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ARTICLE INFO

Bu aragtirma, Veri Madenciligi tekniklerinden biri olan Birliktelik Kurallar1 Analizi’ni, Mus ilinde
faaliyet gosteren bir siipermarkete ait verilere R programlama dilini kullanarak uygulamaktadir.
Perakende sektoriinde tiiketicilerin tercihlerini, satin alma davraniglarini anlamak, en uygun iiretim
ve pazarlama stratejileri gelistirebilmek acisindan ¢ok 6nem arz etmektedir. Calisma, arastirmaya
konu olan firmaya faydali sonuglar saglamakla kalmayip, hem arastirmacilarin hem de
perakendecilerin sahip olduklar1 verileri gelismis algoritmalarla analiz edebilmeleri i¢in galisma
boyunca detayli bir sekilde kodlar1 paylagilan R programlama dilini kullanmaya tesvik edici
niteliktedir. Ayrica bircok ¢alismadan farkli olarak triinler arasindaki iligkiler bulunurken g¢ok
genel Urlin gruplariyla ¢alismak yerine daha ayrintili triin gruplariyla ¢ahisilmistir. Analizler
sonucunda en giiglii satin alma davraniginin; yumurta alan misterilerin manav reyonundan da
aligveris yaptigi kurali oldugu tespit edilmistir.
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This study applies one of the tools of Data Mining, Association Rules Analysis by using R
programming language for a grocery located in the city Mus/Turkey. Understanding consumers’
preferences and behaviors is very crucial for the companies in terms of constructing optimal
production and marketing strategies. In addition to providing useful information to the company,
this study will also encourage researcher and retailers to use R language for analyzing data with
advanced algorithms. Furthermore, while finding the relationships between the products, detailed
product groups are used rather than general product categories. The results of analyzes indicate
that the most powerful purchasing behavior is the rule of: the customers purchased eggs also
purchased some fruit or vegetable from the greengrocery.

1. Giris

bir parcasi olan Veri Madenciligi teknikleri halen yogun bir
sekilde kullanilmaktadir.

Giintimiizde bilgi teknolojilerinin hizla gelismesi ile beraber
firmalar ¢ok daha kolay ve diisiik maliyetli bir sekilde
ilgilendikleri verileri elde edebilmekte, depolamakta ve analiz
edebilmektedir. Ornegin, magazalardan veya internet
sitelerinden yapilan aligveris islemleri firmalarin veri
tabanlarina aninda akmakta ve gesitli paket programlar ile
analiz  edilebilmektedir.  Giliniimiizde biyikk captaki
verileri(Big Data)analiz edebilmek, faydali ve ilging
cikarimlarda bulunabilmek amaciyla Biiyiikk Veri Bilimi’nin

*Sorumlu yazar/Corresponding author
e-posta: dr.emrahbilgic@gmail.com

Perakende magazalar veya e-ticaret sitelerinden aligveris
yapan miisterilerin satin alma davraniglarini belirleyebilen
Birliktelik Kurallar1 Analizi, en ¢ok kullanilan Veri
Madenciligi tekniklerinden biri olup, birbirleri ile yiiksek
korelasyona sahip tiriinleri tespit etmektedir. Biiylik Veri ¢ag1
ile tiiketicilere ait gercek hayat verilerinden yararlanilarak
onemli ve faydali bilgiler elde edilmesine yonelik
arastirmalar  giderek Onem kazandigindan, Birliktelik
Kurallar1 Analizi, 6zellikle pazarlama ile alakali ¢aligmalarda
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(Lee, Park ve Moon, 2013; Nengsih, 2015; Kaur ve Kang,
(2016); Guo, Wang ve Li, 2017;Chiang, 2018) ¢ok yogun
olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Birliktelik Kurallar1 Analizi
ayrica saglik alanindaki ¢aligsmalarda, web sayfalarini tiklama
analizleri vb. 6nemli Veri Madenciligi uygulamalarinda da
kullanilmaktadir(Aggarwal, 2015, s.93).

Bu c¢alismada Mus il merkezinde faaliyet gosteren yerel bir
stipermarkete ait satig verileri R programlama dili
kullanilarak Birliktelik Kurallar1 Analizi ile analiz edilecektir.
Bu sayede, miisterilerin satin alma davraniglart bir baska
ifade ile hangi {iriinleri birlikte satin aldiklar tespit edilecek
ve bu bulgularla firma karimi arttirmaya yonelik pazarlama
faaliyetlerine yon verilecektir. Analizlerde kullanilan kodlar,
R dilinin kullamigliligini  gdstermek amaciyla ve hem
perakendecileri hem de arastirmacilari dili kullanmaya tegvik
etmek amaciyla agiklamali bir sekilde paylasilacaktir. Tlgili
literatiiriin giincel durumunu tespit etme amaci da tagtyan
calisma su kisimlardan olusacaktir: Ilk béliimde giincel
calismalara yer verildikten sonra ikinci boliimde Birliktelik
Kurallar1 Analizi ayrintili bir sekilde ele alinacak, daha sonra
liglincii bolimde uygulamaya gegilecek ve dordiincii, sonug
bolimiiyle de calisma sonlandirilacaktir.

1.1. Literatiir Taramasi

Birliktelik Kurallart Analizi
tekniklerinden biri olup, biiyiikk veri setlerindeki veri
noktalarinin ilging birlikteliklerini (iliskilerini,
bagimliliklarini) kesfetmeyi amaglamaktadir. Analize girdi
saglayan islem (transaction) wverileri bir perakende
magazasindan elde edilecek her bir satin alma kaydindan (bir
satin almada diger bir deyisle bir sepette tek bir iirlin veya
binlerce Uriin yer alabilir) olugmaktadir. Sadece perakende
uygulamalarinda degil, daha 6nce vurgulandigi gibi metin
madenciligi ve web tiklama analizleri gibi farkh
uygulamalarda da karsimiza ¢ikmaktadir (Giudici, 2005 s.90;
Cios, Pedrycz, ve Swiniarski 2007, s.289; Aggarwal, 2015,
s.93).

