedir. Veri tabanlarinda veri
madenciligi ile birliktelik kurallar1 sayesinde, y1gin verilerde gizli kalmis, ise yarar

ve ilging iliskilere sahip veriler kesfedilmektedir.

Veri artisi ile ige yarar veri arayiginin artmastyla beraber anlamli oriintiiler bulmak
adimna gelistirilen birliktelik kurallari, ilk olarak 1993 yilinda Agrawal, Imeilinski ve
Swami tarafindan tanimlanmistir. Isimlerinin bas harfi olan AIS algoritmasi ile
birliktelik kurallar1 tanmitilmistir [53]. Artan veri ile beraber artis gosteren veri
madenciligi ¢aligmalar1 devam ederken, birliktelik kurallarinda gelistirilen ilk klasik
uygulama “market sepet analizi” olmustur. Cogunlukla perakende sektoriinde
gerceklestirilen market sepet analizi calismalari, miisterilerin yapisal olarak
gosterdikleri farkliliklarr ve bununla ilgili ¢ikarimlarda bulunulmasina destek olacak
birliktelikleri yani beraber satin alinan {riinleri birer durum olarak belirlemeyi

amaglamaktadir.

Literatiirde genel olarak birliktelik kurallari, market sepet analizi ile beraber
anilmaktadir. Birliktelik kurallarinda market sepet analizi, bir miisterinin bir {riinii
veya Uriinleri satin aldiktan sonra hangi iirlinii satin alma ihtimalinin oldugu veya
hangi {riinii satin aldigi, haftanin hangi giinlerinde ya da yilin hangi aylarinda, hangi
durumlarda bu iirtinleri almay1 tercih ettigi gibi analizler ile elde edilen sonuglar
sayesinde yorumlanabilmesine ve gelecekle ilgili tahminler 1s18inda miisteri

memnuniyetini artirmak adina ¢aligmalar yapilmasina olanak saglamaktadir.

Birliktelik kurallarinda market sepet analizi denildiginde, literatiirde, perakende
sektoriinde birlikteliklerin miisteri memnuniyeti durumunu nasil ve ne derece

etkileyecegini anlatmaya yarayan, durum olarak klasik birlikteliklerden farkli olan
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yiiksek siklikta rastlanan bir hikaye mevcuttur. Calisma Walmart adinda bir
siipermarket zincirinde gergeklestirilmistir. Yapilan calisma sonucunda, Cuma
giinleri bebek bezi alan miisteriler yliksek oranla bira da satin almaktadir gibi bir
bagint1 elde edilmistir. Bira ile bebek bezi, peynir ile zeytin veya ekmek ile siit gibi
her zaman aklimiza gelebilecek bir baginti degildir. Arastirmacilar elde edilen bu
birliktelige su sekilde bir yorum getirmislerdir: “Kii¢iik ¢ocuklar1 olan ebeveynler
Cuma giinleri eglence admma partiye gitmek yerine bira satin alarak evlerinde
eglenmek durumunda kalmaktadir. Bu ylizden Cuma giinleri bebek bezi satin alan
ebeveyn yiiksek ihtimal ile bira da satin almaktadir.” [54]. Normal sartlarda diisiince
veya tecriibbe ile akla gelmeyecek bu tiir birliktelikler, yigin veri iginden veri

madenciliginde birliktelik kurallar1 ile kolaylikla ¢ikarilabilmektedir.

5.1. Birliktelik Kuralarimin Matematiksel Modeli

Veri madenciliginde birliktelik kurallarinin matematiksel modeli yine 1993 yilinda

Agrawal ve arkadaslari tarafindan gelistirilmistir.

Modelde, iirtinler ad1 verilen bir 1 = {iy,i5,i5, ..., 1;,} kiimesi ve islemler yani tim
hareketler adi verilen bir D kiimesi bulunmaktadir. Her i farkli bir nesne veya ise
karsilik gelmektedir. D kiimesinde tanimlanan her Ozel hareketi ise T simgeler ve
tanimlanmas1 T — I seklindedir. TID her harekete 6zel tek bir numaradir ve m ise

kiime eleman sayisidir.

A ve B birer i veya nesnelerin kiimesini temsil ediyor, bir hareket kiimesi olan T
icin, A — T ise yani T kiimesi A kiimesini kapsiyor ise ve A ve B kiimeleri i¢in A c |
ve B I ve A N B = @ kosullariin hepsi saglantyorsa A kiimesi ve B kiimesi igin
birliktelik kurali A = B seklinde ifade edilmektedir. Bu sekilde ifade edilen
birlikteliklerde A onciil (antecedent) ve B ardil (consequent) veya sonug olarak

tanimlanmaktadir.

Birliktelik kurali su sekilde tanimlanabilmektedir:

Ay A, A ... A, = By, By, B, .., By (5.1.1)
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Birliktelik kurallarinda, elde edilen birliktelikler tanimlanirken sik¢a kullanilan diger
iki kavram “giiven (confidence)” ve “destek (support)” kavramlaridir. Glven ve
destek degerleri veriler ile ilgili ilgin¢lik derecesi hakkinda bilgi edinmeyi
saglamaktadir. Giiven degeri elde edilen birlikteligin kesinligi yani gilivenilirligi
hakkinda bilgi verirken, destek degeri elde edilen birlikteligin ya da baska bir tabir
ile kuralin kullanilabilirligi hakkinda bilgi vermektedir. Kullanilan veri setinin

biiylikliigiine gore bu degerler farklilik gdstermektedir.

A ve B nesne veya is grubunun bir sepette ka¢ kez goriildiigiinii 6l¢gmek i¢in destek
say1st kullanilir ve say1 (A = B) seklinde ifade edilir. Destek degeri bir birlikteligin
genel veri seti icindeki oranini elde etmek icin kullanilir ve su denklem ile elde

edilir:

destek (A = B) = SayL(45) (5.1.2)

yaptilmis biitun alisveris kayitlart

Giiven degeri, bir A ve B nesne veya is grubu i¢in ifade edilecek olursa; A grubunu
satin alan misteriler gliven degeri kadar olasilik ile B grubundan da satin almaktadir,

seklindedir. Giiven degeri su denklem ile elde edilmektedir:

guven (A = B) = % (5.1.3)

Birliktelik kurallarinda oriintii elde edebilmek i¢in kullanilan esik degerleri vardir.
Bu degerler minimum destek (minsup) ve minimum giiven (minconf) degerleridir.
Bu oranlar veri analizi asamasinda arastirmaci tarafindan belirlenmektedir. Elde
edilen destek ve giiven oranlart bu iki esik degerinin istiinde elde edilemezse,

birlikteliklerin glivenirligi tartismali bir hale girmektedir. Giivenilir birliktelikler elde
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edebilmek yani giiclii kurallar elde edebilmek i¢i giiven ve destek degerlerinin
minimum degerlerin lizerinde kalmasi gerekmektedir. Eger bir minsup degeri ¢ok
yuksek bir deger olarak kullanilirsa az sayida c¢ok kullanilan birliktelikler elde
edilmekte, distk tutulursa ¢ok fazla sayida beraberligi nadir goriilen birliktelikler
elde edilmektedir. Bir minconf degeri ¢ok yiiksek kullanildiginda az sayida
birliktelik kural1 elde edilmekte ancak elde edilen birlikteliklerin kesinlik oran1 ¢ok
yuksek olacaktir. Tam tersi durumda ise kesinligi diistik bir¢cok birliktelik kurali elde
edilecektir. Oram diisiik ve belirsizligi yiiksek birliktelik kurallar1 gelecek ile ilgili

tahminlerde kullanilabilmektedir.

Yigin verilerde birliktelik kurallar1  uygulamalari iki adimdan gegerek

ger¢eklesmektedir:

i.  Elde edilen oOriintiilerden sik tekrarlanan is veya nesneler bulunmaktadir.
Bulunan is veya nesneler kullanici tarafindan belirlenen minimum destek
orani temel alinarak elenmektedir.

ii.  Kesinligi yiiksek yani giiclii iliskiler saglayan birliktelik kurallart
tekrarlanmas1 sik olan is veya nesnelerden olugsmaktadir. Elde edilen bu
birliktelik kurallar1 kullanici tarafindan belirlenen minimum destek ve

minimum giiven degerleri olan esik degerlerinin iistiinde kalmalidir.

5.2. Birliktelik Kurallar1 Algoritmalari

Birliktelik kurallari, bircok algoritma kullanilarak elde edilebilmektedir. Gelisme

gosteren belirgin algoritmalar agiklanmustir.

5.2.1. Apriori Algoritmasi

Veri madenciliginde birliktelik kurallari biiyiikk 6nem tasimaktadir. Bu 6nemle
beraber Agrawal ve arkadaslari tarafindan 1994 yilinda birliktelik kurallar1 adina
gelistirilmis ve elde edilmis en biiyiikk basar1 Apriori algoritmasidir. Apriori

% ¢¢

algoritmas1 adini kokeni olan “prior” dan almaktadir ve “prior”, “dnceki” anlamina
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gelmektedir. Algoritmaya apriori denmesi ise, algoritmanin veri analizi yaparken
kurdugu birliktelik bilgilerini 6nceki adimdan temin etmesinden gelmektedir.
Birliktelik kurallar i¢in bu zamana kadar gelistirilmis en 1yi sonug¢ veren algoritma

olarak bilinmektedir.

Apriori algoritmast, biiylik veri tabanlar1 iginde dnemli ve ilging Oriintiileri kesfetmek
igin veri tabanini defalarca kez taramaktadir. Algoritma, yaptig: ilk analizde yigin
veri i¢inde en ¢ok tekrarlanan verileri kesfetmektedir. Minimum destek deger sartina
uyan tek elemanli kiimeler yani yaygin Ogeler bulunmaktadir. Devaminda gelen
analizlerde ise yapilan ilk analizde bulunmus yaygin 6geler kullanilarak yeni
potansiyel yaygin 6ge kiimeleri bulunmaktadir. Analizler eldeki verilerle yaygin 6ge

kiimesi tlikenene kadar bu dongiide devam etmektedir.

Veri madenciliginde calismalar1 sik goriilen birliktelik kurallarinda market sepet
analizi igin apriori algoritmasi bir drnekle anlatilmistir. Cizelge 5.1°de sepet bilgileri
verilmistir. Ornek icin minimum destek degeri 3 ve minimum giiven degeri %60
olarak belirlenmistir.

Cizelge 5. 1. Sepet Bilgileri Igin Veritabani

Fis No Satin Alinan Uriinler

Ekmek, peynir, zeytin, domates, st
Ekmek, peynir, sut, gazete

Peynir, domates, makarna

Ekmek, gazete, sut

Un, st, domates, ¢ay, seker
Ekmek, st

Domates, makarna, st

Ekmek, peynir, zeytin, sut, cay, gazete

© 00 N oo o B~ w N P

Un, makarna

[EEY
o

Siit, seker
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Eldeki 6ge seti verilerine gore destek degeri icin yeni bir tablo olusturulmustur
(Cizelge 5.2).

Cizelge 5. 2. Tekli Birliktelikler I¢in Destek Degeri

Uriinler | Destek Degeri
Ekmek 5
Peynir 4
Zeytin 2

Domates 4
Gazete 3

Makarna 2

Sut 7
Un 2
Gay 2
Seker 2

Elde edilen yeni tekli birliktelik verilerine gore minimum destek degerini
saglamayan her iiriin elenmektedir. Minimum destek degeri 3 olarak belirlenmistir.

Belirlenen bu degere gore “zeytin”, “makarna”, “un”, “cay” ve “seker” lriinleri sarti

saglamamaktadir.

Cizelge 5. 3. Minimum Destek Degeri Kosuluna Uyan Uriinler

Urunler | Destek Degeri

Ekmek

Peynir
Domates

Gazete

o w ~ b O

Sat
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Bu asamadan sonra ikili birliktelik saglayan 6geler icin yeni destek degeri tablosu

olusturulmaktadir.

Cizelge 5. 4. ikili Birliktelikler I¢in Destek Degerleri

Uriinler Destek Degeri

Ekmek, peynir
Ekmek, domates
Ekmek, gazete
Ekmek, stt
Peynir, ekmek
Peynir, domates
Peynir, gazete
Peynir, sit
Domates, ekmek
Domates, peynir
Domates, gazete
Domates, siit
Gazete, ekmek
Gazete, peynir
Gazete, domates
Gazete, sut
Sut, ekmek
Sit, peynir

Sit, domates

W W W o1 W O N W W O NP W NN oW, W

Sit, gazete

Cizelge 6’da A = B veya B = A birlikteliklerinden biri devre dis1 birakilmaktadir.

Aynmi anlama gelmektedirler. Belirlenen ikili birlikteliklerden sonra yeniden
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minimum destek degeri 3 belirlenmistir. Minimum destek degerini saglamayan ikili

birliktelikler elenmistir. Olusan yeni trun tablosu Cizelge 5.5°de gorilmektedir.

Gizelge 5. 5. Ikili iliski Tablosu

Domates, sut

Uriinler Destek Degeri
Ekmek, peynir 3
Ekmek, gazete 3

Ekmek, st 5
Peynir, sit 3
3
3

Gazete, sit

Elde edilen ikili birlikteliklerden sonra, bu birliktelikler baz alinarak iiglii ve hatta
dilenirse dortlii birliktelikler elde edilebilmektedir. Bu yine algoritma i¢inde kullanici
tarafindan belirlenen ve tercih edilen bir degerdir. Maksimum birliktelik sayis1 3
olarak kabul edilmistir, ikili iliski tablosu baz alinarak tgclii iliski tablosu

olusturulmustur.

Cizelge 5. 6. Uglii Birliktelikler i¢in Destek Degerleri

Uriinler Destek Degeri

Ekmek, peynir, zeytin
Ekmek, peynir, domates
Ekmek, peynir, sut
Ekmek, peynir, cay
Ekmek, peynir, gazete
Ekmek, gazete, peynir
Ekmek, gazete, sut

Ekmek, gazete, zeytin

R N BB NN NN PP W DN

Ekmek, gazete, cay
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Ekmek, slt, peynir
Ekmek, sit, zeytin
Ekmek, siit, domates
Ekmek, sit, gazete
Ekmek, slt, cay
Peynir, siit, ekmek
Peynir, sut, zeytin
Peynir, sit, gazete
Peynir, sut, domates
Peynir, sut, cay
Domates, sit, ekmek
Domates, siit, peynir
Domates, sut, zeytin
Domates, sut, un
Domates, stt, makarna
Gazete, sut, ekmek
Gazete, sit, peynir

Gazete, sut, zeytin

e ) T ~S e N e S e N I I N N N ) S

Gazete, sit, cay

Elde edilen ficli iligkilerden sonra yeni bir minimum destek deger elemesi
yapilmaktadir. Minimum destek degeri 3 olarak kabul edilmeye devam etmektedir.
Degeri saglamayan kiimeler elenmektedir. Birbirini tekrar eden birliktelikler tek

olarak kabul edilmistir.

Cizelge 5. 7. Uclii fliski Tablosu

Uriinler Destek degeri
Ekmek, peynir, siit 3
Ekmek, gazete, siit 4
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Elde edilen ftglii birlikteliklere gore giiven degeri hesaplanmaktadir. Maksimum

birliktelik degeri 3 olarak belirlendigi i¢in dongii burada sonlanmuistir.

