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DATA ANALYZING AND DATA MINING
APPLICATIONS IN INCOMPLETE DATA IN
THE BUSINESS DATABASE

EKSIK VERILI ISLETME VERI TABANLARINDA VERI ANALIZ] VE VERI
MADENCILIGI UYGULAMASI
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Abstract

Converting to information by analyzing the data is very important for businesses in today's knowledge
economy. In this study, data of the Vefa Gida Pazarlama Company are used. This data consists of buying
and selling between September 1, 2012 and February 17, 2015 dates. 8 successful data mining algorithms
were tested during the study period. The aim of this study which of the data mining method is most suitable
for date analyzing when the structure of the data is missing or insufficient in business database. More than
78 000 data was obtained. The transaction is made by 63958 lines of data. 80% of the data are used as
training data and 20% was used as the test data. In this study, the most appropriate model logitboost
classification algorithm was determined for data base with missing data.

Keywords: Management information systems, incomplete data, database, data mining, knowledge
discovery.

Ozet

GuUnumuz bilgi ekonomilerinde, verilerin analiz edilerek bilgiye dontsttrtlmesi isletmeler icin cok
6nemlidir. Bu ¢alismada, Vefa Gida Pazarlama firmasina ait veriler kullanmilmistir. Bu veriler 1 Eyltl 2012 ve
17 Subat 2015 tarihleri arasindaki alis ve satiglardan olusmaktadir. Calisma strecinde 8 basarili veri
madenciligi algoritmasi test edilmistir. Bu islem ile 78 000’den fazla veri elde edilmistir. 63958 satir veri ile
islem yapilmistir. Verilerin %80’ egitim ve %20’si test verisi olarak kullanmilmistir. Bu ¢aligmanin amaci
isletme veri tabanlarinda eksik veya yetersiz yapidaki verilerin analizine en uygun veri madenciligi
yonteminin bulunmasidir. Yapilan calismada eksik verili veri tabanlarn icin en uygun modelin logitboost
siiflandirma algoritmasi oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yonetim bilisim sistemileri, eksik veri, veri tabani, veri madenciligi, bilgi kesfi.
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Giris
Gunumuz isletmeleri icin bilgi, kritik 6neme sahip bir kavramdir. Bilginin analiz
edilmesi isletme kérltigtinti yok ederek rekabetci tisttinltigti getirir. Uretim faktérlerine
dogrudan etki etmekle birlikte bilgi ekonomisi ile biitiinlesmeyi de saglar. Isletme
kaynaklarinin tek bir merkezden kolayca yonetilmesine imkan vererek verimlilikte
artisi, atil kapasitede ise azalis1 temin eder.

Kuresel dunyada bilgi teknolojileri ekonomik buylmenin birincil itici glcl
olmustur. Peter Sondergaard’agére “Bilgi 21. Yiizyilin petroli, bilginin analizi ise icten
yanmalt motorudur.” Bilgi teknolojilerine yapilan yatirim, isletme performansini
dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle bilgi teknolojilerine yatinm her gecen gin
artmaktadir (Gartner, 2012). Dunya genelinde 2014 yilinda bilgi teknolojilerine 3,7
trilyon dolarlik yatirim yapilmis, 2015 yilinda ise 3,8 trilyon dolarlik yatirim yapilacag:
tahmin edilmektedir (Gartner, 2015).

Gunumuz isletmeleri musterilerini yakindan tanimak icin o6ncelikle etkin veri
ambarlar1 olusturmak zorundadir. 3600 marketi bulunan ve Dlinyanin en buyutk
perakende marketi olan Wal-Mart, haftalik 100 milyon musteriye satis yapmaktadir.
Wal-Mart, musterilerinin sosyal glvenlik kayitlarindan ehliyet numaralarina kadar
butin bilgilerini (kredi bor¢lari, trafik cezalar1 vb.) kayit altinda tutmaktadir. Wal-
Martin ana bilgisayarlarinda toplanan bilgi miktar1 460 terabayttir. Bu bilgi,
internetteki tim bilgilerin yaris1 kadardir. Wal-Mart, veri analizini o kadar iyi
yapmaktadir ki bir yere market acmadan 6nce musterilerin o marketten en cok neyi
alacaklarini tahmin edebilmektedir. Wal-Mart, bugtin raflarinda bulunan 50 milyar
dolarlik urunleri kimlerin satin alacagini bu sayede tahmin edebilmektedir (Hays,
2004).

A.C. Nielsen isimli arastirma sirketi, Wal-Mart’a topladigi bilgileri almak icin
milyonlarca dolar o6demektedir. A.C. Nielsen, bu bilgileri diger perakendecilere
satmaktadir. Fakat Wal-Mart verilerin ana kaynagi oldugu icin rekabetci tistinltga
elde ettiginden Amerikan pazarinda birinci sirada yer almaktadir. Wal-Mart 1991
yilinda 4 milyar dolar harcayarak tim urtin akis streclerini dijitallestirmistir. Wal-
Mart, verileri musterilerinden toplamak icin de cesitli stratejiler gelistirmistir. Eger
musteri, kredi kart: ile 6deme yapmak istiyorsa Wal-Mart sosyal giivenlik numarasini
talep etmekte, musteri bu bilgiyi paylasmak istemezse de pesin 6deme yapmasi
gerektigini ve ehliyet numarasinin yeterli oldugunu belirtmektedir. Ayrica Wal-Mart
online satis yapmakta ve bu sayede edindigi verileri diger verilerle eslestirerek
muisterilerini daha yakindan tanima firsati bulmaktadir. Ornegin; online satislarda
ozellikle salgin dénemlerinde soguk alginligi ilaci, tavuk suyu corbasi ve portakal suyu
birlikte alinmaktadir. Ustelik fiyatlarin indirimli olmasi miisteriler tarafindan
umursanmamaktadir. Ctinkti musteriler, bliytik bir alig veris sepetini %10 ile 20 daha
distk fiyata mal edebildiklerinden, hemen hemen tim uUrdnleri dusitk fiyata Wal-
Mart’tan alacaklarina inanmaktadirlar. Wal-Martin CEO’su Linda M. Dillman’a gére
ginimuizde “Bilgi yalnizca gtic degil ayni zamanda kdrdir.”(Hays, 2004).

Ktiresel rekabet ortami ve bilgi ekonomisi igletmeler icin hem firsat hem tehdittir.
Isletmeler gerekli alt yapiy1 kurarak, isletme icinde yer alan her tiirli veriyi kiymetli
bilgilere dontstlirmek zorundadir. Musterilerin verileri sirket icinde yer alirken ayni
zamanda sosyal platformlarda da yer alabilmektedir. Onemli olan bu verileri
butunlestirip cesitli analizler yaparak, elde edilen kiymetli bilgilerle, etkin musteri
iliskileri gelistirebilmektir. Isletmeler acisindan, giintimtiz kiiresel bilgi ekonomisinde
bu durum cok bliytik 6nem arz etmeye baslamistir.
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Literatiir Taramasi

Isletmeler veri madenciligi yéntemlerini, daha iyi karar verebilmek ve is kararlarinda
karar vericilere yardimci olmak amaciyla, veri desenlerini ve bu desenlerin iliskilerini
kesfetmek icin kullanmaktadir. Veri madenciligi, satis egilimlerinin belirlenmesinde,
dogru pazarlama kampanyalarinin gelistiriimesinde ve muUsteri sadakatinin
kesinlestirilmesinde isletmelere, yardimci olabilmektedir (Sumathi & Sivanandam,
2006, s. 16-17). Veri madenciligi, trend analizlerinin yapilmasinda da
kullanilmaktadir. Boéylece onceki tarihlerde yapilan satislar incelenerek gelecege
yonelik tahminde bulunmak mimkutndur (Oz, 2006, s. 355).