Pazar Sepet Analizi (Market Basket Analysis), BKA’nin en
cok bilinen uygulamast olup, bir perakende magazasindan,
miisterilerin islemlerini (satis fisleri) analiz ederek birlikte
satin alinmmug Uriinleri tespit etmektedir. Buradaki sepet
kavrami, aligveriste kullanilan sepetleri veya aligveris
arabalarin1 ifade etmektedir. Pazar Sepet Analizi magaza
yerlesim planlamasi, iriin ¢esitlendirme, ¢apraz satig, raf
dizayni, katalog dizayni, miisteri segmentasyonu, satin alma
siiregleri gibi birgok 6nemli karar alma siireclerinde destek
saglamaktadir. (Berry ve Linoff, 1997, 5.287:0zcan ve Esnaf
(2010), Cil, 2012; Leskovec, Rajaraman, ve Ullman, 2014,
s.202).

(BKA), Veri Madenciligi

BKA kullanilarak son yillarda yapilan ¢aligmalar su sekilde
Ozetlenebilir:

Pehlivanoglu ve Duru (2015), ortaokul grencilerinin sosyal
aglar1 kullanimi hakkinda yapmis olduklar1 caligmada, 28
sorudan olusan anket verilerini BKA kullanarak analiz
etmiglerdir. Aragtirma sonucunda ‘“Facebook’a giinde 2 saat
girenler bunun kendilerini engelledigini diisiiniiyor ve giinde
1 saat ders calistyorlar” gibi kurallar elde edilmistir.

Giillioglu (2015), yapmis oldugu c¢alismada, miisteri
profillerini Apriori algoritmast kullanilarak ortaya c¢ikan
birliktelik kurallart ile iliskilendirmis ve en sik tercih edilen

iriin gruplarini cinsiyetlere gore ve yas dagilimlarina gore
belirlemistir. Calismada Istanbul’daki bir siipermarketin 300
miigterisine ait satig verileri kullanilmistir.

Tekin vd.(2015), Konya’daki bir siipermarketten elde ettikleri
bir yillik, toplamda 962 bin satig fisinden olusan veri setini
kullanmiglardir. Bu veri seti ile miisterilerin tiriin kategorileri
bazindaki satin alma davranmislar1 Apriori algoritmasi ile
incelenmis ayrica sonuglar firmanin pazarlama faaliyetlerini
desteklemek igin ayrintili bir sekilde incelenmistir. Ornegin
et lirlinlerinin ve giinliikk gidalarin iliskili oldugu iiriin grubu
taze sebzeler iken, hazir giyim grubunun ise biskiivi grubu
oldugu tespit edilmistir.

Kokog vd. (2016),en uygun tesis yerlesim planlamasinin
etkin driin/hizmet dretimi igin ¢ok O6nemli oldugunu
vurgulayip, bir hastane icin BKA kullanarak tesis yerlesimi
icin  bir uygulama  gergeklestirmislerdir.  Apriori
algoritmasinin verdigi sonuca gore, “ambulans girisi” ve
“yesil alan” kural1 en yiiksek giiven degerine sahiptir.

Akgiin (2016), yazilim hata tespiti amaciyla yapmis oldugu
calismada, gelistirilen yazilim projelerinden toplanan
verilerdeki  hatalarin  tespiti i¢in, veri madenciligi
tekniklerinden BKA ile yazilimci-hata iligkilerini igeren
kurallarin ¢ikartilmasi saglamistir.

Ertugrul vd. (2016), birliktelik kurallar1 analizini, ¢ok boyutlu
6lcekleme analizi ile beraber raf dizayni i¢in kullanmislardir.
750 miisterinin 16 farkli biskiivi satin alimlarini igeren veri
setinde Apriori algoritmasi kullanilarak biskiiviler i¢in raf
dizayn1 yapilmustir.

Oztirk ve Tannisevdi (2017), pazarlama stratejileri
gelistirmek amaciyla Kusadasi’mi ziyaret eden kruvaziyer
gemi yolcularina ait verileri, BKA ile analiz etmislerdir.408
turiste ait anket verilerinin analizi sonucunda en kii¢iik destek
degeri % 30 olan ve en kiiciik giiven degeri % 80 olan;
kurvaziyer seyahate karar vermede en g¢ok etkilenen faktor
“kendi karart” olan ve medeni durumu “evli” olan
ziyaretgilerin %82 olasilikla seyahat eslikgileri “esleri”dir
gibi 76 adet kural belirlenmistir.

Huseyinov ve Aytag (2017), 9835 islemden ve 169 iiriin
kategorisinden olusan bir veri setine Apriori ve Eclat
algoritmalarii1 uygulamiglardir. En ¢ok satilan {irlinlerin ve
giiven degeri %50°nin iizerindeki kurallarin tespit edildigi
calismada R programlama dili kullanildigina vurgu yapilmis
fakat paketler ve kodlar hakkinda bilgi verilmemistir.

Ozgalict  (2017), ikinci el arag piyasasi igin yaptigi
aragtirmada, bir e-ticaret sitesinden iki yliz binin lizerindeki
otomobile ait 73 farkli degiskenden olusan veri setini web
kazima yontemi ile bir araya getirmigtir. Apriori
algoritmasini  kullanabilmek i¢in degerleri tekrardan
diizenlenen degiskenler ile destek degeri %10 ve giiven
degeri %70’in {izerinde olan 100 kural tespit edilmistir.
Calisma sonucunda suna benzer sonuglar ¢ikarilabilir: fiyati
30 000 TL ile 50 000 TL arasinda (50 000 TL dahil) bir arag
satin alinmak istenirse, araglarda biiyiik olasilikla ABS,
elektrikli 6n cam, merkezi kilit, CD calar, elektrikli ayna ve
manuel vites donanimlar1 yer alacaktir.

