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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

PERAKENDE SEKTORUNDE ANORMAL FiRE TESPITI ICIN BIR KARAR
DESTEK SISTEMI

Hilal CELIKMAKAS

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Prof. Dr. Hiiseyin Cenk OZMUTLU

Karar destek sistemleri, biiyiik verilerin daha iyi taninmasi saglayarak daha dogru ve
etkili karar verilmesine destek olan sistemlerdir. Glinlimiiz teknoloji diinyasinda veri
¢ok hizli bir sekilde toplanmaktadir. Elde edilen veriler artik insan tecriibesi ile
anlagilmayacak boyutlara ulagsmaktadir. Verilerin anlamli bir hale getirilerek
yorumlanabilmesi i¢in veri madenciligi teknikleri kullanilmaktadir.

Bu c¢aligmada, Bursa, Eskisehir, Kiitahya ve Bilecik’te 35 subesi bulunan bolgesel bir
aligveris merkezinin fire verileri iizerinde ¢alisma yapilmistir. Fireye sebep olan bir¢ok
faktor sirket kayitlarinda tutulmaktadir. Fire maliyetlerini azaltmak igin, bu verileri
isleyerek kullaniciya karar verme siirecinde destek olacak bir uygulama gelistirilmistir.
Gelistirilen uygulama veri madenciligi algoritmalarin1 kullanarak, fireye sebep
olabilecek ya da fire olusumuna hi¢ etkisi olmayan durumlar1 kullanictya
raporlamaktadir. Uygulamanin iirettigi sonuglar yorumlanarak fire olusumuna etkileri
tartisilmastir.

Anahtar Kelimeler: Karar destek sistemleri, yazilim mimarisi, veri madenciligi,
perakende, fire

2020, vii + 100 sayfa.



ABSTRACT

MSc Thesis

A DECISION SUPPORT SYSTEM FOR ABNORMAL WASTE IN RETAIL
INDUSTRY

Hilal CELIKMAKAS

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Hiiseyin Cenk OZMUTLU

Decision support systems are systems that help more accurate and effective decision
making by providing a much better recognition of big data. In today's technology world,
data is collected very quickly. The data obtained can not be perceived by human
experience alone. Now reaches levels that cannot be understood by human experience.
Data mining techniques are used to make the data meaningful and hence interpretable.

In this study, an analysis was conducted on the waste data of a regional shopping center
with 35 shops in Bursa, Eskisehir, Kiitahya and Bilecik. Many factors that cause
wastage are kept in company records. To reduce wastage costs, an application has been
developed to support the user in the decision-making process by processing this data.
The developed application creates reports that include potential wastage scenarios and
circumstances irrelevant to wastage by data mining algorithms. The results produced by
the application are interpreted and its effects on the formation of waste are discussed.

Key words: Decision support system, software architecturedata mining, reatil, waste
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1. GIRIS

Sirketler karar verme siireclerinde, kaliteli kararlar verebilmek icin kendi tecriibelerine
giivenebilir ya da yonetim bilisim Sistemlerinden elde edilen bilgiden baska bir bilgiye
bakmaya gerek duymayabilir. Yiiksek basart hedefi olan, taktik ve stratejik karar
vericiler ise karmasik faktorlerin insan algisinin 6tesinde olan daha farkli zor durumlarla
karsilasirlar. Bu durumlarda yonetim bilisim Sistemlerinden daha esnek ve farkl
durumlar i¢in karar vericiye destek sunan Karar Destek Sistemlerinin (KDS)

uygulanmasi uygundur (Cetinyokus ve ark. 2002, Gokgen 2007).

Karar destek sistemleri, toplanmig bilgilerden yararlanarak, karar vermeyi kolaylastiran
bilgisayar tabanl sistemlerdir. Karar vericinin daha rahat ve dogru bir sekilde kararimni
verebilmesi i¢in, ham veriyi kaynaktan alip, isleyip, karar i¢in diizenli hale getirir.
Sonrasinda bu islenmis veri iizerinde veri isleme metotlari, Veri Madenciligi (VM)
uygulamalar1 gibi yontemler kullanilarak veri iizerinde insan tecriibesinin fark
edemeyecegi gizli oriintiileri, farkli durumlar1 olasi senaryolar1 karar vericiye sunabilir

(Seker 2014).

Karar verme siireglerinin 6nemli oldugu perakende sektorii, tedarik¢ilerden aldigi
iriinleri miisterilere ulastiran, diisiik kar marj1 ile ¢alisan sektdr grubudur. Maliyetlerini
trtinler tzerindeki c¢ok kiiciik karliliklar ile karsilamaya calisan bu sektorde,
magazalarda ve depolarda olan kayip kacaklar ve fireler biiylik emekler ile toplanan
cirolar kadar 6nemlidir. Ne yazik ki uygulamada oncelik her zaman satig cirolarina
verilir ve o hedefe kosulur. Tam Oolglilemeyen onlarca kayip tiiriinden Onemli

boliimiiniin engellenmesi durumunda, net kar1 artirmak miimkiindiir.

Sektorde kayiplar miisteri hirsizligi, calisan hirsizligi, tedarik¢i hirsizligr ve kurum igi
hatalar olarak ayrilir. Ulke ve perakendecilik tiirii ayrimi yapilmaksizin kayiplarin satis
rakamlarma oran1 %1,5-2 civarindadir. Kayiplar i¢in de genelde miisteri hirsizligr ilk
siray1 almasia ragmen perakende sektoriinde bu durumun degistigi tespit edilmistir.
Kayiplarin onlarca ¢esidinden sadece bir tanesi miisteri hirsizligidir ve hirsizligin yariya

indirilmesi toplam kayb1 sadece %10 iyilestirir (Tungalp 2012).



Hirsizligin disinda kurum i¢i hatalar vardir ki kayip hanesine ilave edilir ve 6nlemini
almak gerekir. Bunlar, sayim hatalari, kodlama hatalari, zimmet hatalari, yanlis
yuklemeden kaynaklanan hatalar olarak smiflandirilabilir. Deprem, yangin, su baskini,
toplumsal hareketler gibi olaylardan da kaynaklanabilecek zararlarin dikkate alinmasi

ve kayiplarin telafisi i¢in 6nlem alinmas1 gerekmektedir (Tungalp 2012).

Perakende sektoriinde marketlerde triinler raflara konduktan sonra ya da daha
konmadan, cesitli sebeplerle deger kaybina ugrayabilir. Buna miisteri, personel,
tedarik¢i ya da yonetim sebep olabilir. Deger kaybina ugrayarak satilamayacak duruma
gelen ya da fiyati disiiriilerek satisa sunulan bu {irtinler maliyet agisindan sirket igin
ciddi zararlar olusturmaktadir. Tez ¢alismasi kapsaminda fireyi azaltici 6nlem kararlar
aliirken sadece insan tecriibesinden degil kaydi tutulan fire kayitlarinin tasarlanan bir
karar destek sistemi ile desteklenmesi amag¢lanmistir. Bu sayede fireye sebep olabilecek
birgok etmen gbéz ardi edilmeksizin, gelistirilebilir mimariye sahip tasarlanan bir
program ile VM modelleri ile islenecek ve kullaniciya anlasilabilir bir arayiiz ile

sunularak en dogru karar1 vermesi saglanacaktir.

Literatiirde, esnek bir yazilim mimarisine sahip, KDS olarak VM yo6ntemlerini
kullanarak fireye sebep olan etkileri inceleyerek tavsiyelerde bulunan bir ¢alisma
mevcut degildir. Fireyi etkileme ihtimali olan veriler kayit altina alinarak ve VM
yontemleri ile islenmesi sonucu anlaml bir bilgi ¢ikmas1 beklenmektedir. Islenebilecek
gercek, ham verilerin olmas1 VM calismalari i¢in uygun olup fire oranlarinin tahmini ve
onlem alinmasi konusunda KDS uygulanmasi olusturacaktir. Bu sayede fire azaltici
onlemler daha bilimsel bir yaklasimla ortaya ¢ikan sonuglar neticesinde daha isabetli ve

daha hizli karar alinmasi saglanarak kisa zamanda minimum fireye indirgenecektir.

Bu tez calismasi kapsaminda perakende sektoriinde, farkli sehirlerde 35 subesi bulunan
bir aligveris merkezinin ge¢mis yillara ait anormal fire kayitlar1 VM yontemleri ile
analiz edilerek fireye sebep olan nedenlerin etki degerleri tespit edilecektir. Elde edilen
sonuglar degerlendirilerek gelecek fire dngdriileri ve alinacak onlemler i¢in karar alma

siirecinde destek saglayacak karar destek uygulamasi gelistirilecektir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Karar Destek Sistemleri

KDS, karar verici konumundaki kullanicilarin karar vermelerine destek olan
sistemlerdir. Baska bir ifadeyle, verilecek gereken kararlar ile ilgili verileri iyi taniyarak
daha etkili karar segeneklerinin olusturulmasini saglayan ve kararin daha dogru verilme
olasiligmi artiran destek sistemlerdir (Gokgen 2007). KDS, karar asamasinda karar
vericiye destek saglayabilen, ancak yoneticinin yerini alamayan sistemler olarak
tanimlanabilir (Ordukaya 2011).

KDS, karar verici roliindeki kisilere, bilgi, model, hesaplama, yazilim ve analiz gibi
desteklerin saglanmasini amaglayan bir yonetim bilgi sistemi g¢esididir (Ordukaya
2011). KDS’nin tanimlar1 su sekilde yapilabilir:

e Bir KDS, yar1 yapisal veya yapisal olmayan karar verme durumlarinda
kullaniciya destek olmak amaci ile verilere ve karar modellerine erismeyi
kolaylastiran sistemlerdir.

e KDS, karar veren kisi yerine gegmekten ziyade alinan kararlarin dogrulugunu
onaylayan, yapisal olmayan ve yar1 yapisal problem ¢oziimlerinde destek

saglayan etkilesimli sistemlerdir (Yildiz ve ark. 2008).

KDS’nin tanimlar i¢inde kullanilan farkli karar durumlar1 su sekilde agiklanabilir:

Yapisal Karar: Konunun yapisina gore gelistirilmis kurallar ile alinabilen kararlardir.

Algoritmik kararlar olarak da adlandirilabilirler.

Yari-Yapisal Karar: Bu karar durumda sorunun bazi asamalarina belirli algoritmalar
uygulansa da bu kadari yeterli olmaz. Algoritma uygulanamayan kisimlar bazi
varsayimlara dayandigi i¢in yoOnetici kararlar1 6zel olarak degerlendirmesi ve

yorumlamasi gerekir.

Yapisal Olmayan Kararlar: Bir duruma Ozel, standart ¢oziimii olmayan ve kisisel

degerlendirme gerektiren kararlardir.



Model ve veri odakli olmak iizere KDS’nin iki ¢esidi mevcuttur. Model odakli KDS
veriler lizerinde farkli analizlerin uygulanmasi i¢in 6zel yontemler kullanan, bilgi
sistemlerine bagli olmayan, tek basmna kullanilan sistemlerdir. Bu KDS genellikle
merkezi bilgi sistemi kontroliinde olmayan gruplar tarafindan gelistirilir. Bu
sistemlerinin analiz verimliligi, modelin anlasilmasini kolaylastiracak kullanigli ve
kolay anlasilabilir kullanici arayiiziiyle iliskilidir. Veri odakli KDS, sistemlerdeki biiyiik
verileri analiz eden sistemlerdir. Bu yapilarda biiyiik miktarlardaki verilerde gizli kalmis

faydal1 ve 6nemli bilgiler ¢ikarilarak, karar verme destegi saglanir (Yildiz ve ark. 2008).

2.1.1. Karar Destek Sisteminin Ozellikleri

KDS’nin genel o6zellikleri su sekilde siralanabilir (Cetinyokus ve ark. 2002, Gokgen
2007); yapisal olmayan veya yar1 yapisal kararlarda kullanilabilir, karar vericinin yerini
alamaz, karar verme siirecine destek olur, kullanici ile etkilesimlidir, Karar verme siireci
asamalarini destekler, model kullanirlar, kullanict kontroliindedir, ¢ok sayida bagimli
veya bagimsiz karar durumlar igin destek saglayabilir, farkli diizeylerdeki yoneticiler
i¢in, diizeyler arasi iligskiyi de 6nem vererek, karar verme yardimi saglar, uygulamalarda

kolaylik ve esneklik saglar, bireylere veya gruplara karar verme destegi saglar.

2.1.2. Karar Destek Sistemi Bilesenleri

KDS’nin temel o&geleri, KDS veri tabani, KDS yazilim sistemi ve kullanici
araylzleridir. KDS veri tabani, biiyiik bir veri deposu olabilecegi gibi kisisel bilgisayara
sigabilen kiiciik bir veri tabanida olabilir. Bir KDS’nin temel 6geleri Sekil 2.1°de
gosterilmektedir (Yildiz ve ark. 2008).



(ig veriler)

Veri isleme sistemleri

Dis veriler
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Sekil 2.1. KDS’nin temel dgeleri

KDS veri tabani, uygulamalardan ve islem hareketlerinden elde edilmis verilerden
olugsmaktadir. KDS yazilimi, veriyi analiz etmek i¢in kullanilacak olan yazilim
araclarmi igerir. KDS, kullanicilarin kolayca erisebilecegi matematiksel, analitik
modellerden veya VM modellerinden olusmaktadir. VM yontemleri, bityiik verilerdeki
gizli kalmis iliskileri bulur, bu iliskilerden gelecek davranis tahminleri igin kurallar

olusturarak karar verme siirecinde yol gostermektedir (Yildiz ve ark. 2008).