Gizelge 5. 8. Uglii Iliskilerden Elde Edilen Birliktelik Kurallar:

Birliktelik kurallar: Aciklama Giiven oram

Ekmek, peynir = st | Ekmek ve peynir alan miisterilerin ~ 3/3 = %100
stit alma olasilig1

Ekmek, siit = peynir | Ekmek ve siit alan miisterilerin ~ 3/5 = %60
peynir alma olasiligi

Peynir, siit = ekmek | Peynir ve siit alan misterilerin  3/3 = %100
ekmek alma olasilig1

Sit = ekmek, peynir | Siit alan miisterilerin ekmek ve  3/8=375
peynir alma olasiligi

Peynir = ekmek, siit | Peynir alan miisterilerin ekmek ve 3/4 = %75
stit alma olasilig1

Ekmek = peynir, siit | Ekmek alan miisterilerin peynir ve 3/5 =60
slit alma olasilig1

Ekmek, gazete = siit | Ekmek ve gazete alan miisterilerin ~ 3/3 = %100
stit alma olasilig1

Ekmek, sit = gazete | Ekmek ve siit alan miisterilerin  3/5 = %60
gazete alma olasilig1

Gazete, sut = ekmek | Gazete ve sit alan miusterilerin  3/3 = %100
ekmek alma olasilig1

Siit = ekmek, gazete | Siit alan miisterilerin ekmek ve 3/8=37,5
gazete alma olasilig1

Gazete = ekmek, siit | Gazete alan miisterilerin ekmek ve 3/3 %100
slit alma olasiligt

Ekmek = gazete, siit | Ekmek alan miisterilerin gazete ve  3/5 = %60
stit alma olasilig1

Analizin baginda minimum giiven degeri %60 olarak belirlenmistir. Elde edilen

sonug iligki tablosuna gore giiven degerine uymayan iliskiler elenmektedir. Elde
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edilen sonuglara gore bazi kesin birliktelikler bulunmustur. Ornegin; ekmek, peynir
= sut iligkisi elde edilen giiven degerine gore %100 olasilikla beraber satin

13

alinmaktadir. Bu birliktelik yorumlanacak olursa; “ ekmek ve peynir satin alan
miisteriler kesin olarak siit de satin almaktadirlar.” gibi bir yorum elde edilmektedir.
Analiz sonucunda dikkat edilecek nokta, birlikteliklerin terslerinin kosulu
saglamamasidir. Yani ekmek ve peynir satin alan miisteriler kesinlikle siit de satin
almaktadir denirken, her siit alan miisterinin ekmek ve peynir satin almadig1 yorumu

¢ikmaktadir.

5.2.2. AIS Algoritmasi

Ismini gelistiricileri olan Agrawal, Imeilinski ve Swami’nin bas harflerinden alan
AIS algoritmasi, 1993 yilinda, gelistirimli ve yaymlanmis ilk birliktelik algoritmasi
olarak bilinmektedir. Algoritma yaygin olan biitiin nesne kiimeleri bulmay1
amaglamaktadir. AIS algoritmasi veri tabanini siirekli olarak tarama seklinde
calismaktadir. Algoritma ilk taramasinda tek elemanli nesne kiimelerinin destek
sayisini saymaktadir. Bu sayede nesnelerin veri tabaninda ne siklikla goriildiigii de
kesfedilmis olacaktir. Aday nesne kiimeler liretebilmek adina her taramada siklig
belirlenen yaygin nesne kiimeler genisletilmektedir. Bir adim tarama bittikten sonra
belirlenen yaygin olan nesne kiimeler ile belirlenen aday nesne kiimelerin kesigimi
olarak gorulen nesne kiimeler belirlenir. Belirlenen bu ortak nesne kiimeler yeni aday
kiimeler elde edebilmek i¢in veri tabanindan edinecegi yeni nesneler ile
genisletilebilmektedir. Bu tarama islemleri siirekli bir sekilde devam etmektedir.

Algoritma sik gegen nesne kiimeleri bulamayinca durmaktadir.

5.2.3. Apriori Tid Algoritmasi

Islevsel olarak Apriori Tid Algoritmasi, Apriori algoritmasi ile aynidir. iki algoritma
da onceki adimlar siirekli olarak tarayarak nesne kiime olusturma ve eleman artirma
ile eleman eleme islemi yapmaktadir. Apriori Tid algoritmasi tarama aralarindaki
gecislerde sik goriilen nesne kiimeleri belirlemek i¢in apriori gen algoritmasim
kullanmaktadir. Algoritmay1 farkli kilan 6zelligi ise, birinci tarama doéngusiinden

sonra destek sayisit hesaplama islemleri i¢in veri tabanlarindan yararlanmamasidir.
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Algoritma ilk gegisten sonraki her gegiste destek sayisi hesaplamasi i¢in bir dnceki
adimdaki aday nesne kiimelerini kullanmaktadir. Algoritmada bdyle bir islevin
denenmis olmasinin sebebi ise, biiyiik veri tabaninda tarama isleminin uzun siirmesi

kanist ile, her taramada veri tabanini kiigiilterek zamandan kazang saglamaktir.

5.2.4. Apriori — Hybrid Algoritmasi

Isminden de anlasilacag: gibi Apriori — Hybrid algoritmas1 melez bir algoritmadir.
Agrawal ve arkadaglar1 tarafindan 1994 yilinda veri tabanlarindaki kesifler icin
yapilan taramalarin her asamasinda tek gesit algoritma kullanilmasinin tek secenek
olmadigini kesfederek daha iyi sonuglar elde edilecegine inanarak Apriori — Hybrid
algoritmasini gelistirmislerdir. Algoritma Apriori ile Apriori Tid algoritmasinin
birlesiminden olusmaktadir. Yapilan calismalara gore veri tabanlarinda tarama
islemleri i¢in gerceklesen ilk gegislerde Apriori algoritmast daha basarili olmustur.
Ancak sonraki tarama gegislerinde Apriori Tid algoritmasinin daha iyi performans
gosterdigi gorilmistiir. Elde edilen bu sonuglardan sonra Apriori — Hybrid
algoritmasi ilk gecisler icin Apriori algoritmasini kullanirken, sik gecen nesneler
kiimesinin bellege sigabileceginin anlasilmasindan sonra Apriori Tid algoritmasin

kullanmaktadir.

Apriori — Hybrid algoritmasi, veri tabani biiyiikliigiindeki degisimlerden ne sekilde
etkilendigine bakilmas1 adina biiyiik veri setleri ile de denenmistir. Neredeyse her
cesit veri lizerinde Apriori — Hybrid algoritmas1 Apriori algoritmasindan daha iyi
caligmistir. Ancak algoritma performansinin artmasi her zaman optimizasyonu
saglamamakta olup, algoritma i¢indeki gecislerin maliyetinin arttifi gozlenmistir.
Apriori Tid algoritmasmin kullanim siiresi arttifi zaman bu maliyet goz ardi
edilebilmektedir. Bu noktada dogru veri i¢in dogru algoritma se¢imi devreye
girmektedir. Ilk gecisin uzun siirecegi zamanlarda Apriori — Hybrid algoritmasi

amacinda ulagsmamis olacaktir.
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5.2.5. SETM Algoritmasi

1995 yilinda Houtsmal tarafindan gelistirilen SETM algoritmasi, diger
algoritmalardan farkli olarak sik goriilen nesne kiimelerinin belirlenmesinde SQL

kodlarindan yararlanmaktadir.

AIS algoritmasi gibi veri tabanini defalarca kez tarayan SETM algoritmasi, ilk
taramasinda veri tabanini tek tek sayarak sik goriilen nesneleri belirlemektedir. Bir
sonraki taramada ilk yaptigi taramada buldugu sik goriilen nesne kiimelerinden
yararlanarak yeni aday nesne kiimeleri belirlemektedir. SETM algoritmasi, AIS
algoritmasindan farkli bir sekilde calistigi verinin TID yani transaksiyon kimligi
bilgisini de saklamaktadir. Farkli olan diger bir 6zellik ise sonraki asamada nesne
kiimelerin isim bilgisine gdre siralanmasidir. Isim bilgisine gore siralanan nesne
kiimeler arasindan Kiiciik olan kiimeler sirasiyla silinmektedir. islem bu sekilde sik

gecen nesne kiime bulunamayana kadar devam etmektedir.
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6. MARKET SEPET ANALIZi UYGULAMASI

Yapilan literatiir ¢alismasi incelendiginde veri madenciligi ¢alismalarinin her tiirlii
alana yayildig1 ve uyarlanabildigi goriilmektedir. Bu g¢alismada veri madenciligi
tekniklerinden biri olan iliski analizi saglayan birliktelik kurallar1 yontemi ile market

sepet analizi ¢alismasi yapilmistir.

6.1. Firma ve Calisma Hakkinda

Veri madenciligi uygulamasi, Tiirkiye’de perakende sektdriiniin dnciisii olan Migros
Ticaret A.S.’de gerceklestirilmistir. Migros, gida ve ihtiya¢c maddeleri haricinde,
kozmetik, kirtasiye, ziiccaciye, elektronik, kitap ve tekstil gibi kategorileriyle
oldukga genis bir alana yayilmistir ve miisterilerinin gereksinimlerini her agidan
kargilamay1 amaglamaktadir. Migros, 2018 yilinda, faaliyet gosterdigi il sayisint 81°e
yiikseltmis ve Tirkiye’nin her bolgesine hitap etmeye baglamigtir. Migros
magazalari, M Migroslar, Macrocenter ve Ramstore magazalari1 olmak tizere 2019
yilinda toplamda 2139 magazadan olusmaktadir. Gruplarin hitap ettigi kesimler
demografik ve sosyal yapiya bakildigi zaman farklilik gdstermektedir. Ornegin,
MacroCenter grubu genel olarak tercih edilen konumlar ve magaza yapisi
bakimindan diger Migros magazalarindan oldukg¢a farklidir. Firmanin yayilim oram
arttikca, hitap ettigi miisteri kitlesi sayist da bununla dogru orantili olarak

artmaktadir. Bu da kalite anlayisini1 dogrudan ve dolayli yollardan etkilemektedir.

Migros misyonunu, “benzersiz hizmet kalitesi, oncii uygulamalari, zengin iiriin
cesitliligi ve aile biitgesine katkiy1 esas alan fiyatlandirmasiyla essiz bir aligveris
deneyimi sunmak ve tiim paydaslari i¢in deger yaratan; topluma ve gevreye duyarli

faaliyetlerde bulunmak” seklinde tanimlamistir [55] .

Belirledigi misyondan yola ¢ikan Migros, ana stratejilerini, faaliyet gosterdigi
iilkelerin perakendecilik sektdriindeki standartlarint  yukari ¢ekecek miisteri
memnuniyeti anlayis1 ile siirdiiriilebilir kalite, sayginlik ve sektorel liderligi

saglamak tizerine yapilandirmaktadir [55].
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Stratejilerinden de anlasilacagi iizere, Migros, i¢ miisteri ve dis miisteri anlayisini
gelistirerek, kalite tanimin1 miisteri memnuniyeti ile giliglendirmistir. Miisteri
memnuniyetini her yonden amag¢ edinen Migros i¢in veri madenciliginde market
sepet analizi ile yapilan bu calisma, sektorde liderligi koruma, yeni iiriin tanitma ve

stirdiiriilebilir kalite anlayislari i¢in oldukca 6nemli bir altyap1 saglayacaktir.

6.2. Ama¢ ve Onem

Caligmanin temel amaci, veri madenciligi ile market sepet analizi yOntemi
kullanilarak farkli ekonomik, kiiltiirel ve sosyal ¢evrede bulunan miisteriler ile bu
miisterilerin yaptiklar1 aligverislerdeki {iirlinler arasindaki birliktelik ve oriintiilere
bakarak miisterilerin satin alma aligkanliklarini belirlemeye ¢alismaktir. Elde edilen
genis veri setinin analizi sonucunda, farkli miisteri kesimlerini kapsadigi i¢in, sosyal
yapinin degismesinin miisteri aligkanliklarin1 nasil degistirdigi, farklt miisteri
tiplerinin hangi {rlinii ve hangi {irlin markasim tercih ettigi, tercih edilen iriin ile
beraber hangi {iriinii satin aldig1 ya da satin alma egimliligi gosterdigi gibi bir¢cok
bilgi elde edilmektedir. Bu bilgiler sayesinde market yoneticileri, miisterilerin
beraber satin alma egilimi gosterdikleri tirlinlerin neler oldugunu bilerek, bu iiriinleri
yakin raflara koymak, bu {irlinleri kisa siireli promosyonlar seklinde satiga sunmak,
bu iiriinlerle ilgili kisa stireli indirimler yapmak ya da tamamen farkli bir yontem ile
bu drunlerin bulunduklart raflar1 birbirinden uzaklastirip ara raflara yeni driinler
yerlestirerek  iirlin  tanmitim1  yapmak gibi ¢esitli yeni satis  stratejileri

gelistirebilmektedir.

Market sepet analizindeki temel amagc, satin alinan tirlinler arasindaki ikili iliskileri
belirledikten sonra miisteri memnuniyeti artis1 yoniinde yeni c¢aligmalara alt yapi

hazirlamak ve kar artisi elde edebilmektir.
Ornegin, bir X miisteri kitlesi a iiriiniinii satin aliyorsa ve b iiriiniinii de yiiksek

oranda satin aliyorsa, bu X miisteri kitlesi i¢in olasi bir b iirlinii miisterisi kitlesi

denmektedir [56].
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6.3. Verilerin Toplanmasi ve Verilerin Diizenlenmesi

Bu ¢alismada kullanilan veriler Tiirkiye’nin sektdriinde 6ncii perakende firmasi olan
Migros Ticaret A.S. nin, Ankara ilinde bulunan iki magazasindan (A magazasi ve B
magazasi) temin edilmistir. Tercih edilen konumlar ekonomik sermaye, kilturel
sermaye ve sosyal sermaye seviyesi olarak cesitli farkliliklar gostermektedir.
Calismada iki farkl1 magazanin kullanilmasinin sebebi yapisal farkliliklarin aligveris

aliskanliklarini nasil etkiledigini gostermektir.

Turkiye geneli edinilen bilgilere gére Migros aylik ortalama 35-40 milyon civari ya
da giinliikk ortalama 1,2 milyon iglem/sepet gibi bir degere sahiptir. Calisma igin
temin edilen veriler her iki magaza i¢in de 2017 yilinin Haziran, Temmuz ve Agustos
aylarindaki miisteri ahigveris (fis bilgisi) kayitlarindan olusmaktadir. Kullanilan
veriler, gercek miisteri kayitlarindan olusmaktadir. Calisma bir zaman diliminde
yapildig1 i¢in anakiitle sonsuz sayidadir. Bu zaman dilimi igerisinde her iki
magazadan toplamda 65535’er aligveris kaydi temin edilmistir. A magazasi veri
setinde, 1665 adet liriin ve 9 ana gruptan olusmaktadir. B magazasinin veri seti, 999
adet rlin ve 9 ana grubu icermektedir. Cizelge 11°de iki veri seti icin frekanslar ile

iriin gruplar1 yer almaktadir.

Cizelge 6. 1. Veri Setlerindeki Uriin Sayis1 ve Uriin Ana Gruplari

Ana Grup A Magazasi B Magazasi
Deterjan-Kagit-Kozmetik 333 231
Et ve Et Urtinleri 47 42
Gida Dis1 610 125
Is ve Uriin Gelistirme 6 1
Kuru Gida 394 309
Malzeme 2 -
Meyve-Sebze 76 136
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Sarkiiteri Pazarlama 172 145

Titin-Akollii igecek 25 2
Hazir Yemek-Meze - 8
TOPLAM 1665 999

Temin edilen verilere gerekli islemler yapilarak uygun hale getirildikten sonra, veri

sayist her iki veri seti i¢in de 10000 olarak belirlenmistir.

Calismada birliktelik kurali uygulanacak tirtinler ardisik pareto analizleri yapilarak

belirlenmistir ve yeni {iriin gruplart olusturulmustur.

e Pareto analizi
Kalite kontrol araglarindan biri olan pareto analizi, genel olarak bir problemi
olusturan sebeplerin ve dnem derecelerinin neler olduklarini belirlemeye yarayan

bir yontemdir.

Diger bir tabir ile 20/80 ilkesi olarak da bilinen bu yontemde 6ncelikle verilerin
toplaminin %80’e denk gelen kismi segilir, yani burada kiimiilatif toplama islemi
yapilmaktadir. Cikan sonuglar 20/80 ilkesine gore su sekilde yorumlanir:

problemin %20’si problem sayisinin %80’inin kaynagi oldugu goriiliir.