Sozen vd. (2017), mobilya sektorii i¢in yapmis olduklar
caligmada anket verileri toplayarak, verilere BKA
uygulamiglardir. 74 mobilya kullanicisina yapilan ve
demografik bilgilerin yan1 sira mobilya hakkindaki sorularin
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(fiyat, estetik, dayaniklilik vb.) yer aldig1 anketlerin BKA ile
analizi sonucunda; 6rnegin evli Kisiler mobilya satin alirken
daha ¢ok estetige onem vermektedir gibi kurallar elde
edilmigtir.

Budak wvd. (2018), bir web sitesinin ziyaretgilerinin
ihtiyaglarin1 ve web sitesinin tasarim ve igerik anlaminda bu
ihtiyaclar1 giderecek bicimde yenilenmesini web madenciligi
ile  tespit etmek amaciyla BKA  uygulamasini
gerceklestirmiglerdir. Bir tiniversitenin bir aylik web giinliik
dosyasinin kullanildigt ¢aligmada, veri temizleme islemi
yapildiktan sonra elde edilen yaklasik 39 bin satir veri
(ziyaretgi IP, erisim zamani, istek, kullanict adi, arana kelime
gibi veriler) BKA ile analiz edilmistir. “Yatay Gegis”
(1177kez), “Har¢” (889 kez) ve “Ders Programi” (600 kez)
gibi kelimelerin en c¢ok kullanilan kelimeler oldugu ayrica
elde edilen giicli kurallarin ise su sekilde oldugu ortaya
cikmistir:“Yatay Gegis Basvurulari”ni arayanlarin %601
”Yatay Gecis” kelimesini de aratmistir. Yine “Ders
Program1” ve “Yatay Gegis” kelimelerini arayanlarin %60°1
“Harg” kelimesini de aratmustir.

Sagin ve Ayvaz (2018), bir bilgisayar firmasina ait 50 binin
lizerindeki satis islemini analiz etmistir.293 farkl Urtniin yer
aldig1 veri seti 13 ana kategori ve 93 alt kategoride tekrar
diizenlenmis, ayrica veri seti algoritmalarin karsilastirilmasi
igin iki pargaya ayrilmigtir. Apriori ve FP-Growth
algoritmalarinin kullanildig1 ¢alismada esik degerleri olan %
40°lik giiven diizeyi ve %50’lik destek degeri ile Apriori
algoritmasiyla 24 kural, FP-Growth algoritmasi ile 2 kural
tespit edilmistir. Sonu¢ olarak FP-Growth algoritmasinin
daha hizli calistigr fakat kurallari elde edebilme agisindan
Apriori algoritmasinin daha iistiin oldugu tespit edilmistir.

Bilgic ve Cakir (2018), Istanbul’da faaliyet gdsteren bir
stipermarket zincirine ait 175 magazanin yaklasik 150 bin
miigteriSinin 600 bin kadar iglemlerini ve magazalarin
bulundugu bolgelerin  sosyo-ekonomik yapisii  analiz
etmislerdir. Iki farkli yaklasimla kiimelere ayrilan
stipermarket magazalari i¢in ilk yaklagimda sosyo-ekonomik
verilerle magaza kiimelemesi yapilirken, ikinci yaklagimda
miisterilerin satin alma davranislar1 BKA ile tespit edilerek
magaza kiimelemesi yapilmistir. Son olarak iki yaklagim
karsilastirilmistir.

Bilindigi iizere Biiyiik Veri ¢agi ile hem insanlarin hem de
firma ve kurumlarn hayatina Bulut Sistemler de girmistir.
Giintimiizde, Veri Madenciligi, Veri Analitigi, Biiyiik Veri
Analizi gibi isimlerle adlandirilan veri analizi konusu bulut
sistemlerde de kendisine alan bulmus ve bu yonde
aragtirmalarin sayist hizla artmaktadir. Dolayisiyla, biiyilik
miktarlardaki  verilerlepazar  sepet analizini  yiiksek
performanshi yapabilmek i¢in bulut teknolojisinden de
yararlanilmaktadir. Son giinlerde yapilan bir c¢aligmada,
Yildirim ve Birant (2018) bulut bilisimde BKA’ni ayrintili
bir sekilde incelemiglerdir.

2. Yontem

Bu g¢alismada Veri Madenciligi tekniklerinden biri olan ve
cok yaygin olarak, farkli amaglar i¢in kullanilan Birliktelik
Kurallar1 Analizi uygulanacaktir. Ayrica birliktelik kurallar
analizi i¢in Apriori algoritmasi tercih edilmistir.

2.1. Birliktelik Kurallar1 Analizi

Birliktelik Kurallar1  Analizinin  ayrintih  bir  sekilde
incelenmesine ge¢cmeden Once bazi tanimlamalar1 yapmak
gereklidir. D bir siipermarkete ait satis islemlerinin veri
tabani olsun ve bu veri tabanindaki her bir miisteriye ait satis
islemleri (satig fisi) T olsun. I = {l4, Io, ..., Im} bir diriin
kiimesi ise, T < I olur.
Bir birliktelik

kurali A = B seklinde

gosterilmektedir.Kuralin solunda yer alan nesneye/iiriine sol
taraf, sagindakine sag taraf denir. Bu ifade basitce

Sebze = Meyve olarak diisiiniildiigiinde, ifadenin sebze

alan miigterilerin meyve de aldigr anlami tasidigi aciktir.
Kuralin sol tarafinda birden fazla iiriin yer alabilir, A = B

kuralinda, A € I,B c Ive AN B = (@ dir.

Bir kuralin minimum destek ve minimum giivern degerini
saglamasi zorunludur. Destek ve giiven degerini kisaca
Ozetlemek gerekirse, oncelikle her bir kuralin destek, giiven
ve kaldirag isimli, {i¢ degeri mevcut oldugunu belirtmek
gerekir. Bunlardan destek degeri (S), D veri tabanindaki satig

fisleri arasinda yer alan A U B figlerinin oranidir bu da hem

A’y1 hem B’yi igeren fislerin, biitiin fislere oranina karsilik
gelmektedir. Dolayisiyla destek degeri, ilgili ftriinler
arasindaki bagmtinin ne kadar sik oldugunu gosterir.