Dogrudan pazarlama icin dogru misteriye, dogru tirtinle, minimum maliyet ve dogru
iletisim kanali ile ulasilmasi, musteri profillerinin veri madenciligi yontemleriyle analiz
edilmesine baglhdir. Boylece tirtinti talep etmeyecek musterilerle iletisim kurulmayarak
zaman ve maliyet kaybinin 6éntine gecilecektir (Liao, Chen, & Hsieh, 2011, s. 6059-
6069). Veri madenciligi ydntemleriyle yapilan bu tir calismalar, isletmelere stratejik ve
taktiksel glic kazandirarak rekabetci tstinltk saglayacaktir (Crone, Lessmann, &
Stahlbock, 2006, s. 781-800). Yine yapilan bu tir calismalar dogru amaclarin ve yeni
musterilerin bulunmasinda yardimci olur. Musteri oOzelliklerinin detayli analiz
edilmesini saglar. Alis veris Ornekleri ile musterilerin zamanla daha iyi taninmasi
saglanarak musteriye uygun servis ve Urtinler musteriye sunularak miisteri memnun
edilerek, musteri sadakati artirnllir. Etkilesimli pazarlamada, veri madenciligi
yonteminin kullanilmasi 6zellikle internet tizerinden alis veris yapan tuketici ve/veya
musterilerin ne tar islemler yaptigi ve hangi trtinlerle hangi servisleri kullandigi
analiz edilebilir. Sonrasinda musteri iliskilerin gelistirilerek musterilere 6zel hizmet
sunulabilir (Shaw, Subramaniama, Tan, & Welge, 2001, s. 127-137).

Isletme karar verme stireci ve uygulanmasi; isletme karar1 ve uygulamasi, is sorunu,
sorunlarin siire¢ adimlar: ve sorunun 6zellikleri olmak tizere dért bélimde ele alinir.
Veri madenciligi algoritmalar:i da dért béliimde tasvir edilir. Bunlar; veri madenciligi
metotlari, veri giris birimleri, veri cikis birimleri ve algoritmik adimlardir. Isletme
kararlar1 ve uygulamalari, veri madenciligi yontemlerinin 6zellikleri ile sistemik olarak
eslestirildikten sonra secim modeli tercihlere uyumlu bir kiime olusturur. Olusturulan
bu ktimeler ile isletme sorunlarina etkin ¢6ztim yollar1 bulunur (Senga & Chen, 2010,
s. 8042-8057).

Veri madenciligi is dinyasinda ve ticari kuruluslarda hizla buytyen bir uygulama
alanidir (Bose & Mahapatra, 2001, s. 211-225). Cunku veri madenciligi, karmasik ve
buytk verilerden degerli bilgiyi ayiklamanin tek yoludur (Lausch, Schmidt, &
Tischendorf, 2015, s. 5-17).
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iS VE iISLETME TANIMLAMA ASAMASI
Ticari hedeflerin belirlenmesi

Durum degerlendirmesi

Veri madencilifi hedeflerinin belirlenmesi

Proje planinin olusturulmas:

KONUSLANMA ASAMASI VERININ TANIMLANMASI ASAMASI
Yayilim planlama Oncelikli verilerin toplanmas:

Plan izleme ve destek Verilerin kesfi

Sonug raporunun olugturulmasi Veri kalitesinin dogrulanmasi

Sonucg raporunun gozden gecirilmesi

4 N

VERILERIN HAZIRLANMA ASAMASI

DEGERLENDIRME ASAMASI Veri
€r1 8ecime

Sonuclarin degerlendirilmesi Veri temizleme

Siireclerin gbzden gegirilmesi

Bi i adeeni Verilerin olusturulmasa
b;ll-.irl en. ms: s::ra wmiana Verilerin biitiinlestirilmesi
Verilerin bigimlendirilmesi
MODELLEME ASAMASI
Model teknigi segimi
Test tasariminin olusturulmas:
Modelin olusturulmasa
Modelin degerlendirilmesi

Sekil 1: Isletmelerde veri madenciligi stireci

Kaynak:Sharma, S.,&0Osei-Bryson, K.M. (2009). Framework forformalimplementation
of thebusinessunderstandingphase of dataminingprojects. ExpertSystemswith
Applications, 4114-4124.

Sekil 1’den anlasilacag: Uizere is ve isletmenin tanimlanmasi hangi verilerin secilmesi
ve bu verilerin hangi bicimde olmas1 gerektigini belirler. Isletmenin amaclarina gére
model belirlenir. Bu modelin teknigine dayali olarak strec icindeki adimlar belirlenir
ve tim sUre¢ gozden gecirilir. En son asamada yayilim planlamasi yapilir, gelistirilir ve
ayrica final raporu olusturularak gézden gecirilir. Isletmelerde veri madenciligi
sUirecinin belirleyicisi is ve isletme amaclaridir. Bu amaclar veri madenciliginin adeta
pusulasidir (Sharma & Osei-Bryson, 2009, s. 4114-4124).

Calismanin Onemi ve Amaci

Vodafone’un dinyanin 6nde gelen yonetim danismanligi sirketlerinden Accenture ile
yaptigl arastirmaya gore, Turkiye’deki isletmelerin dijitallesme endeksinin ytizde 48
oldugu tespit edilmistir. Yapilan bu arastirmaya gore;
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e Her 10 isletmeden 6’s1 sahada ara¢ kullanmakta fakat bu isletmelerin %76’s1
araclarini takip etmemektedir. Ote yandan arac takip sistemi kullanan
isletmeler %15’e varan oranda yakit tasarrufu saglayabilmektedir.

e Her 10 isletmeden 6’si sahada ekibi ile iletisim kurmaya ihtiya¢c duymasina
ragmen, bu isletmelerin %96’s1nin ekipleri arasinda anlik iletisim saglayacak
teknolojileri kullanmamaktadir.

e Her 10 isletmeden 7’si musterileri icin prezantasyon faaliyetlerine ihtiyac
duymaktadir. Lakin bu isletmelerin %55’ bu ihtiyacina yardimci olacak
teknolojileri kullanmamaktadir. Diger taraftan musterilerine toplu mesaj ile
tanitim yapan isletmeler satislarini %28’e varan oranlarda artirabilmektedir.

e Her 10 isletmeden 6’sinin isyeri disinda tahsilat yapma ihtiyact olmasina
ragmen yalnizca %43 musterilerine kolay 6deme imkani sunan Mobil Pos
teknolojisini kullanmaktadir.

e Ayrica her 10 isletmeden 4inlin isini internet ortamina tasiyarak satis
yapmaya ihtiyaci olmasina ragmen bu isletmelerin %63’ bu ihtiyacina yo6nelik
teknolojik ¢6zimt kullanmamaktadir (eticaretmag, 2014).