Calismada pareto analizinin kullanim amaci demografik yapiya gore degiskenlik
gosteren lirlin ¢esitliligini daha belirgin bir sekilde ortaya koymaktadir. Agiklamadan
da anlasilacag1 tizere, pareto analizi ile daha c¢ok tercih edilen, miisteri
memnuniyetini daha c¢ok etkileyen, satin alinma ihtimali daha ¢ok olan iirlinler
belirlenmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda gelistirilen stratejiler 6zelden genele dogru
ilerleyecektir. Yani, once birlikte satin alinan {irlinler belirlenecek ve daha sonra

Urlnlerin oldugu raflar belirlenip diizenlenecektir.

Pareto analizi islemi, Microsoft Excel programindan yararlanilarak yapilmistir.
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Cizelge 12°de A magazasi i¢in yapilmis pareto analizi sonucu goriilmektedir. 29 adet
triin elde edilmistir. Elde edilen iiriinler veri madenciligi yazilimi olan SPSS

Clementine programinda islenmistir.

Cizelge 6. 2. A Magazas! icin Pareto Analizi ile Belirlenen Urtinler

URUNLER SATIS(TL) YUZDE
SIGARA 442606 16,59%
MEYVELER 101882,32 3,82%
BIRA 96878,65 3,63%
BUYUKBAS ETLERI 90702,9 3,40%
SEBZELER 86786,55 3,25%
PEYNIR PAKET 84813,62 3,18%
BEBEK URUNLERI 80973,82 3,03%
ISLETICI UNLU MAMULLER  79797,39 2,99%
SIVI YAGLAR 77033,15 2,89%
SU VE MADEN SULARI 76343,26 2,86%
KOLILIi KURBAN 74195 2,78%
GAZLI ICECEKLER 69491,05 2,60%
CIKOLATA 67244,4 2,52%
DONDURMA 62501,43 2,34%
BISKUVi KEK GOFRET 62138,55 2,33%
suT 61264,54 2,30%
CEREZ iSLETICI 49892,92 1,87%
IKRAMLIK DOKME 49037,64 1,84%
iITHAL MEYVELER 48093,12 1,80%
GAZSIZ iCECEKLER 45597,74 1,71%
SAC BAKIM URUNLERI 37439,7 1,40%
YOGURT 35971,74 1,35%
RAKI 35788,9 1,34%
CiPs 34307,44 1,29%
KUCUKBAS ETLERI 32470,07 1,22%
TEMIZLIK KAGITLARI 32156,26 1,21%
PEYNIR SERVIS 29096,07 1,09%
PAKETLI UNLU MAMULLER ~ 28831,74 1,08%
SEKERLEME 28668 1,07%
TOPLAM 78,78%
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Sekil 6.1’de A magazasi i¢in tercih edilen pareto analizi sonrasindaki {iriin dagilim1
daha belirgin bir sekilde goriilmektedir. A magazasindan Haziran-Temmuz-Agustos
aylarinda yapilan aligverislerde, satisindan en ¢ok kazang¢ saglanan iiriinlerin %21

oranla sigara ve %S5 oranla meyve oldugu goriilmektedir.

A Magazasi

1% . mSIGARA
B MEYVELER
m’\ 2%\ 1% [ mBiRA
2% _ 2% mEOYUKEAS ETLERI
2%_\,»--_ mSEBZELER
% €N B PEYNIR PAKET
2% mEEBEK URONLERI
mi5LETICI UNLU MAMOLLER
mSIVIYAGLAR
m5U VE MADEN SULARI
B KOLILi KURBAN
m GAZLI ICECEKLER
B CIKOLATA

. = DONDURMA
= BisKOVi KEK GOFRET
\ ms0T

2
W

2%

AN
"/7

m CEREZ iSLETICI

@ iKRAMLIK DOKME

mIiTHAL MEYVELER

W GAZSIZ ICECEKLER

[ISACBAKIM URONLER]

mYOGURT

W RAK

mICiPs
KUCOKEAS ETLER
TEMIZLIK KAGITLARI
PEYNIR SERVIS
PAKETLI UNLU MAMOLLER
SEKERLEME

Sekil 6. 1. A magazasi i¢in pasta grafigi
Cizelge 6.3’te B magazasi icin yapilmis pareto analizi sonucu goriilmektedir. 32 adet
triin elde edilmistir. Elde edilen iiriinler veri madenciligi yazilimi olan SPSS

Clementine programinda islenmistir.

Cizelge 6. 3. B Magazas1 igin Pareto Analizi ile Belirlenen Uriinler

URUN |saTlS | YUZDE
SIGARA 52158 7,39%
ISLETICI UNLU MAMULLER 29918,14 4,24%
MEYVELER ISLETICI 27700,46 3,92%
CIKOLATA 27397,2  3,88%
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PEYNIR PAKET 27343,35 3,87%
BUYUKBAS ETLERI 27341,88 3,87%
ViSKi VE BURBONLAR 22759,8  3,22%
BiSKUVi KEK GOFRET 20863,83 2,96%
iITHAL MEYVELER 18617,57 2,64%
SARAP 17832,25 2,53%
CAY KAHVE 16641,6  2,36%
sOT 14852,48 2,10%
SEBZELER ISLETICI 14568,11 2,06%
SAGLIKLI YASAM URUNLERI 12884,3  1,83%
CEREZ 12580,89 1,78%
BIRA 12169,85 1,72%
SU VE MADEN SULARI 10843,16 1,54%
SEBZELER 10674,26 1,51%
ET SARKUTERI PAKET 10185,4  1,44%
GAZLI ICECEKLER 9632,18  1,36%
SOSLAR 9585,29  1,36%
YOGURT 9233,53  1,31%
KUCUKBAS ETLERI 9211,27 1,31%
CEREZ ISLETICI 9072,3 1,29%
KAHVALTILIKLAR 9053,53  1,28%
MEZE 8607,51 1,22%
PAKETLI UNLU MAMULLER 7805,45 1,11%
UNLU MAMULLER 7762,8 1,10%
OZEL YUMURTA 7569,89  1,07%
DONDURMA 7243,3 1,03%
LIKOR 7106,3 1,01%
PEYNIR SERVIS 7052,22  1,00%
TOPLAM 70,31%

Sekil 6.2°de B magazas i¢in tercih edilen pareto analizi sonrasindaki {irtin dagilimi
daha belirgin bir sekilde goriilmektedir. B magazasindan Haziran-Temmuz-Agustos
aylarinda satisindan en ¢ok kazan¢ saglanan iriinlerin %11°in1  “sigara”

olusturmaktadir. %5’ini ise “unlu mamuller” olusturmaktadir.
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B Magazasi

m SIGARS
m iSLETICI UMLU MaMULLER
m MEYVELER ISLETICI
m CiKOLaTA
B PEYMIR PAKET
m BOYUKBAS ETLERI
295 W ViSKi VE BURBONLAR
m BisKUvi KEK GOFRET
® iTHAL MEYVELER
B SARAP
m CAY KAHVE
ms0T
W SEBZELER |SLETICI
m SAGLIKL vasan URONLER]
m {EREZ
mEBiRA
® 5UVE MADEN SULARI
m SEBZELER

m ETSARKUTERI PAKET

m GAZLI ICECEKLER
SOSLAR

= YOGURT

m KOCUKBAS ETLERI
CEREZ ISLETICI
KAHVALTILIKLAR
MEZE
PAKETLI UNLU MAMULLER
UMLL MAMULLER

1%
1%
1%
) 2 | ¥ T
2%

2%

OZEL YUMURTA
DONDURMA
LikOr

PEYNIR SERVIS

Sekil 6. 2. B magazasi i¢in pasta grafigi

Verilerden elde edilen iki sonuca bakildiginda aligkanliklardaki sosyal, kiiltiirel ve
ekonomik farkliliklar kendini belli etmektedir. Demografik yapi iizerinde durulacak
olunursa, Ankara ili hakkinda edinilmis tecriibeler ile beraber analizi yapilan veriler
1s1¢inda, B magazasi miisterilerinin daha bilingli seviyede olduklari ¢ikarimi
yapilabilmektedir. Tercih edilen iiriin farkliliklar1 ekonomik sermayeden daha ¢ok

kiiltiir farkini ortaya koymaktadir.

Her iki veri seti i¢in yapilan Excel ¢alismasinin ardindan, uygulamada kullanilacak
veri seti diizenlemesi yapilmistir. Ana gruplart belirlenen yeni veriler SPSS
Clementine program uygunluguna gore veri cinsi degistirilerek “var” veya “yok™ veri
seti haline doniistiiriilmiistiir. Bu yeni veri setinde her bir fig bilgisi i¢in, satin alinan
her {iriine 1 ve satin alinmayan her {iriine 0 degeri atanmistir. Boylelikle ayn1 anda 1

degerine sahip olan her {iriin, birliktelik 6riintiistinii olusturmus olacaktir.
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6.4. Birliktelik Kurallari ile iliskilerin Belirlenmesi

Yapilan uygulamada, veri madenciligi yazilimlarindan olan SPSS Clementine
programinda bulunan Apriori algoritmasi kullanilmistir. Uygulamanin en 6nemli
noktalarindan biri de kullanilan Apriori algoritmasinin igerdigi minimum giiven ve
minimum destek degerlerinin belirlenmesidir. Algoritmada uygulamanin ¢ézimii
sonucunda elde edilecek birliktelik Oriintiilerinin azlig1 veya ¢oklugu, tamamen bu
degerlere baghdir. Gliven ve destek degerleri ile olusan birliktelik kurallar1 sayis1 ters
orantilidir, yani minimum giiven ve destek degeri ne kadar biiyilirse olugan Oriintii

sayist da bir o kadar azalmaktadir. Calismada minimum giiven ve minimum destek

degerleri deneme yontemi ile belirlenmistir.

Analizler 6ncelikle A magazasi igin yapilacaktir. Daha sonra ayni islemler B

magazasi i¢in de uygulanacaktir.

Sekil 6.3’te SPSS Clementine yaziliminin igeri veri alma isleminde kullanilan

kaynak (source) modiiller goriilmektedir. Verilerin 6n islemden gectigi yer bir Excel

dosyas1 halinde oldugu i¢in kaynak algoritmasi olarak Excel secilmistir.

A magazasi verileri bu asamada iceri alinmistir.

ST

Excel

v

 Favorites | @ Sources | @ Record Ops | @ Field Ops | A Graphs | @ Modeling

W Qutput

M| Export I

CNEIGNORONOREICNE

snterprize Wiew [atabase “ar. File Fixed File SPSS File Dimensions SAS File  Excel  User Input

Sekil 6. 3. SPSS Clementine’de Kaynak Belirleme Ekrani

Sekil 6.4’te segilen Excel algoritmasinin i¢ine analizi yapilmis 0-1 veri tipli Excel

dosyasinin alindig1 veri giris ara yiizli goriilmektedir.
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w Excel *

| 2] Refresh |a| |§|

EEEE »
CAllsersihakamDeskiopl® magazasixls
Impaort file: ‘C:IUserslhakamDesk‘[upl&ma@azam.xls ||EJ
[JUse Mamed Range
Ecel Warkshest: (3 Index
() Mame
Data range: (%) First non-hlank rowe Blank ruws:|8tnp reading -

() Explicit range

First row contains field names

Data | Filter | Types | Annotations

| [0]:4 J| Cancel | Apply H Reset

Sekil 6. 4. SPSS Clementine Veri Giris Ekrani

Yine veri giris modiiliiniin i¢inde “type” penceresini actigimiz zaman artik verilerin
girdi ve ¢ikt1 cinsini belirleyebilecek asamaya gegilmektedir. Sekil 6.5°de, 0-1veri
tipli girdilerin, yani magazaya gelen miisteri iriinii satin aliyor veya almiyor
durumunun olma ihtimalinin esit olasiliklarda olmasindan kaynakli, girdi tipinin
“flag” secildigi ve ¢ikt1 yonii olarak, yine biitiin girdiler ayn1 zamanda birer ¢ikt1
oldugu i¢in “both” secildigi goriilmektedir. Girdi tiirii ve ¢ikt1 yonii belirlendikten
sonra “Read Values” butonu ile veriler yazilim igine aktarilmis ve veri madenciligi

asamasinin birinci basamagi tamamlanmis olmaktadir.
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w A madazasiads x

|2 Refresn_| @ @]

CillsersthakaniDeskiopid madazasixls

|§| |E|E| | P FeadValues | Clear¥alues | Clear All Values |

Field | Type | Walues | Missing | Check | Direction
& bebek_urunl... OB Flag Mane %) Both B
3 hira o8 Flag Mane ¥ Both
83 hiskuvi_ve_.. O® Flag Mone %) Bath
Amafiazas.¥s | puyuk_haset..[O® Flao - Mone ) Bath | 4
&> cips % <Default= Mone %) Both
@3 cerer_isletici & Range Mane %) Both
&3 cikalata % Discrete Mane ¥ Bath
<# dondurma = Mane %) Bath
@3 nazli_icecekl .. g Maone %) Both
W3 pazsiz_icece... o0 Set Mane %) Both -
,{I Ordered Set
(%) Wiew currentﬂel Typeless seftings

Data | Filter | Types | Annotations

| OK_” Cancel | | Apply U| Reset

Sekil 6. 5. SPSS Clementine Veri Tiirii ve Yoni Belirleme Ekrani, A Magazasi

Sekil 6.6’da yine girdi tipi ve c¢iktt yoniiniin belirlenip veri formatinin da

goriilebildigi ara modiillerden biri olan “Type” modiilii ekran1 vardir.
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« Type =

>

-3

FES

e
m || b Read Valuesu Clear Valugs I Clear Al Yalues ]

Field | Type | Yalues | Missing | Check | Direction

#2 bebek_urunl... O® Flag 1.060.0 Mane ®) Bath =
& hira o® Flag 1.0i0.0 Mone %) Both .
#2 hiskuvi_ve_.. O® Flag 1.000.0 Mane %) Bath B
3 buyuk_baset.. O® Flag 1.0/0.0 Mone % Bath
@3 cips o® Flag 1.0/0.0 Maone %) Bath
{#2 cerez_isletici O® Flag 1.000.0 Mane %) Bath
@3 cikolata o Flag 1.0/0.00 Mone %) Bath
@3 dondurma  O® Flag 1.0/0.0 Naone %) Bath ||
<#3 nazli icecekl O Flan 1 [0 0 Mong i) Rinth b

(o) Wiew current fields () View unused field settings

Types | Format | Annotations

[ (]9 ” Cancel ] ’ Apply ” Reset ]

Sekil 6. 6. Type Modiilii Ekrani, A Magazas1

Sekil 6.7°de, ¢ikt1 (output) modiillerinden biri olan “Table” modiilii goriilmektedir.
Table modiilii, yiiklenen dosyanin i¢indeki 10.000 miisteri aligveris verilerinden elde

edilen analiz icin gerekli bilgileri gostermektedir.
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-@ =R

i) —= (52) — B

_‘+
Amadazas xls Type Tahle
Table (29 fields, 10,000 records) — O >
SlEile I Edit D Generate [l S5 % | dh| 1%|®@|
bebek_urunleri| bira| biskuvi_\re_gufret| buyuk_basetlerﬂ cips| cerez_isletiu:i| ciknlata| dondurma
1 o.ooo1.0.. 1.000 n.oon 0. 1.000  0.000
2 n.oonoao.. 1.000 n.oon 0. 1.000  1.000
3 1.0000.0... n.o0a0 n.ooo 0.0, 0.000  0.000
4 0.o00o0.0.. 1.000 n.ooo 1.0.. 0.ooo 1.000
a 0.o00o0.0.. 1.000 1.000 1.0.. 0.ooo 1.000
fi n.oonoao.. 1.000 n.oon 0. po.ooo 1.000
7 n.oonoao.. 1.000 1.000 0.0 po.ooo 1.000
a8 1.0001.0.. 1.000 n.ooo 1.0, 1.000  1.000
] n.oo01.0.. n.ooo n.ooo n.o.. 1.000  1.000
10 n.oo01.0.. 1.000 n.ooo 1.0.. 0.ooo 1.000
11 n.oonoao.. 1.000 n.oon 0. po.ooo 1.000
12 0.o000.0.. 1.000 n.ooo 0.0, Q.ooo 1.000
13 n.oo01.0.. 1.000 n.ooo 0.0, 1.000  1.000
14 1.0001.0.. 1.000 n.ooo 1.0.. 1.000  1.000
15 0.0001.0.. 1.000 n.ooo 1.0.. Q.ooo 0.000
16 noont.o.. 1.000 noon 1.0 1.000  0.000
17 n.oo01.0.. 1.000 1.000 1.0.. Q.ooo 1.000
18 1.0001.0.. 1.000 n.ooo 1.0 Q.ooo 1.000
4 s |

Sekil 6. 7. SPSS Clementine Table Ekrani, A magazasi

SPSS Clementine yaziliminda bir ¢ok problem igin veri madeniciligi calismasi
yapilabilmektedir. Otomatiklestirme (Automated), smiflandirma (Classification),
birliktelik (Association) ve segmentasyon (Segmentation) olmak Uzere dort gruptan
olusmaktadir. Sekil 10°da birliktelik analizi icin tercih edilen modiller

gorulmektedir.