Diger bir deger olan giiven (c), A’y1 igeren fislerin ne
kadarinin B’yi de igerdigini gosterir. Bu deger bir kosullu
olasilik degeridir. Giiven degeri kuralin kuvvetini belirtir. Bu
iki deger disinda daha once belirtildigi gibi bir de kaldirag
degeri hesaplanmaktadir.

destek (A = B)=P(AUB)

giiven (A = B)=P(B|A)

guven(A=B) _  destek(A=B)
destek (B) "~ destek (4)destek (B)

kaldirac(A = B)=

Destek, giiven ve kaldirag degerleri, bir kuralin
kullanilabilirligi (giici) ve kesinligi agisindan o kuralin
kalitesini 6l¢en degerlerdir. Daha 6nce belirtildigi gibi destek
degeri, bir veri kiimesinde, bir kuralin sol ve sag tarafinda yer
alan triinlerin birlikte kag fiste (islemde) yer aldigini tespit
ederken gliven degeri ise, kuralin sol tarafindaki tirlinii i¢eren
figlerin kagimin aym1 zamanda sag taraftaki {iriinii de
icerdigini belirtir (Cios, Pedrycz, ve Swiniarski 2007, s.290).
Giiven degeri bir kuralin, sag tarafinda hangi 6genin yer
alacagini 6ngdérmede ne kadar iyi oldugunun derecesini de
Olger. Fakat sag taraftaki 6geler ¢ok bilindik 6geler ise kural
bizim i¢in ilgi ¢ekici olmayabilir. Bu sebeple kuralin ilging
olup olmadiginin Slgilisii olan kaldirag degeri farkli olarak
kuralin tamamini rassal olarak se¢ilmis olan sag taraf dgeleri
ile karsilagtirir. Dolayisiyla, bir kuralin giiven derecesi ile
birlikte, kaldira¢ derecesinin de géz Oniinde bulundurulmasi
gerekmektedir.
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Kaldirag degerinin 1’den biiylik olmasi kuraldaki iriinler
arasindaki birlikteligin pozitif olmasini, yani A ve B
iiriinlerinin beklenenden daha fazla birlikte goriindiigiini ve
kuralin ilgi c¢ekici oldugunu, 1’den kiiglik olmasi ise
aralarinda negatif korelasyonun olmasin1 ifade eder.
Dolayistyla kaldirag degeri 1’den diigiikk kurallar dikkate
alimmaz. Degerin tam 1’e esit olmasi durumunda higbir
korelasyonun mevcut olmadigina, bagimsizliga isaret eder.
Kaldirag degeri ayrica kuralin sans olarak mu ortaya ¢iktigini
veya aksine, gercekten beklenen ve iyi bir kural m1 oldugunu
belirlemektedir. Kaldira¢ ismini almasmin sebebi ise su
sekilde agiklanabilir: Ornegin iki iiriinlii bir kuralda kaldirag
degeri 1’den biiyiikse bir liriiniin satig1 diger {irlinlin satigin
yiikseltebilmektedir. Son olarak bu ii¢c deger hakkinda
sOylenmesi gereken sey bu degerlerin simur degerlerinin
analizciler veya alanindaki uzman Kisilerin belirlemesi
gerektigidir.

Genel olarak, birliktelik kurali analizi iki asamadan
olusmaktadir (Aggarwal, 2015, s.98; Han vd., 2011, s.231).

1. Kullanici tarafindan daha 6nce belirlenen bir destek
diizeyinin (minimum destek degeri) lizerindeki biitlin sik {iriin
kiimeler tespit edilir.

2. Sik {rliin kiimelerden giiglii birliktelik kurallar
olusturulur; kurallar kullanici tarafindan belirlenen minimum
bir destek ve giiven degerinin lizerinde olmalidir.

2.1.1 Apriori Algoritmast

Birliktelik  kurallar1  arastirmacilar  tarafindan, Apriori
(Agrawal ve Srikant, 1994), FP-Growth Algorithm (Han, Pei
ve Yin, 2000) ve Eclat (Zaki,Parthasarathy ve Li, 1997) gibi
algoritmalar kullanilarak bulunmaktadir. Bu g¢alismada da
kullanilacak olan Apriori algoritmasi en ¢ok kullanilan
algoritma olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Agrawal’in 1993 yilinda basladigi c¢alismalar 1994 yilinda
Srikant ile birlikte yaymladigi Apriori algoritmast ile
meyvesini vermistir. Algoritma, k adet {iriin kiimesinin k+1
adet iriin kiimesi i¢in kullanildigi, en basit kuraldan baglayip
bu kurala tek tek iriinler ekleyerek ilerleyen asamali bir
tekniktir.  Bu algoritma, verilen bir iiriin kiimesindeki
onceden belirlenmis bir destek degerinin {izerinde deger alan
alt iirlin kiimesini segerek (ilk etapta sik tekli tirtinler se¢ilir)
ve 0 destek degerinin altindaki diger triinleri ise goz ardi
ederek ise baslar. Ilk adimdan gegen iiriinler, iki 6geli {iriin
kiimelerini olustururlar. Bu {irin kiimelerinin hesaplanan
destek degerleri de ilk basta belirlenen destek degeriyle
kargilagtirihir, altinda kalan triin kiimeleri yine gbz ardi
edilirler. Fakat g6z ardi edilen bu {iriin kiimeleri ileride iki
drinlii kurallar i¢in (kurallarin sag taraflar1 igin) birer
adaydirlar. Bu siireg, belirlenen destek degerine ulasincaya
kadar sik tiriinleri birlestirir, en sonunda ise artik hi¢bir sik k-
iriin kiime bulunamaz hale gelir. Sik irin kiimelerinin
tespitinden sonra ise artik kural bulma islemine gegilir. Daha
onceden belirlenmis olan minimum bir destek degeri ve
ayrica bir giiven degerinin iizerindeki birliktelik kurallari
bulunur (Aggarwal, 2015, 5.100; Giudici, 2005, s.93).

