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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

PAZAR SEPETIi ANALIZI iLE BiIRLIKTELIiK KURALLARININ
BELIRLENMESIi: PERAKENDE SEKTORUNDE COVID-19 ETKISi

Ezgi ALANLAR

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Endiistri Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Danismani:
Prof. Dr. Filiz ERSOZ
Ocak 2021, 108 sayfa

Bilgisayar sistemleri sayesinde c¢ok fazla miktarda veri kayit altina alinip,
saklanabilmekte ve islenebilmektedir. Verilerin saklanip islenebilmesi Onceki
donemlerde vakit alan ve maliyeti yiiksek olan faaliyetler iken, mevcut teknoloji
sayesinde, son derece hizli ve diisiik maliyetli hale gelmistir. Giiniimiizde biiyiik
miktarlardaki veriler veri madenciligi araciligiyla analiz edilerek, gelecege yonelik
tahminlerde bulunmaya olanak saglamaktadir. Aligveris, bankacilik ve bir¢ok farkl
sektor, blinyesinde bulundurdugu ¢ok sayida veriyi analiz ederek sirketin biiytimesi,
gelistirilmesi veya olasi risklerin tahmin edilerek 6nlem alinmasi gibi bircok konuda
veri madenciliginden yararlanmaktadirlar. Veri analizlerinden alinan sonuglar
dogrultusunda kurum ve kuruluslarin ihtiyacina gore yol haritas1 olusturulmaktadir.

Boylelikle, isletmeler hem kullanict memnuniyeti konusunda iyilestirmeler
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yapabilmekte hem de karliliklarim1 arttirabilmekte veya olast zararlardan

kacinabilmektedirler.

Bu tez c¢alismasinda perakende sektdriinde hizmet veren bir market isletmesinin
miisteri bazinda satislar1 incelenmistir. Bu veriler ile, veri madenciliginin temel
uygulamalarindan olan birliktelik kurallarindan yararlanilarak pazar sepet analizi
yapilmistir. Analizler IBM SPSS Modeler veri madenciligi yazilimi ile
gerceklestirilmis ve Apriori ve GRI birliktelik algoritmalar1 kullanilmistir. Bu
calismada miisterilerin Covid-19 oOncesi ve sonrast aligveris egilimleri ortaya
konulmustur. Sonug olarak Covid-19 oncesi ve sonrasi gida iiriinlerinde farkliliklar
goriildiigh  ve pandemi doneminde miisterilerin  egilimlerinin  degistigi

gbzlemlenmistir.

Anahtar Sozciikler : Pazar sepet analizi, birliktelik kurallar1 analizi, veri
madenciligi, pandemi

Bilim Kodu : 90614
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Thesis Advisor:
Prof. Dr. Filiz ERSOZ
January 2021, 108 pages

Thanks to computer systems, large amounts of data can be recorded, stored, and
processed. While storing and processing data was time-consuming and costly
activities in the previous periods, it has become extremely fast and low cost with the
developing technology. In today’s world, large amounts of data are analyzed through
data mining, which allows making predictions for the future. Shopping, banking, and
many different sectors benefit from data mining in many areas such as the growth
and development of the company or taking measures by predicting possible risks by
analyzing the large number of data they contain. In line with the results obtained
from data analysis, a road map is created according to the needs of institutions and

organizations.

Hereby, businesses can both make improvements in user satisfaction and increase
their profitability or avoid possible damages. In this thesis, 10-months sales of a
company serving in the retail sector on a customer basis were examined. With these

data, market basket analysis was performed by using association rules, one of the
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basic applications of data mining. Analyzes were performed with IBM SPSS
Modeler data mining software and Apriori and GRI association algorithms were used.
In this study, the impact of the Covid-19 pandemic on consumer behavior has been
investigated. Consequently, It has been examined that Covid-19 has impacted

consumer behaviors during the pandemic period.
Key Word : Market basket analysis, association rules analysis, data mining,

pandemic

Science Code : 90614
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BOLUM 1
GIRiS

Glinlimiizde, teknoloji hayatimizin her alanina niifuz etmis durumdadir. Eski
donemlere oranla daha az maliyetli ve erisimi kolaydir. Bu durum bir¢ok insanin
hayatin1 kolaylastirdig1 gibi, ¢ok fazla veri yiginina sahip sirketlerin de ilgi odagi
halindedir. Market, banka ve bunlar gibi ¢esitli isletmeler veri yiginlarini ayiklamak,
islemek ve analiz edebilmek i¢in veri madenciligi tekniklerinden faydalanmaktadir.
Veri madenciligi, karmasik ve fazla miktardaki verilerin islenmesi, siniflandirilmasi
ve analiz edilmesiyle verilerin anlamli hale getirilmesini saglayan bilgisayar destekli

sistem olarak tanimlanabilir.

Veri madenciligi faydali olma potansiyeli olan bilgileri ortaya g¢ikararak, gelecege
yonelik tahminlerde bulunmaya yardimci olur. Veri madenciliginin ilk dnceligi daha
once bulunmamis veri desenleri ve veriler arasindaki iliskileri ortaya koymaktir. Bu
iligkiler siiflayici, kiimeleyici modeller ve birliktelik kurallar1 gibi veri madenciligi

teknikleri ile ¢oziimlenerek, gelecege yonelik tahminlerde bulunma imkani sunar.

P — —

7 < J _T_ L

Sekil 1.1. Veri madenciligi [1].
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Teknolojideki gelisim, birgok sektorde rekabeti son derece arttirmis durumdadir.
Rekabetteki artis, perakendeci kuruluslarin siirekli iyilesmeye, 6zgilin ve benzersiz
olmaya daha fazla 6nem vermelerini saglamistir. Bu kuruluslarin rakiplerinin 6niine
gecebilmeleri icin yalnizca satilan iiriinler veya liriinlerin fiyatlar1 yeterli olmamakta,
es zamanl olarak {irlinlerin satisa sunuldugu ortamin 6zgiinliigi de biiyiik rol
oynamaktadir. Bu durum, miisterilerin ilgili kurulusa karsi sadakat gostererek,

yeniden satin alma yapmalar1 konusunda da énemli bir etkendir [2].

Satis ortaminin dikkat ¢ekiciligi, biiyiik 6l¢lide magaza ici raf dizilimi ile ilgilidir.
Magaza diizeni ve satist yapilan iiriinlerin konumlandirilis sekli dogrudan miisterinin
magaza icerisinde gegirecegi siireyi ve satin alacagi iirlin miktarini etkilemektedir.
Tiiketicilerin magaza icerisinde gecirdigi siire ile satin alma ihtimalleri dogru orantili
oldugu bilimsel olarak kanitlanmistir. Buna bagl olarak magazadaki raf diziliminin
sirketin karliligini dogrudan etkiledigi sdylenebilir. Iyi analiz edilerek olusturulmus
raf dizilimi, sadece magazay1r gezmek i¢in gelmis olan bir miisterinin aligveris
yaparak magazadan ayrilmasini saglayabilirken, 6zensiz yapilan raf dizilimi aligveris
yapmak i¢in gelen bir miisterinin higbir sey almadan magazadan ayrilmasina neden
olabilmektedir [3]. Bu noktada, sirketlerin veritabanlarindan elde edilen veriler ile
birliktelik kurallarinin bulunmasi ve sik olarak rastlanan olaylarin ortaya ¢ikarilarak
miisterilerin satin alma egilimlerinin saptanmasini saglayan market sepet analizinden
faydalanilmalidir. Market sepet analizinde marketlerden alinan aligveris verilerine
gore analizler yapilarak, riinlerin birlikte goriilme olasiliklarindan bulunan iligki
kurallar1 ortaya ¢ikarilir ve bu bulunan kurallar ile marketlerin satig stratejilerini

tyilestirmelerine olanak saglanmaktadir.

Bugiiniin kosullarinda perakendecilik sektorii, isttihdam saglamasi ve {iretime olan
katkis1 nedeniyle iilke ekonomileri i¢in son derece dnemlidir. Bir lilke ekonomisinin
gelismisliginde perakende sektoriiniin katkisi yadsinamazdir [4]. Perakende sektorii
cesitli satis kanallarin1 es zamanli ve aktif olarak kullanip zamanla degisime ugrayan
miisteri isteklerine net olarak cevap vermelidir. Bu ylizden yenilik¢i teknolojiler ve

yatirimlar biiyiik 6nem arz etmektedir [5].
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Tiiketici aligveris egilimleri kisisel faktorler yas ve yasam dongiisii, ekonomik alim
giicli, hayata bakis acis1, kisisel ihtiya¢ kavramlari altinda arastirilabilir [6].
Tiiketicilerin diinyasina girebilmek ve o diinyada neler oldugunun farkina varmak

rekabet Uistlinliiglinii beraberinde getirebilir [7].

Tiim diinyay1 kisa stirede etkisi altina alan Covid-19 salgini, tiiketicilerin satin alma
egilimlerini dogrudan etkilemigtir. Tiiketiciler market ziyaretlerini azaltip,
cogunlukla online alim yapmaya baslamislardir. Bunun yani sira kuru gida gibi temel
besin maddelerini stoklamay1 tercih etmiglerdir. Amerika Birlesik Devletleri’nin
Sikago (illinois) eyaletinde 2.040 tiiketicinin katilimiyla yapilan arastirma
sonuglarina gore, tiiketicilerin %68’ en ¢ok harcamay1 et alimi icin yaptiklarini
belirtmislerdir. Bunu sirasiyla; %59 orani ile temizlik {iriinleri, %48 orani ile siit ve
yumurta, %45 orani ile balik, %39 orami ile kagit havlu iirlinleri, %37 oram ile
meyve, %30 orami ile bakliyat, %29 oranmi ile peynirler ve %28 orani ile tavuk

tiriinleri izlemistir [8].

Amerika Birlesik Devletleri’nin Phoenix ve Detroit eyaletlerinde yapilan bir bagka
calismaya gore ise, sik sik market aligverisi yapan tiiketicilerin %16 oraninda
bakliyat ve tahil {irtinleri, %8,9 oraninda dondurulmus gida ve %8,2 oraninda siit ve
stit tirlinleri tiikettigi ortaya ¢ikmustir. Stok tutan tiiketicilerin ise, %9,7 oraninda
konserve, %9 oraninda dondurulmus gida, %8,8 oraninda et {irlinleri ve %35,6
oraninda siit {riinleri tiikettigi sonucuna ulasilmistir [9]. Degisen bu satin alma
egilimine kars1 strateji gelistirip, siirece hizli uyum saglayabilen isletmeler

kalkinmaya devam edebilmektedir.
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BOLUM 2

TUKETICIi SATIN ALMA DAVRANISLARI

Tiiketim kavrami glinlimiiz toplumlarinin temel 6zelligi haline gelmis olup, 20.yy.
sonrast iktisadi bir kavram olmanin yaninda kiiltiirel, psikolojik ve sosyal bir kavram
olarak da belirginlesmeye baglamistir. Bunun sonucunda, tiiketici satin alma
davraniglarinin incelenmesi ve analizi isletmeler i¢in son derece Onemli bir hale
gelmistir. Tiiketici satin alma davranislarmi etkileyen faktorlerden bazilari asagida

aciklanmustir.

Yas: Tiiketicinin satin alma egilimini dogrudan etkileyen faktorlerdendir. Her yasin
kendine 6zgili gereksinimleri bulunmaktadir. Bu gereksinimler tiiketicinin satin alma
egilimini dogrudan etkilemektedir. Ornegin, 15 yasindaki bir tiiketicinin market
aligverisinde ¢ikolata ve atistirmalik gibi tirlinler dikkatini ¢ekecekken, 40 yasindaki

bir tiikketici meyve, sebze gibi gida iiriinlerine ilgi gosterecektir [10].

Cinsiyet: Cinsiyet faktorii satin alinacak {irline karar verilmesi ve iriin cinsinin

belirlenmesi gibi durumlarda satin alma davranigina etki etmektedir [11].

Medeni Durum: Medeni durum tiiketicinin satin alma egilimini dogrudan etkileyen
Oonemli faktorlerden biridir. Evli ve ¢ocuk sahibi bir tiiketici, kendisi disinda esi ve
cocuklarinin taleplerini de goz onilinde bulundurarak aligveris yapacaktir. Bekar olan
bir tiiketici ise, yalnizca kendi istegi dogrultusunda aligveris yapmasinin yani sira,
yiiksek ihtimalle evli ve ¢ocuk sahibi olan bir tiiketiciye gore ¢ok daha az miktarda

alim yapacaktir.

Kiiltiir: Ozellikle Amerika Birlesik Devletleri gibi cok fazla farkli milliyetten ve
kiiltiirden insanin bir arada yasadigi iilkelerde kiiltiiriin satin alma egilimine etkisi

cok daha net bir sekilde gozlemlenebilmektedir. Ornegin, inanc1 geregi helal gida
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tilkketen bir tiiketici lirtinde helal ibaresi gérmeyi isteyecektir. Bu ibarenin olmamasi

durumunda iiriinii satin almayacaktir.

Sosyal Swif: Sosyal sinifit belirleyen maddi kazang, kiiltiir, 6grenim diizeyi gibi
bir¢ok degisken bulunmaktadir. Gelir kaynagi kisitli olan bir tiiketici uygun fiyath
tiriinleri tercih edecekken, kazanci ¢ok iyi olan bir tiiketicinin fiyat endisesi bir

onceki drnege gore daha diisiik seviyede olacaktir [10].

Tiiketici satin alma egilimini etkileyen yukaridaki faktorlerin beraberinde, Covid-19
pandemisi de tiiketicilerde endise ve kaygiya sebep olmustur. Bununla birlikte,
tilkketici harcamalarinda belirgin olarak diisiis goriilmiistiir. Bu yiizden tedarikgiler,
saticilar ve hizmet iireticileri ekonomik olarak negatif yonde etkilenmistir. Pandemi
hem tiiketicileri hem de {ireticileri gozle goriiliir bir sekilde etkilemistir. Pazarlama
ve ekonomi alanlarinda ¢ok¢a arastirma yapilmasina neden olmustur. Bu calismalar

pandemi siireci ile pandemi Oncesi stiregleri kapsamaktadir [12].

Ingiltere ve ABD’deki tiiketicilerin Covid-19 sonras1 psikolojik durumunun

karsilastirilmasi Sekil 2.1°de verilmistir.
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Sekil 2.1. Ingiltere ve ABD’deki tiiketicilerin Covid-19 sonras1 psikolojik durumu
[13].
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Widjaja ve Chipeta (2020)’nin yaptigi arastirmaya gore Ingilizler pandemi
doneminde daha endiseli olma egilimi gosterirken, Amerikalilar’in daha mutlu ve
sakin bir yapiya sahip oldugu goriilmiistiir. Tiiketiciler viriise yakalanma konusunda
endiseli olup, Covid-19 pandemisinin ekonomik etkileri konusunda da olumsuz

fikirlere sahiptir [13].

Covid-19 pandemisinin baglamasi ile diinya iilkelerinin ekonomilerinde talep dengesi
bozulmustur. Bu nedenle ekonomik durgunluk daha da derinden hissedilmistir. Gida,
temizlik ve saglik alanlar1 basta olmak {izere temel ihtiyag maddelerine olan talep
artarken; eglence ve sanat gibi alanlarda talep diisiisii belirgin sekilde goriilmiistiir

[14].

Covid-19 pandemisi siiresince internetten aligveris yapma orani artis gostermistir.
Pandemi boyunca 0Ozellikle Amerika Birlesik Devletleri’'nde genis capli faaliyet
gosteren ve online aligveris imkani sunan Amazon, talepleri karsilayabilmek ig¢in
calisan sayisini artirmis ve tedarik zincirinde iyilestirmeye gitmistir. Online
satiglardan bir¢ok firma biiyiik karlar elde etmistir. Bunlardan biri olan Shopify, size
hem c¢evrimi¢i hemde ¢evrimdist magaza olusturmaniza imkan veren bir e-ticaret
platformudur. Amerika Birlesik Devletleri’ndeki bazi isletmeler pandemi doénemi
stiresince kira, elektrik gibi giderlerden muaf olabilmek i¢in Shopify gibi ¢evrimigi

ve ¢evrimdis1 hizmet verme imkani sunan online uygulamalara yonelmislerdir.

Amerika Birlesik Devletleri’nde yaygin olarak kullanilan Mercato ve Instacart gibi
uygulamalar sayesinde perakende sektdriinde hizmet veren isletmeler kendilerini
tilkketiciye tanitma imkani bulmustur. Bu sayede online aligverislerin yan1 sira market
ziyaretlerinde bulunan yeni miisteri sayis1 da artis gostermistir. Firmalar bu
uygulamalar sayesinde miisterilerin siparis ge¢mislerinden olusan biiyiik veriler elde
ederek hangi triinlerin yogun olarak satin alindigini ve bu iirlinlerin diger iirtinlerle

birlikte goriilme olasiliklarini analiz etme ve inceleme firsati bulmusgtur.
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2.1. PAZAR SEPETI ANALIZLERI

Uriin sepet analizi genellestirilmis Ongériisel (predictive) yodntemler olarak da
tanimlanmakta olup, belirli bir sonucu bir dizi kural ile iligkilendirmeye calisirlar.
Sepet analizi birliktelik kurallar1 olarak da bilinmektedir. Olaylarin birlikte olma

kurallarin belirli olasiliklarla ortaya koyar [15].

Pazar sepeti analizi, perakendeci isletmeler tarafindan iiriinler arasindaki iligkileri
ortaya ¢ikarmak icin kullanilan temel tekniklerden biridir. Islemlerde sik sik birlikte
olusan 0ge kombinasyonlarini arayarak calisir. Baska bir deyisle, perakendecilerin,
insanlarin satin aldigr iriinler arasindaki iliskileri belirlemesine olanak tanir.
Iliskilendirme kurallari, perakende aligveris sepetini veya islem verilerini analiz
etmek ic¢in yaygin olarak kullanilir ve giiglii kurallar kavramina dayanan ilginglik
Olciitlerini kullanarak islem verilerinde kesfedilen gii¢lii kurallar1 belirlemeyi
amagclar [16]. Pazar sepet analizi ile; birlikte goriilen {iriinlerin olasiliklarindan
yararlanilarak; market raf diizenlerini optimize etmek, {iriin paketleri tasarlamak,
hangi triinlerin birlikte satin alinabileceginin anlasilmasina yardimer olmak, kupon
tekliflerini planlamak, uygun o6zel iriinleri secmek ve dogrudan pazarlamada etkili
olan {irlinleri ortaya c¢ikarmak i¢in kullamilir. Pazar Sepeti Analizi “If-Then”
senaryosu kurallarini olusturur; 6rnegin, eger A maddesi satin alinirsa, B maddesinin

satin alinmasi muhtemeldir.

2.2. PANDEMi DONEMINDE TUKETICi ALISVERIS EGIiLiMi

Insanlik tarihinde meydana gelmis olan salgmlarin sonucunda iktisadi ve politik
olarak koklii degisiklikler yasandigi bilinmektedir. Tarihte daha 6nce oldugu gibi, 31
Aralik 2019 tarihinde ilk olarak Cin’de goriilen Covid-19 salgini da tiim diinyay1
hizla etkisi altina almis ve toplumlar1 sosyal, ekonomik ve siyasi olmak iizere her
yoniiyle derinden etkilemistir. Diinya genelinde yaklasik 200 iilke ve bolgeye
yayilmasi sonucu kiiresel pandemi haline gelen korona viriisii, tespit edilen ilk
vakadan bugiine tiim diinyada yaklasik 94 milyon 125 milyon kisiye bulasirken, 2
milyon 35 bin kisinin ise 6liimiine neden olmustur [17]. Cin iizerinden siirekli artarak

yayilan viriis, Avrupa’dan sonra Amerika Birlesik Devletleri’'nde en yiiksek vaka
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sayisina ulasilmasina neden olmustur. Su an hala 23 milyon 556 bin adet Covid-19
vakasi ile Amerika Birlesik Devletleri en ¢cok vakanin goriildiigii lilke olarak birinci

sirada yer almaktadir.

Devletler tarafindan getirilen seyahat, egitim, kiiltiirel alanlardaki kisitlamalar
ekonomi ve sosyal hayati dogrudan etkiledigi gibi, tiiketicilerin aligveris egilimlerini
de degistirmistir. Evde daha ¢ok zaman gecirmeye baslayan tiiketiciler temizlik,

kisisel bakim tirtinleri ve kuru gidalarin alimin1 arttirmaya yonelmistir [18].

Statista isimli arastirma sirketinin Ocak 2021°de giincellenen raporuna gore;
Amerika Birlesik Devletleri’'nde gida sektoriiniin 2012 ve 2020 yillar1 arasinda
meydana gelen yillik gelir degisimleri ile 2021 ve 2025 yillart arasindaki yillik gelir

tahminleri sekil 2.2°de verilmistir.
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Sekil 2.2. 2012-2025 Yillar1 arasindaki yillik gelir tablosu [19].

Yapilan tahminlere gore 2021 yilinda gida sektoriindeki toplam satis gelirinin 2020

yilina gore %0,88 oraninda diislis gdstermesi beklenmektedir.