Kullanicr arayiizleri, karar vericilerin, KDS’ye ulagsmasini saglar. Kullanicilar, arayiiz
araclart yardimiyla KDS’yi kontrol edebilmekte ve kendi yorumlari dogrultusunda
probleme uygun ¢6ziimii arama pozisyonundadirlar. Mevcut problemin dogrultusunda

KDS’yi kullanarak olusturulan sonug raporlarina gore, ¢oziimler igerisinden en uygunu

bulmaya ¢alisirlar (Yildiz ve ark. 2008).




2.2. Veri Madenciligi

VM son donemlerde siklikla duyulan bir teknoloji olmasina ragmen 1700’lerde Bayes
Teoremi ve 1800’lerde regresyon analizi gibi veriyi inceleme metotlar1 ile baslayan,
yaklasik 300 yillik gegmisi olan bir teknolojidir. Teknolojinin ilerlemesiyle ucuz ve
giiclii bilgisayarlarin piyasaya ¢ikarak verilerin toplanmaya baglamasi, insan tecriibesi
ile artik bazi analizlerin yapilamayacak asamaya gelmesi, verilerin biiylimesi ve

karmasiklasmasi VM ihtiyacini daha da ¢ok hissettirmistir (Anonim 2018a).

1990’larin basinda, VM’nin bir alt adimi olarak, “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi” adi
verilen daha kapsamli bir siire¢ baglamistir. Bu siirecin kullanilan en yaygin tanimi;
“coziilmesi zor olan verilerdeki yeni, gegerli, nihai olarak anlasilir ve potansiyel olarak

yararli olan kaliplar1 tanimlama stireci”dir (Fayyad 1996).

VM 1990’larin sonlarinda, miisteri sadakat kartlarinin piyasada yayginlasmasindan
sonra firmalar tarafindan ¢ok fazla popiilerlige ulasan VM, giiniimiizde ¢ok daha farkli

alanlarda verimli bir sekilde kullanilmaktadir (Anonim 2018a).

Veri kayitlarinin diizenli olarak tutuldugu, biiylik veri kaynaklarinin bulundugu her
alanda, karar verme silirecine destek olunmasi istenen bircok sektérde VM
kullanilmaktadir. Perakende ve pazarlama sektoriinde; miisteri gruplandirma, Satin alma
davraniglarinin belirlenmesi, raf diizenleme, indirim yapilacak iiriin/kampanya secimi,
misteri sadakat uygulamalarinda. Tipta; gen haritas1 analizlerinde, hastalik
tespitlerinde. Uzay ve ugak bilimlerinde; galaksilerin siniflandirilmasi, uydu ve uzay
istasyonlarinda hata tespitlerinde. Diger uygulamalarda; belgeler arasi benzerlik,
sahtekarlik tespiti, risk analizleri, 6grenci basar1 kriterleri gibi birgok alanda kullanimi

mumkinudur.

VM‘nin uygulanmasi planlanan durum ile alakali 6n bilgi ve amaglar agik bir sekilde
ortaya konmalidir. Bu kararlara gére VM adimlar1 uygulanarak islemin performansi
artirtlmahidir. Islemin sonucu ne kadar basarili olursa, karar alma siirecine de katkisi

ayni seviyede olacaktir.



2.2.1. Verilerin Hazirlanmasi

Veri Toplama: Gelistirilecek olan yontemlerde kullanilacak olan veriler tek bir
kaynakta ya da farkl1 kaynaklarda olabilir. Ornegin bir sirketin islem verileri birden veri
fazla veri tabaninda tutulabilir. Bu asamada hangi kaynaklarin kullanilacagina karar

verilir.

Veri Birlestirme: Kullanilmasina karar verilen kaynaklarin amaca uygun bir sekilde
olusturulmasi ya da mevcutta var olan verilerin diizenli bir sekilde bir araya getirilerek

veri kiimesi olusturulmasidir.

Veri Temizleme: Birlestirilen veriler arasinda analizi bozabilecek, eksik, tekrarli, aykiri
ya da aykir1 deger bulunduran kayitlarin diizenlemesidir.

Eksik Veri: Eksik verileri olan kayitlar1 silme, eksik verileri dikkate almadan ¢alisma
yapma, eksik veriyi tahmin etme (Sabit bir deger, 6znitelik degerinin ortalamasi, ayni
sinifta yer alan nesnelerin 6znitelik degerlerinin ortalamasi vb.)

Giiriltii: Bining, regresyon, kiimeleme, filtreleme, bilgisayar ve kullanici kontrolii

yontemleri ile giirtiltii azaltma.

Veri Onisleme: VM‘nin kalitesini artirmak, madenciligi kolaylastirmak, verimliligi
artirmak i¢in yapilmasi gereken islem adimlardir.

Veri Biitiinlestirme: Birbiri ile bagimli iki ya da daha fazla 6zniteligin ya da nesnenin

tek bir 6zellik ya da nesne olarak birlestirilmesidir. Sayisal veriler i¢in “Korelasyon”,
Kategorik veriler i¢in “Ki kare testi”.

Veri Déniistiirme: Kullanilacak model ve algoritmaya gore verilerin belirli bir aralikta

Olceklendirilmesi, tanimlama veya tiiriiniin degistirilmesi gerekebilir. Veri doniistiirme
isleminde veri, madencilikte uygun olan tiirlere dondstiiriiliir. Normalizasyon; veri
biitiinliiglinii bozacak sekilde verilerin, farkli Olceklerle kaydedildigi durumlarda
kullanilan bir yontemdir. Verileri belirli bir aralikta dlgeklendirmeyi saglar. Min-max

normalizasyon, Z-skor normalizasyon, Ondalikl1 6lgek.



Veri Azaltma:

Veri Kiibii Olusturma: Verilerin her bir kaydin tek tek yapmak yerine planlanmis ¢ok

boyutlu modelleme ile verinin baglantilar1 daha hizli tespit edilirken, verinin c¢ok
boyutta yorumlanmasi ve incelenmesini saglar.

Veriyi Sikistirma: Temel bilesenler analizi, resresyon ve log-dogrusal modeller,

histogram, kiimeleme, 6rnekleme

Veriyi Kesikli Hale Getirme: Bining, histogram analizi, kiimeleme, ki kare analizi ve

aralik birlestirme, b6liimlendirme

Oznitelik Secimi: Islenmemis ham veri setini temsil edecek en anlamli altkiimenin

olusturulmasi olarak agciklanabilir. Oznitelik secimi igin uygulanan algoritmalardin
sonucuna gére en iyi n adet Ozniteligin segilmesi islemidir (Budak 2018). Oznitelik
secimindeki ama¢ mevcut problemin ¢ozliimiinde kullanilacak algoritmalar icin
performansi en iyi hale getirecek en faydali 6zelliklerin secilerek Oznitelik sayisinin

azaltilmasidir.

2.2.2. Veri Madenciligi Modelleri

VM modelleri, tanimlayici modeller ve tahmin edici modeller olarak iki grupta
incelenmektedir. VM modelleri; denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised)
olmak {izere iki kategoriye ayrilmaktadir (Koyuncugil ve ark. 2009). Denetimli
o0grenme, sonuglar: bilinen kayitli veriler iizerinden tahmin modeli olusturularak, yeni
kayit verilerinin sonucunun tahmin edilmesini saglayan modellerdir. Bu 6grenme
seklinde, onceden belirlenen kriterlere gore siiflar ayrilir, her sinifa ait 6rnekler verilir.
Buradaki amag, ornek kayitlardan yola c¢ikilarak her bir smifin kendi igerisindeki
kuralin1 belirlemek ve daha sonraki verilerin dahil olacagi siniflari bu kurallar sayesinde
belirlemektir. Denetimsiz 6grenmede, denetimli 6grenmeden farkli olarak sinif etiketi
bulunmayan veriler {lizerinde sifirdan kiimeleme modeli {iretilir. Veriler arasinda gizli
ortntiilerin tespit edilerek karar verme siirecine dahil edilmesi saglanir (Sagin 2018).
Denetimli 6grenme modelleri; Siniflandirma ve Regresyon Tabanli Yontemler,
Denetimsiz 6grenme modelleri; Kiimeleme, Birliktelik Analizi olarak ayrilir (Hastile ve

ark. 2004).



VM modelleri, Siniflandirma ve Regresyon Tabanli Yontemler, Kiimeleme ve

Birliktelik Analizleri olarak 3 gruba ayrilabilir.

Siniflandirma ve Regresyon Tabanh Yontemler: Siniflama ve regresyon modelleri,
gelecek smiflari tahmin etmek i¢in, mevcut veriden 6nemli veri simiflarinin olugmasini
modelleyen veri analiz yontemleridir. Olusturulan modelin sinama kiimesi ile bagarimi
belirlenir. Yeni veriler, olusturulan model kullanilarak siniflandirilir. Siniflandirma
teknikleri sahtekarlik davranislari, karakter tanima, ses tanima, miisteri davranislari

belirleme, hastalik teshisi gibi ¢ok genis ve farkli alanlarda kullanilabilmektedir.

Ornek Tabanl Sistemler (K-Komsu Algoritmast): VM yéntemleri icerisindeki en kolay

siniflama modellerinden biridir. Bu algoritmada siniflandirma, her nesnenin diger
nesnelere olan uzakliginin hesaplanmasi ile gergeklestirilir. Siniflandirilacak nesne,
Ozniteliklerine gore kendisine en yakin olan komsularinin sinifina yerlestirilir (Beyer ve
ark. 1999). K-komsu algoritma ismindeki ‘k’, siniflandirmada kullanilacak olan komsu
sayisimi ifade etmektedir. Ornek olarak k=5 kiime sayis1 igin yeni bir veri
smiflandirilmak istenir ise daha 6nce olusturulmus siniflarda bulunan verilerin en yakin
5 tanesine bakilir. Uzaklik hesaplamalarinda Oklid uzakligi, Minkowski uzaklhigi,
Mabhalanobis uzakligi gibi metriklerden yararlanilabilir (Sagin 2018).

Genetik Algoritmalar: Genetik algoritmalar iyi olanin hayatta kalmasi mantig1 {izerine

oturtulmus smiflandirma modelleri gelistirmektedir. Bu algoritmalarda veriler gen
olarak degerlendirilir, bu genler iizerinde bilgisayar ortaminda ¢aprazlama ve mutasyon
islemlerinin gergeklestirilmesi ve bu sirada istenilen sonuca uygun sekilde amag

fonksiyonun verilmesi ile sonuca ulasma mantigi ile ¢calismaktadirlar.

Genetik algoritmalarda ilk olarak ¢oziimlerde, popiilasyon olarak adlandirilan bir ¢oziim
grubu olusturulur. Céziimlerin kodlar1 kromozom olarak isimlendirilir. Popiilasyondaki
birey sayisi bu adimda belirlenir. Mevcut jenerasyon kullanilarak yeni bir jenerasyon
olusturulur. Amag, olusturulan yeni jenerasyonun onceki nesilden daha iyi olmasidir.
Durdurma kriterine kadar yeni jenerasyonlarin olusturmaya devam edilir (Silahtaroglu
2016).



Bayesci Simiflandiricilar (Naive Bayes Swniflandirma Algoritmast): Bayes teoremine

dayanan bir istatistiki siniflandirma yontemidir. Bu teknikte sinif etiketi bulunan veriler
kullanilarak belirli bir oranda 6grenme islemi gergeklesir. Yeni gelen verinin hangi
sinifa dahil olacagi, 6gretilmis veriler lizerinde yapilan olasilik islemleri ile hesaplanir.
Naive Bayes bazi kabullerde bulunulur. Bunlar; niteliklerin birbirlerinden bagimsiz
olmast ve niteliklerin ayni 6nem derecesine sahip olmasidir. Bu yontemde egitim
verisinin az olmasi tahmin olasiligin1 diistiriirken, ¢cok olmasi asir1 6grenme durumunu

ortaya ¢ikarabilir (Han ve ark. 2006).

Karar Agaclari Algoritmasi: Karar agaglari, bir siniflandirma yoOntemidir. Diisiik

maliyetli olmas1 sebebi ile en ¢ok kullanilan smiflandirma yontemlerindendir. Karar
agaclari, kok, dal ve yapraklardan olusur. Yapisi itibari ile akis semalarina benzerler.
Oznitelikler diigiimler ile ifade edilir. Agac yapisinin elemanlari; dallar ve yapraklardir.
Agag yapisi, ters ¢evrilmis bir agaca benzer. En yukaridaki diigiim kok, en alttaki
diiglim yaprak ve arada kalan diigiimler ise dal olarak isimlendirilir. Kok diigimiinden
baglanarak her hiyerarside veri dizisi belirli kriterlere gore boliiniir (Ozkan 2016). En
yaygin kullanilan karar agaci algoritmalari; CHAID, C&RT, ID3, C4.5tir (Sagin 2018).

Yapay Sinir Aglari: Insan beyninin soyut bir hesaplama modeli olan Yapay Sinir Aglari

(YSA), gelismis matematiksel modellerin hesaplanmasini saglayan, beyin islevi gormek
icin tasarlanmis sistemlerdir. YSA, katmanlar seklindedir ve agirlikli baglantilar olarak

adlandirilan tek yonlii baglantilar ile birbirleri ile haberlesirler.