Vodafone Tiirkiye icra Kurulu Baskan Yardimcisi Engin Aksoy gore; tiim diinyada
dijitallesen sirketler kaynaklarini artirmadan gelirlerini sektérlerinin ytizde 9 tizerinde
buytutmekte ve karliliklar: sektorlerinin %26 Uzerinde olmaktadir. Kisaca dijitallesen
isletmeler operasyonel verimlilik kazanarak daha cok musteriye ulagsmaktadir (Haber
Tark, 2015). Dogru musterilerle dogru durtnleri eslestirebilen ve muUsterisinin
ihtiyaclarini 6ngoérebilen isletmeler, satislarini arttirip ytuksek karlar elde etmektedir.
Isletmeleri bu hedefe tasiyacak képrii ise veri madenciligidir. Performans: ytliksek,
detayli bir veri tabani ise veri madenciligi sUirecinin basari seviyesinin yUksek
olmasinda kritik Oneme sahiptir. Kar marji ytksek olan buytk isletmelere
bakildiginda veri tabanlarinin detayli ve toplanan verilerinin isletme amaclarina ve
analiz hedeflerine yénelik oldugu goérilmektedir.

UrGin ve hizmetlerinin pazarlanmasinda veri madenciligi, pazarlama tekniklerinin
gelistirilmesinde ve hedef musterilerin tespitinde kullanilmaktadir. Kullanilan bu
yontem ile musteri bélimlendirme yapilarak daha 6nce yapilan kampanyalara istirak
eden musteriler belirlenir. Boylece hangi kampanya hangi tir musterilerin istirak
edecegi tahmin edilir. Capraz satis icin karlh musterilerin profili cikarilir ve onlara
uygun Urun gelistirilebilir. Ayrica kurumsal yipranma analizi yapilarak musteri
davranislarindaki sapmalar tespit edilebilir (Bach, Jukovié¢, Dumi¢i, & Sarlija, 2013, s.
32-41).

Ayni1 tritnleri ve hizmetleri talep eden musterilerinin ortak 6zelliklerini veri madenciligi
yontemlerini kullanarak tanimlayabilir. Market sepeti analizi yapilarak hangi
urunlerin birlikte ve ne zaman satin alindigina yonelik detayl bilgilere ulasilir. Béylece
musterilere uygun Urltin ve servis olusturulurken, tirtin ve servislere uygun musteriler
bulanabilir (Brito, Soares, Almeida, Monte, & Byvoet, 2015, s. 1-8).

Kisaca isletmeler, veri madenciligi yontemini kullanarak asagida siralanan sorulara
yanit bulmaya calisirlar.

Mtsterinin sadakati nasil saglanir?

Yuksek riskli tiiketiciler ve musteriler kimlerdir? Belirgin 6zellikleri nelerdir?
Sadik musteriler genelde hangi tirtinleri ve/veya servisleri kullanmaktadir?
Sadik musteriler ne ttir Grtnleri ve servisleri talep etmektedir?

Musteri gézlGinde isletmeyi yipratan unsurlar nelerdir?

Musterileriler hangi dénemlerde artmaktadir?

Mevcut musterilere daha cok trin ve hizmet nasil satilabilir?
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e Bir musteri rakip isletme tirtin ve hizmetlerini tercih etmeden 6énce hangi
davranislari sergilemektedir?

¢ Yeni musteriler, en diistik maliyetle nasil edinilir?
e Hangi musteri profiline hangi mesajla, hangi tirtinler 6énerilmelidir?
Isletme hedefleri gerceklestirirken kime, nerede ve hangi kanaldan satis
yapilmalidir?
Hangi kanala daha cok yatirim yapmalidir?
Calisanlarimizin tGretkenligi neye gore degismektedir?
Capraz satis icin, musterilerin detayl profili nedir?
Capraz satis ve diger Urlnler icin muUsterilerin belirlenmesinde hangi musteri
grubu hangi tirtinleri birlikte kullanmaktadir?

e En karlh Grintimtiz hangisidir?

e Hangi operasyonlara agirlik verilmelidir?

e Potansiyel musteri adaylarini kalict musteri yapmak icin neler yapilmalidir?
Bu calismada veri madenciligi yontemlerinden Balikesir ilinde yer alan Vefa Gida
Pazarlama firmasina ait verilere uygun algoritmalar test edilerek bu algoritmalarin
performanslarinin kiyaslanmasi amaclanmistir. Bdylece yukarida siralanan sorulara
isletmeler tarafindan yanit aranirken isletme veri tabanlarinda eksik veya yetersiz
yapidaki verilerin analizine en uygun veri madenciligi yéntemi bulunup test edilmistir.

Materyal

Veri madenciligi uygulamasinda kullanilacak olan materyal olarak Balikesir Vefa Gida
Pazarlama firmasina ait 1 Eyltl 2012 ile 17 Subat 2015 tarihleri arasinda yapilmis
olan satiglara ait fatura bazl veriler kullanilmistir. Veri tabanindan elde edilen veriler
Tablo 1’deki yapidadir.

Tablo 1:Satislara ait veri tabani yapisi

Tarih 01.09.2012 11.01.2013 | 11.01.2013 | 21.01.2013 25.01.2013

Irsaliye

Fatura A-215387 A-215387 A-215387 A-215519 A-215527
Konsinye 0 0 0 0 0
Musteri ID 1 1 3 270 270

Musteri Firma Adil Firma Adi1 1 | Firma Adi1 3 | Firma Ad1 270 | Firma Ad1 270

Personel Siparis Siparis Siparis Siparis Siparis
Kod C 9000 1125 | C 9000 1038 | K 003888 PK 00002 PK 00034
Urtin Ads Urunadil Urunadil Urunadil Urunadil Urunadil
Miktar 6,00 6,00 3,00 4,00 2,00
Birim Ad Ad Ad Ad Ad
Birim Fiyat 4,90 9,00 6,60 4,60 1,11
Ara Toplam 29,40 54,00 19,80 18,40 2,22
Iskonto 0,00 0,00 0,00 0,92 0,11
Iskonto(%) 0,00 0,00 0,00 5,00 4,95
Aciklama A B

Veri tabanindan elde edilmis olan orijinal veri tablosuna ait 20 farkli baslik ve her
basliktaki veri cesitliligi ise su sekildedir:

Sube ID : Satist yapan subeye ait kimlik numarasidir. Cesitliligi tektir.
Sube : Sube ID’ye baglh olan sube ismidir.
Tip : Satis tipidir. (“Satis” ve “Alistan Iade”)
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Tarih : Faturanin kesildigi satisin yapildig: tarihtir. Gun, ay ve yil verisini
icermektedir.