Amerika Birlesik Devletleri’nde 2012 ve 2020 yillarindaki yillik gelir tablosu {iriin

grubu bazinda Sekil 2.3’te verilmistir.
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2012 Yihi Gelir Tablosu 2020 Yilhi Gelir Tablosu

®sit Urdnleri ve Yumurta  US$68,632.3m BSat Oriinleri ve Yumurta  US$89,434.3m
B Et ve Et Uriinleri USS118,669.3m mEt ve Et Uriinleri US$157,492.2m
Deniz Uriinleri ve Balik US$21,236.5m Balik ve Deniz Uriinleri US$28,408.9m
Meyveler ve Cerezler US$61,107.7m Meyveler ve Cerezler US$81,700.5m
Sebzeler US$62,876.9m W Sebzeler US$83,968.2m
B Unlu Mamidiller US$53,875.5m BUnlu Mamiiller US$70,867.1m
W Yaglar USS$12,461.2m WYaglar US$15,973.5m
Soslar ve Baharatlar US$21,997.0m Soslar ve Baharatlar US$27,663.4m
W Hazir Gida US$36,482.5m IHazir Gida US$54,705.2m
B Regeller ve Tatlandincillar  ussg,766.6m @Receller ve Tatlandinallar  yss10,227.8m
Sekerlemeler US$226,294.8m Sekerlemeler US$300,111.3m

Sekil 2.3. 2012 ve 2020 Y11 iriin gruplarina goére gelir tablosu [19].

Uriin grubu bazinda 2012 yihi ile 2020 yili arasindaki gelir degisimleri
karsilastirildiginda siit tirtinleri ve yumurta grubunda %30; et iiriinlerinde %32; deniz
triinlerinde  %33; meyve ve c¢erez grubunda %33; sebzelerde %33; unlu
mamiillerde %31; yaglarda %28; sos ve baharat grubunda %25; hazir gidada %50;
recel ve tatlandiricilarda %16; sekerleme grubunda ise %32 artis goriilmektedir.
Sekiz yillik bu siire igerisinde en fazla talep olan iiriin grubu hazir gidalar olurken, en

az talep goren liriin grubu ise recel ve tatlandiricilar olmustur.

Knotek vd. Mart ve Nisan 2020 aylar1 arasinda, Amerika Birlesik Devletleri’nde
Covid-19 hizla yayilirken, pandeminin ekonomi iizerindeki etkileri hakkinda
tilkketicilerin diisiincelerinde belirgin bir degisiklik oldugunu ileri siirmektedirler.
Tiiketicilerin, Covid-19’'un GSYIH tarafindan tespit edilen ekonomik faaliyet
tizerinde Onceden tahmin ettiginden daha fazla negatif etkiye sahip olmasini
beklediklerini; es zamanli olarak, tiiketiciler Covid-19’un enflasyonun yukari yonde
artmasii  beklediklerini belirtmektedirler. Yiriitiillen c¢alismada, tiiketicilerin
planlanan biiyiik Olcekli satin alimlar1 Gtelediklerini, finansal planlamalarini
yenilediklerini veya islerini kaybedeceklerinden endise ettiklerini bildiren ifadelerin
bulundugunu ileri siirmektedirler. Arastirmaya katilanlarin %50’den ¢ogu 10 Mart'ta,
Covid-19 pandemisinin 6 aydan daha kisa siirecegini diisiiniirken; zamanla,

goriislerinin pandeminin daha uzun siirebilecegi yoniinde degistigi gézlemlenmistir.
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Son durumda, katilimeilarin yalnizca {igte biri pandeminin 6 aydan kisa siirecegini
diisiiniirken, diger {igte ikisi bir y1l veya daha fazla siirecegini diisiinmektedir. Bu
siire zarfinda tiiketicilerin satin alma aligkanliklarinin gida ve tibbi malzeme
stoklarma yonelik oldugu belirtilmektedir [20]. Diger bir deyisle tiiketicilerin temel

ihtiyaclarimi karsilayan (gida, saglik) iiriinlere yoneldikleri soylenebilir.

Nielsen Arastirma Sirketi, yaptig1 calisma sonucunda salgin déneminde tiiketicilerin
temel ihtiyaglara yoneldigi hipotezini destekleyen sonuglara ulagsmistir. Bu ¢alismaya
gore, karantina ve sokaga ¢ikma yasaklar1 sebebiyle tiliketicilerin evlerinde
kalmalarmin, tiiketicilerin sosyal faaliyetlerini ciddi derecede azalttigini, tiiketicilerin
yalnizca temel ihtiyaglarim1 karsilamaya yonelik aktivitelerde bulundugunu
gostermektedir. Tiiketicilerin disar1 ¢ikmalart igin en belirgin nedenleri saglik, gida

tedarigi veya banka faaliyetleridir [21].

Salgin doneminde bircok kisi endise ve kaygi yasamistir. Bu durum hane halki
tiikketim aliskanliklarmi da dogrudan etkilemistir. Ingiltere’de yapilan bir calismaya
gore Covid-19’un baslangic donemi ve sonraki donemine yonelik ortalama hane
halki1 harcamalarinin gozlemlenmis olup, hane halki gelirlerinin biyiik bir
boliimiinliin pandemi doneminde market harcamalar1 ve kira giderlerine ayrildigi,

disarida yemek yemeye ise daha az biitge ayrildigi sonucu elde edilmistir [22].

Yapilan arastirma sonucunda, ABD'de piring, un, konserve sebze ve bakliyatlarin
(+% 433) ocak ve mart aylarindaki satiglar1 karsilastirilmis olup, bu aylar arasinda
kuru gida satin alimlarinda ciddi oranda artig oldugu sonucu elde edilmistir [23].
Ingiltere’de kutu siit satin alimlar1 dnceki haftalara gére normalden 3,5 kat daha fazla
artig gostermis olup, konserve meyve satin alimlarinda 3 kat, un satin alimlarinda ise
6 kata kadar artis olmustur [23]. Ingiltere, Amerika, Almanya ve Cin’de 2933 kisinin
katilimiyla yiirtitilen farkli bir arastirmada ise, miisterilerin yiyecek ve igecek
tiikketimlerinin Cin’de %43, Almanya’da %22, Ingiltere’de %27 ve Amerika’da %27
oraninda artis gosterdigi anlagilmistir [24]. Ipsos Hane Tiiketim Paneli’nin
Tiirkiye’de gergeklestirdigi arastirmaya gore ise, okullarin tatil olmasi ile beraber;
makarna, bakliyat, un, kolonya, sirke, siit, ¢ikolatali iirlinler, ¢0p torbasi gibi

tiriinlerin satin aliminda artig yasanmistir [25]. Amerika’da gerceklestirilen bir baska
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arastirmada, alimi en fazla artan iirlinler sirasiyla; siit ve siit iiriinleri, konserve

yiyecekler ve piring olmustur [24].

17 Mart 2020 tarihinde 14-73 yaslar1 arasindaki 2.000 adet tiiketiciye hangi iiriinleri
normalden daha fazla tiikettikleri sorulmustur. Ankete katilanlarin; %34'i ABD'de,
% 341 Birlesik Krallik'ta ve % 33'i Kanada'da yasamaktadir. Katilimcilarin
%30,85’1 tuvalet kagidi, %34,85’1 temizlik malzemeleri, %40,15’1 dezenfektan,
%22,75°1 ilk yardim tiriinleri, %21,6’s1 vitaminler ve %46,05°1 kuru gida tiiketiminde
artis oldugunu belirtmistir. 26,75% oranindaki katilimeilar ise tiikketim egilimlerinde
bir degisiklik olmadigini belirtmistir [26]. Anket sonucuna gore {iriin grubu bazinda

tilketim egilimleri Sekil 2.4’te verilmistir.
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Sekil 2.4. Anket sonucuna gore iiriin grubu bazinda tiiketim egilimleri [26].

Tiiketicilerin e-posta, SMS, sosyal medya ve daha fazlasi dahil olmak iizere
pazarlama mesajlarina daha duyarli olmasiyla birlikte, aligveris davranisi gelismeye

baglamaktadir.

Tiiketiciler, her seyden Once yiyecek satin almaya, ayni zamanda gida takviyeleri,
termometre ve ilag gibi 6geler dahil olmak iizere saghig1 ve zindeligi tesvik eden
{iriinleri satin almaya oncelik verdigi gdzlenmektedir. Uriinler magazalarda stokta

kalmaduysa, tiiketiciler daha az tanidik markalar1 da degerlendirdikleri gozlenmistir.
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BOLUM 3

VERI, BILGI VE ENFORMASYON

Giindelik hayatta bilgi ve veri terimleri ayni anlama gelen kavramlar olarak
kullaniliyor olsa da daginik halde bulunan ¢esitli verilerin diizenlenerek bilgiye
doniistiiriilebildigi  bilinmektedir. Islenmemis, diizenlenmemis veri tek basina
anlamsizdir. Bir 6rnek ile agiklanacak olursa, “10™ sayis1 bir magazadaki {riiniin
adedini, miisteri aligverisinin toplam tutarim1 veya miisterinin bulundugu
siralamadaki yerini temsil edebilir. Tek bagina “10” sayist net bir bilgi ifade etmez.
Bir hedefe ulagsma amaciyla islemden gecirilen veriye bilgi denir. Sorgulanan bir
olaya veya siirece karsilik verebilecek sekilde veriden yapilan ¢ikarimlar bilgi olarak
isimlendirilebilir [27]. Bu siire¢ veri analizi olarak adlandirilir. Enformasyon ise,
verilerin belirli bir amaca yonelik bilgi siizgecinden gegirilerek anlamlandiriimasidir.

Enformasyonun yorumlanmasi ve tecriibe ile harmanlanmasi gerekmektedir.

Brown ve Duguid (2001) bilgi ile enformasyon arasindaki farki: “Enformasyon,
insanlarin derledigi, sahip oldugu, aktardigi, bir veri tabanina koydugu, buldugu,
kaydettigi, biriktirdigi, saydigi, kiyasladigi vs. bir seydir. Buna karsilik bilgi,
sevkiyat, teslimat ve sayim gibi kavramlara pek uygun diismez. Bilgiyi toplamak ya
da transfer etmek zordur. Sozgelimi birinden sahip oldugu enformasyonu size
gondermesini ya da gostermesini isteyebilirsiniz; ama aymi seyi bilgi igin

yapamazsiniz” seklinde belirtmektedir [28].

Biiyiik veri, siirekli kayit alinan, farkli kaynaklardan elde edilen tiim verilerin anlamli
ve islenebilir hale doniistiiriilmiis halidir. Bir bagka tanima gore, “biiyiik veri, sadece
bir sunucuya sigmayacak kadar biiyiik; satir ve siitun seklinde yapilandirilmamis

veridir [29].
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Biiyiik veriler sayesinde saglik kuruluslar1 hastalarina yonelik kisisel bilgileri
depolayarak hastanin ne zaman kontrole gelmesi gerektigini belirleyebilmektedirler.
Ila¢ depolarinda ilaglarin tam olarak nerede ve ne zamandan beri saklandig bilgisine

daha kolay bir sekilde ulasilabilmektedir.

Perakende sektoriinde ise, yapilan satiglarin analiz edilmesiyle hangi iiriinden ne
kadar satis yapildigi, bu satisin hangi tarih ve zaman araliginda gerceklestirildigi ve
hangi {irlinlerin birlikte satildigi gibi bilgilere ulasilabilmektedir. Elde edilen bu
bilgiler sayesinde tedarik¢iden yeterli miktarda satin alma islemi gerceklestirilerek
stok maliyetleri indirgenebilmektedir. Bununla birlikte, son kullanma tarihi gegen
triin sayist diistiriilerek, gerektiginde son kullanma tarihi yaklasan {irlinler igin
promosyon uygulanabilmekte ve {irlin ziyani Onlenebilmektedir. Ayrica, birlikte
satilan {irlinlerin  tespit edilmesiyle isletme icerisinde raf dizilimi yeniden
yapilandirilarak, satis miktarlar1 arttirilabilmektedir. Verilerin bu sekilde analiz

edilmesi miisteri sadakatini arttirmada dnemli bir role sahiptir.

3.1. VERI TABANI SiISTEMLERI VE VERI AMBARI

3.1.1. Veri Tabam Sistemleri

Veri tabani (Database), herhangi bir alanda birbirleri ile iliski igerisinde olan
verilerin sistematik olarak bir araya gelmesiyle olusan yapilardir [30]. Bu yapilar
yonetilebilir, depolanabilir ve analiz edilebilir olmalariyla sirketlerin karliliklarini
arttirmada onemli bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Veri yiginlari ile veritabanlarinin
olusturulmasi, depolanmasi, arttirilmasi, yenilenmesi ve yonetilmesi i¢in kullanilan

uygulamalara Veritabani Yonetim Sistemleri denir [31].
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Veri taban1 yonetim sistemlerine iliskin siire¢ Sekil 3.1°de verilmistir.

VT
Tanimlari

..........

Tablo yaratma
Form yaratma
Sorgu yaratma
Rapor yaratma

Veri Tabanini
Olugturma

VT
Sorgusu

Kullanici verileri
Metadata
Dizinler
Uygulama Metadatasi

Veri Tabanini
Uygulama Kullanma
Programi

Kayit ekleme
Kayit silme
Kayit gincelleme

Sekil 3.1. Veritabani yonetim sistemleri [32].

Veri Tamimlama Dili (VTD): Veri tabani tanimlarin1 VTYS'ye aktarmak igin

kullanilan dile verilen isimdir.

3.1.2. Veri Ambari

Veri ambar sirketlerin veya organizasyonlarin karar vermesinde etkili olan entegre
edilebilir, zamana gore degiskenlik gdsteren ve konu odali karar destek sistemleridir.

Elde bulunan ham veri ve bilgiler farkli kaynaklardan elde edilmekte olup, veri
ambarlar1 bu verinin {izerinde inceleme ve sorgulama yapimini daha hizli ve kolay

bir sekilde gerceklestirebilmektedir.

29



Veri ambari yapisina iliskin gorsel Sekil 3.2°de verilmigtir.

Veri Madenciligi
Gok-boyutlu
Demetieme analizler

Ongord OLAP

islat‘ii‘tlksal Analizler
ceeen” ©

e

Departman
\ Veri Deposu

-

‘\ e Veri
Déntstirme
l;;b CRM & Kampanya Yanetimi Madenciligi
i Deposu

Sekil 3.2. Veri ambar1 yapisi [33].

Veri ambarlarinin maliyetli yatirimlar olmasinin yaninda, bir¢cok sektor elde edecegi

faydanin daha yiiksek oldugunu bilerek gerekli yatirimlar1 yapmaktadir.

3.1.3. Veri Tabaminda Bilgi Kesfi

Veri madenciligi ile veri tabaninda bilgi kesfi kavramlar1 genellikle benzer kavramlar
olarak diisiiniilmekte ve birbirinden farkli olmayan anlamlarda kullanilmaktadir.
Ancak veri madenciligi bilinenin aksine bilgi kesfi siirecinin yalnizca bir siireci,
asamasidir. Veri tabaninda bilgi kesfi mevcut veride bulunan 6zgiin, yararli ve

anlamli olan degerli Oriintiileri meydana ¢ikarma stirecidir [34].
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Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci sekil 3.3°te belirtilmistir.

.DONI]SI'DRHE h H
Ili'm

Sekil 3.3. Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci [34].

Veri tabami sistemlerinin zaman igerisinde yayginlasmasi ile elde olusan veri
yigmlarmin nasil verimli bir sekilde degerlendirilebilecegi arastirma konusu
olmustur. Bu asamada eskiden kullanilan manuel yontemlerden =ziyade veri
tabanlarinda bilgi kesfi (VIBK) adi altinda arastirmalar yapilmaktadir. Veri
tabanlarinda bilgi kesfi siireci problemin tanimlanmasi, verilerin hazirlanmasi,
modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi, modelin kullanilmas1 ve modelin izlenmesi

ana basliklarindan olusmaktadir [35].
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BOLUM 4

VERI MADENCILIiGI

4.1. VERI MADENCILIGININ TANIMI VE MAKINE OGRENIMi

Veri madenciligini kisaca, atil durumda olan veriden anlamli ve fayda saglayan bir
veri ortaya c¢ikarma islemi olarak tanimlayabiliriz. Bir diger deyisle, verilerin

icerisinde bulunan 6riintii, desen ve birlikteliklerin ortaya c¢ikarilmasidir [36].

Teknolojideki gelisim, veri tabanlarinda giinde yiizlerce, binlerce veri olusumunu
beraberinde getirmistir. Veri miktar1 arttikca sirketlerin bu verileri degerlendirme
planlar1 daha karmasik hale gelebilmektedir. Veri madenciligi bu karmasikligi
ortadan kaldirarak bilgiye ulasimi daha hizli ve kolay bir hale getirir [37].

Bu tanimlardan yola ¢ikarak veri madenciliginin temel amaci sakli veri setlerinin,
analiz yapilmasina elverisli duruma getirilerek, ulagilmak istenen bilgiye uygun olan

tekniklerden faydalanilip kisa siirede en dogru sonucun elde edilmesidir diyebiliriz.

Teknolojinin gilinlimiizdeki kadar yaygm kullanilmadigi donemde marketlerden
aligveris  yapan  misterinin  aldigi  {riinlerin  yalnizea  toplam  tutar
hesaplanabilmekteydi. Ancak barkod sistemlerinin gelistirilmesiyle birlikte, alisveris
icin gelen miisterilerin aligveris sonucunda Odeyecekleri tutarlarin yani sira,
misterinin hangi zaman araliginda aligveris i¢cin markete geldigi, hangi tip trtinleri
almaya daha egilimli oldugu gibi bir¢ok bilgiye ulasilabilmektedir. Bu sayede,
isletmeler raf dizilimlerini yenileyerek, iiriin portfoylerini giincelleyerek ve cesitli
promosyonlar olusturarak karlilik oranlarini ¢ok daha kolay ve hizli bir bigimde
arttirabilmektedirler. Miisteri tarafindan bakildiginda ise, aligveris yaptiklar
marketin kendi istekleri dogrultusunda sekillenmesi biiyiikk bir memnuniyet ve

markete kars1 sadakat duygusu olusturmaktadir.
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Veri madenciligi uygulamalarinin kullanimi i¢in ¢esitli bilgisayar yazilimlarindan
faydalanilmaktadir. Bu yazilimlarin bir kismui ticari, bir kismi ise kullanicilarin
licretsiz olarak yararlanabilecegi acik kaynaklardir. Ticari olan yazilimlardan bazilari
IBM SPSS Modeler (Clementine), IBM SPSS Statistics, SAS, Excel, Angoss, KXEN,
SQL Server, MATLAB ve Oracle’dir. RapidMiner, WEKA, R, C4.5, Orange ve
KNIME ise agik kaynaklardir [38].

Veri madenciligi uygulamalar1 kullanilirken hangi yazilimin kullanilmasi
gerektiginin anlasilmasi i¢in ilgili yazilimdan hem biiyiik hem de kiiciik veri setleri
icin anlamli sonu¢ elde edilebilmesi, dogru tahminlerde bulunabilmesi ve
goriilemeyecek kadar kiiciik ve detayli oriintiileri kullaniciya kolayca gosterebilme

ozelligine sahip olmasi1 beklenmektedir [39].

4.2. VERI MADENCILIGININ UYGULAMA ALANLARI

Veri madenciligi saglik, emlak, perakende, egitim, bankacilik gibi ¢esitli sektorlerde
kullanilmaktadir. Veri madenciligi uygulamasi herhangi bir meslek kolu veya alani
ayirt etmeksizin, fazla miktarda veriye sahip olan ve bu verilerin islenmesine imkan
saglayan tiim alanlarda kullanilabilir [40]. Bugiiniin sartlarinda faydalanilan veri
madenciligi uygulamalar1 sayesinde ¢ok fazla miktardaki veriler hizli ve basit bir
sekilde analiz edilerek, rapor olusturulabilmektedir. Bu raporlarin yogun olarak
kullanildig1 pazarlama ve perakendecilik sektoriinde yeni miisteriler kazanma ve
mevcutta bulunan miisterinin korunmasi amaglanmistir. Bu alanlarda veri
madenciligi uygulamalarindan miisteri 6zelliklerinin belirlenmesi, miisterinin firma
ile olan iligkisinin takibi, rakip firmaya yonelebilecek miisterilerin tespit edilmesi ve
firma yetkililerinin karar vermesi konularinda faydalanilmaktadir [41]. Veri

madenciliginin uygulama alanlarindan bazilar1 Cizelge 4.1°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.1. Veri madenciliginin uygulama alanlari.

Kullanim Alanlarn Kullanim Amaclari

Market Sepet Analizi

Satis Tahmini

Pazarlama
Capraz Satig
Miisteri Analizi
Kredi Talep Degerlendirmesi
Bankacilik ve Sigortacilik Riskli Miisterilerin Belirlenmesi
Kredi Kart1 Bilgi Hirsizliginin Tespitinde
Piyasa Analizi
Borsa
Alim-Satim Stratejilerinin Belirlenmesi
Telekomiinikasyon Mobil Miisteri Analizi

Satis Noktas1 Veri Analizi

Aligveris Sepeti Analizi

Alim Stratejisi Belirleme
Perakendecilik Sektori

Raf Diizeni ve Magaza Yerlesimi Belirleme

Promosyon Stratejisi Belirleme

[lag Etkilerinin Bolgesel Analizi

Saglik ve Ilag
Tedavi Siirecinin Belirlenmesi
Endiistri Kalite Kontrol Tespitinde
Hiicre Analizi
Bilim ve Miihendislik

Uzay Analizi

Pazarlama ve perakendecilik alanlarinda 6nemli bir konuma sahip olan miisteri
iligkileri yOnetimi, miisteri odakli stratejiler olusturmaktadir. Bu stratejiler
miisterilerin tiiketim egilimlerini takip eden ve bu egilimler ile ilgili veri tabam
olusturan, firma ile miisteri arasinda iletisim ag1 kuracak teknolojik oOzelliklere
sahiptir [42]. Bu sayede miisteriler hakkinda farkli kanallardan veri ve enformasyon
saglanabilmektedir. Veri madenciligi uygulamalar1 yardimiyla elde bulunan
verilerden anlamli Oriintiiler olusturularak miisteri profilleri elde edilmekte ve her

miisterinin 6zelliklerine 6zgii tirlin veya hizmet sunulabilmektedir [43]. Bunun yani
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sira, kiimeleme ve siniflandirma gibi veri madenciligi yontemlerinden faydalanilarak
ortak Ozellikler sergileyen miisteri gruplar1 ortaya cikarilip, buna gore miisteri
iligkileri stratejileri  gelistirilebilmektedir [44]. Bu stratejiler, hedef pazar
olusturulmasi, ¢apraz satis teknigi ile tiriinler arasindaki iligkilerin belirlenmesiyle raf
sisteminin bu ayni1 dogrultuda diizenlenmesi, tiiketici aligveris egiliminin tespit

edilmesiyle liriin ¢esidinin gdzden geg¢irilmesi seklinde siralanabilir.