YSA tek katmanli, iki katmanli veya n katmanli olabilir. U¢ katmanlhi YSA; girdi
katman, gizli katman ve ¢ikti katmanindan olusmaktadir. iki katmanli sinir aginda gizli
katman bulunmamaktadir. Beyinde 6grenme islemi, néronlarin arasindaki sinaptik
baglantilar ile gerceklesmektedir. YSA’da ise egitme algoritmasi, girdi ve ¢ikti
verilerini kullanarak, baglanti agirliklariin bir yakinsama saglanincaya kadar, tekrarli
bir sekilde giincellenmesi ile gergeklesir. U¢ katmanli bir YSA modeli Sekil 2.2°de
gosterilmistir (Sagin 2018).
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Sekil 2.2. Ug katmanli yapay sinir ag1 modeli

Regresyon Tabanli Yontemler:

Lojistik Regresyon: Binom dagilima uygun bagimli degiskenlerin bulundugu
durumlarda, bagimli degisken {izerindeki Onemli risk faktorii olan, bagimsiz
degiskenleri belirlemek icin lojistik regresyon kullanilir. Baska bir deyisle; bagimlh
degisken ikili veya sirali oldugunda, bagimli ve bagimsiz degisken degerlerinin
birbirlerine olan etkileri arasindaki neden sonug iligkisinin belirlenmesinde kullanilir.
Lojistik regresyon, verilerin olasilik kurallarina gore siniflandirilmasini saglar (Kaya ve
ark. 2011). Bu yontemin amaci, en az degisken ile en iyi uyumu saglayacak sekilde,
degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlayan bir model olusturmaktir (Bircan 2004).
Lojistik regresyon, bagimli degiskenin degerini tahmin etmek yerine bagiml degiskenin

belirli bir degere sahip olma olasiligin1 tahmin etmeye calisir (Kantardzic 2002).
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Kiimeleme: Kiimeleme, mevcut veri igerisinde birbirine benzeyen verileri ayirma
islemidir. Siniflandirmadaki gibi veri gruplart olusturulur. Smiflandirmadan farki;
kiimeleme modellerinde sinif etiketlerinin 6nceden belirli olmamasidir. Kag farkli kiime
olusturulacagi, verilerin benzerliklerine goére belirlenir (Dumhan 2003). Kiimelemede
amag, egitim verilerini kullanarak, nesnelerin birbirleri ile olan benzerlik ve
farkliliklarina gore kiimelere ayrilmasidir. Baslangi¢ asamasinda veri kayitlarinin hangi
kiimelerde bulunacagi veya kiimelemenin hangi Ozniteliklere goére yapilacagi

bilinmediginden, kiimeleme algoritmalar1 denetimsiz 6grenme modelleridir.

Kimeleme yontemlerinde veriler arasindaki uzakliklara gore kiimelere ayirma islemi
yapilir. Genellikle Euclid, Manhattan, Mahalanobis, Minkowski veya Canberra uzaklik
hesaplama yontemleri kullanilir (Arslan 2008). Veriler arasindaki uzakliklara goére
uygun algoritmalar kullanilarak veri alt kiimelere ayrilir. Ayn1 kiimede bulunan veriler
ait olduklar1 kiimeyi diger kiimelerden ayirt eden ortak 6zelliklere sahiptir. Bu VM
yontemi biyoloji, tip, pazarlama, telekomiinikasyon, ekonomi gibi bir¢ok farkli alanda
kullanilmaktadir. Kullanim alan1 ve amaca goére kiimeleme yontemleri; model
olusturma, dogru tiirlerin belirlenmesi, veri indirgeme, gruplara dayali tahmin, veri

inceleme gibi amaglar i¢in kullanilabilir (Cakmak ve ark 2005).

Kiimeleme yoOntemleri, hiyerarsik kiimeleme ve hiyerarsik olmayan kiimeleme
yontemleri olmak tizere ikiye boliiniir. Hiyerarsik kiimeleme, tiim verinin ana kiime
olarak degerlendirilmesi ve sonrasinda asama asama alt kiimelere ayrilmasi veya alt
kiimeler olarak alinan kiimelerin birlestirilmesi olarak tanimlanir. Hiyerarsik olmayan
yontemlerde ise n adet nokta, dnceden bilinen k kiime sayisina boliiniir. Hiyerarsik
kiimelemenin aksine belirlenen bazi kriterlere uygun kiimeler olusturulurken, kiime

say1st dnceden bilinir (Guidici 2004).

Birliktelik Analizi: Biiyiik veri kiimelerindeki gizli kalmis oriintiileri tespit etmek igin
kullanilan  birliktelik analizleri; kiimeleme modelleri gibi denetimsiz VM
yontemlerindendir. Bu yontem ile biiylik veriler {izerine birliktelik analizi algoritmalari

uygulanarak, veriler arasindaki iliskileri tespit eden kurallar olusturulur.
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Birliktelik kurallar1 genellikle karar verme amaci ile kullanilir. Bu yontemin kullanildigt
baz1 uyulama alanlari; Oneri sistemleri olusturulmasi, katalog tasarimi, pazar sepet
analizi, kayip analizleridir. Miisteri sepet analizinde, miisteri satin alma modellerini
olusturmak icin ¢aba gosterilir. Ornegin bir alisveris merkezinde yumurta ve biberin
birlikte satin alintyor olmasi insan tecriibesi tahmin edilebilir. Ancak birliktelik kurallar
modelleri ile hangi yumurta markasi ile hangi biber c¢esidinin siklikla tercih edildigi
tespit edilebilir.

2.3. Yazilhm Gelistirme

2.3.1. Yazihm Gelistirme Siirecleri

Yazilimin tanimi “bir bilgisayarda donanima hayat veren ve bilgi islemede kullanilan
programlar, yordamlar, programlama dilleri ve belgelemelerin tiimii” olarak yapilabilir
(Yazilim 2020). Ayrica yazilim, mevcut bir problemin ¢éziimii igin farkli cihazlarin
birbirleriyle iletisimini saglayan ve bu cihazlarin kullanilabilirliklerini gelistirmeyi
saglayan bilgisayar dilleri kullanilarak yapilandirilmis anlamli ifadeler olarak da
aciklanabilir. Yazilhimla ilgili aciklamalar kod yazma siireci ile ilgilenirken yazilim
gelistirme, bu siirecten ¢ok daha fazlasini ifade etmektedir. Sadece kullanici ekrani
tasarimi, bu araylizlerin veri tabani ile iliskilendirilmesi i¢in yazilan kodlar yazilim
gelistirme stirecini tanimlamamaktadir. Yapilan bu islemler siirecin bir pargasi olup
yazilim gelistirme asamalart kod yazmaktan daha fazla islemi igermektedir (Kartin
2008). Yazilim gelistirme siireci, yazilima neden ihtiyag duyuldugu sorusundan
baslayarak iiretim, gelistirme ve kullanim agamalarinin tamamini olarak tanimlanabilir

(Ozbilgin ve ark. 2010).

Is akis semalar1 gibi yazilim gelistirilmesinde kullanilan ydntemler ihtiyaglari tam
olarak karsilayamadiklari i¢in etkinliklerini kaybetmislerdir. Yazilim siirekli degisebilir
ve genisleyebilir nitelikte olabilecegi igin siirekli bir dongii igerisinde ele alinmalidir.
Bu sekilde dongii icerisinde geriye donmek veya tekrar bir degisiklige gitmek soz

konusu olabilir.
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Yazilm gelistirmede farkli model ve siireglerden so6z edilebilir.  Yazilim
miithendisligindeki diger modellerin temelini olusturan ve yazilim yasam dongiisii
modeli olan ¢aglayan modeli; analiz, tasarim, kodlama, test ve bakim asamalarindan

olusmaktadir.

Analiz: Yazilimlarin neyi nasil yapacagmin belirlendigi yani problem taniminin
yapildig1 analiz samasidir. Kodun basar1 kriteri, isteneni dogru bir sekilde yerine

getirmesi ile agiklanir.

Bu sebeple oOncelikle yazilimm hangi sorulara cevap verecegi dogru bir bigimde
tanimlanmalidir. Analiz asamasinin  adimlar1 su sekilde siralanabilir; sistem
gereksinimleri, donanim, personel, kullanici gereksinimleri, sistem kisitlamalar1 ve bu
bilgilerin kullanicilar tarafindan dogrulanarak proje planmin olusturulmasidir (Ozbilgin

ve ark. 2010).

Tasarim: Analiz asamasinda olusturulan gereksinimlere gore yazilim temellerinin
planlandigi adimdir. Yazilim tasarimi, bir sistemi olusturacak gereksinimleri belirlemek
icin kullanilacak olan teknikler, gosterimler, stratejiler ve desenleri igcermektedir. Bu
asama yazilim kullanic1 arayiizlerini, yazilim mimari tasarimini, veri tasarimini ve
tasarim araclarini kapsamaktadir. Tasarim siireci hem kullanici arayiizlerini hem de
programin temelini olusturmaktadir. Planlanacak tasarimin, yazilimm fonksiyonel
gereksinimlerini  karsilamas1  disinda  giivenlik, performans ve kaynak gibi

gereksinimleri de diisiiniilerek gerceklestirilmelidir (Ozbilgin ve ark. 2010).

Kodlama: Kodlama adimi, tasarim asamasinda  yapilan plan dogrultusunda
yazilimin olusturulmasi asamasidir. Bu adim, kodlamanin yani sira verinin kullaniciya
ulastirilmast ve yazlimin gelistirilmesi silirecindeki tiim calismalar1 igerir. Analiz
adiminda belirlenen isteklerin sunulmasi i¢in arka planda gerceklesen algoritmalar bu
adimda uygulanmaktadir. Yazilim gelistirme ortami, kodlama dili, yazilim gelistirme
araglar1, veri taban1 ydnetim sistemi secimleri bu adimda gerceklestirilir (Ozbilgin ve

ark. 2010).
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Test: Test asamasi, kodlanan yazilimi sinama ve dogrulama siirecidir. Yazilimin istenen
kriterlere uygun olup olmadigi, gereksinimlere cevap verip vermedigini kontrol etmek
icin c¢esitli test tekniklerinin kullanildigi adimdir. Test teknikleri statik ve dinamik
olarak ayrlabilir. Statik teknikler, yazilim yasam dongiisiinden c¢ikarilan sonuglarin
analiz ve kontroliinii saglarken, dinamik teknikler yalnizca yapilmis sistemi barindirir.
Yazilimin ilk testleri genellikle yazilimci tarafindan yapilir. Geri bildirim ve gergek hata
ayiklama islemleri test birimi tarafindan yapilir. Yazilim kullanildigi siire zarfinda

testler ve geri bildirimler devam eder (Ozbilgin ve ark. 2010).

Bakim: Yazilim son kullanicilar tarafindan kullanilmaya basladiktan sonraki siirecte
hata giderme ve giincellemeler yapma adimidir. Yazilim destek siirecini kapsar,
eksiklerin giderilmesi, performans artirici iyilestirilmelerin yapilmasi gibi asamalari

igerir.

2.3.2. Yazihm Yasam Dongiisii Temel Siirecleri

Cekirdek siiregler olarak da isimlendirilen temellerinin gergeklestirilmesi amaci ile
kullanilan yontemlerde belirtim modelleri; ¢ekirdek siirece ait fonksiyonlart uygulamak
i¢in kullanilan yontemler iken siire¢ modelleri; dongiide belirtilen siireglerin iyilestirme
ve gelistirme asamalarinin hangi diizen veya sirada yapilacagi, gelistirmelerin nasil

uygulanmasi gerektigini tanimlayan modellerdir (Anonim 2018b).

Belirtim Yontemleri: Siirecler arasi iliskileri ve iletisimi saglayan yontemler; veri akis
diyagramlari, nesne ve siif semalari, yapisal semalardir. Siireglerin i¢ akisini belirtmek
icin kullanilan yontemler; algoritmalar, karar agaglari, karar tablolar1 ve anlatim dilidir.
Stiregler arasinda kullanilan veri tanimlamalar1 icin ise nesne iliski modelleri, veri

tabani tablolar1 ve veri sozciikleri kullanilir (Anonim 2018b).
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Siire¢ Modelleri: Yazilim gelistirme isleminin genel olarak yapilma sekline iliskin

yontemlerdir (Anonim 2018b). Baslica modeller sunladir; gelisigiizel model,

barok

modeli, ¢aglayan modeli (Cizelge 2.1), V modeli, helezonik model, evrimsel model,

artirrmsal model, arastirma tabanli model.