Calismada Apriori algoritmasi kullanilmistir. Birliktelik kurallart ayiklanirken apriori
algoritmasinin tercih edilmesinin en 6nemli sebeplerinden biri, ge¢miste yapilan
calismalar da incelendiginde edinilen tecriibeler ile beraber, veri madenciliginde
bliyiik veri setleri kullanilarak yapilan analizlerde, en hizli ve dogru birliktelikleri

c¢ikartan algoritma olmasidir.

Sekil 6.8’de type modull ile A magazas1 verilerinin 29 (riin grubunun Apriori

algoritmasi icine alindig1 goriilmektedir.
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e Table
—
==L -A>
A mafazasixls Type \ .
29 ields

F .

f} Favorites | @ Sources | @ Record Ops | @ Field Ops | A Graphs | @ Modeling

& @ @ @

GRI Apriori Carma  Sequence

Az=ociation

Segmentation q |

Sekil 6. 8. SPSS Clementine Algoritma Sec¢imi Ekrani, A Magazas1

Sekil 6.9’da SPSS Clementine programinda giiven ve destek degerlerinin belirlendigi
ara yiiz goriilmektedir. Minimum destek degeri %10 ve minimum giiven degeri
%98,5 olarak tercih edilmistir. Maksimum onciil degeri ise 3 olarak belirlenmistir.
Onciil degerin belirlenmesindeki amag, bir miisteri fisinde en fazla énciil deger kadar
satin alman Uriinden sonra hangi iirlintin alindig1 veya alinma egiliminde olundugu
durumunu belirtmektir. Ornegin, bir miisteri kitlesi a,b ve c iiriinlerini satin
almaktadir ve bu {iriinleri satin alan miisteri kitlesi %95 olasilikla d iirliniinii de satin
almaktadir; bu {riinlerin aligveris fisinde beraber bulunmasi orneklem kiitle

tizerinden %12’dir, gibi oOriintiiler ve anlamlar ¢ikarilmaktadir.
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w 29 fields x

@ @ (@)
Model name: (®) Auto () Custam

29 fields se partitioned data
Minimum antecedent support (%):

=
Minimum rule confidence (%) E
g

Maximum number of antecedents: 3

Cnly true values for flags
Cptimize: () Speed () Memaory

Fields Maodel Expert | Annotations

| 0] J" P‘Execute |J| Cancel | | Apply || Eeset

Sekil 6. 9. SPSS Clementine Apriori Algoritmasi Ekrani, A Magazasi

Gliven, destek ve onciil degerleri belirlendikten sonra “Execute” butonu ile program

calistirilmistir. Sekil 6.10°da galistirilan “29 fields” verisi goriilmektedir.
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A e

Flags

Takle

-@»

E_x_c E I:ml q —H-

Armaldazasxs T:; \ fﬂm;s

29 fields

sU_ve_madensularix ..

Sekil 6. 10. SPSS Clementine Modeli, A Magazasi

Sekil 6.11°de, %10 destek ve %98,5 giiven degerleri ile analizi yapilmis A magazasi

ciktilar1 gortiilmektedir. Yapilan analiz sonucunda 128 adet iliskilendirilmis Oriintii
cikmustir.
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[ZlFile ¥ Generate |@| |@'||®|
=
1) | % |sortby|Confidence® v | v |[@E-]| V| 44| 128 |of[128
Conseguent | Antecedent | Support % | Confidence % |
su_we_madensulari  temizlik_kagitlari |
sut 12,2 9918
sigara |4
su_ve_madensulari  temizlik_kagitlari
sekerleme 10,0 599 1
sigara
su_ve_madensulari  temizlik_kagitlari
sut 1049 99,083
sehzeler
su_ve_rmadensulari pevnir_paket
dondurma 13,72 99,052
sekerlame
su_we_madensulari  temizlik_kagitlari
sut 10,49 99 047
meyveler
su_ve_madensulari  temizlik_kagitlari 10,47 99,045
sekerlerme
su_ve_madensulari  temizlik_kagitlari
sut 11,43 99,0338
hiskuvi_wve_gofret
su_ve_madensulari  temizlik_kagitlari
sut 10,95 98,995
igletici_unlu_mamul...
su_ve_madensulari  temizlik_kagitlari 12.77 93952
sut
su_we_madensulari  temizlik_kagitlari
sut 10,69 98,971 =
flodel Settings Summary | Annotations
| Ok ” Cancel | | Apply || Reset |

Sekil 6. 11. SPSS Clementine Apriori Algoritmasi, %98,5 Giiven Degeri ile Sonug
Ekrani, A Magazasi

Gliven degeri degistirildigi zaman kural sayisinin artacagi veya azalacaginin

goriilmesi adina Sekil 6.12°de minimum destek degeri %10 ve minimum giliven

degeri %85 olan ekran ¢iktist paylagilmistir. %85 giivenilirlikte toplamda 5496 adet

birliktelik kurali elde edilmistir.
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w 29 fields >

|ZlFile ) Generate | |®||®|
%,
|01 | % Jsortby{conndence %~ | * |[EE-]| ¥ | 44 (5406 | of[5498
Consequent | Antecedent | Support% | Confidence % | |
su_ve_madensulari  temizlik_kagitlari = ||
sut 12,2 99148 )
sigara
su_ve_madensulari  temizlik_kagitlari
sekerleme 10,0 991
sigara
su_ve_madensulari  temizlik_kagitlari
sut 1049 99,083
sehzeler
su_ve_madensulari  peynir_paket
dondurma 13,72 99,052
sekerleme
su_ve_madensulari  temizlik_kagitlari
sut 10,49 99,047
mewveler
su_ve_madensulari  temizlik_kagitlari 10,47 99,045
sekerleme
su_ve_madensulari  temizlik_kagitlari
sut 11,43 99,038
hiskuvi_ve_gofret
su_ve_madensulari  temizlik_kagitlari
sut 10,95 98,9495
isletici_unlu_marmul...
su_ve_madensulari  temizlik_kagitlari 12,77 93,932
sut
su_ve_madensulari  temizlik_kagitlari
sut 10,649 98,971 | |
cikolata b

Model Settings Summary | Annotations

| ok || cancel | " appy || Reset ||

Sekil 6. 12. SPSS Clementine SPSS Clementine Apriori Algoritmasi, %85 Giiven
Degeri ile Sonu¢ Ekrani

%10 minimum destek ve %98,5 minimum giiven degerleri ile elde edilen Apriori
algoritmas1 ¢iktisinda giiven degeri %98,8’in {izerinde kalan birliktelik kurallari

Cizelge 6.4’te gosterilmistir.
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Cizelge 6.4’te gorlinen triinlere karsilik gelen “1,0” degeri, o iirliniin bir misteri
aligveris fisinde goriindiigiinii gostermektedir. Ciktilarin boyle deger almis sekilde
goriinmesinin sebebi, Excel dosyasmmin 0-1 tamsayili veri seklinde hazirlanmis

olmasidir. Bu degerler, ‘var’ ya da ‘yok’ anlamina gelmektedir.

Migros Ticaret A.S. firmasina faydali olmasi adina elde edilen 128 verinin tamami

ek olarak paylasilmistir (EK1).

Cizelge 6. 4. Gliven degeri %98,8’in iizerinde kalan birliktelikler, A Magazasi

Destek Guven
Ardil . .
Onciil (Antecedent) (Support) | (Confidence)
(Consequent)
% %
su_ve_madensulari| temizlik_kagitlari = 1,0 and sut = 1,0 and
) 12,2 99,180
=10 sigara=1,0
su_ve_madensulari | temizlik_kagitlari = 1,0 and sekerleme = 1,0
) 10 99,100
=10 and sigara=1,0
su_ve_madensulari| temizlik_kagitlari = 1,0 and sut = 1,0 and
10,9 99,083
=10 sebzeler =1,0
su_ve_madensulari | peynir_paket = 1,0 and dondurma = 1,0 and
13,72 99,052
=10 sekerleme =1,0
su_ve_madensulari| temizlik_kagitlari = 1,0 and sut = 1,0 and
10,49 99,047
=10 meyveler = 1,0
su_ve_madensulari o o
10 temizlik_kagitlari = 1,0 and sekerleme = 1,0 10,47 99,045
su_ve_madensulari| temizlik_kagitlari = 1,0 and sut = 1,0 and
) ) 11,43 99,038
=10 biskuvi_ve_gofret =1,0
su_ve_madensulari| temizlik_kagitlari = 1,0 and sut = 1,0 and
10,95 98,995
=10 isletici_unlu_mamuller =1,0
su_ve_madensulari o o
10 temizlik_kagitlari= 1,0 and sut =1,0 12,77 98,982
su_ve_madensulari| temizlik_kagitlari = 1,0 and sut = 1,0 and
10,69 98,971
=10 cikolata=1,0
su_ve_madensulari| temizlik_kagitlari = 1,0 and sut = 1,0 and
o 10,68 98,970
=10 gazli_icecekler=1,0
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su_ve_madensulari
=10
su_ve_madensulari
=10
su_ve_madensulari
=10
su_ve_madensulari
=10
su_ve_madensulari
=10
su_ve_madensulari
=10
su_ve_madensulari
=10
su_ve_madensulari
=10
su_ve_madensulari
=10
su_ve_madensulari
=10
su_ve_madensulari
=10

temizlik_kagitlari = 1,0 and cikolata = 1,0
and sigara=1,0
dondurma = 1,0 and sekerleme = 1,0 and
ithal_meyveler =1,0
cerez_isletici = 1,0 and peynir_paket = 1,0
and sebzeler =1,0
temizlik_kagitlari = 1,0 and gazsiz_icecekler
=1,0 and cikolata = 1,0
cerez_isletici = 1,0 and peynir_paket = 1,0
and meyveler =1,0
temizlik_kagitlari = 1,0 and
biskuvi_ve_gofret = 1,0 and sigara=1,0
paketli_unlu_mamuller = 1,0 and yogurt =
1,0 and ithal_meyveler = 1,0
temizlik_kagitlari = 1,0 and gazsiz_icecekler
=1,0andsigara=1,0
temizlik_kagitlari = 1,0 and cikolata = 1,0
and biskuvi_ve gofret =1,0
temizlik_kagitlari = 1,0 and gazli_icecekler =
1,0 and cikolata = 1,0

temizlik_kagitlari = 1,0 and cikolata = 1,0

13,55

17,44

10,4

11,18

10,28

14,53

11,09

12,7

12,63

11,78

14,23

98,967

98,853

98,846

98,837

98,833

98,830

98,828

98,819

98,812

98,812

98,805

Cizelge 6.4’te goriilen A Magazasi i¢in analiz sonucu elde edilen birlikteliklerin

yorumlamasi su sekildedir:

e Temizlik kagitlari, siit ve sigara Uriinlerini satin alan miisteriler %99,18
olasilikla su ve maden sulari {iriinlerinden de satin almaktadir ve genel bir
yorum ile bu {riinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar
%12,2°dir.

e Temizlik kagitlari, sekerleme ve sigara {irlinlerini satin alan miisteriler %99,1
olasilikla su ve maden sular iirlinlerinden de satin almaktadir ve genel bir

yorum ile bu triinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklart %10’dur.
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Temizlik kagitlari, siit ve sebzeler iiriinlerinden satin alan miisteriler %99,083
olasilikla su ve maden sular1 iiriinlerinden de satin almaktadir ve genel bir
yorum ile bu friinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar
%10,9°dur.

Peynir paket, dondurma ve sekerleme {iriinlerinden satin alan miisteriler
999,052 olasilikla su ve maden sular1 iiriinlerinden de satin almaktadir ve
genel bir yorum ile bu iirlinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar
%13,72 dir.

Temizlik kagitlari, siit ve meyveler tirlinlerini satin alan miisteriler %99,47
olasilikla su ve maden sulari {iriinlerinden de satin almaktadir ve genel bir
yorum ile bu friinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar
%10,49’dur.

Temizlik kagitlar1 ve sekerleme iiriinlerinden satin alan miisteriler %99,045
olasilikla su ve maden sular iirlinlerinden de satin almaktadir ve genel bir
yorum ile bu {riinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar
%10,47 dir.

Temizlik kagitlar, siit ve biskiivi ve gofret iirlinlerinden satin alan miisteriler
999,038 olasilikla su ve maden sular1 iiriinlerinden de satin almaktadir ve
genel bir yorum ile bu iirlinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar
%11,43 diir.

Temizlik kagitlari, siit ve isletici unlu mamuller iirlinlerinden satin alan
miisteriler % 98,995 olasilikla su ve maden sular {iriinlerinden de satin
almaktadir ve genel bir yorum ile bu firiinlerin aligveris fisinde beraber
bulunma olasiliklar1 %10,95tir.

Temizlik kagitlar1 ve siit iirlinlerinden satin alan miisteriler %98,982
olasilikla su ve maden sular iirlinlerinden de satin almaktadir ve genel bir
yorum ile bu {riinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar
%12,77 dir.

Temizlik kagitlari, siit ve ¢ikolata {iriinlerini satin alan miisteriler %98,971
olasilikla su ve maden sulari {iriinlerinden de satin almaktadir ve genel bir
yorum ile bu irlnlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklari

%10,69;’dur.
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Temizlik kagitlari, siit ve gazli icecekler iirlinlerinden satin alan miisteriler
998,97 olasilikla su ve maden sulan iriinlerinden de satin almaktadir ve
genel bir yorum ile bu tirlinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar
%10,68 dir.

Temizlik kagitlari, c¢ikolata ve sigara iriinlerinden satin alan miisteriler
%98,967 olasilikla su ve maden sular1 iiriinlerinden de satin almaktadir ve
genel bir yorum ile bu iirlinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar
%13,55 dir.

Dondurma sekerleme ve ithal meyveler iiriinlerinden satin alan miisteriler
998,853 olasilikla su ve maden sular1 iiriinlerinden de satin almaktadir ve
genel bir yorum ile bu tirlinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklari
%17,44 tiir.

Cerez isletici, peynir paket ve sebzeler lriinlerini satin alan miisteriler
%98,846 olasilikla su ve maden sulari iiriinlerinden de satin almaktadir ve
genel bir yorum ile bu iiriinlerin alisveris fisinde beraber bulunma olasiliklari
%10,4’tiir.

Temizlik kagitlari, gazsiz icecekler ve ¢ikolata {iiriinlerinden satin alan
miisteriler %98,837 olasilikla su ve maden sulari iiriinlerinden de satin
almaktadir ve genel bir yorum ile bu iiriinlerin aligveris fisinde beraber
bulunma olasiliklar1 %11,18dir.