Veri madenciligi uygulamalarindan finans alaninda da faydalanilmaktadir. Bankalar
bu uygulamalar yardimiyla miisteri kaybi1 analizi yaparak sonraki alt1 ay siiresince
miisteri kayb1 olup olmayacagin1 6ngorebilmektedir. Bu sayede bankalar miisteri
0zelinde kampanyalar olusturarak miisteri sadakatini kazanmaya calisabilmektedirler
[45]. Bankacilik sektoriinde yaygin olarak kullanilan kredi puanlama yontemlerinden
olan davranigsal puanlama analizi ile miisterilerin 6nceki donemlere ait tiiketim
egilimleri incelenerek gelecekteki tiikketim egilimleri ongdriilebilmektedir. Agirlikli
olarak gida alimi yapan bir miisteriye gida iirlinleri satan isletmelerde gecerli olan
kampanya bilgilerinin gonderilmesi ile miisterinin daha ¢ok harcama yapmasi
saglanabilir [46]. Tip alaninda ise, veri madenciligi uygulamalarindan faydalanilarak
bir ilacin hangi yas araligindaki hastalarda daha etkili olacagi, kanser hastaliginin
tedavisinde en iyl tedavi yonteminin ne olacagi gibi konularda Ongodriide

bulunabilmektedir [47].

4.3. VERI MADENCILIGI SURECI

Veri madenciliginde genel olarak ‘Endiistriler ~Arasi Standart Isleme
Siireci’ anlamina gelen CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining) prosesi uygulanmaktadir. CRISP-DM, bir kurumun sorunu, verilerinin bir
araya getirilmesi, bu verilerden bir model olusturulmasi ve gerekli analizin yapilarak
diizenlemesi asamalarmin timiinii iceren veri madenciligi prosesidir [48]. CRISP-
DM prosesi igi anlama, verileri anlama, veri On isleme asamasi, modelleme,
degerlendirme ve uygulama olmak {lizere alti asamadan meydana gelmektedir.

Belirtilen maddeler detayli olarak agiklanacaktir.

CRISP-DM Siireci ve adimlari sekil 4.1°de verilmistir.
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Sekil 4.1. CRISP-DM Siireci ve adimlari [48].

isi Anlama: CRISP-DM siirecinin bu ilk asamasinda temel amag sorunun tam olarak
ne oldugunu ve neden kaynaklandigini anlamaktir. Bir bagka deyisle, sorunun
taniminin yapilmasit ve ¢Oziime giden yoldaki amacin net ve kesin olarak
belirlenmesidir. Ornegin, bir isletme stokta bekleyen iiriin miktarinin ¢ok fazla
olmas ile ilgili problem yasiyorsa, ileriki donemde hangi firlinlerde promosyon

uygulanmasi gerektigi lizerinde calisilabilir.

Isi anlama asamasinda hedefe ulasabilmek icin baslangi¢ plani yapilir. Bu asama
planin temelini olusturdugu i¢in veri madenciliginin en 6nemli asamalarindan biri
oldugunu sdyleyebiliriz. Problemin dogru anlagilmamasi sonucu elde olan veriler

gereksiz yere islenebilir. Bu durum da zaman ve is giicli kaybina neden olabilir.
Verileri Anlama: Ikinci adim olan bu asamada mevcut sorunu ¢dzmede gerekli

olacak verilerin toplanmasi ve elde bulunan verinin kontrol edilerek kullanima uygun

olup olmadigina karar verilmelidir. Eger var ise, veride bulunan hatalarin veya
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sorunlarin belirlenmesi islemi yapilir. Bu verilerin nasil daha kullanish hale

getirilebilecegi iizerinde ¢aligilir.

Veri On isleme Asamasi: Bu asamada, toplanan veriler iizerinde hangi yontemler
uygulanacagina karar verilir ve verilerin tamami en bagtan itibaren tekrar
diizenlenerek kontrol edilir. Gereksiz veya hatali olan veriler temizlenir. Eger
gerekirse veri setini zenginlestirebilecek ilaveler yapilabilir. Bu agamada diizenlenen
veriler bir sonraki asamalarda direkt olarak kullanilabilecek duruma getirilmis
olmalidir. Bu sebeple veri 6n isleme agamasinin, veri madenciliginin en ¢ok zaman

alan ve dikkat gerektiren boliimii oldugu sdylenebilir.

Modelleme: Cesitli modelleme tekniklerin belirlendigi ve uygulandigi bu asamada
sorun ¢Oziimiinde en etkili olabilecek model se¢imi yapilir. Gerekirse, sorun
¢Oziimiine yonelik modelde iyilestirmeler yapilabilir. Yapilan bu iyilestirmeler
sonucunca hala istenen modelin elde edilememesi durumunda veri On isleme
asamasina geri doniilerek verileri kullanima elverigli hale getirebilmek i¢in yeniden

calisma yapilir.

Degerlendirme: Bu asamada onceki dort temel adim genel olarak degerlendirilir.
Kurulan modellerin soruna ¢6ziim saglayip saglamayacagi, olusturulan modelin
dogru olup olmadig: tespit edilir. Modelin uygun olduguna kanaat getirilirse
uygulamada kullanilabilir. Aksi takdirde Onceki asamalar tekrar gbzden

gecirilmelidir.

Uygulama: Son bolim olan wuygulama asamasinda olusturulan modelin
kullanilabilirliginin netlestirilmesi i¢in model yeniden incelenir. Elde edilmek istenen
¢Oziim dogrultusunda secilen model uygulanir. Bu uygulama sonucunda elde edilen
bilgi ilgili kurum veya Kkisilerin kullanabilecegi sekilde diizenlenerek rapor

edilmelidir.
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4.4. VERI MADENCILiGIi MODELLERI

Veri madenciligi uygulamalar1 deney esasli uygulamalar olmasi sebebiyle birden
fazla algoritmanin ayri1 ayr1 denenmesinde fayda goriilmektedir. Birbirinden farkl
algoritmalarin denenmesi sonucu en verimli sonuglar1 saglayan algoritma segilerek,
bu algoritma yardimiyla uygulamada kullanilacak model belirlenebilir. Bununla
birlikte, uygulamada kullanilan verilerin zaman igerisinde degisim geg¢irme olasiligi
bulundugundan, belirlenen modelin de zamanla giincellestirilmesi gerekebilmektedir

[49].

Sekil 4.2°de veri madenciligi modelleri gosterilmistir.

Veri Madenciligi Modelleri
]

Kesif Esash Yontemler

Tammlayic1t Modeller Tahmin Edici Modeller
Kiimeleme Smiflama Modelleri Regresyon Modelleri
Modelleri miflama Modelleri egresyon Modelleri
Birliktelilc —1 Karar Agaclan Dogrusal
Kurallan _
—1 Yapay Sinir Aglari Lojistik

— K-En Yakin Komsu

Sekil 4.2. Veri madenciligi modelleri [50].

Veri madenciligi modelleri tahmin edici modeller ve tanimlayici modeller olmak
tizere iki ana baslikta incelenmektedir. Tahmin edici modeller kendi igerisinde
siniflama ve regresyon modelleri olmak {izere ayrilirken; tanimlayict modeller ise

kiimeleme ve birliktelik kurallar1 olarak iki ana kola ayrilmistir.
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4.4.1. Tahmin Edici Modeller

Tahmine dayali madenciligin amaci, tahminlerde bulunabilmek i¢in elde bulunan
veriler lizerinden ¢ikarim yapmaktir. Bu modelde siniflama ve regresyon modelleri
en ¢ok kullanilan tekniklerdir. Siniflama ve regresyon modellerinden faydalanilarak
veri siniflart olusturulabilmekte ve verilerin gelecekteki egilimleri tahmin edilerek
cikarimlarda bulunulabilmektedir. Kategorik degere sahip olan verilerin tahmininde
siiflandirma modeli kullanilirken, siirekli degere sahip olan verilerin tahmininde

regresyon modelinden faydalanilmaktadir [51].

4.4.2. Tanimlayic1 Modeller

Tanimlayici modeller karar vermede yol gosterici olarak kullanilan, elde bulunan
veriler arasindaki iligkilerin tanimlanmasin1 saglamaktadir. Bu modellerin amaci,
veritabaninda bulunan verilerin baslica 6zelliklerini karakterize etmek ve veriler
arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarmaktir. Kiimeleme ve birliktelik kurallar1 tanimlayici

modellere birer Ornektir.

4.5. VERI MADENCILIGI TEKNIKLERI

Veri madenciligi tekniklerinin detayli agiklamasi asagida verilmistir.

4.5.1. Smiflayic1 Modeller

Veri madenciligi teknikleri arasinda en ¢ok kullanilan tekniklerden biri olan
siniflama modelleri ayn1 6zellikleri tasiyan verileri tespit etmeyi amacglamaktadir. Bu
modelin olusturulabilmesi ic¢in, Oonceden sonuglari bilinen durumlar1 ve bu
durumlardaki ilgili etkenlerin hangi degerlere sahip oldugunun bilinmesi
gerekmektedir. Siniflandirma, farkli kategorilere ait baz1 6zelliklerle tanimlanan bir

nesneler kiimesinin oldugunu varsaymaktadir [52].

Siniflama modelinde baglica karar agaclari, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar,

K-en yakin komsu ve Naive-Bayes teknikleri kullanilmaktadir [35].
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4.5.1.1. Karar Agaclan

Karar agaclar1 teknigi, hangi smifa ait oldugu bilinen bir veriden tiimevarim
uygulamasiyla 6grenilen aga¢ modelinde bir karar yapisidir [53]. Bu teknik,
karmasik ve biiyiik verilerin, kiigiik ve sade veri gruplarina boliinmesiyle uygulanan
bir yontemdir. Dogru olarak yapilan her bélme islemiyle, sonu¢ gruplarina ait iiyeler
birbirine benzer hale gelmektedir. Karar agacinin kalitesi yapilan islemlerin
dogruluguyla dogru orantilidir [54]. Karar agaci modeli oOzellikle biiylik veri
yigmlarmin kullanildigi siniflamalarda ve hatali bilgilerin bulundugu problemlerde

kullanilarak, ¢6ziim saglamaktadir [55].

Isletmeler veri madenciligi uygulamalarinda maliyetinin diisiik olmasi ve kolay
entegrasyonu nedeniyle karar agaglari modelini sik¢a kullanmaktadirlar. En ¢ok

kullanilan karar agaci algoritmalarindan bazilar1 asagidaki gibidir.

IDE3 Algoritmast (Iterative Dichotomiser 3): Bu algoritma 1986 yilinda Ross
Quinlan tarafindan ortaya c¢ikarilmistir [S6], [57]. Diger karar agaci algoritmalarinda
oldugu gibi IDE3 algoritmas1 da biiylime ve budama olarak iki asamadan olusur.
Karar agaci olusturulurken tiim veriler en iyi boliinen tek 6zniteligi segmek icin her
diigimde siralanir. Bu model karar agacit olustururken yalnizca kategorik
siiflandirmay1 kabul eder. IDE3 algoritmasi, egitim veri setinde ¢ok fazla ayrinti
oldugunda dogru sonu¢ vermez, bu nedenle IDE3 algoritmasi ile bir karar agaci

modeli olusturulmadan 6nce detayli bir veri 6n isleme islemi gergeklestirilmelidir.

C4.5 Algoritmasi: Bu algoritma Ross Quinlan tarafindan IDE3 algoritmasinin
gelistirilmis versiyonu olarak ortaya atilmistir. IDE3 algoritmasinin aksine daha
gorsel bir yapiya sahiptir. Yine IDE3 algoritmasi kategorik o6zellikleri dikkate
alirken, C4.5 algoritmast sayisal ozelliklerin siniflandirilmasini hedeflemektedir.
C4.5 algoritmasi egitim veri setinde bulunan fazla detaylar nedeniyle olusan yanlig
siiflandirma hatalarin1 azaltmaya yonelik gelismis bir aga¢ budama ydntemine

sahiptir [58].
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CART Algoritmas: (Classification and Regression Trees): 1984 yilinda Breiman
tarafindan bulunmustur. Ikili karar agaci olusturan CART Algoritmasi, ID3
algoritmasindan farkli olarak her sayida diiglim olusturmak yerine sadece iki tane dal
meydana getirir [59]. CART algoritmasinda optimum ayrilma i¢in Entropi veya Gini

yontemleri kullanilmaktadir.

CHAID Algoritmast (Chi-Squared Automatic Interaction Detector): 1980 senesinde
Kaas tarafindan bulunan bir tekniktir. CHAID algoritmasi veri ayirma silirecinde
izledigi yol ile CART algoritmasina gore farklilik gdsterir. CHAID algoritmasinda
optimum ayrilma ig¢in ki-kare testi kullanilmaktadir. Coklu aga¢ tireten CHAID, bu
ozelligi sayesinde ikili aga¢ treten ID3, CART ve C4.5 gibi algoritmalardan
ayrilmaktadir [60].

4.5.1.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 Oriintii tanima ve hatay1r minimize etme amaciyla kullanilan bir
tekniktir. Veriyi girdi olarak alip kaydeden yapay sinir aglari teknigi, her islemde
yeni bir Ogreti saglayabilmekte ve girdiler arasindaki baglantiy1 inceleyip ortaya

koyabilmektedir [61].

Yapay sinir aglarinin yapist Sekil 4.3’te verilmistir.

Sekil 4.3. Yapay sinir ag1 yapisi [62].
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Yapay sinir aglar1 yapisinin insan beyninden hareketle gelistirildigi bilinmektedir.
Sekil 4.3.’te gosterildigi gibi, yapay sinir aglarinin yapisi girdi katmani, gizli katman

ve ¢ikt1 katmani olmak iizere li¢ katmandan meydana gelmektedir.

Girdi katmani, girdiler ve agirlik Ogelerinden meydana gelmektedir. Girdi
degiskenleri ilgili agirlikla carpildiktan sonra gizli katmana aktarilir. Gizli katman dis
ortamdan izole olan sinirlerden meydana gelmis olup, igerisinde birden ¢ok ara
katman bulundurur. Bu katmanda aktarilan veriler islenerek ¢ikt1 verisine
dondstiirtiliir. Elde edilen ¢iktilar farkli bir ag igin girdi olarak kullanilir [63]. Bu
model, ge¢mis tecriibelerden 6grenme ve bilinmeyen iliskilerin ortaya ¢ikarilmasi

ozellikleri nedeniyle sikca kullanilmaktadir.

4.5.1.3. Bayes Siniflandirma Algoritmasi

1812 yilinda Thomas Bayes tarafindan bulunan Bayes simiflandirmasi, sarth
olasiliklar1 esas alarak, belirlenen siniftaki bir degerin meydana gelmesi olasiligini
inceler ve bu degeri tahmin eder. Bu tahmin Bayes formiilii ile yapilabilmektedir.

Formiil asagidaki gibidir.

P (B\A) P (A)
P (A\B) = (4.1)
P (B)
A, B : Olaylar
P (A\B) : B olay1 meydana geldiginde, A olayinin meydana gelme ihtimali
P (B|A) : A olay1 meydana geldiginde, B olayinin meydana gelme ihtimali

P (A), P(B) : A ve B olaylarinin bagimsiz olarak ger¢eklesme ihtimali
Bayes siiflandirmasi verilerin kolayca islenmesi agisindan avantajli olsa da,

uygulama sonucunda bir kural ortaya cikarilmast yerine olasilik tahmininde

bulunulmasi1 dezavantaj saglamaktadir.
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4.5.1.4. Naive-Bayes Algoritmasi

Naive-Bayes algoritmas1 Bayes teorisi temelinde gelistirilmis olup, kategorik veriler
tizerinde c¢aligmaktadir. Olusturulan modelde oOncelikle ¢iktilarin  6grenme
grubundaki Oncelikli olasilik frekans1 ve bagimsiz degiskenler ile bagiml
degiskenlerin kombinasyonunun meydana gelme sikligi hesaplanmaktadir. Elde
edilen bu sikliklar ve oncelikli olasiliklar sentezlenerek tahminde kullanilmaktadir
[64].

Naive Bayes algoritmasi sayisal veriler lizerinde kullanildig1 gibi, metinsel veriler
tizerinde de kullanilmaktadir. Giinliik hayatta siklikla alinan e-posta ve mesajlarin
iceriklerinin gercek¢i olup olmadigi, reklam ya da dolandiricilik amaci tasiyip

tagimadig1 bu algoritma sayesinde yliksek dogruluk orani ile saptanabilmektedir [65].

4.5.1.5. K-En Yakin Komsu

K-En yakin komsu yontemi 1950°li yillarda ortaya ¢ikmis ancak, o giiniin
kosullarindaki bilgi islem imkani artana kadar yaygin kullanima baglanmamistir. K-
en yakin komsu algoritmasi uzayda birbirine yakin olan ayni tiir veri gruplarinin
birbirinin komsusu oldugu varsayimindan hareketle gelistirilmistir. Bu modelin temel
amaci kategorize edilmek istenen kiimeye en yakin olan kiimeyi tespit etmektir. Bu
asamada siniflandirma iglemi en yakin komsu sayisinin en ¢ok sayida oldugu sinifa

gore yapilmaktadir [66].

4.5.1.6. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, yonlendirilmis rastgele arastirma algoritmalarin bir koludur.
Dogal se¢ilim ve canlilarda bulunan genetik degisimin benzerliginden
gerceklestirmektedir. Bu algoritma diger algoritmalar gibi aragtirma uzayinda
bulunan ¢ikarimlarin bir kisminin olusturdugu bir baglangi¢c populasyonunu kullanir.
Baslangi¢ populasyonu her nesilde dogal se¢ilim ve yeniden tireme islemleri araciligt
ile gelistirilir. En son neslin en kaliteli bireyi, problem ic¢in kullanilabilecek en iyi

¢Ozlim olmaktadir [67].
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Genetik algoritma uygulamalar1 {i¢ temel grupta incelenmektedir. ilk grup deneysel
uygulamalardir. Bu uygulamada amac¢ genetik algoritmalarin diger optimizasyon
algoritmalarina kars1 istiinliiglinii ispatlamaktir. Bir sonraki grup olan pratik
uygulamalar endiistri ve gercek sorunlarin ¢oziimlenmesi igin kullanilmaktadir. Son

grup li¢iincii grup ise veri madenciliginde bilgiye ulasilmasi amaciyla kullanilir [67].

4.5.2. Regresyon Modelleri

Regresyon modelleri mevcut durumdaki verilerden yaptigi ¢ikarimlar dogrultusunda
yeni degerler tespit etmeyi amaglar. Bu modelde elde edilen sonu¢ bagimli degisken,
analizde kullanilan veriler ise bagimsiz degisken olarak adlandirilmaktadir.
Problemin karmagikligina gore verilerin sayisi degiskenlik gostermektedir.
Problemin ¢o6ziimii i¢in analizde kullanilacak veriler, sonucu direkt olarak
etkilemektedir. Bu nedenle sonug iizerinde etkisi bulunmayan veriler model dis1

birakilabilmektedir [52].

Bagimli degiskenin tiirline gore regresyon analizleri; dogrusal, dogrusal olmayan,
lojistik, cox regresyonu ve benzeri sekilde isimlendirilmektedir. Bunlar arasinda en
yaygin kullanima sahip olan yontem dogrusal regresyondur. Dogrusal regresyon bir

degiskenin degerini diger bir degisken yardimiyla tahmin etmeye ¢alisir [68].

4.5.3. Kiimeleme

Kiimeleme modelinde temel hedef, kiime igerisindeki verilerin benzer ozellikte
olanlarinin kiimelere ayrilmasidir. Veri tabanlarinin boyutlar1 arttikga, verilerin
analiz sonucunda problem goriilmesi ihtimali ylikselmektedir. Bu nedenle, biiyiik
boyuttaki veriyi, daha kiiclik hale getirmek gerekecektir. Fakat, bu islem yapilirken
veriler diizenli bir durumda olmadigi icin verileri bolmekte yeni problemlerle
karsilagilabilir. Bu problemlerin 6niine ge¢mek icin, kiimeleme teknigi gelistirilmigtir

[69].
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Bu modelde Sekil 4.3” ten de anlasilacag lizere ayni kiimenin elemanlarinin birbirine
benzemesi, farkli 6zellikteki kiimelerin bulunmasi ve veri tabanindaki nesnelerin bu

kiimelere gore kategorize edilmesi amaclanmistir [70].

Koordinat diizleminde kiimeleme 6rnegine ait gorsel sekil 4.3°te verilmistir.

Sekil 4.4. Koordinat diizleminde kiimeleme 6rnegi [70].