Cizelge 2.1. Caglayan modelli yazilim metodolojisi (Anonim 2018b)

Planlama

Analiz

Analizden

Tasarima

Gegis

Tasarim

Kullanilan Ydntem ve
Araclar

Veri Akis Semalari,

Siire¢ Belirtimleri,
Gorlisme,

Maliyet Kestirim Yontemi,
Proje Yonetim Araglari
Veri Akis Semalari,

Siire¢ Belirtimleri,
Gorilisme,

Nesne Iliski Semalari,
Veri

Akisa Dayali Analiz,
Siire¢ belirtimlerinin
program tasarim diline
dontstiirilmesi,

Nesne iligki semalarinin veri
tablosuna doniistiiriilmesi
Yapisal Semalar,

Program Tasarim Dilj,

Veri Taban1 Tablolar1
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Amag

Siirec Inceleme,
Kaynak Kestirimi,

Proje Yonetimi

Siire¢ Analizi,

Veri Analizi

Baslangic
Tasarima,
Ayrintili Tasarim,
Baslangi¢ Veri

Tasarimi

Genel Tasarim,
Ayrmtili Tasarim,

Veri Tasarimi

Cikt1

Proje Plan

Sistem Analiz

Raporu

Baslangic

Tasarim Raporu

Sistem Tasarim

Raporu



3. MATERYAL ve YONTEM

Bu calismada bolgesel bir alisveris merkezinin magazalarinda ve depolarinda olusan
firelere sebep olan faktorlerin tespit edilmesi igin bir KDS olusturulmustur. Sirket
biinyesinde yazilan 6zel bir el terminali ve masaiistii programlar1 arayiizii ile SQL veri

tabaninda tutulan aylik fire verileri islenecektir.

KDS olarak diisiiniilecek olursa bircok gesitli faktdrden dolay1 fire olusabilir. Olusan
fireyi etkileyen faktorler dogrudan veya dolayli olabilir. Ya da birden fazla faktoriin bir
araya gelmesi fireye sebep olabilir. Bunlar insan tecriibesinin disinda olan durumlardir.
Bu durumlarin tespiti i¢in KDS gelistirilmistir. Gelistirilen KDS kayith veride, etkili ve
etkisi olmayan Oznitelik se¢imi, birbiri ile iligkili olan Ozniteliklerin tespiti ve bu
islemlerden sonra hangi yOntemin uygulanmasimin daha dogru olacagini kullaniciya
sunarak karar verme siirecinde en saglikli yOntemin se¢ilmesinde tavsiyelerde

bulunacaktir.

KDS bilesenleri boliim 2.1.2 de agiklandigi lizere ana hatlari ile veri tabani, yazilim ve
kullanict arayiiziinden olusmaktadir. Bu ¢alismada farkli magazalardaki kullanicilardan
el terminalleri ile aylik periyotlarda gelen fire verileri SQL veri tabaninda kayit altinda
tutulmaktadir. Veri tabanindaki verilere SQL tablo, JSON veya Excel formatinda
ulagilarak yazilim katmaninda islem yapilabilir. KDS yazilim modeli, belirlenen amag
dogrultusunda, karar sistemini olusturmak i¢in VM tekniklerinin kullanici arayiizii ile
kolay bir sekilde kullanimini saglayacaktir. Gelistirilen KDS uygulamasi ayn1 zamanda
Weka yazilimi ile dogrulanarak, oOncelikle Weka’dan alinan sonuglar sonrasinda

gelistirilen yazilimda kodlanarak yorumlanmistir.

Gelistirilen uygulamada kullanilacak veri bagimsizdir, belirli bir sektdre veya alana ait
olmayabilir. Gerektiginde farkli sektor ve alanlardaki veri islemelerinde de
kullanilabilmektedir. Mevcut yazilimda perakende sektorii veri kayitlart kullanilmistir.
Bu kayitlar aylik raporlar i¢in sisteme girilen fire yani ¢ope giden iriinler olarak
isimlendirilebilecek sirket ciro kaybina sebep olan iiriin kayitlaridir. Bu kayitlar veri

tabanina c¢esitli 6znitelikler ile kayit edilir. Her bir iiriin i¢in fire kaydi haricinde farkli
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raporlarda farkli bilgilerde mevcuttur. Ornegin fireye ayrilmis bir {iriiniin sats
raporunda ay igerisinde mevcut subede ka¢ adet satildigi, iirliniin hangi kategoriye ait
oldugu, subedeki sorumlu kisi gibi faktorler elde edilebilir. Farkli raporlardan edinilen
sonuglar ve fire kayitlar1 birlestirildiginde olusan kayitlarda, VM yontemlerinden

yararlanilarak ¢esitli sonuglar ve analizler elde edilmistir.

Mevcut uygulamada kullanilacak olan verilerin islenip istenen sonuca ulasabilmesi igin
oncelikle boliim 2.2.1 de agiklanan verilerin hazirlanmasi adimi igin, gerekli islemler
yapilmistir. Hazirlanan verilere uygun VM yontemleri uygulanarak gesitli sonuglar elde

edilmistir.

3.1. Karar Destek Sistemi Veri Madenciligi

Veri Toplama: KDS’de kullanilacak olan perakende verileri sirket biinyesindeki
sunucularda kurulu olan SQL ve Oracle veri tabanlarinda tutulmaktadir. Bir¢ok
sistemde oldugu gibi veri tabani iizerinden verilere ulasmak miimkiin olsa da, sirkette
kullanilan Erp programi ve terminal yazilimlari i¢in farkli sirketler tarafindan tasarimi
yapilmis veri taban1t modellerindeki kayitlarin anlasilmasi giictiir. Bu sebeple islenmesi
planlanan verilerin oncelikli olarak gerek ERP programindan gerekse diger sirket
raporlama yazilimlarindan elde edilmesi gerekmektedir. Uygulamada kullanilan veri
setleri belirtildigi sekilde oncelikle disar1 anlasilabilir bir sekilde aktarilarak sonrasinda

bu uygulama i¢in tasarlanmis SQL veri tabanina istenen formatta aktarilmistir.

Veri Birlestirme: Fire veri girisleri aylik olarak raporlanarak degerlendirilmektedir
fakat magaza personeli bu girisleri ayda bir kere yapmak yerine firsat buldukca
yapmaktadir. Bu sebeple ayni {iriinlin ayin farkli giinlerinde ayni sebeple birden fazla
defa girisi bulunmaktadir. Veri birlestirme siirecinde 6rnekteki durumda olan veriler her
ayda bir kayd: tutulacak sekilde gerek miktarsal gerek fiyatsal toplanarak

birlestirilmistir.

Veri Temizleme: Fire veri girisi magaza personelleri tarafindan el terminalleri ile

yapildig1 i¢in veri giris siirecinde insan kaynakli ya da terminal kaynakli hatalarin
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olmas1 muhtemeldir. Ayni firenin giin icerisinde iki defa girilmesi, terminalin yazilim
hatasindan kaynakli ¢ift kayit, hatali bilgi girisi gibi durumlar mevcuttur. Veri

temizleme ile boyle kayitlar tespit edilerek silinmistir.

Veri Onisleme: Veri tabaninda tablolarda tutulan veriler farkl: tiirlerdedir. Tarih verisi,
sayisal veri, kategorik veri ve metin gibi. Metin tipinde tutulan kayitlar gerek
gizlilik(magaza miidirii adi), gerekse algoritmalarda uygulama zorlugundan dolay1

kategorik veri tipine gevrilerek benzersiz kodlar ile isleme alinacaktir.

Oznitelik Secimi: VM uygulamalarinda bagimli 6znitelikler sonuca ulasmada ayni
etkiyi gosterirken karmasikligi artirarak islem adimlarini zorlastirmaktadir. Bu durumun
Online gecmek icin birbiri ile iliskili olan o6zelliklerin tespit edilerek veride boyut
azaltmaya gidilmesi gerekmektedir. Ayni sekilde bagimli olmasa bile sonuca etkili
olmayan Oznitelikler bulunabilir. Bu durumda ayni sekilde karmasikligi artirir. Sonuca
etkisi olmayan bu faktorlerin ¢ikarilmasi gerekir. Bagimli ve etkisiz 6znitelik tespitleri
icin VM*‘de farkli teknikler mevcuttur.

3.1.1. Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis)

Temel bilesenler analizi; veri azaltmak, 6znitelik segmek i¢in kullanilan 6nemli bir
tekniktir. Veri setinin varyans-kovaryans yapisini, 6zniteliklerin dogrusal birlesimleri
ile aciklayarak, boyut azaltilmasi ve yorumlanmasinmi saglayan ¢ok parametreli bir

yontemdir.

Temel bilesenler analizinde, bagimlilik iceren, 6l¢iim sayist n olan p adet 6znitelik;
birbirinden bagimsiz, ortogonal ve dogrusal olan Ozellikleri bulunan k adet yeni
Ozelliklere doniistiiriilebilir. n durum ve p &zellikten olusan veri matrisi Xpxn Olsun.
Burada Xpxn islenmemis olan veri matrisi bu sekliyle kullanilabilecegi gibi Zpxn seklinde
ifade edilen standartlastirllmis oznitelikler matrisi de kullanilabilinir. Ham veri
matrisinin Xpxn tercih edilmesi durumunda temel bilesenlerin bulunmasi igin varyans-
kovaryans matrisi, standartlastirilmis veri matrisinin Zpxn tercih edilmesi durumunda ise

korelasyon matrisi uygulanmaktadir. Cok farkli sonuglar olusturan bu iki yontemden
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hangisinin tercih edilecegi konusunda belirleyici etmen, verilerin 6l¢ii birimleridir.
Verilerin varyanslar1 ve 6l¢li birimleri birbirine yakin ise kovaryans matrisi, birbirine
uzak korelasyon matrisi segilir. Gergekte Ozniteliklerin olgii birimlerinin yakinligi

genelde olast olmadigindan Zpxn standart matrisi kullanilir (Yaycili 2006).

Temel bilesenler analizinin, bagimli &znitelikleri tespit etmek ve boyut azaltmak igin
kullanildigindan bahsedilmistir. Z matrisinin degiskenleri arasinda tam bagimsizli ya da
cok az benzerlik olmas1 durumunda, bagimsizlastirma bir amag olamayacagi gibi, boyut

azaltmadan da 6nemli bir birlestirme saglanamaz. Ciinkii

N 1
R=— Nizizf =ZZ' =1 (3.1)
ozelligi nedeniyle z’lerin yj’lere doniistiiriilmesi ile tekrar birim iligki matrisine
ulasilacaktir. Bu durumda tek degiskenli analizlerdeki varyans karsiligi olan
genellestirilmis varyans ifadesi ve asagidaki testler (1.1, 1.2) onerilmektedir (Tathidil

1996).
Xi = ~{(m~1)~;@2p+5)}loglR| (32)

veya

2 _ _ _1 Al ~ v2
x2=—{m-2@p+1D}l0g|R| =X (3.3)
Kiiresellik olarak tanimlanan test i¢in;
Hy:R =1 (3.4)
Hi:R#1 (3.5)

hipotezi kurulur. Ho kabul edilmezse temel bilesenler analizinin kullanilmasi tavsiye
edilir (Tathdil 1996).
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Temel bilesenler analizinin kullanilmasinda iki amag¢ oldugu agiklanmistir. Bunlardan
biri bagimliliklarin tespit edilerek kaldirilmasi ve digeri de boyut indirgemedir.
Oncelikle [R" —/1]=0 ifadesinden dznitelikler bulduktan sonra aralarinda énemli olan m
adet oOznitelik sayisina karar verebilmek icin bircok metot bulunmaktadir. Bu
metotlardan birincisi, R™ matrisi kullanildigi zaman birden (1°den) biiyiik 6zniteliklerin

sayisi, m degerini verir. Kullanilacak esitlik;

Y
p

2
52 (36)

temel bilesenlerin sayisi esitsizligi saglayan en kiiciik m degeri olur (Yaycili 2006).

3.1.2. Ki Kare Analizi (Chi Square Analysis)

Ki kare analizi bes farkli alanda kullanilabilir (Anonim 2018c):

e Veri setindeki 6zelliklerinin birbiri ile bagimli olup olmadiginin tespiti (ki kare
bagimsizlik testi);

e Veri isleme sonuglarinin agik¢a teorik bir ihtimal dagilimi ile orantili olup
olmadigmin belirlenmesi (ki kare uygunluk testi);

e ki ya da daha fazla 6zelligin aym noktadan gelip gelmediginin arastirilmasi
(bagdasiklik testi);

e Veri seti varyanslarinin tahmin ve testlert;

e ikiden fazla veri setinin oraninin birbirine esit olup olmadigimin tespiti.

Ki Kare Bagimsizhik Testi: Veri setinde bulunan 6zelliklerin bagimli veya iliskili olup
olmadiklarmi tespit etmek i¢in kullanilir. Testi uygulamak icin Oncelikle bir tablo
olusturulur ve ozelliklerden biri siituna digeri satira yerlestirilir. Testin asamalar1 su
sekildedir (Anonim 2018c):
1. Hipotezin olusturulmasi: Iki degisken arasindaki bagimlilik durumu test edilecegi icin
hipotezler:

Ho: iki degisken birbirinden bagimsizdir

Hi: iki degisken birbirine bagimlidir.
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ifadeleri ile olusturulur.
2. a: Anlamlilik seviyesinin belirlenmesi

3. %: Bagimsizlik test istatistiginin hesaplanmasi

Bundan dolayi;
x =xp, Yl i;’:fi) (37)
=X(fi — ) /f; (3.8)

formiili kullanilir. Formiilde;
fi+ Gergek frekanslari;
fi'+ Teorik frekanslari

ifade etmektedir.

% istatistigi hesabi yapildiktan sonra karar verme adimina gegilir. Ozellik say1s1 30°dan
kiigiikse »? tablosundan, 30’dan biiyiikse normal dagilim (Z tablosundan) elde edilen

degerler alinarak analiz yapilir ve karar verilir.

x* < Xa (3.9)
ise H, reddedilemez (bagimsizlik vardir),

xX° > xé (3.10)
ise H, reddedilir (bagimsizlik yoktur).