Cerez isletici, peynir paket ve meyveler {iriinlerini satin alan miisteriler
998,833 olasilikla su ve maden sular1 iiriinlerinden de satin almaktadir ve
genel bir yorum ile bu drinlerin alisveris fisinde beraber bulunma olasiliklari
%10,28 dir.

Temizlik kagitlari, biskiivi ve gofret ve sigara lriinlerinden satin alan
miisteriler %98,83 olasilikla su ve maden sulari iirlinlerinden de satin
almaktadir ve genel bir yorum ile bu iirlinlerin aligveris fisinde beraber
bulunma olasiliklar1 %14,53 tiir.

Paketli unlu mamuller, yogurt ve ithal meyveler iirlinlerinden satin alan
miisteriler %98,828 olasilikla su ve maden sular iriinlerinden de satin
almaktadir ve genel bir yorum ile bu iiriinlerin aligveris fisinde beraber

bulunma olasiliklar1 %11,9’dur.
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e Temizlik kagitlari, gazsiz igecekler ve sigara friinlerinden satin alan
miisteriler %98,819 olasilikla su ve maden sularn iiriinlerinden de satin
almaktadir ve genel bir yorum ile bu friinlerin aligveris fisinde beraber
bulunma olasiliklar1 %12,7’dir.

e Temizlik kagitlari, cikolata ve biskiivi ve gofret iirlinlerinden satin alan
miisteriler %98,812 olasilikla su ve maden sulart iiriinlerinden de satin
almaktadir ve genel bir yorum ile bu firiinlerin aligveris fisinde beraber
bulunma olasiliklar1 %12,63tiir.

e Temizlik kagitlari, gazli icecekler ve ¢ikolata iiriinlerinden satin alan iiriinler
998,812 olasilikla su ve maden sular1 iiriinlerinden de satin almaktadir ve
genel bir yorum ile bu iirlinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklari
%11,78dir.

e Temizlik kagitlar1 ve ¢ikolata {irlinlerinden satin alan miisteriler %98,805
olasilikla su ve maden sular iirlinlerinden de satin almaktadir ve genel bir
yorum ile bu {riinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar

%14,23’tir.

En cok satin alinan irilinleri belirlemek ve gorsellestirebilmek adina SPSS
Clementine programinda bulunan grafik seceneklerinden biri olan “distribution”

modiilii kullanilmistir. Sekil 6.13’te modiiliin girdi ara yiizii gériilmektedir.
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A @@

Flot () Selected fialds (=) Al flags ftrue values)
-
Chierlay
> <C|:|I|:|r:| 'E|
Sort: (=) Alphabetic () By count
[ ] Proporional scale
Flot | Appearance Qutput | Annotations
| 0] 4 J| B Execute || Cancel | Apply || Reset

Sekil 6. 13. SPSS Clementine, Distribution Modiilii Ekrani, A Magazasi

Sekil 6.14’te goriilen analiz ¢iktilar1 incelendiginde, en ¢ok satin alinan iirlinlerin,

%97,83 oranla su ve maden sulari, %95,55 oranla sigara, %86,69 oranla biskiivi ve

gofret seklinde siralandig1 goriilmektedir. Buradan, ¢ogunlukla Ankara’nin Kegidren

mevkiinde yasayan ve A magazasindan aligveris yapan miisterilerin 6zellikle yaz

aylarinda en ¢ok satin almay tercih ettigi {irlin grubunun su ve maden sular1 oldugu

yonunde bir bilgi elde edilebilmektedir.
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Distribution of Al Flags R

Srle CEdit Fview B 1%|®@|
Field | Propottion Trug | % | Count
su_ve_madensulari | 97 &3 a7a3

sigara I 95 55 0AA5
biskuvi_wve_gofret | 26,649 2669
isletici_unlu_mamullar | 83,31 a3
cikolata | 79,66 THER
gazli_icecakler | 77,93 7783
sehzeler | 7h,63 7A63

meyveler | 746 7460
gazsiz_icecekler ] 73,27 73T
sut | BE,4 G40

seketleme | 56,66 AGRG

cips | 56,61 a6RE1

ithal_meyveler | 56,47 BG4T
dondurma | 51,59 51549
peynir_paket | 44 33 4433
vogun | 42,89 42849
paketli_unlu_mamuller 33,45 3395
hira 30,93 30493

cerez_isletici | 26,34 2634
hebhek_urunleril__ | 24,74 2474
peynir_seris | 22,3 2230
sac_bakim_urunleri | 21,38 2138
huyuk_basetleri 19,41 1941
ikramlik_daokme 18,87 1887
ternizlik_kagitlari 17,26 1726
sivi_vaglarl_ | 18,41 1641
kucuk_basetleri’_] 6,7 70
raki ] 4472 452

kalili_kurban] 0454 549

Table | Graph | Annotations

Lok |

Sekil 6. 14. Urlin kategorilerindeki dagilim, A Magazasi

Birliktelikler arasindaki iligki diizeyini goriintiisel olarak belirleyebilmek adina SPSS
Clementine programinda grafik se¢enekleri arasindan Web modiilii kullanilmaktadir.
Tercihe gore talep edilen belirli iiriin gruplar arasindaki giiclii veya zayif iliski bu

analiz ile gorsellestirilebilmektedir.
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w 29 Fields X

ré @@

Threshold values are: Absolute, Strong links are heavier

Flags
~ (2)wieb () Directed weh
-@> ields: - | g
g7 Fields: o® hehek_urunler _v§|
~h> om hira =
- o | e
Type om hiskuvi_ve_gofret
om buyuk_basetler
[ % o Cips
om ceref_isletic
@ D@ cikolata =
29Fields [] Showe true flags anlky
Line values are:|AhsnIute -
E Strang links are heavier
@ Weak links are heavier
Plot | Options | Appearance Cutput | Annotations
m | 0] _J" > E}{ecute |” Cancel | | Anpby || Reset | |

Sekil 6. 15. SPSS Clementine Web Modiilii Ekrani, A Magazasi
A magazasi i¢in calistirilan web modiilii ekran1 ve ¢iktis1 Sekil 6.15 ve Sekil 6.16°da

goriilmektedir. Ayrica en ¢ok satin alinan {iriin grubu olan su ve maden sular1 grubu

baz alinarak yapilmis web modiilii ¢iktis1 da Sekil 6.17°de eklenmistir.
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@ Web of 29 Fields : Absolute #1
SEle = Edt OGenerate f View gweh =link |l
sEGEeLED =1 -2

Ed
Cd

)
Y

X

isletici_unlu_mamuller

gazli_i

. . cecekler g o|ata buyuk_basetleri
ikramlik; e O -

MW=rez_isletic

belk_urunlen

temizlik_laagitlari

_vyaglar
peynir_servis sebzeler

su ve madensulari
QO bebel_urunleri @ bira
@ biskuvi_ve_gofret @ buyulk_basetleri
O cerez_jsletici O cikolata
@ cips O dondurma
@ gazli_icecekler O gazsiz_icecekler

@ ikramlik dokme

00

1 | 1 | 1
u] 2.000 4.000 G.000 5.000

Graph | Annotations

Sekil 6. 16. SPSS Clementine, Web Modiilii Ciktis1 Ekrani, A Magazasi
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@ Directed Web of su_ve_madensulari x [28 Fields] : Absolute

- O
[SlEile T Edit  {)Generate & view gBiven =Link
s/EGEELED =1 .= |

isletici_unlu_mamuller o L buyuk_basetleri
gazli_ice sklarcips

) ikramlil_dghRe Rrg=_isletici
ithal_meyveler q
ithal_meyveler g

Falili_kurban

hira
Fhebel_urunleri
phebel _urunleri

-y oourt
v ogurt

kucuk_basetlerig

meyvela

meyvelerg
)

paketli_unlu_mamuller - tEFIjIZ.hk_kaglﬂal.’l
] temizlil_laagitlari
peynir_palket

peynir_paket raki o1 Fyaglar

peynir_servis sekerleme
su ve madensulari
O bebel_urunleri @ bira
@ biskuvi_ve_gofret @ buyuk_basetleri
O cerez_isletic O cikolata
@cips QO dondurma
@ gazli_icecekler O gazsiz_icecekler

@ ilramlil: dokme

1.700 10,000
< 1 | 1 | 1

4.000 G.000 5.000 10,000

u] 2.000

Graph | Annotations

Sekil 6. 17. SPSS Clementine, Uriin Bazli Web Modiilii Ciktis1 Ekrani, A Magazasi
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Yapilan biitiin islemler, B Magazas1 i¢in de yapilmistir. Ekran goriintiiler sirayla

eklenmistir.
« B Magazasiuls *
A | .g'] Refresh | |®| |®|
A £
CillsersthakamDeskiopiB Madazasixls
|‘\v| |6d|ﬁ'| | P Read Values | Clear Values | Clear Al Values |
Field | Type | Yalues | Missing | Check | Direction
EXCEL -
=l ) [ paketii_unlu.. O® Flag 1.0i0.0 Mane %) Both |~
&3 peynir_paket 0@ Flag 1.040.0 Mone %) Bath
B Madazas xs|#> peynir_servis o8 Flag 1.060.0 Mane %) Bath
4> zaglikli_yas.. [O® Flao | 1000 Mane %) Bath
#> sebzeler & <Default= 1.000.0 Mone %) Both
@ sebzeler_isl... | & Range 1.0/0.0 Mone ®) Both -
&> sigara % Discrete 1.0i0.0 Mane %) Bath
&> soslar oo e 1.0i0.0 Mane %) Both
@3 su_ve_ma... 2 : 1.040.0 Mone %) Bath u
@ sut Set 1.0/0.0 None ® Both I~
) d:l Ordered Set
12 Wiewy curremﬂel Typeless seftings

Data | Filter | Types | Annotations

Lo | cancer | | pply || Reset

Sekil 6. 18. SPSS Clementine Veri Tiirli ve Yonii Belirleme Ekrani, B Magazasi

Sekil 6.18°de, kaynak modiillerinden biri olan Excel modiilii kullanilarak veriler igeri
alindig1 goriilmektedir. Types penceresinden yararlanilarak girdilerin tipi ve

c¢iktilarin yonii belirlenmistir.
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w Type

.@.’.
...’.
.‘.’.

m || P Read Valuesi ClearValues I Clear All Values ]

B Madazasixls

EXC

;

-

—

-A>

Type

Field | Type | Yalues | Missing | Check | Direction

#3 hira o Flag 1.0/0.00 Mane %) Bath -
& hiskuvi_ve_.. O® Flag 1.000.0 Mone %) Both ]
3 hiylkhas_et.. O® Flag 104010 Mone %) Both B
@3 cay_katwe  O® Flag 1.0/0.00 Mane %) Bath

& cerez o® Flag 1.0/0.0 Mone %) Both

#3 cerez_isletci  O® Flag 1.0/0.00 Mane %) Bath

& cikolata o® Flag 1.0/0.0 None %) Both

@ dondurma  O® Flag 1.0/0.0 None %) Both =
{EE at _oarlritari v F o 1 000 | A Fatat=1 ﬁ Btk v
(o) Wiew current fields () Wiew unused field settings

Types | Format | Annotations |
[ (]9 ” Cancel ] ’ Apphy ” Reset ]

Sekil 6. 19. SPSS Clementine Type Modiilii Ekrani, B Magazasi

Sekil 6.19°de, type modiilii ile ara gegisin saglandig1 goriilmektedir. Read values

butonu ile okunan veriler bu modiil sayesinde tekrar incelenmis, girdilerin tipi ve

c¢iktilarin yonii tekrar kontrol edilmistir.
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-8 =

i) — (53) — |E

-A>
B Madazasixls Type Table

Table (32 fields, 10,000 records) — O *

SlFile 7 Edit  {) Generate gﬂ%hﬁﬂ I%|®@]
bira| biskuui_ve_gufreﬂ bUyUkhas_etleri| cayr_kahve| cerez| cerez_isletci| ciknlata| dundurma|

1 1.0.. 1.000 1.000 0.000 0.000 Q.ooo 1000 0.000 |-

2 1.0 1.000 1.000 0.000 1.000 1.000  1.000 1.000 |
3 1.0.. 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000  1.000 n.000
4 n.o. 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 n.000
] n.o. 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000  1.000 1.000
] n.o. 1.000 0.000 0.000 0.000 0.oo0o0  1.000 n.ooo
T n.o.. 0.o00 0.000 0.000 1.000 Q.ooo 1,000 n.o00
a 1.0.. 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000  1.000 n.o00
4 1.0 1.000 0.000 0.000 0.000 o.ooo 1.000 0.ooo
10 n.o. 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 n.000
11 n.o. 1.000 0.000 0.000 0.000 1.000  0.000 n.000
12 n.o. 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000  1.000 n.000
13 1.0.. 1.000 0.000 1.000 0.000 0.oo0o0  1.000 n.ooo
14 n.o. 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 1.000
15 n.o.. 1.000 0.000 1.000 1.000 Q.ooo 1,000 n.o00
16 1.0 1.000 0.000 0.000 0.000 o.ooo 1.000 0.ooo
17 1.0 1.000 0.000 1.000 0.000 o.ooo 1.000 1.000

18 1.0.. 0.000 1.000 1.000 0.000 0.000  1.000 1.000 [+

4| e | l'|__

Sekil 6. 20. SPSS Clementine Table Ekrani, B Magazasi

Sekil 6.20°de table modiilii ekran1 goriilmektedir. Igeri alinan B Magazas: verileri
burada Excel formatina benzer bir sekilde goriilmektedir. Bu modiil yanhs veya

eksik girilen verilerin goériilmesine yardimci olmaktadir.
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/ Table

E-x_cgl:m q
B Mafazasixls Type \ '
32 fields

F .