Kiimeleme teknikleri kullanilarak, veri 6zellikleri arasindaki genel dagilim modelleri
ve korelasyonlar incelenebilmektedir. Siiflandirma teknigi ile de nesne gruplarin
ayirt etmek miimkiindiir ancak bu teknik kiimeleme teknigine gore daha maliyetlidir.
Bu nedenle, kiimeleme teknigi alt kiime olusturulmasi ve siniflandirilmasinda 6n
islem yaklagimi olarak kullanilmaktadir. Ornegin, satin alma sekline gore bir miisteri
grubu olusturarak benzer satin alma sekline gdére miisterileri kategorilere ayirmak
icin kiimeleme yonteminden faydalanilabilir. Siniflandirma tekniginden farkl olarak,
kiimeleme tekniginde eldeki verilerin hangi kistaslara gdre gruplanacagi
ongoriilememektedir [71].

Kiimeleme modelinin en sik kullanildigi alan perakendecilik sektoriidiir. Bu
sektordeki yoneticiler, miisteri portfoylerini kiimeleme modeli ile kategorize ettikten
sonra pazarlama stratejilerini kategori bazinda olusturarak isletme karliligini
arttirabilmektedirler. En ¢ok kullanilan kiimeleme yoOntemlerinden hiyerarsik

kiimeleme ve K-Means (K-ortalamalar) yontemi asagida agiklanmistir.

4.5.3.1. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme en cok bilinen ve kullanilan kiimeleme teknigidir. Bu teknik
veri setindeki birimlerin birbirilerine olan uzaklik ya da benzerliklerini goz Oniinde

bulundurarak birimleri birbirleriyle farkli asamalarda bir araya getirerek ardisik
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bicimde kiimeler belirlemeye ve bu kiimelere girecek elemanlarin hangi uzaklik veya
benzerlik seviyesinde kiime elemanlarinin  oldugunu belirlemeye yonelik

yontemlerdir [72].

4.5.3.2. K-Means (K-Ortalamalar) Teknigi

K-Means yontemi, kiimeleme problemini ¢oziimleyen en kolay O6grenme
tekniklerinden biridir. Bu teknigin temel mantig1 n adet veri nesnesinden olusan bir
veri kiimesini, girig parametresi olarak verilen k adet kiimeye boliimlemektir. Burada
amag, boliimleme islemi sonunda elde edilen kiimelerin, kiime i¢i benzerliklerinin
maksimum ve kiimeler arasi benzerliklerinin minimum olmasin1 saglamaktir.
Teknigin performansini k kiime sayisi, baglangic olarak secilen kiime merkezlerinin

degerleri ve benzerlik 6l¢timii faktorleri etkilemektedir [64].

4.5.4. Birliktelik Kurallari

Birliktelik kurallari, bir veri tabanindaki verileri inceleyerek aralarinda bir iliski
bulma iizerinde arastirmalar yapan bir ¢calismadir. Bu teknik genellikle marketlerde
kullanilmaktadir. Birliktelik kurallar1 yardimiyla market sahipleri miisterilerinin satin
alma egilimlerini gozlemleyebilir. Misteri talebi dogrultusunda hareket edildiginde
ise karlilik orani arttirllmig olacaktir. Bu teknik ile ilgili bilinen en yaygin 6rnek su
sekildedir: Amerika Birlesik Devletleri’nde olduk¢a taninmis olan Walmart isimli
siipermarketteki veriler incelendiginde, cuma aksamlar1 bebekleri i¢in bez alan
babalarin genellikle bunun yaninda bira da aldigi gorilmiistiir [73]. Bu analiz
sonucunda Walmart bebek bezleri ve biralar1 yakin raflara koyarak satiglarini

artirmay1 hedeflemistir.
Baska bir 6rnek ise, giiniimiizde son derece yayginlasan internet araciligiyla aligveris

yapan miisteriler sepetlerine bir {iriin eklediklerinde, web sitesi o iriin ile iligkili

baska tiriinleri de onermektedir.
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Birliktelik kurallarinda en sik kullanilan algoritmalar AIS, SETM, Apriori, Apriori-
TID ve GRI algoritmalaridir. Bu algoritmalarin agiklamalar: ile birliktelik kurallar:

bir sonraki boliimde detayli olarak ele alinmistir.
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BOLUM 5

BIRLIKTELIK KURALLARI

Agrawal, Imielinski ve Swami 1993’te birliktelik kuralindan bahsetmistir [74].
Birliktelik kurallar1 analizi esasinda gec¢miste elde edilen verilerin birliktelik
hareketlerinin takip edilmesi ile bize gelecege dair potansiyel miisteri davranislarinin

yapilanmasini gosteren yaklasimlardir.

Bir aligveris esnasinda miisterilerin hangi {iriin veya hizmeti satin aldiginin
belirlenmesi ve miisteriye o iiriin veya hizmet ile alakali daha fazla satis yapilmasin
saglayan yontemlerden biridir. Market sepet analizi birliktelik kuralina en giizel
ornektir. Bu analiz ile miisterilerin satin aldiklari iirlin veya hizmet arasindaki iliskiyi
bularak, bu veriler sayesinde miisterilerin satin alma egilimini tespit edilebilir. Bu
birliktelik baglantilar1 ile bankacilik, market ve diger sektorler miisterilerin alisveris
aliskinliklarimi  kullanarak  daha etkin  satis ve pazarlama yoOntemleri
gelistirmektedirler. Ornegin bir kitapcida eger geng kitaplari, kaynak kitaplar ve
cografya kitab1 aliniyorsa %90 oraninda c¢ocuk kitaplari da alinma olasilig1 vardir.
Kitapgilar birliktelik kurallar1 analizini kullanarak miisterilerinin satin alma
egilimlerinin neler oldugunu belirleyebilirler. Birliktelik kurallar1 muhasebe, market,

satig ve pazarlama gibi sektorlerde daha yaygin olarak kullanilmaktadir [75].

Perakende sektoriinde faaliyet gdsteren bir market dinamik bir veri tabanina sahip

olacagi icin, bu veri tabanini ele alacak olursak;

“Xw» Y bir iliski kural1, “X” bir neden (Antecedent) ve “Y” ise sonu¢ (Consequent)
olarak nitelendirilir. Birliktelik kurallarinda 6nemli verileri Onemsiz verilerden
ayirmak son derece dnemlidir. Bu sebeple, destek (Support) ve giiven (Confidence)

ol¢iit degerleri kullanilmaktadir.
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Destek (x=y) =P(XUY) (5.1)

X ve Y lriinlerini satin alan miisteri sayist

Destek (X=Y) = (5.2)
Toplam miisteri say1si

Destek (X=Y) (5.3)

Giliven (X=Y) =
Destek (X)

X ve Y triinlerini satin alan miisteri sayist
Giliven (X=Y) = (5.4)
X driinlerini satin alan miisteri sayist

X ve Y friinlerini satin alan miisteri sayisinin, toplam miisteri sayisina boliinmesiyle

destek formiilii elde edilir.

Giiven formiiliine gore ise, X ve Y {irlinlerini birlikte satin alan miisteri sayisinin, X
irtinlerini satin alan miisteri sayilarina bdoliinmesiyle giiven elde edilir. Gliven
degerinin 0 ¢ikmasi, X {riiniiniin bulundugu islemlerin higbirinde Y {iriiniiniin

bulunmadigi anlamina gelmektedir [76].

5.1. BIiRLIKTELIK KURALLARINDA SIK KULLANILAN
ALGORITMALAR

5.1.1. AIS Algoritmasi

1993 senesinde Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan gelistirilip yayinlanan AIS
algoritmasimin amaci nitelikli veri setleri elde etmektir. Bu algoritma iki temel
adimdan meydana gelmektedir. Ik adim, siirekli kullanilan veri setlerinin meydana
getirilmesidir. Ikinci adimda ise, siirekli kullanilan iiriin topluluklarindaki iiriinlerin
birbirleri ile iliskisi ortaya ¢ikarilir. AIS algoritmasinin dezavantaji, veri tabani

tizerinde ¢oklu asamalar olusturmasidir.
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Veriler bir¢ok defa taranir ve buradan ortaya ¢ikan atil, niteliksiz veriler zaman kayb1

ve gereksiz alan isgal etme gibi sorunlara yol acabilmektedir [77].

5.1.2. SETM Algoritmasi

AIS algoritmasinda oldugu gibi, SETM algoritmas: da veri tabanlarinda taramalar
gergeklestirir. Taramanin ilk agamasinda her bir veri igin destek sayisini saymasinin
yani sira, en yaygin olani saptar. Bir sonraki asamada ise, tarama siirecinde
belirlenen iirlin gruplar1 yardimiyla aday kiimeleri saptar. SETM algoritmas1 aday
kiimeleri olusturma islemi i¢in SQL birlestirme islemini uygulayarak sayim ile aday
olusturmay1 ayirir. Olusturulan islemin TID’si ile birlikte aday 0ge setinin bir
kopyasimn1 sirali bir yapida sisteme kaydeder. Bu o6zelligi ile SETM, diger
algoritmalardan ayrilmaktadir. Son asamada, aday {irlin gruplari {iriin adina gore
siraya diziler ve kiiclik tirtin gruplar1 ayiklanir. Algoritmanin sonlandirilmasi igin

yeni bir yaygin {irlin grubu olugsmamis olmasi gerekmektedir [78].

5.1.3. Apriori Algoritmasi

1994 senesinde Agrawal ve Srikant tarafindan gelistirilen Apriori algoritmasi,

birliktelik kurallar1 algoritmalar1 arasinda oldukg¢a yaygin bir kullanima sahiptir [79].

Apriori, tekrarli bir yaklasim kullanir. Bu yonteme gore k-nesne kiimeler, (k+1)
nesne kiimelerin incelenmesi igin kullanilir. ilk adimda, en ¢ok kullanilan 1
nesnekiimesi, minimum destege sahip olan verilerin toplanmasiyla elde edilir. Elde

edilen bu kiime L, olarak isimlendirilir. L, kiimesi L, ’yi (sik ge¢en 2-nesnekiimelerin
kiimesi) elde etmek icin kullamilir. L, ise L, ’lin elde edilmesinde kullanilir. Bu

islem daha sik gegen k-nesne kiimeler elde edilmeyene kadar tekrarli olarak

stirdiiriiliir. Her bir L, degerinin elde edilebilmesi i¢in her defasinda veri tabaninin

tiimiiniin taranmasini gerektirir [80].

Apriori algoritmasmin iki farkli dezavantaji bulunmaktadir. Bunlardan ilki, aday

olusturma siireci son derece karmasiktir.
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Bu durum zaman ve bellek israfina da yol agabilmektedir. Tkincisi ise, veri tabanimnin

birden ¢ok kez taranmasini gerektirmesidir [81].

Apriori akis diyagram sekil 5.1°de verilmistir.

—p— k veri seti C, | destek kontrol
adaylarini dret (budama)

k-1 devamh
veri seti @
mi?

devamii
veri seti

ACO

Sekil 5.1. Apriori akis diyagrami [82].

5.1.4. Apriori-TID Algoritmasi

Apriori algoritmasinda destek degerleri saptanirken her defasinda tiim veri tabaninin
taranmas1 gerekmektedir. Bu durum gereksiz zaman kayb1 ve is giicli kaybina yol
acmaktadir. Agrawal ve Srikant bu problemi ortadan kaldirmak i¢in Apriori-TID
algoritmasmi gelistirmistir. Bu algoritma Apriori’nin aksine, ilk gegisten sonra

destek degerinin belirlenmesi i¢in veri tabanini tekrar taramaz [83].

Birliktelik kural algoritmalarinin karsilastirmasi Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. Birliktelik kural algoritmalarinin karsilagtirmasi [78].

Ozellikler AlIS SETM Apriori Apriori-TID
Veri Destegi Az Az Siurlt Genellikle Genis
Ilk Asamadaki Hiz Yavasg Yavas Yiiksek Yavas
Son Asamadaki Hiz Yavas Yavas Yavas Yiiksek
Apriori’den daha
Dogruluk Cok az Az Az
yiiksek
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AIS, SETM, Apriori ve Apriori-TID  birliktelik  kural algoritmalari
karsilastirildiginda, her algoritmanin kendi igerisinde hem avantajli hem de
dezavantajli oldugu ozellikler goriilmektedir. Bu algoritmalar arasinda Apriori-TID
algoritmasmin diger algoritmalara gbére daha avantajli ve kullanish oldugu

sOylenebilir.
5.1.5. GRI Algoritmasi

Kurallarin farkliligini hesaplamak i¢in GRI algoritmasi bir nicel 6lgek ve boyle bir
onlemle olas1 degerleri smirlar [84]. GRI, bilgiye ulagsmak ve icindeki farklilig
6lemek icin nicel yaklagim (J) aday birliktelik kurallarini kullanir. Bu algoritma nicel
yaklagim 6lgegini (J) miimkiin oldugunca sinirdan farkli 6lgerek hesaplar. Boylelikle

anlamli kurallar arama alanini daraltmaktadir.

En 6nemli verilerden olusturulan kurallar1 bulmak i¢in (J) indeksini olusturur. Aday
birliktelik kurallarini sdyle ozetler: olusturulan indeks dizinin terimi ve kurallari
dikkate alarak listeler hazirlanip destek ve giiven degerlerinin hesaplar1 yapilir.
Sonu¢ olarak daha az numarali ve daha mantikli kurallarin kullanildigi bir alan
olusturulmustur. GRI algoritmasinin avantajlarindan biri de anlamli olan verilerin

i¢indeki 6nemsiz olanlar1 kaldirmaktir.
GRI algoritmasinin formiilii asagidaki gibidir.

J(X;Y =y) = P(x/y)* log <—P1EZ 3)’)>+(1—P(x/y))* (log (—fff(z §)> (5.5)

P(x): Kuralin sol (6nciil) tarafinin olugma olasilig

P(y): Kuralin sag (sonug) tarafinin olugma olasilig
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BOLUM 6

LITERATUR

Literatiirde market sepet analizi ile ilgili bircok ¢alisma yer almaktadir. Bunlardan

bazilar1 asagidaki gibidir.

Doslii (2008) ¢alismasinda; Migros Kadir Has magazasinin 2007 yili Mayis ayina ait
bir aylik veri setini kullanarak Apriori algoritmasini uygulamistir. Calismada
birliktelik kurallarinin elde edilmesi amag¢lanmistir. Calisma sonucunda, algoritmalar
karsilastirilmis olup, FP-Growth algoritmasinin Apriori algoritmasindan daha yiiksek

performans gosterdigi saptanmustir [31].

Gilindiiz (2017) calismasinda, bir alisveris merkezinin 2017 yilina ait iirlin adi,
aligveris tarihi, iiriin kategorisi gibi verilerini kullanarak Apriori algoritmasini
kullanmig, IBM SPSS Clementine paket programiyla ¢oziimleme yapmistir. Elde
edilen sonuca istinaden raf diizenlemeleri ve market ici yerlesim konularinda
gelistirme yapilmistir. Yapilan analiz sonucunda, en fazla giiven degeri saglayan ev
ve mutfak esyalar1 ile temizlik boliimlerinin birlikte goriilme olasiliklarinin en

yiiksek oldugu tespit edilmistir [83].

Tokyiirek (2019) calismasinda, bir magaza deposuna ait 4625 adet islem ve 106 adet
irinden meydana gelen bir veri setini baz alarak birliktelik kural ¢ikarim
algoritmalart kullanilarak depodan birlikte ¢ikma egilimi olan iirlinler belirlenmistir.
Deponun giris-¢ikis i¢in optimal hale getirilmesi amaglanarak FP-Growth ve Apriori
algoritmalarindan faydalanilmistir. Uygulama sonucunda her iki algoritmanin da
birbirine yakin sonuglar verdigi ancak kural sayilar1 ve kural meydana getirme

stirelerinin farkli oldugu goriilmistiir [85].
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Soylu (2019) calismasinda, Migros Ticaret A.S.'nin 2015 senesi Ocak ve Aralik
aylar1 arasindaki bir yillik miisteri aligveris kayitlarini ele almistir. Veri seti toplam
118.479 aligveris kaydindan olugmaktadir. Bu veriler, birliktelik kurallar: ile analiz
edilerek miisterilerin satin alma egilimleri ortaya g¢ikarilmigtir. Miisterilerin ortak
satin alma egilimleri ise apriori algoritmasindan faydalanilarak tespit edilmistir.
Apriori algoritmast uygulamasi sonucu kagit ve bebek {iriinleri alanlarin yiizde

90,222 giiven araligiyla ekonomik {iriinlerle birlikte goriilmistiir [86].

Deveci ve Baysal (2019) calismasinda, Ege bolgesindeki bir perakende zincirinin
tiim magazalarindaki alt1 aylik aligveris verilerini incelemistir. Bu analizde 60.284
miisterinin verisi ve 6.406.485 satirlik alisveris fisi kullanilmistir. Bu veriler sepet
verisi yaygin nesne kiimesi madenciligi ve yiiksek faydali nesne kiimesi madenciligi
algoritmalart kullanilarak incelenmistir. Bu ¢alismada yaygin nesne kiimesi
madenciligi algoritmalar1 i¢inden FP-Growth, Apriori ve Eclat algoritmalar
kullanilmistir. Perakende zincirinin kendi markas1 olan ti¢li kagit havlu, 1slak havlu,
pudra kokulu tuvalet kagidi ve kagit pecetenin en ¢ok satilan iriinler oldugu

sonucuna ulagilmistir [87].

Gurudath (2020) caligmasinda, Instacart adli uygulamanin acik kaynaklarini
kullanmistir. Bu veriler dahilinde 200.000 miisterinin {i¢ milyon tane siparisi ele
alimmistir. Bu ¢alismada siparisler ile siparislerin verildigi tarihlere 6zellikle dikkat
edilmistir. Arastirmanin amaci, Apriori ve FPGrowth algoritmalarin1 kullanarak
miisterilerin hangi iirlinleri hangi zaman araliklarinda aldigini bulmaktir. Yapilan
uygulama sonucunda Instacart’ta en ¢ok muz satildig1 ve muzun yaninda ¢ilek, elma,
salatalik, elma, avokado ve limon gibi iriinlerin birlikte goriildigi sonucuna
vartlmistir. Eger bir tiikketici muz aliyorsa yukaridaki 6 meyveden biri ile birlikte

gorililme olasiligr yiiksektir [88].

Kamakura (2012); her aligveriste bes ve daha fazla tirlin alan tiiketicileri bir aligveris

turu olarak tanimlamistir. Bu veriler sadece bir tane marketten elde edilen verilerdir.
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Toplamda 2.290 aligveris turu atilmis olup 15.206 kere alim yapilmis olup 56.508
iriin satilmustir.  Gergek alimlar yalnmizca kasaya gidilip 6deme yapildiginda
sayllmistir. Satin alma sirasinda gecirilen zaman ve yol aligveris turuna dahil
edilmemistir. Sonuglara gore, liziim alan tiiketicilerin, bunun yaninda yiizde 73

giivenle elma da aldig1 ortaya ¢ikmustir [89].

Annie ve Kumar (2012); Anantha magazalarinda her islemde satilan {iriinleri
kesfederek ise koyulmuslar. Anantha magazalar1 sekiz bolimden olugmaktadir.
Bunlar ev esyalari, meyve ve sebzeler, firin mamulleri, mutfak ara¢ gerecleri,
oyuncaklar, hediyelik esyalar, tekstil ve eczaneden olusmaktadir. Apriori ve K-
Apriori algoritmalar1 kullanilarak sonuclar elde edilmistir. K-Apriori algoritmasi
iliskilendirme ve bilgilendirici ©6ge setlerini daha etkin kullanarak Anantha
magazalarinin mallarinin nereye daha etkili bir sekilde yerlestirilmesinde oncii rol
oynamugtir. Sonug¢ olarak K-Apriori algoritmasi ile yapilan market sepet analizine

gore Anantha magazalari yillik gelirlerini bir hayli artirmaktadir [90].

Hilage ve Kulkarni (2011); aligveris merkezlerinde Apriori algoritmasini
uygulayarak aycicek vyagi, seker ve rava’min birbirleriyle iligkili oldugunu

gozlemlemistir [91].

Attal vd. (2018); projelerinde perakende sektoriindeki iiriinler arasindaki iligkileri
bulmak i¢in Market sepet analizi teknigini uygulamislardir. Bu iliskiler {i¢ 6lgiide ele
alimir; destek, giiven ve kaldirma. Yaptiklart calismada cesitli yaklasimlar
gelistirmislerdir. Bu yaklasimlar; satis noktasi verileri elde etmek, gereksiz verileri
temizlemek, bu verileri kategorilere ayirmak, farkli algoritmalar uygulamak,
bunlardan yararli olanlar1 ayiklamak ve son olarak da markette yeni bir yerlesim
plan1 olusturmaktir. Yaptiklar1 calisma sonucunda en ¢ok meyve ve sebzenin
satildigin1 bulmusglardir. Cips alan birinin yaninda ¢ikolata alma olasiliginin yiizde 72
oraninda, cikolata alan birinin yaninda meyve ve sebze alma oraninin yiizde 66

oldugunu elde etmislerdir [92].

Nandy (2018) calismasinda, Malezya’daki perakende sektdriindeki magazalari

incelemis ve Apriori, Eclat and FP Growth algoritmalarina bu magazalarda yer
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vermistir. Eclat algoritmasimi uyguladiktan sonra 304 numarali departmanda satilan
deodorantlar, dus jeli ve sabunlarin; 302 numarali departmandaki tras losyonlari,
viicut bakim malzemeleri ve temizlik irilinlerinin beraber alindigt sonucuna
ulagsmistir. Eger 302 numarali departmanda bir indirim yapilirsa yapilan indirimin

302 ve 304 numarali departmanlarda satis1 arttirdigi goriilmiistiir [93].