Irsaliye : Irsaliye bilgisini icermektedir.

Fatura : Fatura numaras: bilgisidir.

Konsinye : Konsinye durumunu belirtir.

Musteri ID : Musteri firmaya ait essiz kimlik verisidir.

Musteri : Mtsteri ID verisini tanimlayan isimdir.

Personel : Siparis ve Muhasebe olarak 2 farkh tipe sahiptir.

Kod : Urtine ait essiz tirtin kodudur.

Urtin Ad1 : Urtin koduna bagh tirtin adidir.

Miktar : Satilan birim sayisidir. Agirlik veya adet bazli bir veridir.

Birim : Kg ve adet olarak satilan trtinlerin cesitliligi icin kullanilmaktadir.

Birim Fiyat : Birime ait fiyat bilgisidir.
Ara Toplam : ( Miktar ) x (Birim Fiyat) degeridir.

Iskonto : Yapilan iskonto tutar: degeridir.
Iskonto (%) : Iskonto oranidir.
Aciklama : Faturada belirtilemeyen ancak satist hatirlatici nottur.

Cesitliligi ve oOzellikleri belirtilmis olan veriler is yeri icin yeterli seviyede
bulunmaktadir. Ancak verilerin analize uygunlugunun belirlenmesi amaciyla veri
tabanindan elde edilmis olan verilerle veri madenciligi stirecine asagidaki asamalarla
gecilmisti (Witten, Frank, & Hall, 2011, s. 369-423).

Kisitlar

Eksik verili veri tabanlarina sahip isletmelerde, veri analizinin yapilabilirligini 6l¢cmek
amac ile gerceklestirilen bu calismada; Balikesir ilinde yer alan Vefa Gida Pazarlama
isletmesinden temin edilen veriler ile bircok veri madenciligi algoritmasi denenmis ve
en basarili 8 algoritmanin analizi yapilmistir. Bu algoritmalarda pek cok kisitlarla
karsilasilmistir. Bu calisma kapsaminda karsilasilan en 6nemli kisitlar sunlardir:
Karar agaci algoritmalarinda nadiren kurulabilen modellerin cok yaprakli ve cok dalli
olmasindan dolayr sonuca ulastiracak wuygulamanin basit bir yapiya sahip
olamayacag: tespit edilmistir. Siniflandirma algoritmalarinda yasanan en temel kisit
ise modelin ancak nominal degiskenlerle kurulabilmesidir. Bu durum veri madenciligi
sUirecinin veri temizleme ve dénustiirme asamalarinda ciddi zaman kaybina neden
olmustur.

Yontem

Bu calismada gec¢mis tarihli satislara ait verilerin, kendi aralarindaki iliskilerini
tanimlayabilmek i¢in veri madenciligi yontemi kullanilmistir. Veri madenciligi, verideki
egilimleri, iliskileri ve profilleri belirlemek icin veriyi siniflandiran bir analitik arac¢ ve
bilgisayar yazilim paketi olarak tanimlanabilir. Spesifik veri madenciligi yazilimlar;
ktimeleme, dogrusal regresyon, sinir aglari, bayes aglari, goérsellestirme ve agac tabanlh
modeller gibi pek ¢ok modeli icermektedir. Veri madenciligi uygulamalarinda uzun
yillar istatistiksel yéntemler kullanilmistir. Bununla birlikte, bugtintin veri madenciligi
teknolojisinde eski yontemlerin tersine buyuk veri ktimelerindeki egilim ve iligkileri
kisa zamanda saptayabilmek icin ytksek hizli bilgisayarlar kullanilmaktadir. Boylece
veri madenciligi, bilenmeyen egilimleri ortaya ¢cikarmaktadir (Turgut, 2012, s. 16).

Veri madenciliginde kullanilan yontemler islevlerine goére asagidaki gibi Ui¢ temel
grupta siralanmaktadir (Akbulut, 2006, s. 20-25):

1. Siniflama (Classification),
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2. Ktiimeleme (Clustering),
3. Birliktelik kurallar: ve sirali 6runtiler (Associationrulesandsequentialpatterns).

Gerek tanimlayict gerekse tahmin edici modellerde yogun olarak kullanilan belli bash
istatistiksel yontemler; siniflama (classification) ve regresyon (regression), ktimeleme
(clustering), birliktelik kurallar1 (associationrules) ve ardisik zamanli 6rtdntuiler
(sequentialpatterns), bellek tabanli yontemler, yapay sinir aglar1 ve karar agaclar:
olarak gruplandirilabilir. Siniflama ve regresyon modelleri tahmin edici, ktimeleme,
birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli O6rtiintd modelleri tanimlayici modellerdir
(Dumouchel, 1999, s. 190-196).

Siniflama ve Regresyon Modeli

Siniflama, verinin 6nceden belirlenen c¢iktilara uygun olarak ayristirilmasini saglayan
bir tekniktir. Ciktilarin hazirda bilinmesi sebebiyle siniflama, veri kimesini denetimli
olarak oOgrenir. Mevcut verilerden hareket ederek gelecegin tahmin edilmesinde
faydalanilan, veri madenciligi teknikleri icerisinde en yaygin kullanima sahip olan,
siniflama ve regresyon modelleri arasindaki temel 6zellik, tahmin edilen bagiml
degiskenin kategorik veya streklilik gosteren bir degere sahip olmasidir. Ancak cok
terimli lojistik regresyon (multinomiallogisticregression) gibi kategorik degerlerin de
tahmin edilmesine olanak saglayan tekniklerle, her iki model giderek birbirine
yaklasmakta ve sonucta ayni tekniklerden yararlanabilmektedir (Turgut, 2012, s. 32-
41).

Regresyon analizi:
Kullanilan bagimsiz degisken sayisina gore:

e Basit regresyon analizi (Tek bagimsiz degisken)
e Coklu regresyon analizi ( Birden ¢ok bagimsiz degisken)

Fonksiyon tipine gore:

e Dogrusal regresyon analizi
e Dogrusal olmayan (egrisel) regresyon analizi

Verilerin kaynagina gore:

¢ Ana kitle verileriyle regresyon analizi
e Ornek verileriyle regresyon analizi olarak siniflandiriimaktadir.

Ana kutle (evren) icin basit dogrusal regresyon denklemi;

Y= Bo +B1 X+E€ (2.1)

Bu denklemde Bo, X = 0 oldugunda regresyon dogrusunun dikey ekseni kestigi noktay1

gostermektedir. P1 dogrusal fonksiyonun egimi, yani bagimsiz degisken x’deki bir
birimlik degismenin bagimli degisken Yde (Y cinsinden) ne kadarlik bir degisme

meydana getirdigini godsteren regresyon katsayisidir. € ise, rassal (tesaduifi) hata
terimidir. Artik veya kalint1 (residual) adi da verilmektedir. € =Y — Y “dir. Y”, tahmini
bagimli degiskenin degerini gdstermektedir. Gercek hayat uygulamalarinda Bo ve P1

degerleri bilinmiyorsa, ana ktitleden 6rnekler alinarak bunlarin tahmincileri olan bove
bikullanilarak 2.1 nolu denklem;
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y=bo+bix+e (2.2)
olarak yazilir. Ana kutle ve o6rnek icin coklu dogrusal regresyon denklemleri ise
sirasiyla;

Y=Po+P1 x+P2x2+...+Pn xn +€ (2.3)
Y=bo+bixi+bzx2+ bnxn+e (2.4)
olarak ifade edilmektedir (Kalayci, 2008, s. 273-297).