€} Favorites | @ Sources | @ Record Ops | @ Field Ops | A Graphs | @ Modeling

& @@ @

Rl Apriori Carma Sequence

Aszocistion
Sedmentstion 4|

Sekil 6. 21. SPSS Clementine Algoritma Se¢imi Ekrani, B Magazasi

Sekil 6.21°de model se¢cim ekrami goriilmektedir. Olusturulan SPSS Clementine

modelinde birliktelik analizi i¢in yine Apriori Algoritmasi kullanilmigtir
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@ @@

Model narme: (=) Auto () Custom

Use paritioned data

fdinimurm antecedent support (%): E
fdinimurm rule canfidence (%): E
=

32 Melds Maxirmum number of antecedents: 3

Cnly true values for flags
Optirmize: () Speed () Mermary

Fields flodel Expert | Annotations

| a]is ” P Execute || Cancel | | Apply || Eeset

Sekil 6. 22. SPSS Clementine Algoritma Se¢imi Ekrani, B Magazasi

Sekil 6.22°de minimum giiven, minimum destek ve maksimum Onciil degerlerinin
belirlendigi ekran goriilmektedir. Minimum destek ve giliven degerleri belirlenirken
deneme yanilma yontemleri kullanilmistir. Veri setleri farkli oldugundan iliskiler
belirlenirken ayni giiven degeri kullanmak dogru sonu¢ vermemektedir. B Magazasi
veri seti i¢in uygun minimum destek degeri %10, minimum giiven degeri %82,5 ve
maksimum Onciil iirlin degeri 3 olarak belirlenmistir. Minimum giiven degeri
degistirilmesi ile elde edilecek birliktelik kurallar1 degiskenligi goriilmesi adina farkl
olarak giiven degeri %80,5 ile degistirilerek problem tekrar analiz edilmistir ve sonug

eklenmistir.
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/ Flags / Table
R

x'" (8) .
—1-:-

B Mafazasixls Type 32 fields
J2fields
32 Fields

Sekil 6. 23. SPSS Clementine Modeli, B Magazasi

Sekil 6.23’de calistirilan 32 iiriin bashgindan olusan verilerin ¢ikti ara yiizii
gorulmektedir.
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- Oc TIEIOS

. [ZlEile ) Generate

B

[ [y I 78 ]Bnrthy:[Cunﬂdence % 'I v l@ l A" I ﬁ]

Consequent Antecedent Support % | confidence %
isletici_unlu_mamull... peynlr_se.r-.ﬂa B 1475 85017 | 44
sehzeler_isletici
isletici_unlu_mamull... peynir_servis
sehzeler_isletici 11,51 24487
sL_vwe_madensulari
isletici_unlu_mamull... peyr?lr._sema 11.34 84,568
dazli_icecekler
isletici_unlu_mamull... peynir_servis
sebzeler_isletici 1117 a4,423
hiskuvi_vwe_gofret
hiskuvi_we_gofret paketli_unlu_mamul...
sut 10,149 23,906
cikolata
biskuvi_we_gofret paketli_unlu_mamul...
sehzeler_isletici 10,66 83,583 4
cikolata
isletici_unlu_mamull... peynir_servis Ty 83,537
slU_ve_madensulari
hiskuvi_we_gofret paketli_unlu_mamul...
reyvelar_isletici 10,7 83,271
cikolata
| isletici_unlu_mamull... peynir_servis
' sigara 10,4 83,269
sLU_vwe_madensulari
isletici_unlu_mamull... peymr_serf-.ﬂs N 11.71 83,262
meyveler_isletici
isletici_unlu_mamull... peynir_servis 212 a3,214a
: biskuvi_we_gofret paketli_unlu_mamul... -
| Moddel | Settings | summary | Anhotations f
|[ 0] 4 ” Cancel ] ’ Ay ” Eeset l|

Sekil 6. 24. SPSS Clementine Apriori Algoritmasi, %82,5 Giiven Degeri ile Sonug

Ekrani, B Magazasi
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Sekil 6.24’te, minimum %10 destek ve minimum %82,5 giiven degerleri ile analizi
yapilmig B magazasi veri setinden elde edilen sonug tablosu goriilmektedir. 21 adet

birliktelik kurali elde edilmistir.

w 32 fields ot

[ZIFile ¢ Generate |
%;;

|5 | % Jsortby| Confidence % v | v | EE-]| V| @4 115 |af[115
Conseguent | Antecedent | Support % | Caonfidence %
isletici_unlu_mamull... peymr_se.ma B 1475 85017 | =4
sehzeler_isletici o
isletici_unlu_mamull... peynir_senis
sehzeler_isletici 11,51 a4 .87 |
sU_ve_madensular
isletici_unlu_mamull... pemr._sema 1134 84 568
nazli_icecekler
isletici_unlu_mamull... peynir_senis
sehzeler_isletici 11,17 284423
hiskuvi_we_gofret
hiskuvi_ve_gofret paketli_unlu_mamul...
sut 10,19 83,506
cikolata
hiskuwi_ve_gofret paketli_unlu_marmul...
sebzeler_isletici 10,66 83,583
cikolata
isletici_unlu_mamull... peynir_senis B4 83537
suU_ve_madensulari
hiskuvi_ve_gofret paketli_unlu_mamul...
meyveler_isletici 10,7 83,271
cikolata
isletici_unlu_mamull... peynir_senis
sigara 10,4 23,2649
sU_ve_madensulari
isletici_unlu_mamull... peymr_sems B 1171 83262
meyweler_isletici
isletici_unlu_mamull... peynir_servis 21,21 a3,214 | |
hiskuvi ve gofret paketli unlu marmul... i

hodel Settings Summary | Annotations

| OK_” Cancel | Apply || Beset

Sekil 6. 25. SPSS Clementine Apriori Algoritmasi, %80,5 Giiven Degeri ile Sonug
Ekrani, B Magazasi
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Sekil 6.25’de, minimum destek degeri %10 ve degistirilmis minimum giiven degeri
%80,5 olarak analiz edilmis veri seti sonucu goriilmektedir. Degistirilen giiven
degeri ile hesaplanan birliktelik sayisi artmis ve 115 adet birliktelik kurali elde

edilmistir.

Minimum destek degeri %10 ve minimum giiven degeri %82,5 olarak belirlenen ve

analizi yapilan verilerden elde edilen 21 adet birliktelik kurali Cizelge 6.5°de

gorulmektedir.

Cizelge 6. 5. Giiven degeri %82,5’in iizerinde kalan birliktelikler, B Magazasi

Confidence
Consequent Antecedent Support %
%
isletici unlu mamuller =
peynir_servis = 1,0 and sebzeler_isletici = 1,0 14,75 85,017
1,0
isletici_unlu_mamuller | peynir_servis = 1,0 and sebzeler_isletici = 1,0
11,51 84,970
=1,0 and su_ve_madensulari=1,0
isletici_unlu_mamuller
peynir_servis = 1,0 and gazli_icecekler = 1,0 11,34 84,568
=1,0
isletici_unlu_mamuller | peynir_servis = 1,0 and sebzeler_isletici = 1,0
11,17 84,423
=1,0 and biskuvi_ve_gofret = 1,0
paketli_unlu_mamuller = 1,0 and sut=1,0
biskuvi_ve_gofret = 1,0 and 10,19 83,906
cikolata =1,0
paketli_unlu_mamuller = 1,0 and
biskuvi_ve_gofret = 1,0 10,66 83,583
sebzeler_isletici = 1,0 and cikolata = 1,0
isletici_unlu_mamuller | peynir_servis = 1,0 and su_ve_madensulari =
16,4 83,537
=1,0 1,0
paketli_unlu_mamuller = 1,0 and
biskuvi_ve_gofret = 1,0 10,7 83,271
meyveler_isletici = 1,0 and cikolata = 1,0
isletici_unlu_mamuller peynir_servis = 1,0 and sigara =1,0 and
10,4 83,269
=1,0 su_ve_madensulari=1,0
isletici_unlu_mamuller | peynir_servis = 1,0 and meyveler_isletici =
11,71 83,262
=1,0 1,0
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isletici_unlu_mamuller

=10

biskuvi_ve_gofret = 1,0

su_ve_madensulari =
1,0
su_ve_madensulari =
1,0
su_ve_madensulari =
1,0
isletici_unlu_mamuller

=1,0

biskuvi_ve_gofret = 1,0

su_ve_madensulari =
1,0
isletici_unlu_mamuller
=10
su_ve_madensulari =

1,0

biskuvi_ve_gofret = 1,0

peynir_servis = 1,0

paketli_unlu_mamuller = 1,0 and cikolata =
1,0 and su_ve_madensulari=1,0
cerez = 1,0 and meyveler_isletici = 1,0 and
biskuvi_ve_gofret = 1,0
cerez = 1,0 and meyveler_isletici = 1,0 and
isletici_unlu_mamuller =1,0
cerez = 1,0 and meyveler_isletici = 1,0 and

cikolata=1,0

peynir_servis = 1,0 and sigara = 1,0

paketli_unlu_mamuller = 1,0 and cikolata =

1,0 and isletici_unlu_mamuller = 1,0

cerez = 1,0 and meyveler_isletici = 1,0

peynir_servis=1,0 and sut=1,0

cerez = 1,0 and gazli_icecekler = 1,0 and
isletici_unlu_mamuller = 1,0
paketli_unlu_mamuller = 1,0 and cikolata =

1,0

21,21

13,23

11,74

10,62

10,31

13,59

12,32

14,99

11,02

10,2

16,87

83,215

83,144

82,964

82,957

82,929

82,929

82,792

82,722

82,577

82,549

82,513

Cizelge 6.5°de gorulen B magazasi icin analiz sonucu elde edilen birlikteliklerin

yorumlamasi su sekildedir:

e Peynir servis ve sebzeler isletici iirlinlerinden satin alan miisteriler %85,017
olasilikla isletici unlu mamuller iirlinlerinden de satin almaktadir ve genel bir

yorum ile bu driinlerin ahigveris fisinde beraber bulunma olasiliklar

%14,75°dir.

e Peynir servis, sebzeler isletici ve su ve maden sular iirlinlerinden satin alan
miisteriler %84,970 olasilikla isletici unlu mamuller iirlinlerinden de satin

almaktadir ve genel bir yorum ile bu irilinlerin aligveris fisinde beraber

bulunma olasiliklar1 %11,51 dir.
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Peynir servis ve gazli igecekler {iriinlerinden satin alan misteriler %84,568
olasilikla isletici unlu mamuller {iriinlerinden de satin almaktadir ve genel bir
yorum ile bu Urtnlerin ahsveris fisinde beraber bulunma olasiliklar
%11,34’tiir.

Peynir servis, sebzeler isletici ve biskiivi ve gofret {iriinlerinden satin alan
miisteriler %84,423 olasilikla isletici unlu mamuller iirlinlerinden de satin
almaktadir ve genel bir yorum ile bu iriinlerin aligveris fisinde beraber
bulunma olasiliklar1 %11,17 dir.

Paketli unlu mamuller, siit ve c¢ikolata iirlinlerini satin alan miisteriler
%83,906 olasilikla biskiivi ve gofret iirlinlerinden de satin almaktadir ve
genel bir yorum ile bu iirlinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar
%10,19’dur.

Paketli unlu mamuller, sebzeler isletici ve ¢ikolata tiriinlerinden satin alan
misteriler %83,583 olasilikla biskiivi ve gofret {irlinlerinden de satin
almaktadir ve genel bir yorum ile bu firiinlerin aligveris fisinde beraber
bulunma olasiliklar1 %10,66dir.

Peynir servis ve su ve maden sulari iriinlerinden satin alan misteriler
%83,537 olasilikla isletici unlu mamuller triinlerinden de satin almaktadir ve
genel bir yorum ile bu iirlinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklari
%16,4’diir.

Paketli unlu mamuller, meyveler isletici ve ¢ikolata {iriinlerinden satin alan
misteriler %83,271 olasilikla olasilikla biskiivi ve gofret iirlinlerinden de
satin almaktadir ve genel bir yorum ile bu triinlerin aligveris fisinde beraber
bulunma olasiliklar1 %10,7’dir.

Peynir servis, sigara ve su ve maden sular1 {irlinlerinden satin alan miisteriler
%383,269 olasilikla isletici unlu mamuller iirtinlerinden de satin almaktadir ve
genel bir yorum ile bu iirlinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar
%10,4’tir.

Peynir servis ve meyveler isletici liriinlerinden satin alan miisteriler %83,262
olasilikla isletici unlu mamuller iirlinlerinden de satin almaktadir ve genel bir
yorum ile bu irlinlerin ahigveris fisinde beraber bulunma olasiliklar

%11,71°dir.
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Peynir servis iriinlerinden satin alan miisteriler %83,215 olasilikla isletici
unlu mamuller iirtinlerinden de satin almaktadir ve genel bir yorum ile bu
triinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar1 %21,21 dir.

Paketli unlu mamuller, ¢ikolata ve su ve maden sular1 triinlerinden satin alan
musteriler %82,144 olasilikla biskiivi ve gofret {irlinlerinden de satin
almaktadir ve genel bir yorum ile bu firiinlerin aligveris fisinde beraber
bulunma olasiliklar1 %13,23 tiir.

Cerez, meyveler isletici ve biskiivi ve gofret liriinlerini satin alan misteriler
%82,964 olasilikla su ve maden sular1 iiriinlerinden de satin almaktadir ve
genel bir yorum ile bu tirlinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar
%11,74°dir.

Cerez, meyveler igletici ve isletici unlu mamuller {iriinlerinden satin alan
miisteriler %82,957 964 olasilikla su ve maden sular1 iirinlerinden de satin
almaktadir ve genel bir yorum ile bu iirlinlerin aligveris fisinde beraber
bulunma olasiliklar1 %10,67dir.

Cerez, meyveler isletici ve ¢ikolata triinlerinden satin alan misteriler
%382,929 olasilikla su ve maden sulari iiriinlerinden de satin almaktadir ve
genel bir yorum ile bu tirlinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar
%10,31°dir.

Peynir servis ve sigara iirlinlerini satin alan miisteriler %82,929 964 olasilikla
isletici unlu mamuller {iriinlerinden de satin almaktadir ve genel bir yorum ile
bu iirlinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar1 %13,59’dur.

Paketli unlu mamuller, ¢ikolata ve isletici unlu mamuller {irtinlerini satin alan
misteriler %82,792 olasilikla biskiivi ve gofret {irlinlerinden de satin
almaktadir ve genel bir yorum ile bu firiinlerin aligveris fisinde beraber
bulunma olasiliklar1 %12,32°dir.

Cerez ve meyveler isletici irlinlerinden satin alan miisteriler %82,722
olasilikla su ve maden sular iirlinlerinden de satin almaktadir ve genel bir
yorum ile bu {riinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar
%14,99°dur.

Peynir servis ve siit lirlinlerinden satin alan miisteriler %82,577 olasilikla
isletici unlu mamuller {irlinlerinden de satin almaktadir ve genel bir yorum ile

bu iirtinlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar1 %11,02dir.
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e C(Cerez, gazl icecekler ve isletici unlu mamuller iiriinlerinden satin alan
miisteriler %82,549 olasilikla su ve maden sularn iirlinlerinden de satin
almaktadir ve genel bir yorum ile bu iirlinlerin aligveris fisinde beraber
bulunma olasiliklar1 %10,2’dir.

e Paketli unlu mamuller ve ¢ikolata iirlinlerinden satin alan misteriler %82,513
olasilikla biskiivi ve gofret tirinlerinden de satin almaktadir ve genel bir
yorum ile bu irlnlerin aligveris fisinde beraber bulunma olasiliklar
%16,87 dir.

................. « Flags X
A de
flags |
Flot () Selected fields (%) Al flags itrue values)
~H
Cverlay
Culnr:| vE|

Sart: (=) Alphabetic () By count
[ ] Proporional scale

Flot | Appearance | Output | Annotations

| 0] | B Execute J| Cancel Anply || Eeset

Sekil 6. 26. SPSS Clementine Distribution Modiilii Ekran1

En ¢ok satin alinan iiriin gruplariin ve drneklem kiitle tizerindeki ytizdeliklerinin
belirlenebilmesi icin grafiklerden biri olan distribution modiili kullanilmisgtir.
Modiiliin ara ylizii ve ¢iktis1 ve Sekil 6.26 ve Sekil 6.27°de goriilmektedir. Cikti
tablosu incelendiginde, en ¢ok satin alinan iiriin gruplarinin %78,26 oranla su ve
maden sular1, %77,29 oranla biskiivi ve gofret, %69,830oranla isletici unlu mamuller

oldugu ve bu sekilde devam ettigi goriilmektedir. Buradan B magazasindan aligveris
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yapan misteriler yaz aylarinda g¢ogunlukla su maden suyu iriinlerinden satin

almaktadir gibi bir ¢cikarim yapilabilmektedir.

supertod Distribution of All Flags #4 — O X
y o 7 ERie DEdt o view [l %X|®
Field | Fropaortion True | % | Count ‘
suU_we_madensulari | 78,26 TH26|~
hiskuwi_we_gofret | 7724 7729
isletici_unlu_mamuller | 69,83 G433
sigara | 67,14 G714
cikolata | 65,87 GaaT
gazli_icecekler | B317 317
meyveler_isletici | 51,08 a108@
Flags sebzeler_isletici | 50,64 a065
sut | 449 68 44968
ithal_meweler T ] 40,89 4084
yogur 39,34 3834
N peynit_paket 39,31 38N
cay_kahve 29,31 283
sehzelar 286 2860
cerezl 25,4 2540
paketli_unlu_mamuallerT__ ] 25,02 2602 |
\ hira ] 22,89 2280|
peynir_servis 1,1 N
dondurma 18,48 1848
sanlikli_yasam_urunler 17,82 1782
et_sarkuteri_paket 17,449 1744
unlu_marmuller 17,41 1741
nzel_yumurta 15,567 16487
soslarl_ ] 15,23 1523
kahvaltiliklar Z__] 12,749 12749
hilyiikbhas_etleri’_| 12,24 1224
meze ] 11,31 1131
sarap_ | 10,47 1047
cerez_isletei ] B,63 BiE3
kucukbas_etleri] 3,89 389
= wiski_ve_burbonlarZ] 3,54 354 —
ord Ops likiir T 2.565 255/
Tahle | Graph | Annotations

il oK |

Sekil 6. 27. Uriin kategorilerindeki dagilim, B Magazas

B magaza verileri kullanilarak yapilan analizde elde edilen iirlinler arasindaki giiclii
birliktelikleri gorsellestirebilmek adina Web Modiili kullanilmistir. Modiil ekrani ve
ciktist Sekil 6.28 ve Sekil 6.29°da goriilmektedir. Web modiilii ¢iktisinda ¢izgilerin

kalinlik durumundan birlikteliklerin giicti hakkinda yorum yapilabilmektedir. Ancak
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veri setinin biiyiik ve lriinler arasindaki birlikteliklerin fazlaca ¢iktigi bir analizde

web  modiiliinden  faydalanarak  belirli ve  mantikli

edilemeyebilmektedir.