Prasad (2011) calismasinda, perakende satis magazasinin neleri satisa sunacagi,
verilecek kuponlarin nasil ve ne zaman tasarlanacagi ve kari zirveye tasimak igin
raflara iirlinlerin nasil yerlestirilmesi gerektigini agiklamistir. Bunun i¢inde Apriori
algoritmasmi kullanmistir. Sonug olarak, iligki kurali madenciligi uygulamasinin
kullanilmasinin perakendecilere miisteri davranislarina ve {irlinlerin satis egilimlerine

dair yeterli bilgiler verdigi goriilmiistiir [94].

Giilce (2010), bir yiiksek lisans calismasinda perakende satis yapan bir firmanin
iiriinleri i¢in birliktelik kuralini uygulamistir. Bu ¢alismada futbol taraftar gruplarina
anketler verilmis ve taraftarlardan gerekli veriler toplanmistir. Bu calismada elde
edilen sonuca gore, cinsiyeti erkek olan birinin taraftar {irtinii almasi olasilig1 %87
civarindadir. Tam zamanli calisan bir kisinin taraftar {iriinii alma olasiligt %88

civarinda oldugu goriilmiistiir [95].

Giilen ve Ozdemir (2013), iistiin yetenekli dgrencilerin hangi alanlara ilgili oldugunu
anlamak i¢in siniflandirma algoritmasi kullanilmistir ve sonuglar degerlendirilerek en
uygun olani secilmistir. Apriori algoritmasi kullanilarak iistiin yetenekli 6grencilerin
ilgi duyduklar1 alanlar belirlenmistir. Bu ¢aligmadan elde edilen birliktelik analizi
sonuclarina gore ders programlarmin diizenlenmesi planlanmistir. Calisma
sonucunda ogrencilerin ilgi duyduklar1 boliimlere ait derslerin farkli saatlerde
gerceklesmesi halinde, 6grencilerin hem birinci hem de ikinci olarak ilgi duydugu

alanlarla ilgili derse katilabilecegi konusunda 6neri de bulunulmustur [96].

Gedleg (2019), market sepet analizi, Tiirkiye’de perakende sektoriinde yer alan bir
isletmenin belirli donemlere ait fis kayitlari iizerinde yapilmistir ve calismada apriori
algoritmas1 kullanilmistir. Sonuglara gore en ¢ok birlikte goriilen 7 {iriin, salatalik,

domates, ekmek, siit, yumurta, sigara ve dana etidir [97].
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Sagin (2018) calismasinda, biiyiik bir hirdavat sirketinin subesinden alinan satis
verilerini kullanmistir. Birliktelik analizi kurallarindan olan Apriori ve FP-Growth
algoritmalarin1 kullanarak, veri seti igerisindeki birliktelik kurallarin1 ortaya
cikarmistir. Analiz sonuglarma gore en giiglii birlikteliklerin; murg¢ ve keskiler, bits
uclar, matkap uglari, pang grubu, metreler, somun adaptorleri ve egeler arasinda

oldugu goriilmiistiir [98].

Poel vd. (2004), perakende sektoriinde hizmet veren bir firmadan alinan yillik veriler
iizerinden market sepeti analizi ile {irlin ¢iftlerini belirlemiglerdir. Bu ¢alismada,
uygulanan promosyonlarla {iriin ¢iftlerinin satin alinmasinda bir degisiklik olup

olmadig1 kontrol edilmistir [99].

Gilliioglu (2015) calismasinda; birliktelik kurallarindan Apriori uygulamasini
kullanarak en ¢ok tercih edilen iiriin gruplarini yas ve cinsiyete gore belirlemistir. Bu
calismada Istanbul’da bulunan bir siipermarketin 300 adet miisterisine ait olan satis

verileri kullanilmistir [100].

Tekin vd. (2015) ¢alismasinda; Konya’da bulunan bir siipermarketten elde ettigi 962
bin fisten olusan veri setini kullanmiglardir. Bu g¢alismada Apriori uygulamasi
kullanilarak miisterilerin satin alma davraniglar1 incelenmistir. Taze sebze ve
meyveler, et lirlinleri ile iligkilendirilirken, hazir giyim grubunun biskiivi ile iligkisi

oldugu goriilmiistiir [101].

Ertugrul vd. (2016), Apriori algoritmasmni raf dizayni i¢in kullanmistir. 16 ¢esit
biskiivinin 750 miisteri tarafindan satin alindig1 ve bu verilere gore de biskiiviler i¢in

ozel raf dizayn1 diizenlendigi goriilmiistiir [102].

Bu tez ¢alismasinin amaci, veri madenciliginin temel kavramlar1 olan market sepet
analizi ve birliktelik kurallar1 yardimiyla perakende sektdriinde hizmet gosteren bir
markete ait veriler iizerinde yapilan uygulama sonucu miisteri aligveris egilimini
belirlemektir. Ayrica, Covid-19 salgin1 6ncesi ve sonras1 donemde tiiketici aligveris

egilimlerinin incelenmesidir.
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Bu calismada, perakende sektoriinde faaliyet gosteren bir markete ait veri seti baz
alinarak, en c¢ok bilinen birliktelik kurali algoritmalar1 olan Apriori ve GRI
algoritmalar1 kullanilmis ve IBM SPSS Modeler veri madenciligi yazilimi ile analiz
edilmistir. Yapilan analiz sonucunda birliktelik kurallar1 yorumlanmis olup Covid-

19 pandemisi Oncesi ve sonrast tiiketici satin alma egilimleri incelenmistir.
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BOLUM 7

YONTEM VE UYGULAMA

7.1. PROBLEMIN TESPIiTi

Bu tez ¢alismasinda, perakendecilik sektoriinde faaliyet gdsteren bir marketin verileri
iizerinde yapilan analizlerle, birlikte satin alinan tirlinlerin tespit edilmesi, bu iirtinler
arasindaki iliskinin ortaya c¢ikarilmasit ve Covid-19 pandemi donemi Oncesi ve
sonrast tiiketici aligveris egilimindeki degisimin incelenmesi amaclanmistir. Mevcut
durumda bazi iriinlerin satislarinin ¢ok diisiik oranda olmasi ve bu lriinlerden elde
stok bulunmasi problemi, raf dizilimlerinin yeniden gbézden gegirilmesi ihtiyacini
dogurmustur. Satis orani diisiik olan ve elde bol miktarda bulunan bu iiriinler
arasinda son tiikketim tarihleri yaklasan iriinler de bulunmaktadir. Bu caligmada
Apriori algoritmasi kullanilmistir. Calisma sonucunda marketin karliligini artirmak

ve miisteri memnuniyetsizliklerinin 6niine gegmek amaglanmaktadir.

Orneklem olarak Amerika Birlesik Devletleri'nin Massachusetts eyaletinde
perakendecilik sektdriinde hizmet veren bir isletmenin ERP programi yardimiyla
20.10.2019 - 19.08.2020 tarihleri arasindaki on aylik slirede aligveris yapan toplam
213.455 adet satis kaydi kullanilmistir. Ham veri setinden bir boliimiin ekran

gorlintiisti Cizelge 7.1°de gosterilmektedir.
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Cizelge 7.1. Ham veri setinden bir boliimiin ekran goriintiisii.
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POS5| 83734 | ToGo | 20.10.201908:27 | 18,01 |C20 Coconut Water 17.5 853883003008 | 100000066584 | 2,49 Beverage & Juices  |luice Beverage & Juices ( 249 | 249 | 1
POSS| 83748 | ToGo | 20.10.20190852 | 6,48 |Avocados-N (ea) 45 skul3 19 Fruits Stone Fruit Produce &Floral (Cl 199 | 19 | 1
POSS| 83748 | ToGo | 20.10.201908:52 | 6,48 |Nestrresh Large Pasture| 736321000392 | 100000066133 | 4,49 Eggs Fogs Dairy & Eggs (Class) | 449 | 449 | 1
POSH| 83754 | Eatin | 20.10.201909:26 | 6,79 |Balparmak Pine Honey 5| 192642000132 | 1000000127% | 6,79 |Honey, Sweeteners & Syrups|Honey Honey & Spreads (CI| 6,79 | 6,79 | 1
POS5| 83760| ToGo | 201020190935 | 7,27 |GarukaBars 860496000607 | 100000057926 | 2,99 | Nutrition & GranolaBars |Granola Bars Snacks (Class) 29291
POS1| 83761| Eatln | 20.10.201909:36 | 15,26 [SeaPoint Farms Organic| 711575004965 | 100000051771 | 429 Frozen Foods Frozen Fruit & Vegetat Frozen Foods (Class) 429 | 429 | 1
POS| 83761 | Eatln | 20.10.201909:36 | 15,26 |NestFresh Pasture Raise| 736321100108 | 100000068274 | 499 Eggs Fggs Dairy & Eggs (Class) | 499 | 49 | 1
POS1| 83761| Eatln | 20.10.201909:36 | 15,26 |Lettuce, Romaine Heartd 651003214 sku24 39 Vegetables Lettuce Produce & Floral (Cl 399 | 399 | 1
POS1| 83761| Eatln | 20.10.201909:36 | 1526 |Avocados-N (ea) 025 skul3 19 Fruits Stone Fruit Produce & Floral (Cl 1,99 | 1,99 | 1
POSS| 83767 | ToGo | 20.10.201909:47 | 192 |Coffee Box 960z (serves| 100000025598 | 1000000578% | 24 Catering Catering Catering (Class) U |8
POST| 83769 | Eatln | 20.10.201909:54 | 1535 |Imported Swiss Cheese | 60046 | 100000085525 | 3,08 Cheese Swiss Cheese &Charcuter] 3,08 | 3,08 | 1
POS| 83769 | EatIn | 20.10.201909:54 | 1535 |Stoneand5kiHetOrigin 862069000106 | 100000069714 | 479 Breads English Muffins/Bagel{Bakery (Class) 41|41l 1

Diizenlenen veri seti, 20.10.2019-10.03.2020 tarihleri arasindaki aligveris kayitlari
Covid-19 pandemi Oncesi satilan iiriin gruplarii, 11.03.2020-19.08.2020 tarihleri
arasindaki aligveris kayitlar1 ise Covid-19 pandemi sonrasi satilan {iriin gruplarini

temsil etmek tizere iki farkli veri seti olarak ayrilmstir.

Cizelge 7.2’de Covid-19 pandemi Oncesi satilan iiriin gruplarinin veri seti verilmistir.
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Cizelge 7.2. Pandemi Oncesi satilan tirlinler.
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Pandemi Oncesi veri seti, birliktelik analizi i¢in 0,1 matris formatina uygun olarak diizenlenmistir. Pandemi oncesi, yani 20.10.2019-

10.03.2020 tarihleri arasinda toplam 13.983 adet miisteri magazadan aligveris yapmuistir.

Covid-19 pandemi sonrasi satilan iirlin gruplarinin veri seti ¢izelge 7.3’te verilmistir.
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Cizelge 7.3. Pandemi sonrast satilan iiriinler.
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Pandemi sonras1 veri seti, birliktelik analizi i¢in 0,1 matris formatina uygun olarak diizenlenmistir. Pandemi 6ncesi, yani 11.03.2020-

19.08.2020 tarihleri arasinda toplam 23.346 adet miisteri magazadan aligveris yapmistir.
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7.2. TANIMLAYICI iSTATISTiKLER

Eldeki verilerde 213.455 adet iirlin satisinin igerisinden iirlinler, veri madenciligi
asamalarindan olan temizleme ve filtreleme islemlerinin ardindan 42 farkli ana gruba
indirgenmistir. Bu iglemin yapilma sebebi anlamli olmayan verilerin uygulama dis1

birakilmasidir. Son durumda, olusan ana iiriin gruplar1 Cizelge 7.4’te verilmistir.

Cizelge 7.4. Ana iiriin gruplari.

Uriin Gruplan

1 |Igecekler 22 | Misir Gevrekleri

2 | Meyveler 23 | Regeller

3 | Yumurtalar 24 | Tozlu Igecekler

4 | Bal ve Tatlandiricilar 25 | Kuruyemis

5 | Protein Barlari 26 | Sekerleme ve Cikolatalar
6 | Dondurulmus Yiyecek 27 | Zeytinler

7 | Sebzeler 28 | Kisisel Bakim

8 | Peynirler 29 | Baharatlar ve Cesniler
9 | Ekmekler 30 | Vitaminler

10 | Kurabiye ve Kekler 31 | Et

11 | Unlu Mamul 32 | Yaglar

12 | Siit Uriinleri 33 | Sirkeler

13 | Atistirmaliklar 34 | Temizlik Uriinleri

14 | Cips Soslar1 35 | Tavuk Uriinleri

15 | Poset 36 | Deniz Uriinleri

16 | Yemek Malzemeleri 37 | Kahve

17 | Sarkiiteri 38 | Bebek Uriinleri

18 | Ziiccaciye 39 | Kagit Havlu Uriinleri
19 | Cay 40 | Tursular

20 | Et Icerikli Atistirmaliklar 41 | Tatlilar

21 | Soslar 42 | Etnik

Pandemi Oncesi ve sonrasi satis degerleri ile yilizde degerleri Cizelge 7.5°te

verilmistir.
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Cizelge 7.5. Pandemi Oncesi ve sonrasi sepet aligveris istatistikleri.

P.O. P.S.
Pandemi | Satislarin | Pandemi | Satislarin
Uriin Oncesi P.O. Sonrasi P.S.
Satig Toplam Satig Toplam
Adedi Satisa Adedi Satisa
Oram Orani
1 |Icecekler 4034 0,14 6196 0,06
2 | Meyveler 2442 0,09 8926 0,09
3 | Yumurtalar 825 0,03 3046 0,03
4 | Bal ve Tatlandiricilar 168 0,01 701 0,01
5 | Protein Barlar 317 0,01 309 0,01
6 | Dondurulmus Yiyecek 1699 0,06 7696 0,07
7 | Sebzeler 2166 0,08 8724 0,08
8 | Peynirler 740 0,03 3892 0,03
9 | Ekmekler 1096 0,04 3952 0,04
10 | Kurabiye ve Kekler 1058 0,04 3252 0,03
11 | Unlu Mamul 252 0,01 2613 0,02
12 | Siit Uriinleri 2508 0,09 7047 0,07
13 | Atistirmaliklar 2493 0,09 4656 0,04
14 | Cips Soslari 523 0,02 2096 0,02
15 | Poget 12 0 29 0
16 | Yemek Malzemeleri 1536 0,05 5680 0,05
17 | Sarkiiteri 285 0,01 1103 0,01
18 | Ziiccaciye 320 0,01 155 0,01
19 | Cay 178 0,01 870 0,01
20 | Et Igerikli Atistirmaliklar 296 0,01 330 0,01
21 | Soslar 383 0,01 1545 0,01
22 | Misir Gevrekleri 209 0,01 834 0,01
23 | Regeller 301 0,01 1556 0,01
24 | Tozlu k:ecekler 49 0 64 0
25 | Kuruyemis 718 0,03 2780 0,03
26 | Sekerleme ve Cikolatalar 1188 0,04 2031 0,03
27 | Zeytinler 422 0,02 956 0,01
28 | Kisisel Bakim 338 0,01 2550 0,03
29 | Baharatlar ve Cesniler 196 0,01 1227 0,01
30 | Vitaminler 124 0 254 0,01
31 |Et 207 0,01 1664 0,01
32 | Yaglar 457 0,02 1086 0,01
33 | Sirkeler 64 0 416 0,01
34 | Temizlik Uriinleri 154 0,01 1841 0,02
35 | Tavuk Uriinleri 245 0,01 1882 0,02
36 | Deniz Uriinleri 148 0,01 836 0,01
37 | Kahve 158 0,01 884 0,01
38 | Bebek Uriinleri 65 0 107 0
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Cizelge 7.5. (devam ediyor).

39 | Kagit Havlu Uriinleri 203 0,01 1663 0,02
40 | Tursular 113 0 813 0,01
41 | Tatlilar 62 0 1346 0,01
42 | Etnik 0 0 78 0

Cizelge 7.5°e gore;

e Pandemi Oncesi en cok satilan igecekler grubu 4.034 satig adedi ile toplam
satisin %14’lik kismini olustururken, pandemi sonrasinda 6.196 adet satisa

ulagmis ancak toplam satisa oran1 %6’ya diigmiistiir.

e Pandemi Oncesinde 2.508 adet satisla toplam satisin 9%’unu olusturan siit
iirlinleri, pandemi sonrasinda 7.047 adet satisa ulasmis ancak toplam satisa orani

7%’ye diismiistiir.

e Pandemi Oncesinde 2.493 satis adedi ile en ¢ok satilan iiriin grubu arasinda yer
alan atistirmaliklar toplam satisin %9’unu olustururken, pandemi sonrasinda

4.656 adet satisa ulagmis olsa da toplam satiga oran1 4%’ e diigmiistiir.

e Pandemi oOncesinde 1.699 adet satisla toplam satisin 6%’sin1  olusturan
dondurulmus tiriinler, pandemi sonrasinda 7.696 adet satisa ulasmis olup toplam

satig oran1 7%’ ye yiikselmistir.

e Pandemi Oncesinde 338 adet satigla toplam satisin 1%’ini olusturan kigisel bakim
iirlinleri, pandemi sonrasinda 2.550 adet satisa ulagsmis olup toplam satis orani

3%’e yiikselmistir.
e Pandemi Oncesinde 154 adet satisla toplam satisin 1%’ini olusturan temizlik

iirlinleri, pandemi sonrasinda 1.841 adet satisa ulagsmis olup toplam satis orani

2%’ye yiikselmistir.
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e Pandemi oncesinde 203 adet satisla toplam satisin 1%’ini olusturan kagit havlu
iiriinleri, pandemi sonrasinda 1.663 adet satisa ulasmis olup toplam satig orani

2%’ye yiikselmistir.
e Pandemi 6ncesi doneme gore, pandemi sonrasi donemde meyve, sebze, yumurta,

peynirler ve kahve gibi iirlin gruplarmin satiglarinda artis olmustur ancak, iriin

gruplarinin toplam satisa olan oranlarinda bir degisiklik olmamistir.

Pandemi Oncesi ve Sonrasi Karsilastirma

Et

Tavuk Urtinleri
Gay

Etnik
_Tatlilar
Dondurulmus Yiyecek

Temizlik Urtinleri
Poset

Yaglar
Zeytinler
Vitaminler
Atistirmaliklar

Soslar
Bebek Urlinleri

Sebzeler
Cips Soslari

Kahve
Misir Gevrekleri

Sirkeler
Baharatlar ve Cesniler
Peynirler
Receller
icecekler &
Zlccaciye ¥

Tozlu Igecekler

Ekmekler
Et icerikli Atistirmaliklar

Sarkuteri
Meyveler
Kurabiye ve Kekler

Tursular
Yemek Malzemeleri

Unlu Mamul
Kisisel Bakim
Deniz Uriinleri
Kuruyemis
Yumurtalar

Sut Urdnleri
Sekerleme ve ...
Protein Barlari

Bal ve Tatlandiricilar

Kagit Havlu Uriinleri

34567 8 9101112131415161718192021222324252627282930313233343536373839404142

Oncesi Sonras| s Total

Sekil 7.1. Pandemi Oncesi ve sonrasi alinan tirtinler.

Cizelge 7.5’te gosterilen ve bulgulart agiklanan Covid-19 6ncesi ve Covid-19 sonrasi
iiriinlerin satig adetleri ve bu adetlerin pandemi Oncesi ile pandemi sonrasi toplam
satisa oranlarinin ¢izgi grafigi Sekil 7.1°de verilmistir. Cizgi grafiginden, pandemi

sonrasinda tiim {irlin gruplariin satis miktarlarindaki artis gortilmektedir.

66



7.3. HIPOTEZ TEST BULGULARI

7.3.1. Normallik Testi

Pandemi Oncesi ve sonrasi miisterilerin aligveris iiriinleri arasinda farklilik olup
olmadiginin tespitinde ¢ikarimsal istatistiklerden (Hipotez testi) yararlanilmistir.
Aragtirmada elde edilen verilerin analizinde parametrik veya parametrik olmayan
istatistiksel tekniklere karar verebilmek igin verilerin Oncelikle normallik testi

yapilmasi gerekmektedir. Normallik test sonuclari ¢izelge 7.6’da verilmistir.

Cizelge 7.6. Normallik testi.

Tests of Normality

Kolmogorov-Smirnov? Sl{;}ﬁlr(o-
Statistic df Sig. Statistic df | Sig.
Pandemi_Oncesi 0,268 42 0,000 0,712 42 | 0,000
Pandemi_Sonrasi 0,195 42 0,000 0,819 42 | 0,000
a. Lilliefors Significance Correction

Normallik test sonucuna gore sig. degeri %0,05 ten kii¢lik oldugu i¢in (p=0,00<0,05)
Mann Whitney testi uygulanmaistir.

7.3.2. Mann Whitney U Testi
Pandemi Oncesi ve sonrasi miisterilerin aligveris iriinleri arasinda farklilik
aragtirmasinda parametrik olmayan istatistiksel yontemlerden Mann Whitney U

testinden yararlanilmigtir. Hipotez bulgular1 asagida verilmistir.

H, = Covid-19 pandemisi oncesi ve Covid-19 pandemisi sonras: satislar arasinda

fark yoktur.