Kiimeleme Modeli

Kumeleme, veriyi siniflara veya ktimelere ayirma islemidir. Ayni ktimedeki elemanlar
birbirleriyle benzerlik gosterirken baska klmelerin elemanlarindan farkhdir.
Kumeleme algoritmalar istatistik, biyoloji ve makine 6grenimi gibi pek c¢ok alanda
kullanilir. Kuimeleme modelinde, siniflama modelinde olan veri siniflar1 yoktur.
Siniflama modelinde, verilerin siniflar1 bilinmekte ve yeni bir veri geldiginde bu verinin
hangi smniftan oldugu tahmin edilebilir. Oysa kimeleme modelinde, siniflar
bulunmayan veriler gruplar halinde ktimelere ayrilir. Baz1 uygulamalarda ktimeleme
modeli, siniflama modelinin bir 6én islemi gibi gorev alabilmektedir (Ramkumar &
Swami, 1998, s. 9-14) (Baykal, 2006, s. 95-107).

Birliktelik Kurallar: ve Ardisik Oriintiiler

Birliktelik kurallari, bluytk veri kiimeleri arasinda birliktelik iliskileri bulur. Toplanan
ve depolanan verinin her gecen glin artmasi sebebiyle, sirketler veri tabanlarindaki
birliktelik kurallarini ortaya cikarmak istemektedir. Bliyik miktarda yapilan islem
kayitlarindan ilginc birliktelik iligkilerini kesfetmek, sirketlerin karar alma islemlerini
daha verimli hale getirmektedir. Birliktelik kurallarinin kullanildigi en tipik 6rnek
market sepeti uygulamasidir (Han & Fu, 1999, s. 1-12).

Uygulama

Is yerinin bilgi kontrolii ve denetimi amaciyla kullanmis oldugu veri tabanindan elde
edilen verilerin analize uygunlugunun incelenmesi icin veri madenciligi sureci
uygulanmistir. Guraltald, eksik ve tanimlanamayan veriler, veri madenciligi stirecinde
basarisizliga neden olabildiginden; veri temizleme, butinlestirme, secme ve
dontistiirme islemlerine tabi tutulmustur (Akbulut, 2006, s. 39-46). Strec
uygulanabilir algoritmalarin kullanimi ile tamamlanmistir. Verilerin hazirlanmasi
asamasi ve kullanilabilir veri madenciligi algoritmalar ile olusturulan modellerden en
basarili 8 algoritma modeli asagida sirasi ile incelenmis ve aciklanmistir.

Veri Temizleme ve Veri Biitiinlestirme

Veri tabaninda; islenmemis, tamamlanmamis veya gurultili bircok deger
bulunabilmektedir. Bunlar kullanilmayan veya gerekli olmayan, kayip, gbézlemden
sapan, tutarsiz verilerden kaynaklaniyor olabilir. Veri madenciliginin kullanilabilmesi
icin verilerin 6n hazrliktan gecirilmesi gerekmektedir. On hazirlikta verilere
temizleme, butlUnlestirme, doéntstirme ve indirgeme islemleri uygulanmaktadir
(Oguzlar, 2003, s. 70-74).

Oncelikle degerleri tiim satirlarda ayni ve sabit olan veri stitunlari gurultila ve
tutarsiz verileri yok etmek amaciyla silinmistir. Bunlar “SubelID”, “Sube” ve “Konsinye”
stitunlaridir. Birden fazla dosyada bulunan veriler tek bir dosyada birlestirilmistir. Bu
islem ile 78.000’den fazla veri elde edilmistir.
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Veri Secme

Veri secimi asamasinda analiz icin kullanilabilir veri basliklar: ile yeni bir veri tablosu
olusturulmasi planlanmaktadir. ilk olarak stitunlar arasi degisiklik gdéstermeyen ya da
biri digerini tanimlayan veri sUtunlarinin elenerek devam edilmesi planlanmistir.
“MusterilD” ile “Musteri” basliklarindan “MfsterilD”; “Kod” ile “Urtin  Ady”
basliklarindan “Kod” basliklar: tercih edilmistir. Bu ikiser degiskenin her biri digeri ile
ayni tanimda kullanilmigtir. Ayrica tim verilerde;

e “Aciklama” stitunu dolu olmadigindan anlamlandirma yapilamamis ve “Aciklama”
sttunlari,

¢ “Birim fiyat” ile “miktar” degerleri “ara toplam” verisini olusturulabildigi icin “Ara
Toplam”,

e “Iskonto” ile “Iskonto ytizdesi” degerleri “Ara Toplam” degerinden hesaplanabilecegi
icin “Iskonto” stitunlari ile

e Adet azligindan dolay: “Irsaliyeli” satis ve “iskontolu satis” stitunlar: tercih
edilmemistir.

Veri basliklarinin belirlenmesinin ardindan veri tablosundan tek sefer veya tek urtn

satislar ile ticari kaygisi bulunmayan miusteriye yapilan satislar ve promosyon olarak

verilen faturali tanitim Urtnlerine ait satiglar silinmistir. Bir sonraki asamaya 14

sttunlu ve 63958 satirli veri tablosu ile devam edilmistir.

Veri DoOniisiimii

Ham veri kitlesinden kullanilabilir bir yap1 ¢ikartmay1 hedefleyen veri déntisimu, veri
madenciligi slirecinin en 6énemli asamasidir. Veri déntisimu, kullanilacak model ve
algoritmalarin veriyi tanimlamas: ve fark edebilmesi icin gereklidir (Turgut, 2012).
Hedefe ulasmak amaciyla uygulanan asamalar asagida tanimlanmistir;

e “Tarih” verisinden; gin, ay, yil, haftanin giint (Pazartesi, Sali, Carsamba... ) ve
yilin kacginci haftas: (1..52) olmak tizere bes ayr: yeni baslik olusturulmustur.

e Satilan trunlere ait Girtin firma adi (marka) bashg ile yeni bir stitun
olusturulmustur.

e Musteri numarasini ve fatura numarasini siralandirmak icin sayisal icerikli bir
stitun olusturulmustur.

e Musteriye ilk tarih, son tarih ve bu iki tarih araliginda yapilan satis miktari
ayrica incelenmistir. Ilk tarih verisi ile muisteri yas1 hesabi1 yapilmis ve yeni bir
stitun olusturulmustur. Son tarih ise listenin son fatura tarihine yakinligi géz
6nunde tutularak “devam ediyor” veya “biten” olarak deger alan iletisim adiyla
tanimlanmis yeni bir stitun daha olusturulmustur.

e Tum veri listesinde yer alan tirtinlerden kacar adet satildigi ayrica bir stitun
degeri olarak belirlenmis, 50 ve alt1 icin “az”, digerleri icin “cok” degeri
kullanilmistir.