3. Uygulama

Bu boliimde Mus il merkezinde faaliyet gosteren yerel bir
stipermarket igletmecisine ait veriler bu ¢aligmanin uygulama
bolimiine konu olacaktir. Firmanin, gizlilik ilkeleri sebebiyle
sagladigi sadece 634 miisteriye ait aligveris islemi analizlerde

kullanilacaktir. Her ne kadar misteri sayisi az olsa da
firmanin kiymetli miisterileri olan bu miisteriler 47 ana tiriin
tizerinden toplamda 16382 islem ger¢eklestirmiglerdir. Bu
rakamlar sepet ortalamasinin yaklasik 25 {irtin oldugunu
gostermektedir. Analizlere baslamadan 6nce bir miisterinin
ayni Urlinii birden fazla alimlari1 R programindaki ilgili
paketin degerlendirmeye almadigini, es (duplicate) alimlari
sadece tek bir alim gibi degerlendirdigini hatirlatmakta fayda
vardir. Ornegin ham veri setinde “manav” iiriinleri 16382
islemde 4424 defa yer almisken, manav reyonundan birden
fazla iirtin alan miisterilerin birden fazla manav kayitlari tek
bir kayda diisiirtildiigiinde, manav {iriinlerinin sayisinin 465°¢
distiigi, boylece 634 miisterinin yaridan fazlasinin (%73°1)
manav reyonundan aligveris yaptigi tespit edilmistir.
Asagidaki tablolarda, sirastyla firmanin sagladigi ham veri
setinden bir kesit (Tablo 1) ved46ana kategoride manuel
olarak kodlanmis {iriinler (Tablo 2) yer almaktadir. Bu
kodlamanin daha 6nceki yapilan bircok c¢alismadan farklilik
gosterdigini  sOylemek miimkiindlir. Cilinkii  gecmis
calismalarda arastirmacilar iriinleri ¢ok genel kategorilere
(st drlinleri, gida, gida dis1 gibi) ayirmakta iken bu
calismada daha detayli bir gruplandirma, kodlama tercih
edilmistir. Cok genel kategorilerde kodlama sonucu elde
edilecek birliktelik kurallar1 da g¢ok genel olacaktir. Bu
sebeple daha detayl bir kodlama tercih edilmistir ve ortaya
c¢ikan iligkiler daha anlamli olacaktir. Cok daha biiyiik veri
setleriyle analiz yapabilecek olan firmalar daha detayli
(6rnegin  manav reyonundaki iriinleri domates, elma,
salatalik... gibi kodlamak) kodlama tercih edebilirler. Bunun
sonucunda elde edilecek kurallar da ¢cok daha detayli olacak
ve miisteri satin alma davraniglarinin tespitinde fazlasiyla yol
gosterici olacaktir.

Tablo 1. Firma Tarafindan Saglanan Ham Veriden Bir Kesit

Uriin Fis No Barkod
005980 ONCU SALCA
DOMATES 830 GR TNK 1 8693891195843
005980 ONCU SALCA
DOMATES 830 GR TNK 1 8693891195843
005974 ONCU SALCA BIBER
TATLI 700 GR 1 8693891195942
005524 DURU NAT.SABUN 640
GR NAT.OLIVE ZEYTIN 1 8690506474195
YAPRAKLI
019682 URT-EKMEK SOMUN 2 2900631
019165 M-LIMON YATAK 3 2800428
019169 M-UZUM BEYAZ 5 2800432
008709 KNORR CORBA
KREMALI TAVUK CORBASI 6 8690637015626
000024 COLGATE 100 ML UCLU 6 7891024132173
ETKi
008702 KNORR CORBA 6 8690701053072

EZOGELIN 65 GR
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Tablo 2. 46 Ana Uriin Grubu

Manav ~ Kozmetik  Zeytin Su Baharat Kahve
. Tuzlu Soguk .
Peynir Yumurta Tavuk bisk. iceck. Cikolata
Sos Deterjan Sucuk Cerez Tatli bis. Tuz
Seker Sigara Peynir Yogurt Helva Konserve
Firmn Ev alet Regel  Margarin ~ Gevrek Balik
Dis Dondurma Siit Et Kagiti.  Elektronik
Cay Sekerleme  Giyim  Meyves. Donmus
gida
< Elektrikli
Yag ev alet Bebek Krema Oyuncak
3.1. En ¢ok Satilan Uriinlerin Tespiti

Bu boliimde en ¢ok satilan tirfinler ve iirlin gruplarinin tespiti
yapilacaktir. R programlama dilindeki Arules paketinde
(Hahsler, Gruen, ve Hornik, 2005) bulunan apriori islevi bu
gorevi yapabilmektedir. Asagidaki kod ile“Fisno” ve “urun”
isimli siitunlara sahip veri seti R ortamina aktarilmis, her bir
fisteki Grtinler tanitilmus ve veri setias islevi ile matris sekline
(satirlarda fis numaralar1 siitunlarda {iriinler ve matris
degerleri 0-1 olacak sekilde)doniistiiriilmistiir. apriori islevi
ile destek degeri %10°dan fazla olan (misterilerin
%10’undan fazlasi)en ¢ok satan iriinler tespit edilmistir. Son
olarak en ¢ok satan ilk 20 iirtin/iiriin grubu ekrana yazdirilmisg
ve Tablo 3’°de gosterilmistir.

pera <- read.csv("hazir.csv",header=TRUE,sep=";")
aggpera <- split(pera$urun,pera$Fisno)

perahazir <- as(aggpera,"transactions™)

peracok<-
apriori(perahazir,parameter=list(support=0.1,target="frequ
ent™))

top20 <- sort(peracok)[1:20]

inspect(top20)

Tablo 3.En Cok Satilan Uriin veya Uriin Gruplari

Uriin Destek Say1
{manav} 0.733439 465
{yumurta} 0.705047 447
{manav,yumurta} 0.55836 354
{kozmetik} 0.430599 273
{firn} 0.422713 268
{deterjan} 0.399054 253
{firin,manav} 0.353312 224
{kuru gida} 0.337539 214
{tavuk} 0.335962 213
{kozmetik,manav} 0.332808 211
{firin,yumurta} 0.33123 210
{deterjan,manav} 0.33123 210
{sekerleme} 0.328076 208
{ev aletleri} 0.323344 205
{deterjan,yumurta} 0.321767 204
{kozmetik,yumurta} 0.320189 203
{tavuk,yumurta} 0.294953 187
{manav,tavuk} 0.290221 184
{firin,manav,yumurta} 0.285489 181
{kuru gida,yumurta} 0.280757 178