sonuglar  elde

-
A A el
/ Flags @ Threshold values are: Absolute, Strondg links are heavier
() Wieh () Directed web
-@»% ToField: |O@ su_ve_madensulari vE|
— ( m> —
-&*/ From Fields: 0@ hira = '§|
Type o® biskuvi_ve_gofret = %
Om biyikhas_etler
\ """""""""" o® cay_kahve
@ 0@ rerez =
iym rpreF isletei b’
E.ﬁ.‘.‘..—ﬁ’.‘?.:f”..ﬁﬂ'?ﬂ?ﬂ Show true flags only
Line values are; |Absn|ute v
E Strong links are heavier
@ Wealk links are heavier
Plat | Options | Appearance | Output | Annotations
| ] _J | I Execute | ‘ Cancel | ‘ Apply | | Reszet

Sekil 6. 28. SPSS Clementine, Web Modiilii Giris Ekrani
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ks Web of 32 Fields : Absolute #3 — O *

Glele  TEdt D enerale f view @wen =link |l

sAnealBEld =1 »s=H
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Sekil 6. 29. SPSS Clementine, Web Modiilii Ciktis1 Ekrani, B Magazasi

Sekil 6.30’da, en ¢ok satin alinan iiriin grubu olan su ve maden sular1 grubu baz

alinarak yapilan diger web modiilii ekran goriintiisii goriilmektedir.
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Sekil 6. 30. SPSS Clementine, Uriin Bazli Web Modiilii Ciktis1 Ekrani, B Magazas1
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7. SONUC VE DEGERLENDIiRME

Gelisen teknoloji, kiiresellesme ve artan niifus gibi kavramlar yalnizca veri artist ve
¢Oziim arayisinda degil, gelismekte olan toplumu ve tiiketici davraniglariin da
etkilenip sekillenmesinde biiyiik rol oynamaktadir. Uretim ve tiiketim ¢ag1 her gecen
gun kendini daha da belli etmeye baslamistir. Gegmiste tiiketiciler, {iretilen {irline
veya hizmete talep gosterirken, giiniimiizde; gelisen teknoloji ve sanayilesme ile
beraber tiiketiciler, taleplerine gore lriin ve hizmet beklemektedirler. Gegmiste
talepler biiyiik Olclide ihtiyaclar dogrultusunda iken, giiniimiizde talep kavrami
tamamen degiserek, belirli faktorlerden etkilenerek sekillenmektedir. Kiiltiirel
faktorler, kisisel faktorler, sosyal faktorler ve psikolojik faktorler olmak iizere
tiikketici davranislarina etkiler olarak incelenmektedir. Bu faktorler, tiketicilerin Uriin
ve hizmet tercihi sirasinda karar verme ve satin alma siirecini de etkilemektedir.
Insan yasayabilmek i¢in, icinde bulundugu topluma ayak uydurmak ve adapte olmak
zorundadir. Gliniimiiz tiiketim ¢aginda bu her alanda goriilebilmektedir. Sosyal stat,
gelir diizeyi ve egitim seviyesi yani en genel hali ile soysal katmanlar, tiiketici

davraniglarinin olugsmasinin temel zinciridir.

Artan, depolanabilen ve giiniimiiz teknolojileri ile analizi yapilan veriler sayesinde,
her konuda oldugu gibi tiiketici davramiglart hakkinda da bilgi sahibi
olunabilmektedir. Tiiketicilerin ne zaman, nerede, ne i¢in, ne satin aldiklari
sorusunun cevabi ise, veri madenciligi ile tiiketici davranislarinin analizi sonucu elde

edilmektedir.

Bu ¢aligmada, ginimiz tliketim toplumu igin biiylik 6nem tasiyan, farkli sosyal
katmanlarda bulunan tiiketicilerin davraniglarinin  kesfedilmesi amaglanmistir.

Calismanin asamalari kisaca su sekilde 6zetlenmektedir:

- Firma tarafindan saglanan yigin veriler Excel programi kullanilarak
dizenlenmistir. Fazla ve kirli veri temizligi yapildiktan sonra alt simif
belirlenmesi i¢in Pareto analizi kullanilmistir. Pareto analizi sonucunda

kullanilacak veri i¢indeki iirlin gruplar belirlenmistir.
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- Uriin gruplart ve matrisin boyu belirlendikten sonra veri madenciliginde
birliktelik kurallar1 yapilabilmesi ic¢in veriler SPSS Clementine programina
aktarilmistir. Elde edilen veriler her iki Magaza icin beraber satin alinan ve
satin alinma egilimi gosteren tirtinler ve iirtin gruplar1 belirlenmistir.

- Belirlenen iiriin gruplarindan sonra sosyal katmanlara gore degisen tiiketici

davraniglarinin veriler ve analizleri iizerindeki etkileri incelenmistir.

SPSS Clementine programinda her iki veri seti i¢in yapilan veri madenciligi
birliktelik kurali c¢alismasindan belirli sonuglar elde edilmistir. Bu sonucglardan

bazilari:

Ekonomik, kiiltiirel ve sosyal yapt g6z Oniinde bulundurularak

incelendiginde,

- Haziran, Temmuz ve Agustos aylarinda yani belirlenmis yaz aylarinda,
miisterilerin en ¢ok hangi {iriin grubunu satin aldiklar1 veya satin alma
egilimi gosterdikleri,

- Belirli iiriin gruplarindan sonra hangi iiriin gruplarinin satin alindig1 veya
satin alinma egilimi gosterdigi,

- Orneklem kiitle {izerinden, belirli satin alinmuis iiriin gruplarinin beraber
bir miisteri aligveris fisinde yiizde kag ihtimalle beraber bulundugu,

- Satin alinan {rlinler hakkinda edinilmis bilgi sayesinde farkli iki
kesimdeki miisterilerin sosyal, kiiltiirel ve ekonomik durumlar1 hakkinda

on bilgiler edinildigi

Gibi sonuglar elde edilmistir.

Iki magaza, elde edilen beraber satin alinmis veya alinma potansiyeli gosteren {iriin

ve lirlin gruplar1 dikkate alinarak daha somut bir sekilde degerlendirilecek olursa;

- A magazasi i¢in;
e Orneklem Kkiitle iizerinden, yaz aylan siiresince en ¢ok satin alinan

iirtinler su sekilde siralanmaktadir:
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= Su ve maden sulari,

= Sigara,

= Biskivi ve gofret,

» Jsletici unlu mamuller,
= Cikolata,

e Fislerin neredeyse tamaminda bulundugu i¢in SPSS Clementine’den
elde edilen birlikteliklerde ylksek oranda baginti, “su ve maden
sular1” iirtinleriyle olmaktadir.

e Yapisal bakimdan, satin alman iirlinler cogunlukla aile yasantisini
temsil etmektedir.

e Kegidren ilgesinde sigara tliketimi oldukca fazladir. Yasayan kesimin
ozellikleri dikkate alinirsa, hayat kosullar1 olarak ginimuz
ekonomisinde siireklilik saglayabilmek oldukca zordur. Bu zorluk,
gelir diizeyi orta ve alt segmentte kalan bir kisi veya aile i¢in stres
faktorliinii ortaya cikarmaktadir. Stres, insanlarda sigara kullanim
oranini artiran dnemli etkenlerden biridir.

e Edinilmis aliskanlik olarak kendini en ¢ok belli eden tercihlerden biri
de alkol tercihi ve kullanim oranidir. Ornekleme gére %30 oraninda
bira ve %4,5 oraminda raki kullanimi mevcuttur. Alkol kullanimi
Tiirkiye’nin her yerine olabilmektedir ve ulasilmasi oldukca kolaydir.
Toplumsal konum olarak fark etmeksizin (esnaftan birokratlara kadar
her kesimden) kisiler alkol tiiketimine devam etmektedir. Ancak bu
durum yorumlanirsa, iilke genelinde, gelir diizeyi yiliksek ve
sosyallesme eylemini basar ile gerceklestirebilen bir kisi veya aile
alkol tuketimini evde tercih etmemektedir. Ekonomik yonden, alkol
satin almak ile alkollii bir mekana gidip tatmin olma eylemini

gerceklestirmek arasinda biiyiik fark vardir.

- B magazasi i¢in;
e Orneklem Kkiitle iizerinden, yaz aylan siiresince en ¢ok satin alinan

iirtinler su sekilde siralanmaktadir:
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» Su ve maden sulari,

= Biskuvi ve gofret,

» Jsletici unlu mamuller,
= Sigara,

= Cikolata,

e SPSS Clementine’den edinilen bilgilerde, 6rneklem kiitlesine gore en
¢ok satin alinan iiriin su ve maden sular1 ¢cikmistir. Birlikteliklerde de
bu sonug gorilebilmektedir.

e Sigara kullanim1 A magazasina gore daha azdir.

e Alkol satis1 A magazasina oranla daha azdir ve tercih edilen alkol
cesitleri de farklililk gostermektedir. Burada A magazasinda
bahsedilen konu devreye girmektedir. Alkol kullanma sekilleri
farklilik gostermektedir.

e Orneklem (zerindeki Griin grubu dagilmma bakildiginda saghkli
yasam ve Ozel yumurta gibi goze carpan bazi farkli iriinler
bulunmaktadir. Bu Urunleri satin alma egilimi, akla, sosyolojik olarak
tiketici davramiglarma etki eden sosyal faktorleri getirmektedir.
Insanlarin etki altinda kaldiklari, tilketim ve alisveris konusunda
birbirlerini etkiledikleri, referans grubu olarak adlandirilan bu
toplumlarda, zaman zaman popiilerligi artan bazi {iriin ve hizmetler
bulunmaktadir. Organik iiriin tiiketmek gibi bazi yaklagimlar, kisinin
kendi kararlarindan ziyade topluma uyum saglama ve etkilenme

seklinde ilerleme gosterebilmektedir.

Miisterilerin ekonomik, sosyal ve Kkiiltiirel seviyeleri baz alinarak segilen ve
marketten elde edilen verilerin analizi sonucunda, miisteri memnuniyeti ve satig

performansi artigi i¢in firmaya Onerilecek bazi stratejiler sunlardir:

- Market i¢i planin degistirilerek belirlenen birlikte satin alinan {riinlerin

bulunduklar1 reyonlar1 birbirine yaklastirmak,

- Tercih edilen markalar ve {riinlere gore satin alinan iirlinlere kampanyalar

dizenlemek,
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- Birlikte satin alinan iirlinler belirlendikten sonra, iirlinleri bir hat iizerine
yerlestirmek ve ara hatlar {lizerine yeni lriinler ekleyerek {iriin tanitimi

yapmak, miisteriyi satin almaya tesvik etmek.

Elde edilen sonuglara gore taslak seklinde 6rnek tesis planlamasi her iki magaza igin

de yapilmistir (Ek 2 ve Ek 3).

Yapilan ¢alisma, pazarlama ve sosyoloji bilimleri daha 6n plana alinarak, elde
edilmis triin gruplar i¢in yapilacak olan markasal bir ¢aligmaya 6n hazirlik olarak
gosterilebilmektedir. Giiniimiizde tiiketiciler i¢in, sadece neyi ne zaman aldig1 sorusu
degil, hangi markay1 neden tercih ettigi sorusu hizmet ve iirlin satan ve pazarlayan
firmalar i¢in daha biiylik 6nem tagimaktadir. Artik tiiketime yonelim, liretici ne

tiretiyor degil, tiiketici ne istiyor seklinde devam etmektedir.
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EK 1. A MAGAZASI BiRLIKTELiK KURALLARI VERI CIKTILARI

Ardil ) Destek Guven
Oncil (Antecedent) (Support) | (Confidence)
(Consequent) o 0
o )

su_ve_TadensuIarl temizlik_kagitlari = 1,_0 and sut = 1,0 and sigara 122 99.180
=10 =10

su_ve_madensulari temizlik_kagitlari = 1,0 and sekerleme = 1,0
=10 and sigara=1,0 10 99,100

su_ve_TadensuIarl temizlik_kagitlari = 1,(1 and sut = 1,0 and 109 99,083
=10 sebzeler =1,0

su_ve_r_nadensularl peynir_paket = 1,0 and d(_Jndurma =1,0and 13,72 99,052
=10 sekerleme = 1,0

su_ve_TadensuIarl temizlik_kagitlari = 1,0_and sut =1,0 and 10,49 99,047
=10 meyveler =1,0

S”—Ve—r:”idgnsu'a” temizlik_kagitlari = 1,0 and sekerleme = 1,0 | 10,47 99,045

su_ve_madensulari temizlik_kagitlari = 1,0 and sut = 1,0 and
=10 biskuvi_ve_gofret=1,0 RlL43 99,038

su_ve_r_nadensularl temlzI!k_k_agltIarl =1,0and su_t =1,0and 10,95 98,995
=10 isletici_unlu_mamuller = 1,0

S”—Ve—?aldgnsu'a” temizlik_kagitlari = 1,0 and sut = 1,0 12,77 98,982

su_ve_r_nadensularl temlzllk_kagltl_arl = 1,9 and sut = 1,0 and 10,69 98,971
=10 cikolata=1,0

su_ve_TadensuIarl temlzllk_kaglt!afl =10 an_d sut = 1,0 and 10,68 98,970
=10 gazli_icecekler=1,0

su_ve_r_nadensularl temizlik_kagitlari = 1,0i\nd cikolata=1,0 and 13,55 98,967
=10 sigara=1,0

su_ve_TadensuIarl dondurma_= 1,0 and sekerleme =1,0and 17.44 98,853
=10 ithal_meyveler =1,0

su_ve_TadensuIarl cerez_isletici = 1,0 and pe_ynlr_paket =1,0and 104 98,846
=10 sebzeler=1,0

su_ve_madensulari | temizlik_kagitlari = 1,0 and gazsiz_icecekler = 11,18 98,837

=10

1,0 and cikolata =1,0
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su_ve_madensulari

cerez_isletici = 1,0 and peynir_paket = 1,0 and

=10 meyveler =1,0 10,28 98,833
su_ve_r_nadensularl temlzllk_kag_ltlarl = 1,0_and b_lskuw_ve_gofret 14,53 98,830
=10 =1,0and sigara=1,0
su_ve_TadensuIarl paketll_unlu_mamuller =10 afd yogurt =1,0 11,00 98,828
=10 and ithal_meyveler = 1,0
su_ve_madensulari | temizlik_kagitlari = 1,0 and gazsiz_icecekler =
=10 1,0 and sigara=1,0 12,7 98,819
su_ve_madensulari | temizlik_kagitlari = 1,0 and cikolata = 1,0 and
=10 biskuvi_ve_ gofret=1,0 12,63 98,812
su_ve_madensulari | temizlik_kagitlari = 1,0 and gazli_icecekler =
=10 1,0 and cikolata = 1,0 11,78 98,812
Suve_macensular | temizlik_kagitlari = 10 and cikolata=10 | 1423 | 98,805
su_ve_r_nadensularl temizlik_kagitlari = 1,0 arld meyveler = 1,0 and 11,66 98,799
=10 cikolata=1,0
su_ve_TadensuIarl temizlik_kagitlari = 1,0 a_nd meyveler = 1,0 and 13.32 98.799
=1,0 sigara=1,0
su_ve_madensulari | temizlik_kagitlari = 1,0 and meyveler = 1,0 and
=10 biskuvi_ve_gofret=1,0 12,39 98,789
su_ve_TadensuIarl CETEZ_ISN:—Z"[ICI_:_ 1,0 and peynlr_pziket =1,0and 10,68 98,783
=10 isletici_unlu_mamuller =1,0
su_ve_r_nadensularl temlzllk__kag_ltl_arl =1,0and C|kol_ata =1,0and 12,28 98,779
=10 isletici_unlu_mamuller =1,0
su_ve_TadensuIarl peynir_paket = 1,0 an_d sekerleme = 1,0 and sut 187 98.770
=10 =10
su_ve_madensulari | paketli_unlu_mamuller = 1,0 and dondurma =
=10 1,0 and ithal_meyveler =1,0 113 98,761
su_ve_TadensuIarl temlzllk_kagltlar|_= 1,0 afd sebzeler = 1,0 and 12,02 98,752
=10 cikolata=1,0
su_ve_madensulari | temizlik_kagitlari = 1,0 and gazsiz_icecekler =
=10 1,0 and biskuvi_ve_gofret=1,0 11,83 98,732
su_ve_madensulari | temizlik_kagitlari = 1,0 and gazli_icecekler = 12,61 98,731