3.1.3. Lineer Regresyon

Lineer regresyon, bir veya birden fazla bagimsiz 6znitelik ile baska bir bagimli 6znitelik

arasindaki iliskiyi modellemek icin kullanilan bir metottur. Lineer regresyonun

modelinin kullanim amaci verilmis olan x ve y degerlerini kullanarak w degerlerini

22



bulmaktir. w degeri bulununca, y degeri verilmeyen fakat x degeri belirtilmis olan bir
veri ile y degeri hesaplanabilmektedir. Bu sebeple lineer regresyon asagidaki bigimde
ifade edilebilir (Peker ve ark. 2017):

Her zaman x, = 1 olmak kosuluyla;

3.1.4. Karar Agaclar1 (Non- Lineer Regresyon-M5P)

M5P metodu, karar agaglarindan tiiretilen bir metottur. Birgok karar agaglarinin
olusturularak sonuglarinin bir araya toplanmasi ile regresyon, simiflandirma gibi
islemlerde kullanilir. Tahmin etme durumlarinda kullanilan basit ve kullanigh bir
yontemdir. Karar agaclarinda kesin sonug belirtilir ve karar agacini olusturan kurallarin
olusturulma sekli agiklanir. Karar agaclarinin diger yontemlere goére daha ¢ok

kullanilmasinin sebebi daha anlagilabilir yapida olmasidir (Mitchell 2009).

Karar agaclart metodunda 6ncelikle karar agacinin olusturulabilmesi i¢in egitim kiimesi
kullanilir. Agaglarin olusturulmasinda CART, C4.5, ID3, CHAID gibi metotlar
kullanilabilir. Bu metotlarin bilgi kazanimim 6lgerken farkli yontemleri kullandiklari
i¢cin birbirinden farklidir. Karar agaclarinin olusturulurken uygulanan temel adimlar su
sekildedir (Garip 2017):
e E, egitim kiimesi olsun.
e E kiimesinin orneklerini en iyi bolen 6znitelik k entropiye gore belirlenir. k
degeri agacin yeni bir diiglimiinii olusturur.
e k’da ¢ocuk diigiimlere iliskin alt veri kiimesinin 6rnekleri bulunur.
e Her bir alt veri kiimesi i¢in;
a. Ornekleri bolecek nitelikler bitmisse
b. Orneklerin tiimii aymi sinifta ise
c. Geriye kalan niteliklerin degerini tasiyan baska bir drnek yoksa islemi

sonlandir.
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e Diger durumda alt veri kiimesini bolmek i¢in, ikinci adima doniilerek entropiye

gore yeni k diigiimii bulunur.

Karar agaclarinin olusturulmasinda 6znitelik se¢imi entropiye gore yapilir. Entropi,
belirsizligi, rastgeleligi ve beklenmeyen durumlarin olusmasi durumlarini ifade eder.

Bilgi kazanimi en yiiksek olan 6znitelik segilir.

Entropinin hesaplanmasi asagida gosterilmistir. Ornegin S kiimesi, i = {7, ..., m} olmak
tizere Cj sinifi Sj satir igersin. Buradaki bilgi kazanimi | hesab1 su sekildedir:
m si

1(S1,S3, ) Sp) = — izl?logz— (3.12)

N

Bir A degiskenin {a;, a,, ..., a,} degerleri ile diizensizligi E(A) (entropi)
E(A) = 2oy 2 I (s, Sig) (3.13)

A degiskeni kullanilarak agacin dallanmasiyla kazanilan bilgi Kazang (A) ise su sekilde

hesaplanir:
Kazang(A) = 1(s1,S3, ..., Sm) — E(A) (3.14)

Karar agaci olusturuldugunda kokten yapraga dogru gidilir. Diigiimler agama asama test
edilir. Smiflarin olusturuldugu dal uglarina yapraklar konur. Diigiimler ve agacin
kokiine sorular etiketlenir. Etiketlenen sorular cevaplandik¢a dal ucuna bir yaprak
eklenir. Agacin kokiindeki sorun dallara boliinerek kiiglik parcalara ayrilmis olur.
Sorunun ¢6ziimii karar agacglar1 olmasa bile, karar agaglari ile daha anlasilabilir duruma
gelmis olur. Karar agaglari genellikle siniflandirma, tahmin ve kiimeleme sorunlarinin

¢oziimiinde tercih edilir.
Problemde oOznitelik sayis1 arttikca ve problem karmasiklastikga digiim sayilar

artmaktadir. Bu agaglarin anlasilabilirligi zor olacagindan agacin budanmasi gerekir.

Karar agaglarindaki yaprak sayisi kural sayis1 kadardir. Karar agaclarinin daha gelismis
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sekli olan rastgele orman yoOntemi, egitim kiimesinden bir¢ok karar agaci {iretip,

sonuclarin birlestirilmesi mantig1 ile calisir.

M5P metodu, karar agaglarinin her birinin girdi vektoriinden bagimsiz olarak
orneklenmesiyle olusturdugu agaglar toplulugudur. Bu metot, M5 metodunun
gelistirilmesi ile olusturulmustur. Topluluk 6grenme metodu olup, siirekli degiskenleri
tahmin etmek i¢in gelistirilmistir. M5 karar agaglar1 3 asamada olusturulur (Garip
2017):

e Karar agacinin gelistirilmesi

e Gelistirilen agacin budanmasi

e Budanan agacin diizlestirilmesi

M5 karar agaci olusturulurken amag, SDR degerinin maksimuma getirilmesidir.

SDR: Sd(T) } ¥ % XSd(T,) (3.15)

T: Sartlar

Ti: | durumundaki sartlar

Sd (T): T’nin standart sapmasi
Sd (Ti): T standart hata sapmasi

M adet karar agaci olusturularak asir1 6grenmenin 6niine gegebilmek i¢in budama islemi
gerceklestirilir. Budama yapilirken agacin degiskenleri birer birer kaldirilarak diigiimler

¢oziliir ve sonra agacta diizlestirme islemi yapilir.
3.1.5. K-Means Kiimeleme Algoritmasi

Denetimsiz 6grenme metotlarindan en ¢ok tercih edilen bir yontemdir. K-means’in
kiimeleme algoritmasi her bir 6rnegin sadece bir kiimede olmasina izin verir (Evans
2005). Bu sebeple, keskin bir kiimeleme algoritmasidir. K-means algoritmasinin temel
mantig1 veri kiimesinde n adet veri nesnesi olan bir kiimenin, giriste belirtilen k adet

kiimeye boliinmesidir. Amag, kiimelere bolme isleminin sonucunda olusturulan
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kiimelerin, ayn1 kiimedeki nesnelerin benzerliginin maksimum ve farkli kiimelerdeki
nesnelerin benzerliginin minimum olmasini saglamaktir. Mevcut ¢alismada, (3.16, 3.17)

numarali Oklid uzaklig1 kullanilarak kiimeleme islemi yapilmaktadir (Dinger 2006).

P=(P1, P2s --» Pn) V€ G=(q1, G2, -+ G) (3.16)

VEIE i —a)? = (01— a1)? + (02— 42)% + - + (Pn — Gn)? (3.17)

K-means algoritmasi rastgele segilen k (kiime sayisi) merkez noktayla (kiime) isleme
baglar. Veri setindeki her bir nokta kendisine en yakin olan merkez noktanin kiimesine
atanir. Kiime merkezinin degerleri kendisine ait tiim noktalarin ortalamasi alinarak
giincellenir (Sekil 3.1). Bu islem merkez noktasinin degerleri degismeyinceye kadar

devam eder (Amasyal1 ve ark. 2008).

v | N T

¢ T~ ? i

: 0 MEViRE

S AT B0 T D ==

A | 0 I L A

IR ANA ) D A P A A\

: d N : N~

; ’

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(@) (b)

5 I y |

A HH

TN ’ [

b I A \ : 1

‘ L | 1A J . '

3 / )

2 ( 2

0 - ;

[ 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(d) (0

Sekil 3.1. K-means kiimeleme adimlari

K-means algoritmasinin baslica adimlar1 asagidaki gibidir:
1.Adimm: k adet kiime merkezlerini temsil eden nesneyi rastgele se¢. M1,Mz,..Mx 6rnek

orta noktalar1 asagidaki gibi hesaplanir (Gersho ve ark. 1991).
1
My = X X (3.18)
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2.Adim: Kiime i¢i degisimlerini (3.19) karesel hata formiilii ile hesapla. ey, ey, ..., €
(Linde vd., 1980).

el = Xk (e — My)? (3.19)

K kiimesini igeren biitiin kiime uzay1 i¢in karesel-hata, kiime icindeki degisimlerin

toplamidir. O halde kare-hata degeri formiil (3.20) deki gibi hesaplanir.
B =Yk e (3.20)

3.Adim: Her bir veri nesnesini kendisine en yakin kiimeye ata.

4.Adim: Verilerin timii en yakin kiimeleye atandiginda tekrar k adet kiime igin
merkezleri hesapla.

5.Adim: Kiime merkezlerinde bir degisiklik olmayincaya kadar 2. ve 3. Adimlar

tekrarla.

3.1.6. Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasi, 1994 yilinda Agrawal ve Srikant tarafindan gelistirilmistir
(Agrawal 1994). En ¢ok tercih edilen birliktelik kurali algoritmasidir. Apriori
algoritmasindaki temel mantik su sekildedir: ” Eger k-6ge kiimesi minimum destek

degerini sagliyorsa, bu kiimenin alt kiimeleri de minimum destek degerini saglar”.

Algoritma sonucunda tespit edilen her kural, destek ve giiven kriterleri ile agiklanir.
Destek degeri, 6gelerin arasindaki birlikteliklerin sikligini ifade ederken giiven degeri
ise bu birliktelik kurallarinin dogrulugunu ifade eder. A ve B, birbirinden farkli 6ge
kiimesi olsun. A kiimesi i¢gin destek degeri, A 6ge kiimesini kapsayan kiimelerin tiim 6ge
kiimelerine oranidir ve (3.21) denklemi ile hesaplanir. A ve B 6ge kiimeleri i¢in destek
degeri, tim kiimeler igerisinde birlikte bulunma olasiligidir ve (3.22) denklemi ile
hesaplanir. B 6ge kiimesinin hangi olasilik degeri A 6ge kiimesi icerinde bulunacagi
giiven degeri ile ifade edilir ve (3.23) ve (3.24) denklemlerinden herhangi biri ile
hesaplanabilir (Giling6r ve ark. 2013).
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A 6ge kiime sayist

Destek(A) = —— (3.21)
Toplam 6ge kiime sayist

Destek(A,B) = (4.5) Oge fcime sayin (3.22)
Toplam 6ge kiime sayist

Guven(4,B) = (A'B__) fjge k me saytst (3.23)
A 08e kiime sayist

. __ Destek(A,B)
Given(A,B) = Destek(). (3.24)

Algoritma sonucunda elde edilen kurallarin glivenilirligi ve dogrulugu destek ve giiven
degerleri ile belirlenir. Kiimeler arasi birlikteligin yapilmasi igin hem giiven hem de
destek degeri yliksek olmalidir. Minimum destek ve giiven degerleri algoritmanin

baglangicindan 6nce belirlenmelidir (Giingdr ve ark. 2013).

3.2 Karar Destek Yazilimi Gelistirme Siirecleri

Tez kapsaminda gelistirilen uygulama disaridan farkli formatlarda da alinabilen veri
setine veri madenciligi yontemlerini uygulayarak kullaniciya karar verme siirecinde
destek olabilecek yorumlar sunmaktadir. Arayiiz yardimi ile son kullaniciya sadece

baslica kontrolleri sunan uygulama kolay anlasilabilir ve gelistirilebilir 6zelliklerdedir.

Analiz: Sistem gereksinimleri; Kullanicinin digsaridan veri setlerini alabilecegi, veri
setindeki Ozniteliklerin tiirlinii segebilecegi ve gerektiginde ¢ikarabildigi, uygulamak
istedigi algoritmay1 ve algoritmanin disaridan aldig1 degiskenleri secebilecegi, algoritma

uygulandiktan sonra sonuclarinin gosterildigi bir uygulama gelistirilmistir.

Donanmim; Yiritilebilir bir uygulama olarak tasarlanan program birgok kullanici
bilgisayarinda ¢alisabilir durumdadir. Veri setini taniyan her kullanici uygulamayi
kullanarak algoritma sonucuna ait yorumlar1 anlayabilir sekilde arayiliz tasarimlari

gergeklestirilmistir.

28



Sistem kisitlamalari; Uygulamada Windows7 ve iizeri isletim sistemi bulunduran
bilgisayarlarda c¢alismaktadir. Veri madenciligi algoritmalar1 icin  kullanilan

Accord.NET Kkiitiiphanesi i¢in .NET Framework 4.6 ve iizeri versiyonlar1 gerekmektedir.

Tasarim: Yazilim mimarisi i¢ katmandan olugmaktadir. Alt katman olarak veri
madenciligi algoritmalar1 ve kiitliphanelerini igeren “Algoritma Katman1”, veri setini
Oznitelikleri, tiirlerini, veri seti slitunlarinin ve veri madenciligi sonuglarinin tutuldugu
“Vert Katmani” ve kullanici ara ylizii ve araglarin olaylarindaki islemleri iceren

“Arayliz Katman1”dir (Sekil 3.2). Uygulamanin sinif diyagrami Sekil 3.3 teki gibidir.