Veri dontisiim asamasinin tamamlanmasiyla uygulamaya dahil edilen verilerin adi,
tanimi, tira ve cesitlilik bilgileri Tablo 2°de belirtilmistir.
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Tablo 2: Verilerin 6znitelikleri

Degisken Adi Tanimi Veri Turt Cesitlilik
yil Fatura tarihinde yil Sayisal 2012 ile 2015
hgun Haftanin gtinta Nominal Pazartesi-Pazar
Hafta Yilin kaginci haftas: Sayisal 1-52
Musterieski Musteriye ilk satis tarihine gore yas Nominal 0-1-2
Iletisim Son satisin guncelligi Nominal Devam — biten
Islem Musterinin satin aldig1 tirtin sayisi Nominal Cok-az
Total Urtine ait toplam satis adeti sayisal 6-2418
Marka Urtinin markas1 Nominal 54 farkli isim
Miktar Satilan birim adeti sayisal 0,25 - 1800 arasinda
Birim Birim tipi Nominal Kg - ad
birimfiyat Urtintin birim fiyati sayisal 0,15 -92,59

Uygulamada kullanilan veriler sayisal ve nominal olarak iki farkli yapidadir. Sayisal
verilerde siralama yapilabilirken, nominal verilerde siralama yapilamamakta ve bu
veriler secenek olarak deger almaktadir. Kullanilan sayisal degiskenlere ait minimum,
maksimum, ortalama ve standart sapma degerleri Tablo 3’de, nominal degiskenlere ait
alternatif degerler ve tiim satirlardaki tekrar adetleri Tablo 4’de yer almaktadir.

Tablo 3: Sayisal degiskenler ve analiz degerleri

Degisken Minimum Maksimum Ortalama Standart S.
YIL 2012 2015 2013,394 0,743
Hafta 1 52 26,994 15,01
Total 6 2418 618.711 592.241
Miktar 0.25 1800 19.381 43.221
birimfiyat 0.15 92.59 6.563 6.785
Tablo 4: Nominal degiskenler ve 6zellikleri
Degisken Secenek Adet bolci 1261
1_pazatesi 1884 lolipops 252
2_Sali 4946 snickers 41
3_carsamba 2013 twix 22
Hgun 4_persembe 12447 polo 14
5_Cuma 7310 kutlu 34
6_Cumartesi 15286 karaca 174
7_Pazar 20072 bind 135
fletisim devam 50121 ARKAY 742
biten 13837 soray 258
islem cok 61510 budak 100
az 2448 ipek 882
birlik 128 tempo 108
elit 23159 maccun 39
kertil 165 giba 150
gunes 357 tac 11
ulker 262 tamkur 415
taha 192 beypa 117
ozelif 334 oztursan 654
marka erenler 3303 pet 10
kent 695 bindalli 283
ustundag 147 AKIS 50
noname 333 natur 251
koala 584 sukran 80
mabel 1385 paloma 9
istanbul 9908 miskos 26
vefa 16089 mefendi 8
keskin 59 teknopak 9
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usas 71 cennet 17
lart 246 tatlan 4
sugabee 43 hopla 10
pelit 27 Birim Kg 15126
melodi 117 Ad 48832
BALIN 188

Veri Madenciligi

Veri madenciligi, birimin sahip oldugu veri veya enformasyon kaynaklarinda yonetici
ve analistin sormay1 distnmedigi sorular hakkindaki cevaplari arayan (Watson &
Gray, 1997, s. 102) veya ham verinin tek basina sunamadig bilgiyi cikaran bir veri
analizidir (Jacobs, 1999, s. 43-46). Ayrica insanin asla bulmay: hayal bile edemeyecegi
egilimlerin kesfedilmesi olarak da tanimlanabilir (Bransten, 1999, s. 16-20).

Veri madenciligi yaziliminin secimi asamasinda performans/maliyet degerlendirme
kriteri ile WEKA 3-7-8 yazilimi kullanilmistir (Witten & Frank, 2000, s. 365-368).
WEKA kullaniminda uygun kaynak dosya bicimi CSV veya ARFF olmasi1 sebebiyle
dosya ARFF formatina doénutstartlmustir. ARFF dosyasina ait ilk satirlar Sekil 2’de
gosterilmistir.

@relationvericsv-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-2-weka.filters.unsupervised.attribute. Remove-R4-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R10-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R13-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R4-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R4-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R7-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R7

@attributeyilnumeric

@attributehgun {7_Pazar,6_Cumartesi,4_persembe,5_Cuma,1_pazatesi,2_Sali,3_carsamba}

@attribute hafta numeric

@attributemusterieski {0,1,2}

@attributeiletisim {devam,biten}

@attributeislem {cok,az}

@attribute total numeric

@attribute marka
{birlik,elit,kertil,gunes,ulker,taha,ozelif,erenler,kent,ustundag,noname,koala,mabel,istanbul,vefa,keskin,usas,lart,sugabee,p
elit,melodi,BALIN,bolci,lolipops,snickers,twix,polo,kutlu,karaca,bind,barbaros,ARKAY,soray,budak,ipek,tempo,maccun,giba
,tac,tamkur,beypa,oztursan,pet,bindalli,AKIS,natur,sukran,paloma,miskos,mefendi,teknopak,cennet,tatlan,hopla}
@attribute Miktar numeric

@attribute Birim {Kg,Ad}

@attributeBirimFiyatnumeric

@data
2012,7_Pazar,36,2,devam,cok,51,birlik,5,Kg,17.5
2012,7_Pazar,36,2,devam,cok,431,elit,5,Kg,18
2012,6_Cumartesi,40,2,devam,cok,51,birlik,15,Kg,17.5
2012,7_Pazar,41,2,devam,cok,29,elit,6,Ad,6.94
2012,7_Pazar,41,2,devam,cok,203,elit,12,Ad,8.75
2012,7_Pazar,41,2,devam,cok,431,elit,5,Kg,18
2012,4_persembe,43,2,devam,cok,196,kertil,20,Ad,6.6.

Sekil 2:ARFF dosyast sablonu

Sekil 2°de de goéruldigl Uzere veriler anlaml bir bigcimde dizili ve tanmimhdir. 63.958
satir veri ile islem yapilmistir. Asagida aciklanan 8 farkhi algoritma uygulanmis,
verilerin %80’ egitim ve %20’si test verisi olarak kullanilmistir.

Logitboost Siniflandirma Algoritmasi

Logitboost algoritmasi Adaboost algoritmasina benzeyen siniflandirma algoritmasidir
(Friedman, Hastie, & Tibshirani, 2000, s. 337-407). Pratik verilerle calisabilen bu
algoritma, daha iyi bir performans ve diistik azinlik orani ile hatali tahmin degerini en
aza indirmektedir (Song, Lu, Liu, & Wu, 2011, s. 974 - 977). Olusturulan algoritma
Sekil 3’te gosterilmistir.