H; = Covid-19 pandemisi dncesi ve Covid-19 pandemisi sonrasi satislar arasinda fark

vardir.
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Mann-Whitney test sonuclar1 Cizelge 7.7°de verilmistir.

Cizelge 7.7. Mann-Whitney U test sonuglari.

Test Statistics?

Miktar
Mann-Whitney U 410,500
Wilcoxon W 1313,500
4 -4,218
Asymp. Sig. (2-tailed) 0,000

a. Grouping Variable: Grup

Mann-Whitney test sonucuna gore sig. degeri 0,05’ten kiicik oldugu icin

(p=0,00<0,05) H, hipotezi kabul edilmemistir. Covid-19 pandemisi dncesi ve covid-

19 pandemisi sonras1 market iiriin satiglar1 arasinda fark vardir.

7.3.3. Pandemi Oncesi ve Pandemi Sonrasi Yiizdesel Degisim

Pandemi Oncesi ve sonrast miisterilerin market {iriin aligverislerinin yiizdesel

degisimleri ¢izelge 7.8’de verilmistir.

Cizelge 7.8. Pandemi Oncesi ve sonrasi yiizdesel degisim.

Uriin Oncesi | Sonras1 | Yiizdesel Degisim%
1 Etnik 1 78 7700
2 Tatlilar 62 1346 2071
3 Temizlik Uriinleri 154 1841 1095
4 Unlu Mamul 252 2613 937
5 Kagit Havlu Uriinleri 203 1663 719
6 Et 207 1664 704
7 Tavuk Uriinleri 245 1882 668
8 Kisisel Bakim 338 2550 654
9 Tursular 113 813 619
10 Sirkeler 64 416 550
11 Baharatlar ve Cesniler 196 1227 526
12 Deniz Uriinleri 148 836 465
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Cizelge 7.8. (devam ediyor).

13 Kahve 158 884 459
14 Peynirler 740 3892 426
15 Regeller 301 1556 417
16 Cay 178 870 389
17 Dondurulmus Yiyecek 1699 7696 353
18 Bal ve Tatlandiricilar 168 701 317
19 Soslar 383 1545 303
20 Sebzeler 2166 8724 303
21 Cips Soslari 523 2096 301
22 Misir Gevrekleri 209 834 299
23 Kuruyemis 718 2780 287
24 Sarkiiteri 285 1103 287
25 Yemek Malzemeleri 1536 5680 270
26 Yumurtalar 825 3046 269
27 Meyveler 2442 8926 266
28 Ekmekler 1096 3952 261
29 Kurabiye ve Kekler 1058 3252 207
30 Siit Uriinleri 2508 7047 181
31 Sekerleme ve Cikolatalar 1188 2931 147
32 Poset 12 29 142
33 Yaglar 457 1086 138
34 Zeytinler 422 956 127
35 Vitaminler 124 254 105
36 Atigtirmaliklar 2493 4656 87

37 Bebek Uriinleri 65 107 65

38 Igecekler 4034 6196 54

39 Tozlu Igecekler 49 64 31

40 Et igerikli Atistirmaliklar 296 330 11

41 Protein Barlari 317 309 -3

42 Ziiccaciye 320 155 -52

Pandemiden once 1 adet satilan etnik {riinler, pandeminin etkisinden sonra, 78 adet
satmistir ve etnik iirlin satin alan miisterilerin sayis1 %7700 artmistir. Pandemiden
once 62 adet satilan tatl grubu, pandemiden sonra, 1346 adet satmistir ve etnik iiriin
satin alan miisterilerin sayist %2170 artmistir. Pandemiden 6nce 320 adet satilan
zliccaciye iriinleri, pandemiden sonra, 155 adet satmistir ve ziiccaciye iirlinli satin
alan misterilerin sayist %49 azalmistir. Cizelge 10°da bulunan veriler, pandemi
doneminde tiiketicilerin ziiccaciye iriinleri ve protein Barlarina olan egilimlerinde
diisiis oldugunu gostermektedir. Pandemi Oncesi en ¢ok satilan iirlin grubu siit

iiriinleri iken, pandemi sonra tiiketicilerin daha ¢ok meyve ve sebze alimina

yoneldigi goriilmektedir.
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7.4. VERI MADENCILIGIi BULGULARI

7.4.1. Uygulamada Kullanmilan Teknolojiler

Pandemi 6ncesi ve sonrasi miisterilerin market aligveris iiriinlerinin birlikte goriilme
olasiliklarinin  arastirilmasinda  veri  madenciligi  birliktelik  kurallarindan
yararlanmilmigtir. Birliktelik kurallar1 bulunmasi siirecinde c¢alismada sirasiyla;
Microsoft Excel, Pyhton, IBM SPSS Statistics, IBM SPSS Modeler ve Microsoft

Word programlari kullanilmistir.

7.4.2. Veri Madenciligi Siirecleri

Pandemi Oncesi ve sonrast miisterilerin aligveris sepetlerindeki iirlinlere iliskin
birliktelik kurallari tespiti siirecinde veri madenciligi asamalar1 asagida detayli olarak
anlatilmistir. Bu boliim veri setinin olusturulmasi, veri setinin temizlenmesi ve

verilerin doniistiiriilmesi siireglerinden olusmaktadir.

7.4.2.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Bu calismada perakendecilik sektoriinde faaliyet gosteren bir isletmenin 20.10.2019
ve 20.08.2020 tarihleri arasindaki satig verileri incelenmistir. Bu satis verileri
iizerinde birliktelik kurallar1 Apriori Algoritmasi kullanilarak bir degerlendirme
yapitlmistir. On aylik satis verilerinden olusan bu veri setinde toplam 213.455
orneklem bulunmaktadir. Satis verileri .cvs uzantili olarak elde edilmistir. Bu veriler
oncelikle Pyhton yazilim dili kullanilarak, uygun kod yazilmis, ardindan .xls
(Microsoft Office Excel) formatina doniistiiriilmiistiir. Daha sonra, IBM SPSS paket
programinin Modeler moduliinde veri seti olarak kullanilabilmesi i¢in, IBM SPSS

Statistics paket programinda .sav formatina ¢evrilmistir.
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7.4.2.2. Veri Setinin Temizlenmesi

Bu asamada ham veri incelenerek, anlamsiz ve hatali veriler temizlenmistir. Artik
satis1 olmayan triinler ve marketin icerisinde bulunan kafeden yapilan satislar veri
setine dahil edilmemis olup, ¢ikartilmistir. Deneme amacli kasadan gegirilen tiriinler
de ayn1 sekilde veri setinden ¢ikartilmis olup, gerekli sadelestirme yapilmistir. Satin
alinan iriinler icin ilgili kategori 1, satin alinmayan iiriinler i¢in 0 olarak belirlenmis
ve ayni misterilerin aligverisleri birlestirilmistir. Boylelikle, 213.455 Orneklem
yapilan birlestirmelerle 37.329 adete indirgenmistir. Bu indirgeme sonucunda veri
setinde bir kayip olmamakla birlikte, yapilacak olan uygulamadan anlamli bir sonuca
ulagilmas1 amaglanmistir. Bu islemler Pyhton programlama diliyle yazilan kodlarla
gergeklestirilmistir. Son durumda, elde edilen toplam 37.329 Orneklem, 42 farkl
nitelikten olugmaktadir. Bu veri setinin bolinmesi ile birlikte, 20.10.2019-
10.03.2020 tarihleri arasindaki veriler pandemi Oncesi satislar1 ve 11.03.2020-

19.08.2020 tarihleri arasindaki veriler ise pandemi sonrasi satiglar1 olusturmustur.
7.4.2.3. Verilerin Doniisiim Siireci

Ham olarak elde edilen .cvs uzantili veriler 6ncelikle pyhton programi kullanilarak
0,1 (Satin alinmayan ve satin alinan {iriin kategorisi) formatina doniistiirilmustiir.
Sonraki asamada ise veriler, 6nce .xls (Microsoft Office Excel) formatina, ardindan
IBM SPSS istatistik programinin Modeler modiiliinde kullanilmak iizere .sav
formatina ¢evrilmistir.

7.5. MARKET SEPET ANALIiZI UYGULAMASI

7.5.1. Apriori Algoritmasi ile Pandemi Oncesi Satislarin Analizi

7.5.1.1. Model

Veri seti kullanilarak olusturulan modelin ara yiizii Sekil 7.2°de verilmistir.
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Pandemi Oncesi.sav — > i | > | 42 fields
-A>

Filter i
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42 fields

Sekil 7.2. Apriori Algoritmasi ile IBM SPSS Modeler birliktelik kurallart modeli 1.

Bu calismada miisterilerin pandemi oncesi ve sonrasindaki market {iriin aligverisleri
incelenmis ve lriinlerin birlikte goriilme olasiliklart ortaya ¢ikarilmigtir. Modelde
apriori algoritmast kullanmistir. Filtre boliimiinde miisteri sayis1 ve aligveris tarihi
kapsam dis1 birakilmistir. Model kurulumunda, minimum giivenilirlik degeri %100,

minimum birlikte gerceklesme degeri ise %0,05 olarak alinmustir.
7.5.1.2. Veri Madenciligi Sonuclar

Modelin ¢iktisinda, belirlenen kriterlere uygun olarak 52 farkli sonug¢ yer almistir.

Sonuglar Cizelge 7.9°da verilmistir.
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Cizelge 7.9. Apriori algoritmasi ile pandemi 6ncesi bulunan birliktelik kurallari.

Consequent Antecedent Support % Confidence %
Sebzeler Deniz Uriinleri ve Tavuk Uriinleri 0,050 100
Atistirmaliklar Tozlu igecekler ve Kurabiye ve Kekler ve Icecekler 0,050 100
Yemek Malzemeleri Tursular ve Kurabiye ve Kekler ve Siit Uriinleri 0,050 100
Sebzeler Temizlik Uriinleri ve Deniz Uriinleri ve Meyveler 0,050 100
Sebzeler Temizlik Uriinleri ve Tavuk Uriinleri ve Meyveler 0,050 100
Meyveler Cay ve Kuruyemis ve Sebzeler 0,050 100
Peynirler Bal ve Tatlandiricilar ve Zeytinler ve Kuruyemis 0,050 100
Siit Uriinleri Bal ve Tatlandiricilar ve Kurabiye ve Kekler ve Atistirmaliklar 0,057 100
Meyveler Misir Gevrekleri ve Kuruyemis ve Atistirmaliklar 0,057 100
Igecekler Deniz Uriinleri ve Cips soslar1 ve Dondurulmus Yiyecek 0,050 100
Sebzeler Et ve Tavuk Uriinleri ve Peynirler 0,050 100
Sebzeler Et ve Soslar ve Igecekler 0,050 100
Sebzeler Unlu Mamul ve Tavuk Uriinleri ve Meyveler 0,057 100
Siit Uriinleri Unlu Mamul ve Yaglar ve Meyveler 0,050 100
Meyveler Unlu Mamul ve Kuruyemis ve Yemek Malzemeleri 0,050 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Kisisel Bakim ve Meyveler 0,050 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Soslar ve Dondurulmus Yiyecek 0,050 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Soslar ve Meyveler 0,079 100
Meyveler Tavuk Uriinleri ve Yumurtalar ve Kurabiye ve Kekler 0,050 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Kurabiye ve Kekler ve Ekmekler 0,057 100
Meyveler Tavuk Uriinleri ve Kurabiye ve Kekler ve Ekmekler 0,057 100
Yemek Malzemeleri Zeytinler ve Kuruyemis ve Kurabiye ve Kekler 0,057 100
Dondurulmus Yiyecek | Receller ve Yaglar ve Cips Soslari 0,050 100
Yemek Malzemeleri Regeller ve Cips soslar1 ve Kurabiye ve Kekler 0,057 100
Yemek Malzemeleri Soslar ve Peynirler ve Kurabiye ve Kekler 0,050 100
Dondurulmus Yiyecek | Tursular ve Peynirler ve Yemek Malzemeleri ve Siit Uriinleri 0,050 100
Sebzeler Deniz Uriinleri ve Yumurtalar ve Peynirler ve Meyveler 0,050 100
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Cizelge 7.9. (devam ediyor).

Meyveler Baharatlar ve Cesniler ve Yumurtalar ve Yemek Malzemeleri ve Dondurulmus Yiyecek 0,050 100
Meyveler Baharatlar ve Cegniler ve Yumurtalar ve Yemek Malzemeleri ve Sebzeler 0,050 100
Yemek Malzemeleri Baharatlar ve Cesniler ve Dondurulmus Yiyecek ve Siit Uriinleri ve Meyveler 0,064 100
Siit Uriinleri Baharatlar ve Cesniler ve Yemek Malzemeleri ve Atistirmaliklar ve Meyveler 0,057 100
Siit Uriinleri Unlu Mamul ve Kurabiye ve Kekler ve Yemek Malzemeleri ve Dondurulmus Yiyecek 0,050 100
Meyveler Tavuk Uriinleri ve Kurabiye ve Kekler ve Ekmekler ve Sebzeler 0,057 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Kurabiye ve Kekler ve Ekmekler ve Meyveler 0,057 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Atistirmaliklar ve Meyveler ve Icecekler 0,050 100
Meyveler Kisisel Bakim ve Kuruyemis ve Yemek Malzemeleri ve Siit Uriinleri 0,050 100
Siit Uriinleri Kisisel Bakim ve Kuruyemis ve Sebzeler ve Meyveler 0,057 100
Dondurulmus Yiyecek | Receller ve Cips soslar1 ve Peynirler ve Siit Uriinleri 0,050 100
Dondurulmus Yiyecek | Regeller ve Cips soslar1 ve Yemek Malzemeleri ve Sebzeler 0,050 100
Sebzeler Soslar ve Kurabiye ve Kekler ve Yemek Malzemeleri ve Meyveler 0,064 100
Siit Uriinleri Cips soslar1 ve Yumurtalar ve Peynirler ve Icecekler 0,057 100
Meyveler Kuruyemis ve Yumurtalar ve Dondurulmus Yiyecek ve Atistirmaliklar 0,050 100
Meyveler Kuruyemis ve Yumurtalar ve Dondurulmus Yiyecek ve Sebzeler 0,050 100
Meyveler Kuruyemis ve Peynirler ve Ekmekler ve Siit Uriinleri 0,050 100
Meyveler Kuruyemis ve Peynirler ve Atistirmaliklar ve Sebzeler 0,050 100
Meyveler Kuruyemis ve Ekmekler ve Dondurulmus Yiyecek ve Siit Uriinleri 0,050 100
Siit Uriinleri Yumurtalar ve Peynirler ve Kurabiye ve Kekler ve Ekmekler 0,050 100
Siit Uriinleri Yumurtalar ve Kurabiye ve Kekler ve Ekmekler ve Yemek Malzemeleri 0,050 100
Meyveler Kurabiye ve Kekler ve Sekerleme ve Cikolatalar ve Dondurulmus Yiyecek ve Sebzeler 0,050 100
Siit Uriinleri Regeller ve Yemek Malzemeleri ve Dondurulmus Yiyecek ve Sebzeler ve Meyveler 0,050 100
Siit Uriinleri Cips soslar1 ve Dondurulmus Yiyecek ve Sebzeler ve Meyveler ve Icecekler 0,050 100
Meyveler Peynirler ve Kurabiye ve Kekler ve Yemek Malzemeleri ve Dondurulmus Yiyecek ve Sebzeler 0,050 100
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7.5.1.3. Apriori Algoritmasi ile Bulunan Birliktelik Kurallar:

Bu ¢alismada miisterilerin pandemi Oncesi ve sonrasindaki market {iriin aligverisleri
veri madenciligi birliktelik kurallarindan apriori algoritmasi ile arastirtlmis ve %100

olarak bulunan kurallar agagida verilmistir.

e Deniz lriinleri, tavuk iirlinleri ve sebzenin birlikte goriilme olasilig1 %
6’dir. Deniz iirlinleri ve tavuk triinleri satin alan bir miisteri arkasindan

% 100 olasilikla sebze satin almistir.

e Tozlu icecekler, igecekler, kurabiye ve keklerin birlikte goriilme
olasiligr %6°dir. Tozlu igecekler, icecekler, kurabiye ve kekleri satin

alan miisteriler arkasindan %100 olasilikla atistirmaliklar satin almistir.

e Tursular, kurabiye, kekler ve siit iiriinlerini birlikte goriilme olasilig
%35 ’tir. Tursular, kurabiye, kekler ve siit tiriinlerini satin alan miisteriler

arkasindan %100 olasilikla yemek malzemeleri satin almistir.

e Temizlik firiinleri, deniz {rlinleri ve meyve’nin birlikte goriilme
olasilig1 %5’tir. Temizlik iirlinleri, deniz iiriinleri ve meyve satin alan

miisteriler arkasindan %100 olasilikla sebze satin almistir.

e Temizlik {riinleri, meyve ve tavuk iriinlerinin birlikte goriilme
olasilig1 %5 tir. Temizlik tirlinleri, meyve ve tavuk {riinlerini satin alan

misteriler arkasindan %100 olasilikla sebze satin almstir.

e (ay, kuruyemis ve sebzenin birlikte goriilme olasiligt %5’tir. Cay,
kuruyemis ve sebze satin alan miisteriler arkasindan %100 olasilikla

meyve satin almstir.
e Zeytin, kuruyemis, bal ve tatlandiricilar birlikte goriilme olasilig

%S5°tir.  Zeytin, kuruyemis, bal ve tatlandiricilar satin alan miisteriler

arkasindan %100 olasilikla peynir satin almistir.
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e Kurabiye, kek, atistirmaliklar, bal ve tatlandiricilar birlikte goriilme
olasiligi %>5’tir. Kurabiye, kek, atistirmaliklar, bal ve tatlandiricilar
satin alan miisterileri arkasindan %100 olasilikla siit {riinleri satin

almustir.

e  Misir gevrekleri, kuruyemis ve atistirmaliklar birlikte goriilme olasilig
%5°tir. Misir  gevrekleri, kuruyemis ve  atistirmaliklar
tatlandiricilar .satin alan miisterileri arkasindan %100 olasilikla meyve

satin almustir.

e Deniz iirlinleri, cips soslar1 ve dondurulmus yiyecek atistirmaliklar
birlikte goriilme olasiligi %5’tir. Deniz {irlinleri, cips soslart ve
dondurulmus yiyecek satin alan miisteriler arkasindan %100 olasilikla

icecek satin almustir.
7.5.2. Apriori Algoritmasi ile Pandemi Sonrasi Satislarin Analizi

7.5.2.1. Model

Veri seti kullanilarak olusturulan modelin ara yiizii Sekil 7.3°te verilmistir.
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42 fields

Sekil 7.3. Apriori Algoritmasi ile IBM SPSS Modeler birliktelik kurallar

modeli 2.
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Modelde apriori algoritmast kullanmistir. Filtre boliimiinde miisteri sayist ve
aligveris tarihi kapsam dis1 birakilmistir. Model kurulumunda, minimum giivenilirlik
degeri %100, minimum birlikte gerceklesme degeri ise %0,05 olarak almmustir.

7.5.2.2. Veri Madenciligi Sonuc¢lar

Modelin ¢iktisinda, belirlenen kriterlere uygun olarak 45 farkli sonug¢ yer almistir.

Sonuglar ¢izelge 7.10°da verilmistir.

77



Cizelge 7.10. Apriori algoritmasi ile pandemi sonrasi bulunan birliktelik kurallari.

Consequent Antecedent Support % Confidence %
Sebzeler Yaglar ve Tavuk Uriinleri ve Peynirler ve Yemek Malzemeleri 0,24 100
Sebzeler Kagit Havlu Uriinleri ve Et ve Yumurtalar ve Dondurulmus Yiyecek 0,30 100
Sebzeler Kagit Havlu Uriinleri ve Tavuk Uriinleri ve Yumurtalar ve Ekmekler 0,25 100
Sebzeler Soslar ve Tavuk Uriinleri ve Peynirler ve Igecekler 0,24 100
Sebzeler Regeller ve Tavuk Uriinleri ve Ekmekler ve Icecekler 0,23 100
Siit Uriinleri Misir Gevrekleri ve Unlu Mamul ve Yumurtalar ve Yemek Malzemeleri ve Dondurulmus Yiyecek 0,26 100
Sebzeler Kagit Havlu Uriinleri ve Et ve Yumurtalar ve Siit Uriinleri ve Dondurulmus Yiyecek 0,26 100
Sebzeler Kagit Havlu Uriinleri ve Et ve Yumurtalar ve Dondurulmus Yiyecek ve Meyveler 0,23 100
Sebzeler Kagit Havlu Uriinleri ve Et ve Ekmekler ve Siit Uriinleri ve Dondurulmus Yiyecek 0,26 100
Sebzeler Kagit Havlu Uriinleri ve Tavuk Uriinleri ve Yumurtalar ve Ekmekler ve Siit Uriinleri 0,23 100
Sebzeler Kagit Havlu Uriinleri ve Tavuk Uriinleri ve Yumurtalar ve Siit Uriinleri ve Meyveler 0,28 100
Sebzeler Soslar ve Et ve Peynirler ve Siit Uriinleri ve Dondurulmus Yiyecek 0,24 100
Sebzeler Soslar ve Tavuk Uriinleri ve Yumurtalar ve Ekmekler ve Siit Uriinleri 0,25 100
Sebzeler Soslar ve Tavuk Uriinleri ve Yumurtalar ve Peynirler ve Siit Uriinleri 0,28 100
Sebzeler Soslar ve Tavuk Uriinleri ve Yumurtalar ve Peynirler ve Meyveler 0,24 100
Sebzeler Soslar ve Tavuk Uriinleri ve Peynirler ve Igecekler ve Siit Uriinleri 0,23 100
Sebzeler Soslar ve Tavuk Uriinleri ve Peynirler ve Siit Uriinleri ve Dondurulmus Yiyecek 0,34 100
Sebzeler Soslar ve Tavuk Uriinleri ve Peynirler ve Dondurulmus Yiyecek ve Meyveler 0,33 100
Sebzeler Et ve Tavuk Uriinleri ve Yumurtalar ve Ekmekler ve Peynirler 0,33 100
Sebzeler Et ve Tavuk Uriinleri ve Yumurtalar ve Atistirmaliklar ve Peynirler 0,25 100
Sebzeler Et ve Tavuk Uriinleri ve Ekmekler ve Atistirmaliklar ve Peynirler 0,27 100
Siit Uriinleri Et ve Tavuk Uriinleri ve Ekmekler ve Peynirler ve icecekler 0,29 100
Siit Uriinleri Et ve Cips soslar1 ve Yumurtalar ve Peynirler ve Dondurulmus Yiyecek 0,24 100
Siit Uriinleri Et ve Unlu Mamul ve Yumurtalar ve Icecekler ve Dondurulmus Yiyecek 0,23 100
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Cizelge 7.10. (devam ediyor).