Sekil 3.2. Karar destek sistemi yazilim mimarisi
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E FCA

<<Struct=>
PcaReturnStruct

& DatalMining

+corelasyonMatrix: doublel,]
+dependentvariable: List<siring>
+dependentVanableValue: List=double=

+independentVariable: List=string=

+independentVariableValue: List=double=

-sda: DescriptiveAnalysis
-columnMames: string[]

-inputs: doublell]
+independentCoefiicient: double

+dependentCoefiicient: double

-pca: PrincipalComponentAnalysis

-instance: static DataMining = null
+dmDataSet: DM_DataSet

+pca: PCA

M | +apriori: Apriori

-regression: Regression

+kmeans: K_Means

e Regression

+ PCA_Algortihm{int):
*|  PcaReturnStruct

-dataTableRegression: DataTable

-Ira: LogisticRegressionAnalysis

-mir: MultipleLinearRegressionAnalysis
-sourceTable: DataTable

-inputs: double[l[]

-outputs: doublef]

+setData(double[][], string[]): void

+kikare: Kikare

= DataColumn

+feature: Feature

+datas: List=string=

| Feature

+DataColumn(List=string=, Featura)

E DM_DataSet

+DataMining()

& Apriori

-inputs_str: string[]0

+getinstance(): static DataMining

B +PCA(INt): PcaReturnStruct

+Regression(string, List=string= ):

+confidenceCoef: double

+setData(string[l): void

+setData(DataTable, double[]): void

+Regression_Algortinm(string, List=string=):
MultipleLinearRegressionAnalysis

MultipleLinearRegressionAnalysis

—|—b +Apriori(): AprioriReturnStruct

+setDataset(DataGridView, List=FeatureType=): void

+dataColumns: List<DataColumn=
+allFeatures: List=Feature=
+daiaTable: DataTable
+irstDataTable: DataTable
+inputs_all: string[[

+inputs_str: string[][]
+inputs_double: double[][]

+columnMames: string[]

+ieatureType: FeatureType
+featurelndex: int
+featureName: string
+retailType: string
+commandi: string

+command2: string

+Feature(FeaturaType, int, string)

+setData(DataGridView, List=FeatureType=): void

+KMeans(): KMeansReturnStruct €
+ Apriori_Algortihmint): +KiKare(): List=List=strimg==
AprioriReturnStruct
———
t 2 KiKare e K_Means e ==5tuct==
- KileansRetumnStruct
= -dmDataSet: DM_DataSst -inputs: double[]]
==<Struct=> ) +clusterindesx: List=int=
AprioriReturnStruct +alfa: double +k: int

+confidence: List=double=
+support: List=double=

+associatedvariable;: List=siring:

+setData(DM_DataSet): void

+tolerance:double

+KikAre_Algortihm():
List=List=sfring=»

+setData(double(][]): void

+K_Means_Algortinm():
KMeansReturnStruct

+idx: intf]

+inputs: double[][]

Sekil 3.3. Karar destek sistemi uygulamasi sinif diyagrami
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E<Enumeration==
FeatureType

Mominal
Numeric
Cafegorical
Binary
Date




Karar destek sistemi uygulamasiin kullanici arayiizii Sekil 3.4’teki gibidir. Kullanic1 Excel,
JSON formatlarinda ve SQL komutu ile veri yiikleyebilir. Yiiklenen verideki &znitelik
sayisina gore “Oznitelik Tiirleri” boliimiinde dinamik olarak etiket ve acilan kutu (combobox)
araglar1 eklenmektedir. Bu araglardan Oznitelik tiir secimleri yapilmaktadir. Tiirleri secilen
oznitelikler kaydedilerek algoritma secimi yapilarak segilen algoritma uygulanabilmektedir.

Cikartilmak istenen Oznitelikler isaretlenebilir liste (checkedlist) aracindan segilerek

cikarilabilir.
a5l PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI - DR
Ana Sayfa | PCA | Apriori | K-Means | Regresyon | Ki Kare | KDS | Segenekler |
Veri Seti Tura Oznitelik Tarer Algoritmalar
® Ecel O JSON O SOL KDS O pea
() Regression
() K-Means
) Aprion
() Ki Kare
Badiml Oznitelik:
| v
Badimsiz Oznitelikder:
KavDET | | CIKAR

Sekil 3.4. Karar destek sistemi kullanici arayiizii

Kodlama: Uygulama Microsoft Visual Studio Enterprise 2017 platformunda C#
programlama dili ile gelistirilmistir. PCA, Regresyon, K-menas, Apriori ve Ki Kkare
algoritmalar1 i¢in Accord.NET (Anonim 2020) makine 6grenmesi ve istatistik kiitiiphanesi

kullanilmistir.

Test: Uygulama igerisinde bazi kontrollerin ve yapilan arka plan islemlerinin dogrulugunu

test etmek i¢in algoritmalar farkli veri setleri lizerinde test edilmistir.
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e Nominal/Niimerik Oznitelik Tiir Kontrolii: Veri seti yiiklendikten sonra tiir segimi
alaninda gegersiz se¢imini onlemek i¢in verinin tiir kontrolii yapilmaktadir. Hatali tiir
secimi olmast halinde kullanici uyarilmaktadir (Sekil 3.5).

ogl PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI - Ol
Ana Sayfa | PCA | Apron | K-Means | Regresyon | K Kare | KDS | Segenekler|

Weri Seti Turd Qznitelik Trler Algoritmalar

@ Besl (O JSON O saL YOKLE KDS — Numte | O PCa
Uyol MiktarNominal © Regression

() K-Means

Bolgeld UyolMiktarMominal

UYOLMIKTAR_A ) Apriori
Bolge_1 UYOLMIKTAR_A ) K Kare
Bolge_1 UYOLMIKTAR_A Badiml Oznitelik:

Bolge_6 UYOLMIKTAR_A

Bolgeld v

Bolge_1 UYOLMIKTAR_A ) -
Bolgs 4 UYOLMIKTAR A Hatal Oznitelik Tar Segimi ! Bag:;:lz C‘Lmrtemder
Bolgs_t UYOLMIKTAR_A E UraiMitarNorrina
Bolge_4 UYOLMIKTAR_A

Bolge_4 UYOLMIKTAR_B

Bolge_4 UYOLMIKTAR_A

Bolge_7 UYOLMIKTAR_A

Bolge_7 UYOLMIKTAR_A

Bolge_4 UYOLMIKTAR_A

Bolge_1 UYOLMIKTAR_A

Bolge_4 UYOLMIKTAR_C KAYDET | | CIKAR

Bolge_8 UYOLMIKTAR_A

Sekil 3.5. Oznitelik tiir kontrolii

e Veri Seti Algoritma Uyumu Kontrolii: Bazi algoritmalar sayisal veri tiiriini
desteklerken bazilar1 metin ya da kategorik veri tiiriinii desteklemektedir. Eger bir veri
setine desteklenmeyen bir algoritma uygulanmak istenirse kullanici uyarilmaktadir
(Sekil 3.6).

ol PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI - O
Ana Sayfa | PCA | Apriori | K-Means | Regresyon | Ki Kare | KDS | Segeneker|

Weri Seti Tund Qznitelik Tirer Algoritmalar

@ EBcd OUSON sl | YOKE | KDS o O rea
UpolMiktarNominal ® Regression

) K-Means

Bolgeld UyolMiktarNominal

3 UYOLMIKTAR_A () Apriori
Bolge_1 UYOLMIKTAR_A () Ki Kare
Bolge_1 UYOLMIKTAR_A Badimh Oznitelik:
Bolge_6 UYOLMIKTAR_A UyolMitarNominal v
Bolge_1 UYOLMIKTAR_A
Bagmsiz Oznitelikler:
Bolge_4 UYOLMIKTAR_A

Algoritra Bu Veri Setine Uygulanamaz !!!

[ UyolMiktarMominal

Bolge_1 UYOLMIKTAR_A
Bolge_4 UYOLMIKTAR_A
Bolge_4 UYOLMIKTAR_B
Bolge_4 UYOLMIKTAR_A
Bolge_7 UYOLMIKTAR_A
Bolge_7 UYOLMIKTAR_A
Bolge_4 UYOLMIKTAR_A
Bolge_1 UYOLMIKTAR_A

Bolge_4 UYOLMIKTAR_C KAYDET | | CIKAR

Bolge_8 UYOLMIKTAR_A

Sekil 3.6. Veri seti algoritma uyum kontrolii
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o PCA Algoritmasi: Test veri setindeki 0zniteliklerin birbirleri ile ne derecede iliskili
oldugunu veya “Bagimli Oznitelik” acilir kutusundan (Sekil 3.7) secilen bagimli
degiskeni an az etkileyen diger Oznitelikleri agiklamaktadir (Sekil 3.8). iliskili
Ozniteliklerin giiven alt limiti 0.7, en az etkili 6zniteliklerin giiven st limiti 0.1°dir.

Bu degiskenler “Segenekler” sekmesinden degistirilebilir.

L= PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI - O
Ana Sayfa | PCA | Apriori | K-Means | Regresyon | KiKare | KDS | Segenekler |
Ver Seti Tiiri Oznitelic Tirer Algoritmalar
® Besl (O JSON O SOL KDS . ® FCA UYGULA
¥ MNumeric  w L
z oo ) K-Means
z _umenc W
- O Apriori
) KiKare
Badimil Oznitelii:
Bagmsiz Oznitelikler:
W]
Vi
[z
KavDET | | CIKAR
Sekil 3.7. PCA test veri seti
W PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI -
| Ana Sayfa| PCA | Aprion | K-Means | Regresyon | Ki Kare | KDS | Seenelder|
. 5 = ligicli Oznitelicier
x |k 055540 038105 z -3
0.931050940633877
Y 0,95540 1,00000 0,99561
a 0.88105 0.98561 1.00000 :1,;3590&2257101&
En Az Etkii Ozritelicler:

Sekil 3.8. PCA test uygulama sonucu
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e Lineer Regresyon Algoritmasi: Test veri seti lizerinde bagimsiz 6zniteliklerin bagiml
Ozniteligi etkileme oranimi kullanictya sunan adimdir. Sekil 3.9’daki Ornekte z
Ozniteligi bagimli, X ve y Oznitelikleri bagimsiz olarak secilmistir. Algoritma
uygulandiginda x ve y degigkenlerinin z’yi hangi oranda (%) etkiledigi sonucu elde

edilmektedir (Sekil 3.10).

=] PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI - O
Ana Sayfa | PCA | Aprion | K-Means | Regresyon | KiKare | KDS | Segeneider|
Veri Seti Tiirii Omitelic Tiideri Agoritmalar
® Beel O Json O saL KDS . O pea UYGULA
¥ Mumeric  w ®R ion
S
z umenc v O W
() Ki Kare
Bagimh Oznitelik:
Badmsiz Oznitelikler:
[v] x
v/ FA—
[z
KAYDET | | CIKAR
Sekil 3.9. Regresyon test veri seti
ol PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI = B
| Ana Sayfa | FCA | Apriori | K-Means | Rearesyon | KiKare | KDS | Segenekder|
Regression Coefficients
0,92657 01349 1,50703 024611
¥ 2,07714 014381 22,6939 143837
Intercept 0,60443 0,88628 441777 -3.20882

Ozriteliklerin Sonuca Btiileri

%308 -x
%69.2-y

Sekil 3.10. Regresyon test uygulama sonucu
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e K-Means Algoritmasi: Gergek veri setinin bir bolimii alinip uygulamaya yiiklenerek
“K-Means” algoritmas1 uygulanmistir (Sekil 3.11). Varsayilan olarak kiime sayis1 3
olarak belirlenmistir. Elde edilen kiimeler ve kiimelere ait kayit sayilart Sekil 3.12de

gosterilmistir. “Segenekler” sekmesinde k-kiime sayis1 degistirilebilir bir degiskendir.