=10

1,0 and biskuvi_ve_gofret=1,0
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su_ve_madensulari

temizlik_kagitlari = 1,0 and sigara = 1,0

16,5

98,727

=10

su_ve_r_nadensularl cerez_isletici = 1,_0 and peiynlr_paket =1,0and 1021 08,727
=10 cikolata=1,0

su_ve_TadensuIarl sekerleme = 1,0 a_nd |thal__meyveler =1,0and 26,66 98,725
=10 cikolata=1,0

su_ve_r_nadensularl temizlik_kagitlari = 1,0 and gzizsu_lcecekler = 10,89 98,714
=10 1,0 and meyveler = 1,0

su_ve_?idgnsularl temizlik_kagitlari = 1,0 and meyveler = 1,0 13,99 98,713

su_ve_madensulari | temizlik_kagitlari = 1,0 and ithal_meyveler =
=10 1,0 and sigara=1,0 101 98,713

su_ve_madensulari | paketli_unlu_mamuller = 1,0 and peynir_paket
=10 =1,0 and ithal_meyveler =1,0 12,42 98,712

su_ve_r_nadensularl peynir_paket :_1,0_ and dond_urma =1,0and 17,83 98.710
=10 gazsiz_icecekler = 1,0

su_ve_TadensuIarl temizlik_kagitlari F 1,0 ind sebzeler = 1,0 and 13.84 98,699
=1,0 sigara=1,0

su_ve_r_nadensularl temizlik_kagitlari = 1,0 an_d meyveler = 1,0 and 123 98,699
=10 sebzeler =1,0

su_ve_TadensuIarl peynir_paket = 1_,0 and iekerleme =1,0and 21.35 98,689
=10 cikolata=1,0

su_ve_r_nadensularl dondurma =1,0 gn_d |thal_mEyveIer =1,0and 2361 98,687
=10 gazli_icecekler =1,0

su_ve_TadensuIarl paketll_unlu_mamul!er =10 'ilnd yogurt=1,0 10,65 98,685
=10 and peynir_paket = 1,0

su_ve_madensulari paketli_unlu_mamuller = 1,0 and
=10 ithal_meyveler = 1,0 and sigara = 1,0 19,76 98,684

su_ve_TadensuIarl temizlik_kagitlari = 1_,0 and biskuvi_ve_gofret 1518 98,682
=10 =10

su_ve_TadensuIarl temlzllk_!<ag|_tl'c_1r| =1,0and mey\feler =1,0and 12.14 98,682
=10 isletici_unlu_mamuller =1,0

su_ve_madensulari | temizlik_kagitlari = 1,0 and gazli_icecekler = 13,65 98,681

=10

1,0 and sigara=1,0
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su_ve_madensulari

temizlik_kagitlari = 1,0 and gazsiz_icecekler =

11,34

98,677

=10 1,0 and sebzeler = 1,0
su_ve_madensulari | temizlik_kagitlari = 1,0 and sebzeler = 1,0 and
=10 biskuvi_ve gofret=1,0 12,76 98,668
su_ve_TadensuIarl peynir_paket = 10 and dongurma =1,0and 18,76 98,667
=10 gazli_icecekler =1,0
su_ve_madensulari temizlik_kagitlari = 1,0 and
=10 isletici_unlu_mamuller = 1,0 and sigara=1,0 14,22 98,664
su_ve_madensulari paketli_unlu_mamuller = 1,0 and
=10 ithal_meyveler = 1,0 and cikolata = 1,0 17,18 98,661
su_ve_madensulari peynir_servis = 1,0 and ithal_meyveler = 1,0
=10 and cikolata=1,0 11,17 98,657
su_ve_TadensuIarl temizlik_kagitlari = 1,0 and gazsiz_icecekler = 13.35 98,652
=10 1,0
su_ve_r_nadensularl peynir_paket = 1,0 and s_ekerleme =1,0and 21.46 98,649
=10 sebzeler=1,0
su_ve_TadensuIarl peynir_paket = 1,0 and sut = 1,0 and cikolata = 26.37 98,635
=10 1,0
su_ve_madensulari | sekerleme = 1,0 and ithal_meyveler = 1,0 and
=10 biskuvi_ve_gofret=1,0 28,53 98,633
su_ve_TadensuIarl paketll_unlu_mam_uller = _1,0 and cips=1,0 and 16,79 98,630
=10 cikolata=1,0
su_ve_r_nadensularl peynir_paket = 1,0 and sut = 1,0 and sebzeler = 26.96 98,628
=10 1,0
S”—Ve—?aldgnsu'a” temizlik_kagitlari = 1,0 and cips = 1,0 10,19 98,626
su_ve_TadensuIarl bebek_urunleri = 1,0_ and |£hal_meyveler =10 138 98,623
=10 and sigara=1,0
su_ve_TadensuIarl sekerleme = 1,0 and |thal__meyveler =1,0and 2611 98,621
=10 sebzeler =1,0
su_ve_TadensuIarl temlzllk_kagltlarl_:_ 1,0 and rr_leyveler =1,0and 116 98,621
=10 gazli_icecekler =1,0
su_ve_madensulari peynir_paket = 1,0 and dondurma = 1,0 and 19,52 98,617

=10

cikolata=1,0
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su_ve_madensulari

cerez_isletici = 1,0 and peynir_paket = 1,0

12,27

98,615

=10

su_ve_r_nadensularl bebek_urur_ﬂerl_:_ 1,0 and |thal_me)iveler =10 1227 98,615
=10 and isletici_unlu_mamuller = 1,0

su_ve_madensulari | bebek_urunleri = 1,0 and ithal_meyveler = 1,0
=10 and biskuvi_ve_gofret =1,0 12,97 98,612

su_ve_r:nzidgnsularl yogurt = 1,0 and dondurma = 1,0 and sut = 1,0 16,57 98,612

su_ve_TadensuIarl peynir_paket = 1,0 an_d dondurma = 1,0 and sut 17,27 98,610
=10 =10

S”—Ve—r:”idgnsu'a” temizlik_kagitlari = 1,0 17,26 98,610

su_ve_madensulari | temizlik_kagitlari = 1,0 and gazsiz_icecekler =
=10 1,0 and isletici_unlu_mamuller = 1,0 11,46 98,604

su_ve_madensulari | bebek_urunleri = 1,0 and ithal_meyveler = 1,0
=10 and cikolata=1,0 12,14 98,600

su_ve_TadensuIarl cerez_isletici = 1,0 and |thfl_meyveler =10 12.85 98,599
=10 and sebzeler=1,0

su_ve_r_nadensularl peynlr_pakgt =1,0and donfiurma =1,0and 14,99 98,509
=10 ithal_meyveler =1,0

su_ve_TadensuIarl temizlik_kagitlari = 1,0 and gazli_icecekler = 14.24 98,596
=10 1,0

su_ve_r_nadensularl peyr_ur_pa_ket =1,0 and sut :_1,0 and 2768 98,501
=10 isletici_unlu_mamuller = 1,0

su_ve_TadensuIarl temlzllk_kagltlar! = 1,0 and s_ebzeler =1,0and 12,03 98,587
=10 gazli_icecekler=1,0

su_ve_TadensuIarl peynir_paket = 1,0 and |_thal_meyveler =10 2051 98,586
=10 and sut=1,0

su ve madensulari paketli_unlu_mamuller = 1,0 and

~ 210 ithal_meyveler = 1,0 and biskuvi_ve_gofret = 18,35 98,583

T 1,0

su_ve_TadensuIarl temizlik_kagitlari = 1,0 and ithal_meyveler = 10,58 98,582
=10 1,0

su_ve_madensulari | temizlik_kagitlari = 1,0 and gazsiz_icecekler = 11,28 98,582

=10

1,0 and gazli_icecekler =1,0
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su_ve_madensulari

peynir_paket = 1,0 and sekerleme = 1,0 and

22,54

98,580

=10 biskuvi_ve_gofret=1,0

su_ve_r_nadensularl sekerleme = 1,0 and |thaI:meyveIer =1,0and 2671 98,577
=10 meyveler = 1,0

su_ve_TadensuIarl peynir_servis = 1,0 and iekerleme =1,0and 11,24 98,577
=10 sebzeler =1,0

su_ve_r_nadensularl peynir_servis = 1,Q and peynlr:paket =1,0and 10.45 98,565
=10 biskuvi_ve_gofret=1,0

su_ve_madensulari | paketli_unlu_mamuller = 1,0 and peynir_paket
=10 =1,0 and dondurma = 1,0 10,45 98,565

su_ve_r_nadensularl peynlr_pake_t =1,0 and sekeirleme =1,0 and 15.99 98,562
=10 ithal_meyveler =1,0

su_ve_TadensuIarl peynir_servis = 1,0 and |thiil_meyveler =10 11,77 98,556
=10 and sebzeler=1,0

su_ve_r_nadensularl paketll_unlu__mamuller = l,OE\nd cips=1,0and 12,44 98,553
=10 ithal_meyveler =1,0

su_ve_madensulari paketli_unlu_mamuller = 1,0 and
=10 ithal_meyveler = 1,0 and gazsiz_icecekler = 1,0 Lo 98,552

su_ve_r_nadensularl peynir_paket = 1,0 and sEkerIeme =1,0 and 20,69 98,550
=10 meyveler = 1,0

su_ve_zwz:aldgnsularl temizlik_kagitlari = 1,0 and sebzeler = 1,0 14,47 98,549

su_ve_r_nadensularl peynlr__pake:\t_: 1,0 and sekerlerne =1,0 and 2203 98,547
=10 isletici_unlu_mamuller = 1,0

su_ve_TadensuIarl yogurt = 1,0 and sekerleine =1,0 and 15.13 98,546
=10 ithal_meyveler =1,0

su ve madensulari paketli_unlu_mamuller = 1,0 and

- = ithal_meyveler = 1,0 and 17,83 98,542
=1,0 L a
isletici_unlu_mamuller =1,0

su_ve_TadensuIarl peynir_paket = 10 and seke_rleme =1,0 and 2056 98,541
=10 gazli_icecekler =1,0

su_ve_TadensuIarl sekerleme = 1,0 ar_ld |thzil_meyveler =1,0and 30,84 98,541
=1,0 sigara=1,0

su_ve_madensulari | paketli_unlu_mamuller = 1,0 and dondurma = 17,13 98,541

=10

1,0 and sigara=1,0
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su_ve_madensulari

cerez_isletici = 1,0 and peynir_paket = 1,0 and

=10 sigara=1,0 11,63 98,538

su ve madensulari temizlik_kagitlari = 1,0 and

~ 10 isletici_unlu_mamuller = 1,0 and 12,99 98,537

T biskuvi_ve_gofret = 1,0

su_ve_TadensuIarl peynir_paket = 1,0 and sut = 1,0 and sigara = 307 98,534
=10 1,0

su_ve_r_nadensularl dondurma=1,0 _anc_i |tha|_me_yve|er =1,0and 225 98,533
=10 gazsiz_icecekler = 1,0

su_ve_TadensuIarl dondurma = _1,0 and su_t =1,0and 27.92 98,532
=10 gazli_icecekler =1,0

su_ve_madensulari | temizlik_kagitlari = 1,0 and gazli_icecekler =
=1,0 1,0 and isletici_unlu_mamuller = 1,0 12,24 98,529

su_ve_TadensuIarl peynir_paket = 1,_0 and_sekerleme =1,0and 24,48 98,529
=1,0 sigara=1,0

su_ve_madensulari paketli_unlu_mamuller = 1,0 and
=10 ithal_meyveler = 1,0 and sebzeler = 1,0 17,64 98,526

su_ve_madensulari | dondurma = 1,0 and gazsiz_icecekler = 1,0 and
=10 biskuvi_ve_gofret=1,0 Rl 98,526

su_ve_r_nadensularl ithal_meyveler = 1,0fnd sut = 1,0 and cikolata 325 98,523
=1,0 =10

su_ve_TadensuIarl _tem_lz_llk_kagltlarl = 1,0_and 14.87 98,521
=10 isletici_unlu_mamuller =1,0

su_ve_r_nadensularl dondurma =1,0 and |thal_meyveler =1,0and 2162 98,520
=1,0 sut=1,0

su_ve_TadensuIarl dondurma=1,0 a_nd |thal__meyveler =1,0and 24,32 98,520
=10 cikolata=1,0

su_ve_madensulari | sekerleme = 1,0 and ithal_meyveler = 1,0 and
. S z 27 98,519
=10 isletici_unlu_mamuller = 1,0

su_ve_madensulari peynir_servis = 1,0 and sekerleme = 1,0 and
=10 biskuvi_ve_gofret = 1,0 11.47 98,518

su_ve_TadensuIarl dondurma=1,0 a_nd gazll_lcecekler =1,0and 33,06 98,518
=10 cikolata=1,0

su_ve_madensulari peynir_paket = 1,0 and dondurma = 1,0 and 2018 98,513

=10

isletici_unlu_mamuller = 1,0
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su_ve_madensulari

peynir_paket = 1,0 and sekerleme = 1,0

25,53

98,512

=10

su_ve_r_nadensularl cerez_isletici :_1,Q and sekeileme =1,0and 11.42 98,511
=10 gazsiz_icecekler = 1,0

su_ve_Sidg nsulari peynir_servis = 1,0 and ithal_meyveler = 1,0 13,43 98,511

3“—"9—2’?"8“5“'&‘” peynir_paket = 1,0 and dondurma = 1,0 23,49 98,510

su_ve_TadensuIarl peynir_paket = 1,0 arld sut = 1,0 and meyveler 26.15 98,500
=10 =10

su_ve_r_nadensularl paketll__unlu_mamulle_r =1,0and 2076 98,507
=10 ithal_meyveler =1,0

su_ve_TadensuIarl dondurma = 1,0 and sekerleme = 1,0 and sut = 2072 98,504
=10 1,0

su_ve_r_nadensularl sekerleme = 1,0 and |tEaI_meyveIer =1,0and 2339 98,504
=10 sut=1,0

S”—Ve—?aldgnsu'a” peynir_paket = 1,0 and sut = 1,0 32,03 98,501

su_ve_madensulari paketli_unlu_mamuller = 1,0 and
=10 ithal_meyveler = 1,0 and gazli_icecekler = 1,0 16,68 98,501

su_ve_madensulari cerez_isletici = 1,0 and yogurt = 1,0 and 10 98,500

=10

meyveler =1,0
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