Sebzeler Et ve Yumurtalar ve Kurabiye ve Kekler ve Icecekler ve Siit Uriinleri 0,25 100
Sebzeler Et ve Yumurtalar ve Kurabiye ve Kekler ve Icecekler ve Dondurulmus Yiyecek 0,24 100
Sebzeler Et ve Kurabiye ve Kekler ve Ekmekler ve icecekler ve Siit Uriinleri 0,25 100
Sebzeler Et ve Kurabiye ve Kekler ve Ekmekler ve Icecekler ve Meyveler 0,25 100
Sebzeler Receller ve Tavuk Uriinleri ve Yumurtalar ve Peynirler ve Meyveler 0,26 100
Sebzeler Regeller ve Tavuk Uriinleri ve Peynirler ve Dondurulmus Yiyecek ve Meyveler 0,27 100
Sebzeler Receller ve Tavuk Uriinleri ve Icecekler ve Siit Uriinleri ve Meyveler 0,27 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Cips soslar1 ve Yumurtalar ve Ekmekler ve Peynirler 0,25 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Cips soslar1 ve Yumurtalar ve Peynirler ve Yemek Malzemeleri 0,25 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Unlu Mamul ve Yumurtalar ve Ekmekler ve Peynirler 0,26 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Unlu Mamul ve Ekmekler ve Peynirler ve Icecekler 0,24 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Unlu Mamul ve Ekmekler ve Peynirler ve Dondurulmus Yiyecek 0,31 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Kuruyemis ve Ekmekler ve Peynirler ve Siit Uriinleri 0,23 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Yumurtalar ve Kurabiye ve Kekler ve Ekmekler ve Peynirler 0,25 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Yumurtalar ve Kurabiye ve Kekler ve Peynirler ve icecekler 0,24 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Yumurtalar ve Ekmekler ve Peynirler ve Igecekler 0,34 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Yumurtalar ve Ekmekler ve Peynirler ve Yemek Malzemeleri 0,45 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Yumurtalar ve Ekmekler ve Peynirler ve Meyveler 0,54 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Kurabiye ve Kekler ve Ekmekler ve Peynirler ve Meyveler 0,33 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Kurabiye ve Kekler ve Ekmekler ve i¢ecekler ve Meyveler 0,28 100
Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Kurabiye ve Kekler ve Peynirler ve Igecekler ve Meyveler 0,28 100
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7.5.2.3. Bulgular

e Yag, peynir, yemek malzemeleri ve tavuk diriinlerinin birlikte goriilme
olasiligr %24°tlir. Yag, peynir, yemek malzemeleri ve tavuk {irlinlerini

iiriinleri satin alan bir miisteri arkasindan %100 olasilikla sebze satin almistir.

e Kagit havlu drilinleri, et, yumurta ve dondurulmus yiyecek birlikte goriilme
olasilig1 %30’dur. Kagit havlu {irtinleri, et, yuamurta ve dondurulmus yiyecek

satin alan bir miisteri arkasindan %100 olasilikla sebze satin almistir.

e Kagit havlu {iriinleri, tavuk iriinleri, yumurta ve ekmek birlikte goriilme
olasiligi %30°dur. Kagit havlu iriinleri, tavuk triinleri, yumurta ve ekmek

satin alan bir miisteri arkasindan %100 olasilikla sebze satin almistir.

e Soslar, tavuk trilinleri, yumurta ve ekmek birlikte goriilme olasiligr %25’tir.
Soslar, tavuk {riinleri, yumurta ve ekmek satin satin alan bir miisteri

arkasindan %100 olasilikla sebze satin almistir.

e Regel, ekmek, icecek ve tavuk iiriinlerini birlikte goriilme olasilig1 %23 tiir.
Recel, ekmek, icecek ve tavuk iirlinlerini satin alan bir miisteri arkasindan

%100 olasilikla sebze satin almistir.

e FEt, ekmek, peynir, igcecek ve tavuk diriinlerini birlikte goriilme olasilig
%29’dur. Et, ekmek, peynir, icecek ve tavuk iirlinlerini satin alan bir miisteri

arkasindan %100 olasilikla siit iirlinleri satin almstir.
e Et, cips soslari, yumurta, peynir ve dondurulmus yiyecek birlikte goriilme

olasilig1 %24’tiir. Et, cips soslari, yumurta, peynir ve dondurulmus yiyecek

satin alan bir miisteri arkasindan %100 olasilikla sebze satin almistir.
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e Et, unlu mamul, yumurta, igecek ve dondurulmus yiyecek birlikte goriilme
olasilig1 %23’tiir. Et, unlu mamul, yumurta, i¢cecek ve dondurulmus yiyecek

satin alan bir miisteri arkasindan %100 olasilikla sebze satin almistir.

e Recel, tavuk iirlinleri, yumurta, peynir ve meyve birlikte goriilme olasilig
%26’dir. Regel, tavuk iriinleri, yumurta, peynir ve meyve satin alan bir

miisteri arkasindan %100 olasilikla sebze satin almistir.

e Tavuk iiriinleri, cips soslari, yumurta, ekmek ve peynir birlikte goriilme
olasilig1 %25°tir. Tavuk {irlinleri, cips soslari, yumurta, ekmek ve peynir satin

alan bir miisteri arkasindan %100 olasilikla sebze satin almistir.

7.5.3. GRI Algoritmasi ile Pandemi Oncesi Satislarin Analizi

7.5.3.1. Model

Veri seti kullanilarak olusturulan modelin ara yiizii Sekil 7.4’te verilmistir.
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Sekil 7.4. GRI Algoritmasi ile IBM SPSS Modeler birliktelik kurallart modeli 1.

81



Modelde GRI algoritmasi kullanmistir. Filtre boliimiinde miisteri sayisi ve aligveris
tarthi kapsam dis1 birakilmigtir. Model kurulumunda, minimum giivenilirlik degeri
%100, minimum birlikte ger¢eklesme degeri ise %0,02 olarak alinmastir.

7.5.3.2. Veri Madenciligi Sonuc¢lar

Modelin ¢iktisinda, belirlenen kriterlere uygun olarak 100 farkli sonug¢ yer almistir.

Sonuglar Cizelge 7.11°de verilmistir.
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Cizelge 7.11. GRI algoritmasi ile pandemi dncesi bulunan birliktelik kurallari.

Consequent Antecedent Support % | Confidence %
Bal ve Tatlandiricilar Peynirler ve Receller ve Zeytinler 0,04 100
Peynirler Bal ve Tatlandiricilar ve Kuruyemis ve Zeytinler 0,05 100
Sebzeler Meyveler ve Soslar ve Tavuk iiriinleri 0,08 100
Unlu Mamul Sebzeler ve Siit tiriinleri ve Tatlilar 0,04 100
Cips soslar1 Dondurulmus Yiyecek ve Recgeller ve Zeytinler 0,04 100
Deniz iiriinleri Ziiccaciye ve Temizlik {iriinleri 0,03 100
Kahve Yumurtalar ve Ekmekler ve Et Icerikli Atistirmaliklar 0,03 100
Kuruyemis Dondurulmus Yiyecek ve Kurabiye ve Kekler ve Et Igerikli Atigtirmaliklar 0,04 100
Kuruyemis Meyveler ve Zeytinler ve Yaglar 0,04 100
Bal ve Tatlandiricilar Regeller ve Zeytinler ve Tursular 0,03 100
Yemek Malzemeleri Kurabiye ve Kekler ve Kuruyemis ve Zeytinler 0,06 100
Yemek Malzemeleri Kurabiye ve Kekler ve Cips soslar1 ve Regeller 0,06 100
Peynirler Bal ve Tatlandiricilar ve Regeller ve Yaglar 0,04 100
Peynirler Bal ve Tatlandiricilar ve Cips soslar1 ve Regeller 0,04 100
Peynirler Meyveler ve Bal ve Tatlandiricilar ve Cips soslari 0,04 100
Yaglar Sebzeler ve Regeller ve Baharatlar ve Cesniler 0,04 100
Tozlu igecekler Cips soslar1 ve Et Igerikli Atistirmaliklar ve Kahve 0,02 100
Tozlu igecekler Peynirler ve Et i¢erikli Atisttrmaliklar ve Kahve 0,02 100
Tozlu Igecekler Peynirler ve Cips soslar1 ve Kahve 0,02 100
Tozlu Igecekler Yumurtalar ve Cips soslar1 ve Kahve 0,02 100
Sebzeler Tavuk tiriinleri ve Deniz {irlinleri 0,06 100
Sirkeler Siit iiriinleri ve Yaglar ve Tursular 0,02 100
Sirkeler Dondurulmus Yiyecek ve Cips soslar1 ve Ziiccaciye 0,02 100
Kurabiye ve Kekler Atistirmaliklar ve Sekerleme ve Cikolatalar ve Tatlilar 0,04 100
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Cizelge 7.11. (devam ediyor).

Yemek Malzemeleri Kurabiye ve Kekler ve Siit iiriinleri ve Tursular 0,05 100
Yemek Malzemeleri Peynirler ve Kurabiye ve Kekler ve Soslar 0,05 100
Et icerikli Atistirmaliklar Tozlu igecekler ve Kahve 0,03 100
Et Igerikli Atistrmaliklar Atistirmaliklar ve Tozlu Igeceklerve Kahve 0,03 100
Regeller Cips soslar1 ve Kuruyemis ve Zeytinler 0,03 100
Regeller Bal ve Tatlandiricilar ve Zeytinler ve Yaglar 0,03 100
Regeller Bal ve Tatlandiricilar ve Cips soslar1 ve Zeytinler 0,03 100
Ekmekler Siit iiriinleri ve Cips soslar1 ve Kahve 0,04 100
Ekmekler Peynirler ve Cips soslar1 ve Deniz iiriinleri 0,04 100
Sebzeler Ekmekler ve Kurabiye ve Kekler ve Tavuk iiriinleri 0,06 100
Sebzeler Meyveler ve Unlu Mamul ve Tavuk iiriinleri 0,06 100
Sekerleme ve Cikolatalar Et Igerikli Atistrmaliklar ve Misir Gevrekleri 0,04 100
Dondurulmus Yiyecek Cips soslar1 ve Regeller ve Yaglar 0,05 100
Peynirler Kuruyemis ve Zeytinler ve Tursular 0,04 100
Peynirler Kuruyemis ve Sekerleme ve Cikolatalar ve Sirkeler 0,04 100
Peynirler Yemek Malzemeleri ve Sekerleme ve Cikolatalar ve Sirkeler 0,04 100
Peynirler Dondurulmus Yiyecek ve Zeytinler ve Tursular 0,04 100
Peynirler Bal ve Tatlandiricilar ve Zeytinler ve Tursular 0,04 100
Peynirler Bal ve Tatlandiricilar ve Kurabiye ve Kekler ve Cips soslari 0,04 100
Peynirler Bal ve Tatlandiricilar ve Dondurulmusg Yiyecek ve Tursular 0,04 100
Peynirler Bal ve Tatlandiricilar ve Dondurulmus Yiyecek ve Yaglar 0,04 100
Peynirler Bal ve Tatlandiricilar ve Dondurulmus Yiyecek ve Zeytinler 0,04 100
Peynirler Yumurtalar ve Kuruyemisve Zeytinler 0,04 100
Peynirler Icecekler ve Cips soslar1 ve Yaglar 0,04 100
Tursular Bal ve Tatlandiricilar ve Regeller ve Tatlilar 0,02 100
Zeytinler Meyveler ve Yaglar ve Sirkeler 0,03 100
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Cizelge 7.11. (devam ediyor).

Meyveler Atistirmaliklar ve Misir Gevrekleri ve Kuruyemis 0,06 100
Meyveler Ekmekler ve Kurabiye ve Kekler ve Tavuk iiriinleri 0,06 100
Siit diriinleri Bal ve Tatlandiricilar ve Kurabiye ve Kekler ve Atigtirmaliklar 0,06 100
Yaglar Siit {irlinleri ve Zeytinler ve Sirkeler 0,03 100
Yaglar Peynirler ve Cips soslar1 ve Sirkeler 0,03 100
Yaglar Meyveler ve Zeytinler ve Sirkeler 0,03 100
Deniz iiriinleri Yemek Malzemeleri ve Ziiccaciye ve Temizlik {iriinleri 0,02 100
Deniz iiriinleri Cips soslar1 ve Yemek Malzemeleri ve Misir Gevrekleri 0,02 100
Deniz iiriinleri Ekmekler ve Cips soslar1 ve Tursular 0,02 100
Deniz iiriinleri Sebzeler ve Ziiccaciye ve Temizlik iiriinleri 0,02 100
Deniz iiriinleri Dondurulmus Yiyecek ve Kisisel Bakim ve Tursular 0,02 100
Deniz iiriinleri Meyveler ve Ziiccaciye ve Temizlik iiriinleri 0,02 100
Deniz iiriinleri Icecekler ve Cips soslari ve Misir Gevrekleri 0,02 100
Temizlik {iriinleri Sebzeler ve Ziiccaciye ve Deniz liriinleri 0,02 100
Temizlik {iriinleri Meyveler ve Ziiccaciye ve Deniz liriinleri 0,02 100
Kahve Cips soslar1 ve Et Icerikli Atistirmaliklar ve Tozlu i¢ecekler 0,02 100
Kahve Kurabiye ve Kekler ve Cips soslar1 ve Tozlu igecekler 0,02 100
Kahve Ekmekler ve Et I¢erikli Atistrmaliklar ve Tozlu Igecekler 0,02 100
Kahve Ekmekler ve Atistirmaliklar ve Tozlu Icecekler 0,02 100
Kahve Ekmekler ve Siit {iriinleri ve Tozlu I¢ecekler 0,02 100
Kahve Ekmekler ve Kurabiye ve Kekler ve Tozlu Igecekler 0,02 100
Kahve Peynirler ve Et I¢erikli Atistrmaliklarve Tozlu Icecekler 0,02 100
Kahve Peynirler ve Siit iiriinleri ve Tozlu igecekler 0,02 100
Kahve Sebzeler ve Et Icerikli Atistirmaliklarve Tozlu Igecekler 0,02 100
Kahve Sebzeler ve Ekmekler ve Tozlu Icecekler 0,02 100
Kahve Sebzeler ve Peynirler ve Tozlu Icecekler 0,02 100
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Cizelge 7.11. (devam ediyor).

Kahve Yumurtalar ve Et Icerikli Atistirmaliklarve Tozlu Igecekler 0,02 100
Kahve Yumurtalar ve Cips soslar1 ve Tozlu icecekler 0,02 100
Kahve Yumurtalar ve Atistirmaliklar ve Tozlu Icecekler 0,02 100
Kahve Yumurtalar ve Peynirler ve Tozlu Icecekler 0,02 100
Bal ve Tatlandiricilar Zeytinler ve Tursular ve Tatlilar 0,02 100
Bal ve Tatlandiricilar Zeytinler ve Yaglar ve Tursular 0,02 100
Bal ve Tatlandiricilar Regeller ve Tursular ve Tatlilar 0,02 100
Bal ve Tatlandiricilar Regelle ve Yaglar ve Tursular 0,02 100
Bal ve Tatlandiricilar Regeller ve Zeytinler ve Sirkeler 0,02 100
Bal ve Tatlandiricilar Yemek Malzemeleri ve Tursular ve Tatlilar 0,02 100
Bal ve Tatlandiricilar Cips soslar1 ve Zeytinler ve Sirkeler 0,02 100
Bal ve Tatlandiricilar Kurabiye ve Kekler ve Misir Gevrekleri ve Kisisel Bakim 0,02 100
Bal ve Tatlandiricilar Kurabiye ve Kekler ve Zuccaciye ve Kisisel Bakim 0,02 100
Bal ve Tatlandiricilar Peynirler ve Yaglar ve Tursular 0,02 100
Bal ve Tatlandiricilar DondurulmusYiyecek ve Yaglar ve Sirkeler 0,02 100
Bal ve Tatlandiricilar Meyveler ve Tursular ve Tatlilar 0,02 100
Yemek Malzemeleri Kurabiye ve Kekler ve Regeller ve Zeytinler 0,04 100
Yemek Malzemeleri Peynirler ve Soslar ve Tavuk iiriinleri 0,04 100
Yemek Malzemeleri Peynirler ve Kurabiye ve Kekler ve Cay 0,04 100
Yemek Malzemeleri Peynirler ve Ekmekler ve Misir Gevrekleri 0,04 100
Yemek Malzemeleri Sebzeler ve Soslar ve Deniz Uriinleri 0,04 100
Yemek Malzemeleri Dondurulmus Yiyecek ve Ekmekler ve Misir Gevrekleri 0,04 100
Yemek Malzemeleri Bal ve Tatlandiricilar ve Kurabiye ve Kekler ve Zeytinler 0,04 100
Yemek Malzemeleri Yumurtalar ve Kuruyemisve Yaglar 0,04 100
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7.5.3.3. Bulgular

e Bal ve tatlandiricilar, kurutemis ve zeytin olasiligi %5’tir. Bal ve
tatlandiricilar, kuruyemis ve zeytin satin alan miisteri arkasindan %100

olasilikla peynir satin almistir.

e Peynir, regel ve zeytin birlikte goriilme olasiligl %4 tiir. Peynir, recel
ve zeytin satin alan bir miisteri arkasindan %100 olasilikla bal ve

tatlandirict satin almastir.

e Meyve, soslar ve tavuk {irlinleri goriilme olasiligi %8’dir. Meyve,
soslar ve tavuk tiriinleri satin alan miisteri arkasindan %100 olasilikla

sebze satin almistir.

e Sebze, tatl ve siit lirlinleri goriilme olasiligi %4 tiir. Sebze, tatl ve siit
irlinleri satin alan miisteri arkasindan %100 olasilikla unlu mamul

satin almistir.

e Dondurulmus yiyecek, regel ve zeytin goriilme olasiligt %4 tiir.
Dondurulmus yiyecek, regel ve zeytin satin alan miisteri arkasindan

%100 olasilikla cips soslarisatin almigtir.

e Ziiccaciye ve temizlik trlinleri goriilme olasilig1 %3 tiir. Ziiccaciye ve
temizlik iirlinleri satin alan miisteriler arkasindan %100 olasilikla deniz

tirinleri satin almistir.

e Yumurta, ekmek ve et icerikli atistirmaliklar goriilme olasiligr %3 tiir.
Yumurta, ekmek ve et igerikli atistirmaliklar satin alan miisteriler

arkasindan %100 olasilikla kahve satin almistir.

e Dondurulmus yiyecek, et igerikli atistirmaliklar, kurabiye ve kekler
goriilme olasilign  %3’tir. Dondurulmus yiyecek, et igerikli
atistirmaliklar, kurabiye ve kekler satin alan miisteriler arkasindan

%100 olasilikla kuruyemis satin almigtir.
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7.5.4. GRI Algoritmasi ile Pandemi Sonrasi Satislarin Analizi

7.5.4.1. Model

Veri seti kullanilarak olusturulan modelin ara yiizii Sekil 7.5’te verilmistir.
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Sekil 7.5. GRI Algoritmasi ile IBM SPSS Modeler birliktelik kurallart modeli 2.
Modelde GRI algoritmasi kullanmistir. Filtre boliimiinde miisteri sayis1 ve aligveris
tarihi kapsam dist birakilmistir. Model kurulumunda, minimum giivenilirlik degeri
%100, minimum birlikte gergeklesme degeri ise %0,02 olarak alinmustir.

7.5.4.2. Veri Madenciligi Sonuclar:

Modelin ¢iktisinda, belirlenen kriterlere uygun olarak 100 farkli sonug yer almistir.

Sonuglar Cizelge 7.12°de verilmistir.
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Cizelge 7.12. GRI algoritmasi ile pandemi sonras1 bulunan birliktelik kurallari.