o5t PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI > B
fna Sayfa | PCA I Apriori I K-Means I Regresyon I Ki Kare I KDS I Sewnek]er|
Veri Seti Tard Oznitelik Tarer Algoritmalar
® Bxcel O JSON O SGL YOKLE KDS UyolMiktar O Fea UYGULA
LyolMiktar_ToplamSatilan |Mumerc — w = '
Lhyol Miktar LhyolMiktar_Toplam  MusteriSikayet Sayis I—I (® K-Means
MusteriSikayet Sayisi
N 1 . Sy O Horos
2 2 1 ) KiKare
5 5 0 Badimh Oznitelik:
! 0 7 [ UyolMictar v
3 1 3
Bagimsiz Oznitelider:
3 0 0
[] UyalMiktar
24 12 o [¥] UyolMiktar_Toplam Satilanh
0 4 B%4| MusteriSikayst Sayisi
2 0 4
4 0 0
10 10 0
45 1 1
2 0 1
24 0 0
7 0 3 KavDEr | | CIKAR
18 0 0
Sekil 3.11. K-means test veri seti
ol PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI = B
| Ana Sayfa | PCA | Apriori | K-Means | Regresyon | Ki Kare | KDS | Secenekler |
Kayt sras / UyolMikdar / UyolMiktar_Toplam SatilanMiktar_Orani / Muster Sikayet Sayisi / L
1. kiime elemanlan - 1705 adet 2. kime elemanlan - 21 adet 3. kiime elemanlan - 143 adet
Kayt Sirasi - Oznitelikder A |Kayt Sirasi - Oznitelikler Kaytt Sirasi - Oznitelikler
o - 2.1.0. - 58 .4 .0 -2 o120
1 2.2 .1, 585 60 .2 .0, mo- 4.1, 1,
2 5.5 ,0, 765 5 .0, 3, 13 - 24 .0.0,
3 1.0.7. 766 ne . 1.0, 5 - 18.0.0,
4 3.1.3., 767 71.0.,3, 17 - 42 .1.,0,
5 3.0.0, 258 64,16, 0, 23 - 1w®..0.0.
7 1.0, 4, 299 B .2 .1, 25 an 7.1
8 2.0, 4, 934 7H .2 .0, 26 20,2 .0
3 4.,0.,0. 343 6 . 3.0, 27 27,13, 0 .,
10 o, 1,0 946 84 .6 .0, 70 14,14 4,
12 2.0.,1, 948 63 .1, 1, 72 37 .18 .0,
14 7.0.,3, 950 78 .4 .,0, 254 % .1 .1,
16 8.0, 4, 570 77,0, 255 2.1.0.,
18 3.0.0, 599 08 , 13 ., 0, 310 17 .8.0 .
15 3.o0.1, 1205 B4 42 0, 33 14 14 01,
20 0.0, 3., 1217 118 . B§ | 1 322 % .1 .1,
il 1.0, 1, 1551 52,3 .3 348 15,3 .0,
22 1.0,0, 1582 130 . 5.0 368 1% .1 .1,
24 5.0.,1, 1554 67 .1 .0 7 8.1 .3,
3 6.0,3, 1555 8, 7.0 450 14,14 .0,
30 1.1 .4, 1558 72.0.0 502 40 . 8 4,
K] 7.0.0. 503 1,11 .1
32 g.2.1. 504 3B .3 .0
33 2.2.0. il 18 .18 . 0
M 1.0.0, 513 15,15 ., 0
35 1.0.0, 517 19 .15 |, 4
36 1.0.,1., 518 8.9 .0
37 3.0.3, 548 21,21 .0
1.0, 4., 551 4,2 .0 W
< >

Sekil 3.12. K-means test uygulama sonucu
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Apriori Algoritmasi: Gergek veri seti iizerinden alinan bir boliim veri uygulamaya
yiiklenmistir. Apriori algoritmasi 6z nitelik tiirleri “Nominal” veya “Categorical”
tirinde olmalidir (Sekil 3.13). Bu algoritmada birbiri ile baglantili olan &zellikler,

giiven ve destek katsayilari ile birlikte kullaniciya raporlanmaktadir (Sekil 3.14).

o PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI - S
Ana Sayfa | PCA | Apriori | K-Means | Regresyon | Ki Kare | KDS | Segenekler
Veri Seti Tani Oznitelik Torder Algoritmalar
(® Excel () JSON () SQL YUKLE KDS Bolgeld Nominal v ) PCA UYGULA
) Regression
Kararld Nominal v
Bolgeld Kararld UyolMiktarMominal [l 7) K-Means
» _ Karar 2 UYOLMIKTAR_A UyolMiktarNominal MNominal — w ® Apriai
Balge_1 Karar_2 UYOLMIKTAR_A ) Ki Kare
Balge_1 Karar_2 UYOLMIKTAR_A Bagjh Oritelic:
Bolge_6 Karar_2 UYOLMIKTAR_A UyolMiktarNominal “
Balge_1 Karar_2 UYOLMIKTAR_A
Bagmsiz Oznitelikler
Bolgs_4 Karar_2 UYOLMIKTAR_A
G Bolgeld |
Bolge_1 Karar_2 UYOLMIKTAR_A [¥] Kararld
Bolge_4 Karar_2 UYOLMIKTAR_A [ UyolMiktarhominal
Bolge_4 Karar_2 UYOLMIKTAR_B
Bolge_4 Karar_2 UYOLMIKTAR_A
Bolgs_7 Karar_2 UYOLMIKTAR_A
Bolge_7 Karar_2 UYOLMIKTAR_A
Bolge_4 Karar_2 UYOLMIKTAR_A
Balge_1 Karar_2 UYOLMIKTAR_A
Bolge_4 Karar_2 UYOLMIKTAR_C KATDET CIKAR
Bolgs_8 Karar_2 UYOLMIKTAR_A
v

Sekil 3.13. Apriori test veri seti

as! PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI
Ana Sayfa | PCA | Apriofi | K-Means | Regresyon | Ki Kare | KDS | Segenelder
Giiven Kat. / Destek Kat. / lligki

99% - 251 -x [Karmar_1]-= [UYOLMIKTAR_A]

99% - 88 -» [Bolge_4 Karar_1]-> [UYOLMIKTAR_A]

99% - 75 -» [Bolge_2] = [UYOLMIKTAR_A]

97 - 310 -= [Bolge_7]-> [UYOLMIKTAR_A]

96% - 258 > [Bolge_7 Karar_2] > [UYOLMIKTAR_A]

95% - 121 - [Bolge_1]-> [UYOLMIKTAR_A]

94% - 106 - [Bolge_1 Karar_2] > [UYOLMIKTAR_A]

94% - 309 - [Bolge_8]-> [UYOLMIKTAR_A]

93% - 270 -> [Bolge_8 Karar_2]-> [UYOLMIKTAR_A]

3% - 1201 -» [Karar_2] -» [UYOLMIKTAR_A]

32 - 444  -> [Bolge_4]-» [UYOLMIKTAR_A]

0% - 356 -» [Bolge_4 Karar_2] -» [UYOLMIKTAR_A]

88% - 113 - [Bolge_1] - [Karar_2]

88% - 230 -> [Bolge_8] -> [Karar_2]

88% - 106 -» [Bolge_1 UYOLMIKTAR_A] - [Karar_2]

87 - 270 -> [Bolge_8& UYOLMIKTAR_A] - [Karar_2]

Sekil 3.14. Apriori test uygulama sonucu
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e Ki Kare Algoritmasi: Test veri seti lizerinde bagimsiz 6zniteliklerin bagimli 6znitelik
iizerinde etkili olup olmadigini kullaniciya sunan adimdir. Sekil 3.15’teki 6rnekte Buy
Ozniteligi bagimli, diger Oznitelikleri bagimsiz olarak secilmistir. Algoritma
uygulandiginda bagimsiz Ozniteliklerin bagimli 6zniteligi etkileyip etkilemedigi
sonucu raporlanmistir (Sekil 3.16). Ki kare algoritmasinin “anlamiilik degeri(a)”

varsayilan olarak 0.05°tir. “Segenekler” sekmesinden deger degistirilebilir.

i PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI - D

Ana Sayfa | PCA | Apriori | K-Means | Regresyon | KiKare | KDS | Segenekler

Weri Seti Tiini Ozritelik Tiier Agoritmalar

@ Excel (0 JSON (O SQL YUKLE KDS Day Nominal v () FCA UYGULA

() Regression

Customerld Nominal ~ w
Day Customerld Time Weather B~
D2 3 10 Sunmy tru Weather Nominal ~ w
i B N |
D3 4 3 Rain fal iy ominal v Bagimi Ozritel:
D4 5 10 Sunny . Buy v
D5 & 10 Sunry tr
Badmsiz Oznitelikler:
D& 7 5 Rain fal
] Day
D7 8 1 Sunny tru [¥] Customerld
D8 3 Rain fal [¥] Time
: G Vieahe
D3 10 2 Rain fal [ Buy
D10 1 5 Sunry tr
D011 12 & Sunry tr
D12 13 8 Rain fal
013 14 5 Sunny .
C14 15 0 Rain fal
D15 16 16 Rain fal KAYDET CIKAR
. v
£ >

Sekil 3.15. Ki kare test veri seti

o PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI = =
Ana Sayfa | PCA | Aprior | K-Means | Regresyon | KiKare |KDS | Segenekder

Onem durumu :False  Day

Onem durumu :False  Customerld
Onem durumu :False  Time
Onem durumu True  Weather

Sekil 3.16. Ki kare test uygulama sonucu
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Varsayilan Algoritma Katsayilarimin Degistirilmesi: PCA, apriori, k-means ve ki kare
algoritmalarinda kodun igerisinde varsayilan olarak girilen katsayilarin kullanici
tarafindan degistirilebilmesini saglayan bolimdir (Sekil 3.17 ). PCA igin Sekil
3.8°deki “lliskili Oznitelikler” ve “En Az Etkili Oznitelikler” igin smir degerleri,

’

apriori algoritmasinda “Giiven Katsayisi” ve “Destek Katsayisi”, K-means

algoritmasinda “Kiime Sayisi” ve “Tolerans” degerlerinin, ki kare analizi i¢in ise

“Anlamlilik Seviyesi (a)” degerlerinin degistirilebilmesini saglar.

o PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI = B

=

Ana Sayfa | PCA | Apriori | K-Means | Begresyon | Ki Kare | KDS | Segenekler

PCA Katsayilan Apriroi Katsaylan K-Means Katsaylan Ki Kare Katzsaylan
iligkeili Ozritelibder (0-1): Goven Katsaysi (%): Kime Saysi: Anlamhillc Seviyesi (0-1):
03 0,85 3 2.03426859549273
En Az Etkili Oznitelikler(0-1): Destek Katsaysi: Tolerans (0-1):
0.1 70 0,05
KAYDET

Sekil 3.17. KDS secenekler

Excel - JSON - SQL Veri Seti Tiirleri: Uygulama testleri Excel(.xls) ve JSON
formatlarini, SQL komutunu desteklemektedir (Sekil 3.18).

Veri Seti Tam
(@) Excel () JSON () 5QL YUKLE

Sekil 3.18. Veri seti tiirleri
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Bakim: KDS uygulamasi arayliz katmani, veri katmani ve algoritma katmanindan
olusmaktadir. Her katman birbirinden bagimsizdir. Katmanlar ayrildiginda farkli
uygulamalarda da kullanilabilir yapidadir. Tasarimda katman birbirinden bagimsiz oldugu
icin bakim ve gelistirme asamalarinda katmanlar birbirinden minimum diizeyde

etkilenecektir.

Uygulamanin yeni siiriimiinde yapilmasi gereken bazi giincellemeler gerekecektir. Ilk olarak
K-means algoritmasinin daha kolay anlagilabilir olmas1 ve gorsellestirilebilmesi i¢in veri 2
boyutlu grafiklere ayrilarak kiimeler gosterilebilir. Mevcut arayiizde bu algoritma sonucu liste
seklinde kullanicilara sunulmaktadir. Diger bir iyilestirme uyar1 ekranlarinda yapilabilir.
Uyarn tiirli ve uyar1 metinleri bir sinifta tutularak, gerekli durumlarda uyarn tiirii ile ¢agrilan
uyarilar tek formatta daha diizenli ve kolay bir kullamm saglanabilir. Onemli diger bir
planlama ise veri katmanindaki veri seti formatinda olacaktir. “DataTable” formatinda tutulan

kayitlar, okunup yazilabilmesi daha kolay ve esnek olan JSON formatina dontistiiriilebilir.
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4. BULGULAR

Mevcut ¢alismadan kullanilan ham veriler sirketin ERP programindan ve sirket raporlama
yazilimlarindan toplanmistir. Elde edilen veriler SQL veri tabanina aktarilmigtir. Subelerin
diizensiz olarak girdigi magaza fire verileri sirket biinyesinde ayda 1 defa raporlanarak
degerlendirilmektedir. Bu sebeple ayni yil ve ay igerisinde farkli giinlerde stok kodu, depo,
nedeni, yonlendirme adimi ve karar1 ayni olan kayitlarin fire miktarlar1 toplanarak yeni kayit

verileri olugturulmustur. Olusturulan 6znitelikler Cizelge 4.1°deki gibidir.

Cizelge 4.1. Oznitelikler ve tiirleri

Oznitelik Tiir

Id int

DepoNo nvarchar(3)
Bolge nvarchar(50)
Tarih datetime

Yil nvarchar(50)
Ay nvarchar(50)
Barkod nvarchar(MAX)
StokKodu nvarchar(50)
UriinAdi nvarchar(MAX)
KategoriKodu nvarchar(50)
AnaGrupKodu nvarchar(50)
BirimFiyat money

Nedeni nvarchar(50)
CariKod nvarchar(50)
Carilsim nvarchar(MAX)
SektorKod nvarchar(MAX)
Yo6nlendirme nvarchar(50)
Karar nvarchar(50)
Mevsim nvarchar(50)
Ciro money
SubeAylikSepetSayisi int
ToplamSatilanUrunMiktari int
PersonelSayisi int
ResmiTatilGunSayisi int

AsgariUcret money
SubePersonelOrtalamaUcret money
MusteriSikayetSayisi int
SubeMuduru nvarchar(100)
UyolMiktar int
UyolToplamFiyat money
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Cizelge 4.1°deki durumda

e Bolge
e Sube Miidiiri
o Cari

Oznitelikleri gizlilik sebebi ile kategorik veriye doniistiiriilmiistiir. Bu islem i¢in SQL veri
tabaninda kategorik olmasi planlanan nitelikler i¢in tablolar olusturularak yabanci anahtar ile
ana tabloya baglanmistir. Yapilan islemlerin tek bir tabloda goriinebilmesi i¢in SQL View

olusturulmustur (Sekil 4.1).