Misteriler tarafindan en ¢ok satin alinan iiriin veya iiriin
gruplan incelendiginde (destek degeri en yiiksek iiriinlere
gore siralama yapildigindan bazi ikili, hatta ticlii alimlarin
destek degeri de yiiksek olabilmektedir) Tablo 3 elde
edilmigtir. Eger en ¢ok satilan tek {iriinler incelenmek
istenirse asagida gosterilen kod yazilmahdir. Bu kod
sonucunda elde edilen driinlerin 10 tanesi Tablo 4’de
gosterilmistir.

tekli <- apriori(perahazir,parameter=list(support=0.1,
target="frequent",maxlen=1))
> inspect(sort(tekli))

Tablo 4. En Cok Satilan (Tekli) Uriin Listesi

Uriin Destek Fis sayisi
{manav} 0.733439 465
{yumurta} 0.705047 447
{kozmetik} 0.430599 273
{firin} 0.422713 268
{deterjan} 0.399054 253
{kuru gida} 0.337539 214
{tavuk} 0.335962 213
{sekerleme} 0.328076 208
{ev aletleri} 0.323344 205
{peynir} 0.27918 177

3.2.  Kurallarin Tespiti

BKA hakkinda Bolim 2’de detayli bilgi verilirken
vurgulandigr gibi, sik satilan iiriin veya iriin gruplar

birliktelik kurallarini  olustururlar. Herhangi bir kisit
koymaksizin ~ (sol  tarafta  ka¢  {iriin  oldugunu
belirtmeksizin)apriori  komutu ile (target komutunu

kullanmadan)destek degeri %10 ve giiven degeri %50
tutuldugunda toplam 689 kural ile karsilagilmaktadir. Daha
fazla miigteri ile yapilacak analizlerde kural sayisinin
binlerle, hatta on binlerle ifade edilmesi dogaldur.

689 kurali tek tek incelemek yerine inspect ve sort komutlari
ile istenilen degere goére (destek, giliven veya kaldirag)
kurallar siralanabilmektedir. Asagidaki komutlar ile kaldirag
degeri en yiiksek olan 20 kural Tablo 5’de verilmistir. Bunu
yapmanin ve daha fazla bilgi etmenin bagka bir yolu da
vardir. flerleyen béliimde yeni kodlarla bu yol gosterilecektir.

Daha once vurgulandigi gibi, kaldirag degerleri en yiiksek
kurallar, en ilgi ¢ekici kurallardir. Goriildiigii iizere kaldirag
degeri en yiiksek olan kurala gore (sol tarafi iki iiriinlii kural);
ev aletleri reyonundan ve firindan {iriin alan miisteriler peynir
satin almiglardir. Firmalarin uzman pazarlama ekipleri bu
gibi kurallar1 farkli pazarlama faaliyetleri tasarlamak igin
kullanabilmektedir (Baralis vd., 2011; Aguinis, Forcum ve
Joo, 2013).

perarules <-
apriori(perahazir,parameter=list(supp=0.1,conf=0.50))
inspect(sort(perarules,by="lift",20))

Tablo 5’in dordiincii kurali olan, {regel}=>{peynir} kuralini
aciklamak gerekirse; %11°lik destek degeri: Regel ile peynir
alan miisterilerin oranmnin tim misteriler (analizde 634
miigteri mevcuttur) arasinda %11 (yaklasik 70 miisteri)
oldugunu ifade etmektedir. %56’lik giiven degeri ise: Regel
alan misterilerin % 56’smmin  peynir de aldigim
belirtmektedir. Ayrica 2,02°lik kaldirag degeri de su sekilde
aciklanabilir: Eger bir miisterinin peynir aldig1 biliniyorsa, o
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miisterinin regel de alacagi beklentisinin (expectation) % 202
arttigini gosterir.

Tablo 5. Kaldirag Degeri En Yiiksek ilk On Kural

Kural destek  giiven Kkaldirag
{ev aletleri,firin} => {peynir} 0.11 0.60 2.14
{deterjan, firin,manav,yumrta}=>{peynir} ~ 0.10  0.58 2.09
{firin,kuru gida}=> {peynir} 0.10 057 2.03
{recel}=> {peynir} 0.11 0.6 2.02

{deterjan,evaletleri,yumrta}=>{kurugida}  0.11  0.68 2.01
{deterjan,firin,yumurta} => {peynir} 0.11 0.56 1.99
{deterjan,firin,manav} => {peynir} 0.11 055 1.96

{stit,yumurta} => {peynir} 0.10 0.55 1.96
{deterjan,peynir} => {kuru gida} 0.11  0.66 1.96
{deterjan,ev aletleri,manav}=>kurugida} 0.11  0.66 1.96
{firin,kozmetik,manav}=> {peynir} 0.11 054 1.95
{deterjan,ev aletleri} => {kuru gida} 0.12 0.66 1.95
{ev aletleri,kurugida,manav}=>{deterjan} 011  0.77 1.94
{sos,yumurta} => {kuru gida} 0.10 0.65 1.93
{evaletleri,kozmetik,yumrta}=>{deterjan} 0.11  0.77 1.92
{firin,kuru gida,yumurta}=> {tavuk} 0.10 0.64 1.92
{evaletleri,kurugida,yumurta}=>{deterjn} 0.11  0.76 1.91
{deterjan,firm} => {peynir} 0.12 053 1.90

{ev aletleri,kozmetik} => {kuru gida} 0.12 0.64 1.90
{yag} => {kuru gida} 0.10 0.64 1.89

Aynt kurallar, destek ve giiven degerine gore siralanmak
istenirse asagidaki kod yazilir ve Tablo 6 elde edilir.