Consequent Antecedent Support % Confidence %
Peynirler Ekmekler ve Zeytinler ve Sirkeler 0,11 100
Sebzeler Cips soslar1 ve Misir Gevrekleri ve Tavuk iiriinleri 0,19 100
Yemek Malzemeleri Unlu Mamiiller ve Sirkeler ve Tursular 0,12 100
Yemek Malzemeleri Baharatlar ve Cesniler ve Et ve Tatlilar 0,10 100
Peynirler Cay ve Sirkeler ve Tursular 0,07 100
Sebzeler Yumurtalar ve Atistirmaliklar ve Sirkeler 0,12 100
Yemek Malzemeleri Et ve Kahve ve Tatlilar 0,09 100
DondurulmusYiyecek Icecekler ve Protein Barlar1 ve Deniz iiriinleri 0,11 100
Kuruyemis Sarkiiteri ve Kisisel Bakim ve Sirkeler 0,06 100
Kuruyemis Sarkiiteri ve Sekerleme ve Cikolatalar ve Sirkeler 0,06 100
Siit {irlinleri Soslar ve Misir Gevrekleri ve Deniz iirlinleri 0,10 100
Siit iiriinleri Bal ve tatlandiricilar ve Tavuk iiriinleri ve Deniz iiriinleri 0,10 100
Peynirler Kurabiye ve Kekler ve Sarkiiteri ve Sirkeler 0,06 100
Peynirler Yumurtalar ve Sirkeler ve Tatlilar 0,06 100
Yemek Malzemeleri Unlu Mamiiller ve Sirkeler ve Kahve 0,08 100
Sebzeler Bal ve tatlandiricilar ve Cips soslar1 ve Tavuk iiriinleri 0,12 100
Meyveler Yumurtalar ve Et ve Sirkeler 0,12 100
DondurulmusYiyecek Icecekler ve Protein Barlari ve Misir Gevrekleri 0,10 100
Siit iiriinleri Misir Gevrekleri ve Baharatlar ve Cesniler ve Kagit Havlu iiriinleri 0,09 100
Dondurulmus Yiyecek Yumurtalar ve Misir Gevrekleri ve Tursular 0,09 100
Yemek Malzemeleri Yumurtalar ve Sirkeler ve Tursular 0,07 100
Siit {irlinleri Bal ve tatlandiricilar ve Misir Gevrekleri ve Deniz iiriinleri 0,09 100
Sebzeler Misir Gevrekleri ve Baharatlar ve Cesniler ve Tavuk iiriinleri 0,10 100
Sebzeler Bal ve tatlandiricilar ve Soslar ve Deniz iiriinleri 0,10 100
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Cizelge 7.12. (devam ediyor).

Kuruyemis Atistirmaliklar ve Sarkiiteri ve Sirkeler 0,05 100
Yemek Malzemeleri Cay ve Sirkeler ve Tursular 0,07 100
Peynirler Sarkiiteri ve Sirkeler ve Tatlilar 0,05 100
Peynirler Ekmekler ve Etnik 0,05 100
Peynirler Dondurulmus Yiyecek ve Unlu Mamiiller ve Etnik 0,05 100
Peynirler Protein Barlar1 ve Ekmekler ve Cay 0,05 100
Yemek Malzemeleri Cips soslar1 ve Sirkeler ve Tatlilar 0,06 100
Yemek Malzemeleri Cips soslar1 ve Sirkeler ve Tursular 0,06 100
DondurulmusYiyecek Protein Barlar1 ve Peynirler ve Et 0,08 100
Sebzeler Bal ve tatlandiricilar ve Soslar ve Tavuk iirlinleri 0,09 100
Meyveler Bal ve tatlandiricilar ve Soslar ve Tavuk iiriinleri 0,09 100
Misir Gevrekleri Protein Barlar1 ve Peynirler ve Vitamin 0,03 100
Deniz iiriinleri Protein Barlar1 ve Cay ve Yaglar 0,03 100
DondurulmusYiyecek Unlu Mamiiller ve Misir Gevrekleri ve Tursular 0,08 100
DondurulmusYiyecek Ekmekler ve Sirkeler ve Tatlilar 0,08 100
DondurulmusYiyecek Peynirler ve Misir Gevrekleri ve Vitamin 0,08 100
Yemek Malzemeleri Unlu Mamiiller ve Kuruyemis ve Vitamin 0,06 100
Peynirler Soslar ve Etnik 0,05 100
Peynirler Sarkiiteri ve Zeytinler ve Sirkeler 0,05 100
Peynirler Meyveler ve Ekmekler ve Etnik 0,05 100
Sebzeler Misir Gevrekleri ve Tavuk iiriinleri ve Kahve 0,09 100
Sebzeler Misir Gevrekleri ve Baharatlar ve Cesniler ve Yaglar 0,09 100
Sebzeler Bal ve tatlandiricilar ve Tavuk diriinleri ve Kagit Havlu iiriinleri 0,09 100
Meyveler Yumurtalar ve Vitamin ve Tavuk iiriinleri 0,09 100
Kuruyemis Sarkiiteri, Cay ve Sirkeler 0,04 100
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Cizelge 7.12. (devam ediyor).

DondurulmusYiyecek Bal ve Tatlandiricilar ve Misir Gevrekleri ve Et 0,07 100
Yemek Malzemeleri Kagit Havlu iiriinleri ve Tursular ve Tatlilar 0,06 100
Yemek Malzemeleri Cay ve Sirkeler ve Kahve 0,06 100
Yemek Malzemeleri Atistirmaliklar ve Sirkeler ve Kahve 0,06 100
Yemek Malzemeleri Unlu Mamiiller ve Sekerleme ve Cikolatalar ve Vitamin 0,06 100
Yemek Malzemeleri Icecekler ve Unlu Mamiiller ve Etnik 0,06 100
Meyveler Sebzeler ve Vitamin ve Deniz iiriinleri 0,08 100
Vitamin Regeller ve Tozlu Igecekler ve Yaglar 0,02 100
Siit iiriinleri Misir Gevrekleri ve Kagit Havlu iiriinleri ve Tursular 0,06 100
Peynirler Ziiccaciye ve Tursular 0,04 100
Peynirler Yemek Malzemeleri ve Soslar ve Etnik 0,04 100
Peynirler Atistirmaliklar ve Ziiccaciye ve Yaglar 0,04 100
Peynirler Unlu Mamiiller ve Tatlilar ve Etnik 0,04 100
Peynirler Unlu Mamiiller ve Sekerleme ve Cikolatalar ve Etnik 0,04 100
Peynirler Unlu Mamiiller ve Siit iiriinleri ve Etnik 0,04 100
Peynirler Ekmekler ve Yemek Malzemeleri ve Etnik 0,04 100
Peynirler Ekmekler ve Siit iiriinleri ve Etnik 0,04 100
Peynirler Icecekler ve Soslar ve Etnik 0,04 100
Peynirler Icecekler ve Ekmekler ve Etnik 0,04 100
DondurulmusYiyecek Misir Gevrekleri ve Temizlik iirtinleri ve Kahve 0,07 100
DondurulmusYiyecek Misir Gevrekleri ve Et ve Kahve 0,07 100
DondurulmusYiyecek Soslar ve Kahve ve Tatlilar 0,07 100
DondurulmusYiyecek Protein Barlar1 ve Peynirler ve Misir Gevrekleri 0,07 100
Kurabiye ve Kekler Zuccaciye ve Kuruyemisve Baharatlar ve Cesniler 0,04 100
Kurabiye ve Kekler Bal ve tatlandiricilar ve Sarkiiteri ve Kahve 0,04 100
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Cizelge 7.12. (devam ediyor).

Atigtirmaliklar Yumurtalar ve Protein Barlar1 ve Sekerleme ve Cikolatalar 0,05 100
Sebzeler Soslar ve Tavuk iiriinleri ve Tursular 0,08 100
Meyveler Yumurtalar ve Sarkiiteri ve Cay 0,08 100
Tatlilar Regeller ve Kuruyemis ve Bebek iiriinleri 0,03 100
Kuruyemis Yumurtalar ve Sarkiiteri ve Sirkeler 0,03 100
Yemek Malzemeleri Siit {irtinleri ve Soslar ve Bebek iiriinleri 0,05 100
Yemek Malzemeleri Kurabiye ve Kekler ve Unlu Mamiiller ve Vitamin 0,05 100
Yemek Malzemeleri Peynirler ve Vitamin ve Tursular 0,05 100
Yemek Malzemeleri Protein Barlar1 ve Soslar ve Et 0,05 100
Siit {irlinleri Sarkiiteri ve Yaglar ve Tavuk iriinleri 0,06 100
Sebzeler Tavuk tiriinleri ve Kahve ve Tursular 0,07 100
Sebzeler Yaglar ve Tavuk iiriinleri ve Kahve 0,07 100
Sebzeler Kisisel Bakim ve Vitamin ve Tavuk iiriinleri 0,07 100
Sebzeler Bal ve tatlandiricilar ve Kisisel Bakim ve Deniz iiriinleri 0,07 100
Sebzeler Yumurtalar ve Sirkeler ve Tursular 0,07 100
Misir Gevrekleri Protein Barlari ve Tavuk iirlinleri ve Deniz iiriinleri 0,02 100
Misir Gevrekleri Protein Barlar1 ve Vitamin ve Kagit Havlu iiriinleri 0,02 100
Misir Gevrekleri Protein Barlar1 ve Ekmekler ve Vitamin 0,02 100
Misir Gevrekleri Bal ve tatlandiricilar ve Protein Barlar1 ve Et 0,02 100
Misir Gevrekleri Bal ve tatlandiricilar ve Protein Barlar1 ve Receller 0,02 100
Deniz iiriinleri Ekmekler ve Zeytinler ve Etnik 0,02 100
Deniz iirlinleri Bal ve tatlandiricilar ve Protein Barlar ve Et 0,02 100
Deniz tirlinleri Bal ve tatlandiricilar ve Protein Barlar ve Regeller 0,02 100
Deniz iiriinleri Bal ve tatlandiricilar ve Protein Barlari ve Soslar 0,02 100
DondurulmusYiyecek Misir Gevrekleri ve Kagit Havlu tiriinleri ve Tursular 0,06 100
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7.5.4.3. Bulgular

e Ekmek, sirke ve zeytinin goriilme olasilig1 %11°dir. Ekmek, sirke ve
zeytin satin alan miisteriler arkasindan %100 olasilikla peynir satin

almustir.

e Cips soslari, Misir gevrekleri ve tavuk irlinleri goriilme olasilig
%19’dur. Cips soslari, Misir gevrekleri ve tavuk triinleri satin alan

miisteriler arkasindan %100 olasilikla sebze satin almistir.

e Unlu mamul, sirke ve tursunun goériilme olasili1 %12’dir. Unlu mamul,
sirke ve tursu satin alan miisteriler arkasindan %100 olasilikla yemek

malzemeleri satin almistir.

e Baharat, ¢esni, et ve tath goriilme olasiligi %10’dur. Baharat, ¢esni, et
ve tatli satin alan miisteriler arkasindan %100 olasilikla yemek

malzemeleri satin almistir.

e (Cay, sirke ve tursu goriilme olasilif1 %7°dir. Cay, sirke ve tursu satin

alan miisteriler arkasindan %100 olasilikla peynir satin almistir.

e Yumurta, atistirmaliklar ve sirke triinleri goriilme olasiligir %12°dir.
Yumurta, atistirmaliklar ve sirke Triinleri satin alan miisteriler

arkasindan %100 olasilikla sebze satin almistir.

e Et, kahve, tath goriilme olasiligi %9’dur. Et, kahve, tatli satin alan
miisteriler arkasindan %100 olasilikla yemek malzemeleri satin

almustir.

7.5.5. GRI Algoritmasi ve Apriori Algoritmasinin Karsilastiriimasi

Apriori algoritmasi ve GRI algoritmasinin sonuglarinin karsilsatirilmasi, Cizelge

7.13’te verilmistir.
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Cizelge 7.13. Apriori ve GRI algoritmasi sonuglarinin karsilastirilmasi.

Consequent Antecedent Apriori Gri
Dondurulmus Gida Receller ve Yaglar ve Cips Soslari 0,050 0,050
Meyveler Misir Gevrekleri ve Kuruyemis ve Atistirmaliklar 0,057 0,060
Meyveler Tavuk Uriinleri ve Kurabiye ve Kekler ve Ekmekler 0,057 0,060
Peynirler Bal ve Tatlandiricilar ve Zeytinler ve Kuruyemis 0,050 0,050

'? | Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Soslar ve Meyveler 0,079 0,080
,g Sebzeler Deniz Uriinleri ve Tavuk Uriinleri 0,064 0,060
‘E | Sebzeler Tavuk Uriinleri ve Kurabiye ve Kekler ve Ekmekler 0,057 0,060
§ Sebzeler Unlu Mamul ve Tavuk Uriinleri ve Meyveler 0,057 0,060
£ Siit Uriinleri Bal ve Tatlandiricilar ve Kurabiye ve Kekler ve Atistirmaliklar 0,057 0,060
Yemek Malzemeleri Zeytinler ve Kuruyemis ve Kurabiye ve Kekler 0,057 0,060
Yemek Malzemeleri Tursular ve Kurabiye ve Kekler ve Siit Uriinleri 0,050 0,050
Yemek Malzemeleri Regeller ve Cips soslar1 ve Kurabiye ve Kekler 0,057 0,060
Yemek Malzemeleri Peynirler ve Kurabiye ve Kekler ve Soslar 0,050 0,050

= Sebzeler Cips soslar1 ve Misir Gevrekleri ve Tavuk tirtinleri 0,19 0,22
E Sebzeler Yumurtalar ve Atistirmaliklar ve Sirkeler 0,12 0,16
§ Sebzeler Misir Gevrekleri ve Tavuk {iriinleri ve Kahve 0,09 0,110
é Sebzeler Misir Gevrekleri ve Baharatlar ve Cesniler ve Tavuk lirtinleri 0,1 0,120
S | Sebzeler Bal ve Tatlandiricilar ve Soslar ve Tavuk iiriinleri 0,09 0,080
2 Sebzeler Misir Gevrekleri ve Tavuk {iriinleri ve Kahve 0,09 0,100

Cikan sonuglara gore beklenildigi gibi Apriori algoritmasi ve GRI algoritmasi birbirine yakindir. Apriori algoritmast ve GRI

algoritmasinin sonuclarinin karsilastirilmasi, Sekil 7.6’da verilmistir.
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Karsilagtirma Grafigi

el

Yumurtal:

Tavuk Lrd
Tavuk Urtinleri

Sekil 7.6. Apriori algoritmast ve GRI algoritmasinin sonuglarinin karsilagtirilmasi.

GRI algoritmasinin destek (support) degerleri daha yiiksek oldugu i¢in tercih edilmistir.
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Covid-19 pandemisinin perakende sektdriine etkisi ve satin alinan {irlinlerin

degisim yiizdesi Cizelge 7.14’te verilmistir.

Cizelge 7.14. Pandeminin perakende sektdriine etkileri.

Sira | Satilan Uriin Gruplar Pandemi Oncesi | Pandemi Sonras1 | Degisim Yiizdesi
1 Tatlilar 62 1346 2071
2 Temizlik Uriinleri 154 1841 1095
3 Unlu Mamiil 252 2613 937
4 Kagit Havlu Uriinleri 203 1663 719
5 Et 207 1664 704
6 Tavuk Uriinleri 245 1882 668
7 Kigisel Bakim 338 2550 654
8 Cay 178 870 389
9 Dondurulmus Yiyecek 1699 7696 353
10 | Sebzeler 2166 8724 303
11 | Yumurtalar 825 3046 269
12 | Meyveler 2442 8926 266
13 | Siit Uriinleri 2508 7047 181
14 | Protein Barlar 317 309 -3
15 | Ziccaciye 320 155 -52

Ozellikle mart ayinda vaka sayilarmin peak degerine ulasmasiyla beraber
insanlar evlerinde karantinaya girmis, bu siirecte evde hamur isi
yapabilmek adina unlu mamul (un, kabartma tozu, maya vb.), yumurta, siit
iiriinleri gibi iriinleri daha fazla tiiketmislerdir. Ote yandan viriisten
korunmak i¢in, temizlik {irtinleri (dezenfektan, kolonya, 1slak mendil vb.)
ayrica disartya fazla ¢ikmak istemedikleri i¢in ¢ay, meyve, sebze, et, tavuk,

dondurulmus yiyecek gibi tirlinleri stoklu sekilde almislardir.
Covid-19 pandemisi ziiccaciye (bardak, tabak vb.) iirlinlerinin satigini

olumsuz etkilemistir, miisteriler bu donemde daha c¢ok gida ve temizlik

sektoriine yonelmisglerdir.
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BOLUM 8

SONUCLAR VE ONERILER

Covid-19 salgimi ilk olarak Cin’de ortaya ¢ikmis olup, kisa bir siire icerisinde tiim
diinyay1 etkisi altina almistir. Oyle ki, devletlerin izledigi politikalar Covid-19 salgmi
dogrultusunda yeniden sekillenmistir. Bununla birlikte, tiiketicilerin aligveris
egilimleri de dogrudan degiskenlik gostermistir. Pandeminin yayilimini engellemek
icin sokaga ¢ikma yasaklari ilan edilip, giinler siiren karantina onlemleri alinmisgtir.
Bu 6nlemlerin yan1 sira, uygulamaya alinan birgok kisitlama tedarik zincirinde ¢esitli
aksamalara neden olmustur. Bu durum ise arz-talep dengesinde degisiklikler
meydana getirmistir. Ornegin; maske, eldiven, kolonya gibi kisisel bakim
iiriinlerindeki talep artisi piyasada yeterli {irlin bulunamamasina ve buna bagli olarak

iiriinlerde ciddi fiyat artislarina neden olmustur.

Pandemi doneminde evinde daha ¢ok vakit gegirmeye baslayan tiiketiciler gida
iirlinlerini stoklamaya baslamistir. Bu durum gida sektoriinde faaliyet gosteren
isletmeleri dinamik bir doneme sokmustur. Buradan hareketle pandeminin gida
sektoriinii kazancl hale getirdigi sOylenebilir. Bir diger ornek ise, evde gegirilen
zamanin artmasi ile, evde yemek pisirme trendi olugmasidir. Bunun sonucunda; un,
maya gibi unlu mamiil iiretiminde kullanilan iiriinlerin satislar1 biiyiikk oranda artmis

ve bu tiriinlerin tedariginde rekabetin de artmasina sebep olmustur.

Bu calismada Amerika Birlesik Devletleri’nin Massachusetts eyaletinde bulunan ve
perakendecilik sektoriinde hizmet veren bir isletmenin market verileri kullanilarak,
birliktelik kurallar1 algoritmalarindan Apriori ve GRI algoritmalari yardimiyla
pandemi Oncesi ve pandemi sonrasi donemde tiiketicilerin satin alma egilimlerinde
bir degisim olup olmadig1 incelenmistir. Ayrica, uygulama sonunda Apriori ve GRI

algoritmalarinin sonuglari karsilagtirilmastir.
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Apriori algoritmas1 ile yapilan analiz sonucunda; Covid-19 pandemisi Oncesi
satiglarda en yiiksek destek degeri %8 oraniyla tavuk firlinleri, soslar, meyve ve
sebzelerin birlikte goriildiikleri tespit edilmistir. Covid-19 pandemisi sonrasi
satiglarda en yiiksek destek degerine sahip kural ise %54 oraniyla tavuk iiriinleri,
yumurta, ekmek, peynir, meyve ve sebzelerin birlikte goriildiigli sonucuna

ulasilmustir.

GRI algoritmasi ile yapilan analiz sonucunda; Covid-19 pandemisi oncesi satiglarda
%8 oraniyla en yliksek destek degerine sahip kural olan meyve, soslar, tavuk iiriinleri
ve sebzelerin birlikte goriildiigii tespit edilmistir. Covid-19 pandemisi sonrasi
satislarda %19 oraniyla en yiiksek destek degerine sahip kural olan cips soslari, misir

gevrekleri, tavuk triinleri ve sebzelerin birlikte goriildiigli sonucuna ulasilmistir.

Apriori ve GRI algoritmalarinin uygulama sonucunda ayni ya da birbirine ¢ok yakin
olarak elde edilen destek degerleri incelendiginde; Covid-19 pandemisi Oncesinde
her iki algoritmaya gore de deniz iirlinleri, tavuk {iriinleri ve sebzeler; unlu mamiiller,
tavuk drilinleri, meyveler ve sebzeler; peynir, kurabiye, kek, sos ve yemeklik
malzemeler birlikte goriilmiistiir. Covid-19 pandemisi sonrasinda ise, misir
gevrekleri, baharatlar, cesniler, tavuk iirlinleri ve sebzeler; yumurta, atistirmaliklar,
sirke ve sebzeler; misir gevrekleri, tavuk drilinleri, kahve ve sebzeler birlikte

gorilmiustiir.

Genel olarak Covid-19 pandemisi 6ncesi ¢ogunlukla meyve, sebze, atistirmaliklar ve
deniz irlinlerinin bir arada alindig1; pandemi sonrasinda ise sebze, tavuk tiriinleri,
unlu mamul iiretim malzemeleri, peynir, et, tek kullanimlik kagit ve dondurulmus

yiyeceklerin birlikte ¢cok fazla alindig1 gézlemlenmistir.

Glinlimiizde Covid-19 asis1 tizerindeki ¢aligmalar siirdiiriilirken, pandeminin ne
zaman sona erecegi ile ilgili kesin bir bilgi bulunmamaktadir. Ancak, Covid-19
pandemisinin tiiketici satin alma egilimini dogrudan etkiledigi ve tiiketici satin alma
davraniginda pandemi 6ncesine gore yeni bir donem basladig1 asikardir. Bu nedenle
gida iirlinleri satan market ve isletmeler, satin alma ve satis stratejilerini gdzden

gecirerek en az risk ile en yiiksek karliliga ulasabilecek sekilde degisen kosullara
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uyum saglamay1 hedeflemelidirler. Bir sonraki ¢alismada Covid-19 pandemisinin

tilkketici satin alma egilimi tizerindeki uzun vadeli etkileri incelenebilir.
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