Iteration 1 -Class 1 (islem=cok)
iletisim = devam : 1.936713154166916
iletisim != devam : 1.521572595215726
Iteration 2 - Class 1 (islem=cok)
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musterieski<= 0.5 : -0.635354146575275
musterieski> 0.5 : 0.8679939922671618
Iteration 3 - Class 1 (islem=cok)

iletisim = devam : 0.7665965019280738
iletisim != devam : -0.2824772404645931
Iteration 4 -Class 1 (islem=cok)
musterieski<= 1.5 : -0.3325222516156669
musterieski> 1.5 : 0.4032844261589557
Iteration 5- Class 1 (islem=cok)

iletisim = devam : 0.3538807844742449
iletisim != devam : -0.19209043882114804
Iteration 6 - Class 1 (islem=cok)

Miktar <= 2.55 : -0.672081393729815
Miktar > 2.55 : 0.10836339150297196
Iteration 7 - Class 1 (islem=cok)

total<= 54.0 : -0.5954018109414733

total > 54.0 : 0.08628703136165965
Iteration 8 - Class 1 (islem=cok)

Miktar <= 24.5 : 0.06928514050378365
Miktar >24.5 : -0.3418750926946234
Iteration 9 - Class 1 (islem=cok)
musterieski<= 0.5 : -0.3558324436222467
musterieski> 0.5 : 0.05527961126747192
Iteration 10 - Class 1 (islem=cok)

Miktar <= 0.55 : -1.7629763943901071
Miktar > 0.55 : 0.013172949948854925

Sekil 3: Logitboost algoritmasi ile olusturulan model
BayesNet Siniflandirma Algoritmasi

BayesNet algoritmas: rastgele veriler arasinda olasilik hesabina dayali bir model
olusturmaktadir. Sonuca bagl degiskenlerin ise aralarinda iliski kurmamakta ve
veriler aras1 karmasik iligkiyi azaltmaktadir (Cooper & Herskovits, 1992, s. 309-347).
BayesNet algoritmasi ile elde edilen modelin digim yapist Sekil 4’de gosterilmistir.

iletisim

Sekil 4: BayesNet algoritmasi ile olusturulan digtmler

NaiveBayes Siniflandirma Algoritmasi

Siniflandirma algoritmalarindan olasilikli yapiya sahip olan NaiveBayes, 6nermeler
Uzerine olasilik hesaplamasi yapmaktadir. Degerlerin tim verilerdeki tekrarlanisini
belirleyerek ayni zamanda her bagimsiz veya bagimli degisken eslesmesinin meydana
gelme sikligini da bulmaktadir. Bu yapisi ile kullanim alani da daralmaktadir (John &
Langley, 1995, s. 338-345). Bu algoritmanin caligtirilmas: sonucu elde edilen degerler,
yapisinin buytkltgi nedeni ile bu calismada gdsterilememistir.
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SimpleLogistic Siniflandirma Algoritmasi

Basit yapida bir model olusturan siniflandirma algoritmasidir ve dolayisiyla hata pay1
yuksek olabilir. Veri cesidi basliginin az oldugu durumlarda kullanilabilir (Sumner,
Frank, & Hall, 2005, s. 675-683). Uygulama sonrasi olusturulan model Sekil 5’de
gosterilmistir.

Class O :
0.99 +
[musterieski] * 0.64 +
[iletisim] * -1.09 +
[total] * O +
[Miktar] * O

Class 1:
-0.99 +
[musterieski| * -0.64 +
[iletisim] * 1.09 +
[total] * O +
[Miktar] * O

Sekil 5: SimpleLogistic Algoritmasi ile olusturulan model

Sequential Minimal Optimization Siniflandirma Algoritmasi (SMO)

Ardisil minimal optimizasyon algoritmasi olan SMO (sequential minimal
optimizationalgorithm), verileri 6lceklendirerek siniflandiran, bir vektér uygulamasidir
(Platt, 1998, s. 42-65). Olusturulan model Sekil 6’da gésterilmektedir.

Machine linear: showingattributeweights, not supportvectors.
-0.0001 * (normalized) musterieski
+ -0.0002 * (normalized) iletisim
+ 0.0008 * (normalized) total
+ -0.0008 * (normalized) Miktar
1.0001
Number of kernelevaluations: 23993115 (47.118% cached)

Sekil 6: SMO algoritmasi ile olusturulan model
Adaptive Boosting Siniflandirma Algoritmasi1 (AdaBoostM1)

ikili simiflandirma problemlerini c¢cézmek icin tasarlanmis, Boosting algoritmalar:
toplama yodntemi adi verilen bir makine 6grenme algoritmasidir. (Freund & Schapire,
1996, s. 148-156).

Toplama yo6ntemi algoritmalari, zayif 6grenme algoritmalarini birlestirerek gticli bir
dgrenme algoritmasi olusturmaktadir. Islem sirasinda modelin daha énce yanlis
siniflandirdig 6rnekleri daha iyi siniflandirmas: igin her gi¢gstiz siniflandiriciya bir
agirlik atanmaktadir. Bu nedenle agirliklar farklilik goéstermektedir. Olusturulan
model katsayilarla desteklenen karar agaci modeli olarak da adlandirilabilir. AdaBoost
algoritmasi ise en ¢ok kullanilan boosting algoritmalari arasindadir (Ozgir & Erdem,
2012, s. 43).

JRipper Siniflandirma Algoritmasi (JRIP)

JRIP algoritmasi IREP algoritmasinin optimizasyonu ile olusturulmustur. Tekrarlanan
veri budama yontemi ile modeli optimize ederek hata payini azaltan bir yapidadir.
Jrip algoritmas1 optimizasyonun ilk asamasinda baslangic kural seti tanimlanir.
Rastgele veriler isleme alindikca kural tlizerinde diizenlemeler yapilmaktadir. ilk var
edilen kurala dénusturulerek, Uretilen yeni kurallarin eklenmesi ile genel bir model
olusturulmaktadir (Cohen, 1995, s. 115-123). Bu algoritma ile tretilen model Sekil
7’de gosterilmistir.

(iletisim = biten) and (musterieski=0) =>islem=az (415.0/133.0)
(iletisim = biten) and (musterieski<= 1) and (Miktar >= 25) and (Miktar <= 27) =>islem=az (19.0/9.0)
(iletisim = biten) and (musterieski<= 1) and (Miktar <= 3) and (total <= 73) =>islem=az (70.0/28.0)
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(iletisim = biten) and (musterieski<= 1) and (total >= 400) and (total <= 440) and (Miktar >= 3) and (Miktar <= 8) =>islem=az
(34.0/10.0)

(iletisim = biten) and (total <= 169) and (Miktar >= 13) and (total >= 145) and (total <= 145) and (Miktar >= 43) =>islem=az
(18.0/1.0)

(iletisim = biten) and (Miktar >= 19.5) and (total <= 229) and (total >= 215) and (Miktar >= 80) =>islem=az (17.0/6.0)
=>islem=cok (63385.0/2062.0)

Sekil 7: JRIP algoritmasi ile olusturulan model
J48 Karar Agaci Algoritmasi

J48 karar agaci algoritmasi, temel olarak c4.5 karar agaci algoritmasini kullanan,
modeli en ylUksek bilgi kazancina sahip nitelik tizerinden, verilerin bdélinmesiyle
karara ulastiran dtigtimlerin tamamidir. J48 tGim nitelikler icin metrik bilgi kazancini
hesaplayarak en yluksek kazanc¢ seviyesinde digtiim belirler. Bu durum agacin sonuna
kadar ardisik devam eder (Quinlan, 1995, s. 235-240).