perarules <-
apriori(perahazir,parameter=list(supp=0.1,conf=0.50))
inspect(sort(perarules, by=c("'supp"”, "conf")))

Tablo 6. Destek Ve Giiven Degeri En Yiiksek ilk 15 Kural

Kural destek giiven Kkaldirag
{yumurta}=> {manav} 0.56 0.79 1.08
{firn} => {manav} 0.35 0.84 1.14
{kozmetik} => {manav} 0.33 0.77 1.05
{deterjan} => {manav} 0.33 0.83 1.13
{firn} => {yumurta} 0.33 0.78 111
{deterjan} => {yumurta} 0.32 0.81 1.14
{kozmetik} => {yumurta} 0.32 0.74 1.05
{tavuk} => {yumurta} 0.29 0.88 1.25
{tavuk} =>{manav} 0.29 0.86 1.18
{firn,yumurta} => {manav} 0.29 0.86 1.18
{kuru gida}=> {yumurta} 0.28 0.83 1.18
{deterjan,yumurta}=>{manav} 0.28 0.87 1.18
{kuru gida} => {manav} 0.27 0.80 1.10
{ev aletleri} => {manav} 0.27 0.82 112
{sekerleme} => {manav} 0.26 0.80 1.09

Tablo 6°dan izlendigi gibi bazi kurallarda ii¢ hatta dort tiriin
yer almasi s6z konusu olabilmektedir. Eger aragtirmaci veya
firma yoneticileri sadece iki iriinli kurallar1 incelemek
istiyorsa asagidaki komutlari yazmalidir. Bu komutlar
sonucunda elde edilen kurallarin destek ve giiven diizeyine
gore en yiiksek olan ilk 20°si Tablo 7°de verilmistir.

perarules <-
apriori(perahazir,parameter=list(supp=0.1,conf=0.50,minle
n=2,maxlen=2))

inspect(sort(perarules, by=c("supp", "conf")))

Tablo 7. Sadece iki Uriin iceren Kurallar

Kural destek giiven kaldirag
{yumurta} => {manav} 0.56 0.79 1.08
{firn} =>{manav} 0.35 0.84 1.14
{kozmetik} =>{manav} 0.33 0.77 1.05
{deterjan} => {manav} 0.33 0.83 1.13
{firn} =>{yumurta} 0.33 0.78 111
{deterjan} => {yumurta} 0.32 0.81 1.14
{kozmetik} => {yumurta} 0.32 0.74 1.05
{tavuk} =>{yumurta} 0.29 0.88 1.25
{tavuk} => {manav} 0.29 0.86 1.18
{kuru gida} => {yumurta} 0.28 0.83 1.18
{kuru gida} => {manav} 0.27 0.80 1.10
{ev aletleri} => {manav} 0.27 0.82 1.12
{sekerleme} => {manav} 0.26 0.80 1.09
{ev aletleri} => {yumurta} 0.25 0.78 1.10
{sekerleme}=> {yumurta} 0.25 0.75 1.06
{deterjan} => {kozmetik} 0.24 0.61 1.42
{peynir} =>{yumurta} 0.24 0.84 1.19
{peynir} =>{manav} 0.23 0.82 1.12
{deterjan} => {firm} 0.23 0.57 1.34
{cay} => {manav} 0.22 0.84 1.15

Tablo 7’den izlendigi gibi manav, yumurta ve firin triinleri
ile kurallarda sikga karsilagilmasi rastlanti degildir. Tablo
3’de bu trinlerin firmanin en ¢ok satan {iriin gruplari oldugu
tespit edilmisti. En giiglii kural olarak karsimiza yumurta
satin alan miisterilerin manav reyonundan da alisveris yaptigi
kurali ¢ikmustir. Firma bu tespitler 15183inda daha once de
vurgulandig1 gibi pazarlama stratejileri gelistirebilir.

Arastirmacilar veya firma yoneticileri kurallarda sik¢a
kargilagilan bazi iiriinleri analiz diginda tutmak isteyebilirler.
Omek olarak yumurta, manav ve firin iiriin gruplarmin
disarida tutulmasi ile geri kalan kurallar1 elde etmek igin
asagidaki komutlar kullamlmis, sonuglar1 Tablo 8’de
gOsterilmistir.

perarules <- apriori(perahazir,
parameter=list(supp=0.1,conf=0.50),appearance=list(none=
c("yumurta"”,"manav","firin"),default="both"))

Tablo 8. Yumurta, Manav ve Firin Digindaki Kurallar

Kural destek giiven kaldirag
{deterjan} => {kozmetik} 0.24 0.61 1.42
{kuru gida}=> {deterjan} 0.21 0.62 1.56
{kuru gida} => {kozmetik} 0.20 0.58 1.35
{ev aletleri} => {deterjan} 0.18 0.57 1.43
{sekerleme} => {kozmetik} 0.18 0.55 1.28
{tavuk} => {deterjan} 0.18 0.54 1.35
{ev aletleri} => {kozmetik} 0.18 0.56 1.29
{sekerleme} => {deterjan} 0.17 0.52 1.30
{tavuk} => {kozmetik} 0.17 0.51 1.18
{tavuk}=> {kuru gida} 0.17 0.50 1.49
{cay} => {kozmetik} 0.17 0.62 1.44
{peynir} =>{kozmetik} 0.16 0.58 1.35
{peynir} => {deterjan} 0.16 0.58 1.46
{ev aletleri} => {kuru gida} 0.16 0.50 149
{cay} => {deterjan} 0.16 0.60 1.50
{peynir} => {kuru gida} 0.15 0.53 1.56
{cerez} ~=> {deterjan} 0.14 0.62 1.54
{peynir} =>{ev aletleri} 0.14 0.51 157
{kozmetik kurugida}=>{deterjan} 0.14 0.70 1.76
{tatlibiskiivi}=> {kozmetik} 0.14 0.57 1.32
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R  programlama dili ile elde edilen kurallarin
gorsellestirilmesi de s6z konusudur. Ornegin arulesViz paketi
(Hahsler ve Chelluboina, 2012) ile Kurallarin Tespiti (Boliim
3.2) bolumiinde elde edilen 689 kural asagidaki gosterilen
komutlar ile Sekil 1’de gorsellestirilmistir.

library(arulesViz)
plot(perarules)

Bu sekil kurallarin destek, giiven ve kaldirag degerlerini
gostermekte, kurallara ait destek ve giliven degerlerinin
dagilimlar1 hakkinda da bir fikir sunmaktadir. Goriildiigii gibi
kurallar arasinda giivenirligi yiiksek olanlarin  destek
degerleri yiizde 10 seviyelerindedir. Bayardo, Jr. ve
Agrawal’a (1999) gore en ilging kurallar, sekilde kalin
noktalarla gosterilen hat boyunda yer alan kurallardir.
Analizcinin amacina gore asagidaki komutla sekildeki destek,
giiven ve kaldiracin yerleri degistirilebilir. Komut kaldirag
degerinin  yerini  giiven  degerinin  almasi  igin
olusturulmustur.Daha ayrintili goérsellestirmeler icin Hahsler
ve Chelluboina’ya (2011) basvurulabilir.

plot(perarules, measure = c("support"”, "lift"), shading =
"confidence™)

Sekil 1. Elde edilen 689 kuralin gorsellestirilmesi
Scatter plot for §99 rules

Daha Once inspect ve sort komutlart ile inceledigimiz
kurallarin daha kolay ve giizel bir yontemle de
aragtirabilecegi vurgulanmusti. Arulesviz paketi, Xie (2016)
tarafindan olusturulmus DT paketini kullanarak, kurallart
tipki bir Excel sayfasinda filtreleme yapar gibi, interaktif
sekilde arastirilabilmektedir. Bu gorevi gerceklestirebilmesi
icin programa asagidaki komut girilir ve Sekil 2 elde edilir.

> inspectDT(perarules)

Sekil 2. Elde edilen kurallarin tablolastirilmasi

Firma hangi {riinlerle hangi {riinlerin birlikte satildigini
O0grenmek istediginde(6rnegin deterjan ile hangi {irlinlerin
birlikte satildigini) yapmasi gereken basitce LHS (sol taraf
kural1) kismina deterjan yazmaktir. Elde edilen tablo asagida
Sekil 3’de gosterilmistir. Ayrica bu interaktif tablo ile de
kurallar destek, gliven veya kaldirag degerlerine gore
siralanabilmekte ve en  yilkksek  kaldirag  degerli

kural(miisteriler ufak ev aletleri reyonu ile firin reyonundan
aldiklari iiriinlerle birlikte herhangi bir peynir iirlinlinii satin
aldig1) tespit edilebilmektedir.

Sekil 3.Deterjan iiriinii segildiginde elde edilen kurallar

T . pr— . -

Pakette kurallarin iliski agin1 gosteren grafik de mevcuttur.
Grafik temelli teknikler her bir f{riniin yer aldiklan
kurallardaki diger tirtinlerle olan iliskilerini gostermektedir.

plot(perarules, method = "graph”, engine = "htmlwidget™)

Yukaridaki komut ile elde edilen kurallar aginin ilk
goriintiisti Sekil 4’teverilmistir. Daha sonra kurallar aginin
merkezine dogru imle¢ yardimiyla yakinlagtirma saglanmistir
(Sekil 5). Goriildiigii gibi satig frekanslart en yiiksek olan
triinler (deterjan, manav, yumurta, firin...) grafikte g6z
Oniindedir.

Sekil 4.689 kuralin iliski ag1

Select by 1d

= i : -

Asagidaki son sekilde (Sekil 6) ise, Select by ID kisminda
deterjan {irlinii secildiginde karsilasilan ag verilmistir.

Sekil 6.Deterjan iirliniiniin yer aldig: kurallarin iliski ag1
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4. Sonug ve Oneriler

Bu c¢alismada Mus il merkezinde faaliyet gosteren yerel bir
stipermarket isletmecisinin 634 miisterisine ait aligveris
islemleri Pazar Sepet Analizi ile incelenmistir. Bu amagla
kullanilan Apriori Algoritmas ile en ¢ok satilan iiriinlerin
manav reyonundaki {rlinler oldugu tespit edilmistir.
Gergekten firmanin manav ve firin reyonlart sehirde Kalitesi
ile 6n plana ¢ikmaktadir. Firin drinlerinin satisi ise 4.
siradadir. Ayrica yine Apriori ile elde edilen kurallara gore
manav ve firin triinleri en ¢ok yumurta, kozmetik triinleri,
tavuk ve kuru gida tiriinleri ile birlikte satilmistir.

Biiyiik marketler icin yiizlerle ifade edilen miisterilere ait
analizler yapmak elbette ki genel ¢ikarimlar icin yol gdsterici
olmamaktadir. Bu ¢alismada kullanilan yontem ve analizlere
ait R programlama dili kodlar1 biiyliik veri setleri ile de
caligmaya uygundur. Bu dogrultuda, analizlere konu olan
yerel perakendeci ile sonuglar paylasilacak, miisterilerin daha
detayli satin alma davraniglari ve ayrica satin alma bazli
miisteri segmentasyonu yapabilmek amaciyla, gelecekteki
calismalar igin birkag bin miisteri veya birka¢ haftalik veri
seti paylagimi i¢in firmadan talepte bulunulacaktir.

Cok daha biiyiik veri setleriyle analiz yapabilecek olan bu
firma ve baska perakende firmalari daha detayli (Grnegin
manav reyonundaki {irlinleri domates, elma, salatalik... gibi
kodlamak) kodlamay1 da tercih edebilirler. Bu sayede
miigterilerin daha detayli ve belirgin satin alma davraniglari
tespit edilebilecektir. Bu calismada gegmis caligmalardan
farkli olarak detayl iirliin gruplandirmasi kullanilmigstir. Son
olarak ¢alisma R programlama dilinin ilgili alanda
kullanighihigim1 ~ gosterebilmek agisindan  kullanilabilecek
kodlart detayli bir sekilde incelemis ve paylagmistir.
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