Sekil 8:J48 algoritmasit ile olusturulan model

Sekil 8’deki olusturulan karar agaci modeli 105 dal ve 53 yapraklidir. Veriler tizerinde
yapilan calismada musterinin ge¢cmisi J48 karar agaci algoritmas: icin en buyuk
digtm olarak kararlastirilmistir.

Bulgular

Uygulama ile kurulabilen modellere ait algoritmalardan basar: degerleri en yuksek
sekiz algoritmanin isimleri ve 6lciim degerleri Tablo 5’de belirtilmistir.
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Toplam “Cok” “az”
. Stre Dog dogru dog Dog Yanl . o ROC
(lzerarm (sn) Tahirl;ln tahgnl';in tahgnl':liln tahg; tahmi?l st el Puani

(%) (%) (%)
Meta.Logitboost 1,38 | 96,404 99,8 0,2 12332 | 460 0,956 0,952 0,841
BayesNet 0,5 96,2398 99,7 0,3 12311 481 0,951 0,949 0,861
NaiveBayes 0,14 95,7161 99 0,1 12244 548 0,943 0,948 0,829
SimpleLogistic 19,27 | 96,3336 | 99,8 0,2 12323 469 0,954 0,950 0,834
SMO 9,64 96,1069 100 0 12294 498 0,924 0,942 0,500
AdaBoostM1 1,49 96,153 100 0 12300 492 0,950 0,944 0,828
JRIP 7,14 | 96,5056 | 99,8 0,2 12345 | 447 0,959 0,954 0,574
J48 1,54 96,5134 | 99,9 0,1 12346 446 0,960 0,953 0,812

Tablo 5: Uygulama sonunda en ytksek dogruluk degerine sahip sekiz algoritma

Tablo 5’de WEKA yazilimi ile Uretilen 8 farkli modele ait 6lctim kriterinde basar: degeri
kendi aralarinda yliksek olanlar ayrica isaretlenmistir. Bu isaretlemede modelin
olusturulmas: stresi en dusuk, toplam dogru, “cok” ve “az” degeri dogru tahmin
yluzdesi, hassasiyet ve kesinlik degerleri ortalamanin tUzerinde olan algoritmalar
belirtilmistir. Tablo 5°deki algoritmalar kendi aralarinda degerlendirilmistir. Isimleri
isaretlenmemis algoritmalar tablodan silinerek yeni bir degerlendirme duzenegi
olusturulmus ve bu dtizenek Tablo 6’da gosterilmistir.

Toplam o “az”
Algoritma S(:;)e Dogru ti?f;?n dogru t]zﬁfnrilil Has:f S1 | Kesinlik Pli(zgl
Tahmin (%) %) tahmin (%) ¥y

Meta.Logitboost 1,38 96,404 99,8 0,2 12332 0,956 0,952 0,841
BayesNet 0,5 0,861
NaiveBayes 0,14 0,829
JRIP 96,5056 99,8 0,2 12345 0,959 0,954
J48 96,5134 99,9 12346 0,960 0,953

Tablo 6: Degerlendirme 6l¢eklerine gére baskin olan algoritmalar

Tablo 6’da goéruldigu Utzere listedeki bes algoritmadan her biri farkli kriterlere gore
kullanilabilir. Toplam Dogruluk ve hassasiyet degerlerine goére J48, ROC puan: (Kelly,
O’Malley, & Laura, 2007, s. 665-666) degerine gore BayesNet, kesinlik degerine goére
ise JRIP algoritmasi baskin gértinmektedir. Tablo 6’daki kriterlere gore algoritmalarin
almis oldugu degerler birbirlerine cok yakindir. Ancak tiim kriterlerde en basarili olan
algoritma, Logitboost algoritmasidir.

Sonuc¢

Isletme icin énemli verilerin tipki petrol gibi islenmesi, analizinin yapilmasi isletme
icin kiymetli bilgilere dontstirtlmesi ktiresel rekabet ortaminda kritik bir 6éneme
sahiptir. Her seyin dijitallestigi giintimtizde her gecen giin bu slrecin 6nemi daha da
artacaktir. Dijitallesme isletmelerin operasyonel stireclerini kolaylastirmaktadir. Daha
da oOnemlisi isletmeler dijitallesme ile rekabetci olma yolunda buydk asama
kaydederek karhiligini, verimliligini ve rekabetciligini artirmaktadir.

Islemenin dijitallesmesi, kendi ihtiyag¢larina uygun veri tabanlarinin olusturmasina ve
depolanan bu verileri bilgiye doénUstirmesine baghdir. Yapilan bu calisma ile
isletmelerin veri tabani olustururken bu veri tabanlarina girilecek verilerin, kesilen
faturalara ve yapilacak tahsilatlara yonelik tasarlandigi bir nevi muhasebe kayitlarini
asamayan bir yapiya déntistiigii tespit edilmistir. Isletmelerin bu kisir déngiiyti
kirarak isletme amaclarina uygun veri tabanlar1 kurmasi ve veri tabanlarinda tim
verilerini 6nemli oranda detaylandirmasi gereklidir. Ctinkl glntmuz dinyasinda
karlilik verilerin ayrintisinda gizlidir.

Yapilan bu calismada olusturulan tim modellerin birkac degiskene bagli oldugu
gozlenmistir. Basar: skorlar1 kiyaslanarak en basarili algoritma Logitboost algoritmasi
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olarak tespit edilmistir. Logitboost algoritmasina goére; satislarin, musteriye ugrama
siklig1 ve musteriye yapilan ilk satis tarihinin 6nceligi ile orantili oldugu saptanmistir.
Ancak bu algoritmanin digerlerine énemli 6lctide baskin olmadigi da tespit edilmistir.

Sonuc olarak isletmelerin dijitallesmesi kurulan modelin detayl ve dogruluk degerinin
%100’°e ulasmasi, isletmelerin veri tabanlarinda musteri verilerini daha dtzenli,
detayli ve amaca yoénelik olarak depolamalari ile dogru orantilidir. Isletmelerde
olusturulan veri tabanlarinin fatura, musteri ve Urtin kategorilerinde detayli bir
siniflandirmaya ve/veya icerige sahip olmasinin, bu verilerle daha basarili analiz
yapilmasina olanak taniyacagl gibi dogru analizlere ve daha isabetli Ongoértlere
ulasilmasina da yardimc1 olacaktir.
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