UYOL_YIL_AY_2017_2018_Tek... J

* (Al Columns;
%Id{ j t_Bolge J
DepDND D*{AII Columns)
DEDlgE GCOS‘W Bolge

[ Tarih [¢|Bolgeld

[w] vl

(v Ay
|:|Eark|:u:|
[w]StokKodu

[ JUranAdi
Kategorikodu
AnaGrupKDdu 5

[w]BirimFiyat t CariKod J
[v|Nedeni [_]* (ANl Columns)
[]carikod oo o= ||| CariKod

[ Carilsim [w]CariKodld

[w]Sektorkod
‘r’ﬁnlendirme

Karar

Mevsim

Ciru:u

SubefylikSepetSayisi
ToplamSatiIanUrunMiktari
PersonelSayisi
ResmiTatilGunSayisi

[w] Asgarillcret
SuEePersonelﬂrtalamaUcret t_SubeMuduru J
[w] MusteriSikayetSayisi [ 1* (all Colurmns)

[ ]subeMuduru GBOE.»‘«\ [ ] SubeMuduru

[w] Uyoltiktar [w]SubeMuduruld
UyclToplamFiyat

[w] UyolMiktarMominal

[w] UyolToplamFiyatMominal
Uyu:ulMiIctar_TupIamSatiIanMilctar_OrE

Sekil 4.1. SQL View goriiniimii
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Son olarak VM yontemleri uygulanirken etiket olarak kabul edilecek olan Gznitelik
“UyolMiktar” siitunudur. Bu 6znitelik tabloda niimerik tiiriinde tutulmaktadir. Siniflandirma
algoritmalarinin bazilarinda etiketi nominal olarak kullanma durumu istenmektedir. Boyle
durumlar i¢in “UyolMiktar” ve “UyolToplamFiyat” 6zniteliklerini nominale ¢evirme islemi

yapilmistir (Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2. Sayisal tiir — kategorik tiir dontistimii

UyolMiktar: | Nominal UyolToplamFiyat | Nominal
1-20 A 0-50 A
21-40 B 51-100 B
41-60 C 101-150 C
61-80 C 151-200 C
81-100 D 201-250 D
101-120 E 251-300 E
121-140 F 301-350 F
141-160 G 351-400 G
161-180 G 401-450 G
181-200 H 451-500 H
201-220 I 501-550 |
221-240 I 551-600 I
241-260 J 601-650 J
261-280 K 651-700 K
281-300 L 701-750 L
301-320 M 751-800 M
321-340 N 801-850 N
341-360 0 851-900 0]
361-380 ¢} 901-950 0
381-400 P 951-1000 P
401-420 R 1001-1050 R
421-440 S 1051-1100 S
441-460 S 1101-1150 S
461-480 T

481-500 U

501-520 U

521-540 \Y

541-560 Y

561-580 Z

581-600 w
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Son veri 6nislemeden sonra tablodaki 6znitelikler ve tiirleri asagidaki gibidir.

Nominal Oznitelikler: DepoNo, Bolgeld, Yi/, Ay, StokKodu, KategoriKodu, AnaGrupKodu,
Nedeni, CariKodld,  SektorKod,  Yonlendirme, Karar, Mevsim, SubeMuduruld,
UyolMiktarNominal, UyolToplamFiyatNominal

Niimerik Oznitelikler: UyolMiktar, UyolToplamFiyat, UyolMiktar_ToplamSatilan
UrunMiktari, MusteriSikayetSayisi, SubePersonelOrtalamaUcret, AsgariUcret,
ResmiTatilGunSayisi, PersonelSayisi, ToplamSatilanUrunMiktari, SubeAylikSepet Sayisi,
Ciro, BirimFiyat

Veri madenciligi algoritmalarinin uygulanmas: asamalarinda KDS uygulamasia destek
olmasi acisindan Weka yazilimindan yararlanilmistir. Weka ile veri seti tizerinde test edilerek

verimli sonug alinan algoritmalar yazilima dahil edilmistir.

PCA: Niimerik verilere “UyolMiktar” etiket olarak kabul edilerek PCA uygulandiginda
(Sekil 4.2) Cizelge 4.3’teki korelasyon matrisi elde edilmistir.

Ly PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI = B

Ana Sayfa |PCA | Aprioi | K-Means | Regresyon | Ki Kare | KDS | Segenekler

Veri Seti Tard Oznitelik Torer Algoritmalar
(@) Excel () JSON () SQL YUKLE KDS UyolMitar Numeric v = PCA UYGULA
() Regression
Lol Toplam Fiyat Numeric  w B
Lhyol Milctar Uyol ToplamFiyat MusteriSikayet Sayis  SubePersonelOral: A » ) K-Means
N _ 7 1 14 MusteriSikayet Sayisi Numeric  w O Aprior
1 7 0 14 SubePersonelOralamaller | Numerc  w ) K Kare
. 4 | Asgailomt Numeri
2 ! o ! Tl Hmene v Badimh Oznitelik:
2 7 1 14 Resmi TatilGunSayisi Numeric  w Uyol Miktar w
5 17 0 14 . -
1 Sf - 1 FERTTEREE Numeric Batimsiz Oznitelikler:
! ToplamSatilanUrunMilkdar | Numeric v [ UyolMiktar
3 10 3 14 ; . 3 Uyol Toplam Fiyat
3 10 ) 1 SubeAylik Sepet Sayisi Numeric  w MusteriSikayet Sayisi
. Giro Mumerc SubePersonelOrtalama Uerel
24 83 0 1 AsgariUeret
5 17 3 14 BirimFiyat Numeric v Resmi TatilGun Sayisi
PersonelSayisi
1 1 4 14 ToplamSatilan Urun Miktar
2 2 4 14 Subefylik Sepet Sayisi
4 4 0 1 e
10 10 0 14
45 45 1 14 KAYDET CIKAR
2 2 1 (P
£ >

Sekil 4.2. PCA veri seti ve tiirleri
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Cizelge 4.3. PCA korelasyon matrisi

UyolMiktar Miisteri Sube Personel . Resmi Toplam Sube Aylik -
. . Personel . . Birim
ToplamSatilanMi Sikayet Ortalama . Tatil Giin Satilan Uriin Sepet Ciro .
. . Cr Sayis1 Fiyat
ktar Orani Sayisi Ucret Sayist Miktar1 Sayis1
Uyol
Miktar
Uyol Toplam
0,5 0,3 -0,02 0,0 0,0 -0,03 -0,06 -0,02 -0,02 0,3
Fiyat

UyolMiktar
ToplamSatilanMikt
ar Orani

Miisteri Sikayet

Sayst -0,03 -0,02 -0,03 -0,04 -0,12 0,0 0,2 0,0 0,2 0,1
Sube Personel
------------
Asgari Ucret -0,12 -0,23 -0,01

Resmi Tatil Giin

Personel Sayl\l -0,05 -0,03 -0,06 -0,23 -0,23 -0,02

NEAY TS

TOplam Satilan
Uriin Miktar

Sube Aylik Sepet

-0,05 -0,02 -0,06 0,2 0,1 0,02 -0,01 0,7 0,1 08 0,0

Sayis1
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KDS uygulamast PCA analizi sonuclar1 Sekil 4.3’teki gibidir. Birbiri ile iliskili
oznitelikler ve sonucu %I in altinda etkileyen “En Az Etkili Oznitelikler”

raporlanmaktadir.

e PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI - o

Ana Sayfa | PCA | Apriori | K-Means | Regresyon | Ki Kare | KDS | Secenekler

UyolMiktzr UyolToplzmFiyat MustenSikaystSayisi ePersoneiOnzizmale 4 Tligkili Oznitelildler:
LyolMiktar | b 1,00000 0,52008 0,068 0,01710 UyolMiktar - Uyol ToplamFiyat A
0,520089751256435
Uyol ToplamFiyat 0,52009 1,00000 0,02132 0,01800
o | Uyol ToplamFiyat - BirimFiyat
Musteri Sikayet Sayisi -0.03288 -0.02132 1.00000 -0.03803 0.364123465004214
SubePersonelOrtalamallcret 0,01710 0,01300 -0,03803 1,00000
SubePersonelOrtalamalleret - Asgarilleret
Asgarillcret 0,04085 0,03554 0,12852 0,63435 0,634360670308182
ResmiTatilGunSayisi 001259 0.00801 0.00752 o184z Personel Sayisi - Subeyik Sepet Sayisi
PersonelSayisi 0,05382 0,02391 027853 021247 0.757078378260559
TaplamSatilan UrunMiktari -0,02234 -0,08853 0,04330 0.00807 Persanel Sayisi - Ciro hd
Sube Aylik Sepet Sayisi -0,05315 -0,02705 0,22423 0,14991
Ciro -0,03308 -0,02185 0,17855 0,21833 En Az Etkili Oznitelikler:
Biirim Fiyat -0,11548 0,35412 0,00575 0,01832 LhyolMiktar - Musteri Sikayet Sayisi ~
-0.0336781807615592
UyolMiktar - SubePersonelCrtalamallcret
0.0171018197176695
LhyolMiktar - Asgarlcret
0.0405456021384657
UyolMiktar - ResmiTatilGun Sayisi
-0,0125884880303457
LiyolMiktar - PersonelSayisi
-0.0538243235030114
< > e -~ A~ e W

Sekil 4.3. PCA KDS uygulamasi sonuglari

KDS uygulamasinin korelasyon matrisine gore belirlenen sinirin iizerindeki faktorler
(Sekil 4.3) iliskili 6zniteliklerdir (Cizelge 4.4). Bu iliskili 6znitelikler birbiri ile orantili
oldugu i¢in sonug iizerindeki etkileri aynidir. Bu faktorlerden herhangi birinin alinmasi

karar destek sisteminin ileriki agamalarinda karmasiklig1 6nleyecektir.

Cizelge 4.4. PCA sonucu iliskili 6znitelikler

Oznitelikler Oran

PersonelSayisi - SubeAylikSepetSayisi 0,748
PersonelSayisi - Ciro 0,727
SubeAylikSepetSayisi - PersonelSayisi 0,748
SubeAylikSepetSayisi - Ciro 0,794

Ayni sekilde Cizelge 4.5’te “UyolMiktar” bagimli degiskenini en az miktarda etkileyen

Oznitelikler uygulamanin sonucu olarak verilmistir. Bu 6zniteliklerin var olmasi sonucu
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cok az etkiledigi icin veri setinden cikarilmast sonucun yorumlanmasi agisindan

gereklidir.

Cizelge 4.5. PCA sonucu en az etkili 6znitelikler

Oznitelikler Oran

UyolMiktar - MusteriSikayetSayisi -0,035
UyolMiktar - SubePersonelOrtalamaUcret 0,012
UyolMiktar - AsgariUcret 0,033
UyolMiktar - ResmiTatilGunSayisi -0,016
UyolMiktar - PersonelSayisi -0,041
UyolMiktar - ToplamSatilanUrunMiktari -0,0005
UyolMiktar - SubeAylikSepetSayisi -0,0425
UyolMiktar - Ciro -0,024
UyolMiktar - BirimFiyat -0,114
UyolToplamFiyat - MusteriSikayetSayisi -0,0249
UyolToplamFiyat - SubePersonelOrtalamaUcret 0,029
UyolToplamFiyat - AsgariUcret 0,045
UyolToplamFiyat - ResmiTatilGunSayisi 0,0002
UyolToplamFiyat - PersonelSayisi -0,017
UyolToplamFiyat - ToplamSatilanUrunMiktari -0,052
UyolToplamFiyat - SubeAylikSepetSayisi -0,004
UyolToplamFiyat - Ciro 0,004
UyolMiktar_ToplamSatilanMiktar_Orani - MusteriSikayetSayisi -0,03
UyolMiktar_ToplamSatilanMiktar_Orani - SubePersonelOrtalamaUcret 0,002
UyolMiktar_ToplamSatilanMiktar_Orani - AsgariUcret 0,030
UyolMiktar_ToplamSatilanMiktar_Orani - ResmiTatilGunSayisi -0,008
UyolMiktar_ToplamSatilanMiktar_Orani - PersonelSayisi -0,063
UyolMiktar_ToplamSatilanMiktar_Orani - ToplamSatilanUrunMiktari -0,062
UyolMiktar_ToplamSatilanMiktar_Orani - SubeAylikSepetSayisi -0,066
UyolMiktar_ToplamSatilanMiktar_Orani - Ciro -0,0558
UyolMiktar_ToplamSatilanMiktar_Orani - BirimFiyat -0,0518

Bagiml1 Oznitelikler; UyolMiktarNominal - Uyol Toplam Fiyat Nominal

Etkisiz Oznitelikler; Mevsim, Ay, Yil, Yénlendirme

Secilen Oznitelikler; UyolMiktar, UyolToplamFiyat, MusteriSikayetSayisi, Ciro,
BirimFiyat
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Lineer Regresyon: Niimerik veriler, gelistirilen karar destek sistemi uygulamasinda
Sekil 4.4’teki gibi “UyolMiktar” Ozniteligi siif etiketi (bagimli Oznitelik), diger
degiskenler bagimsiz 0Oznitelik olarak secilerek lineer regresyon algoritmasi
uygulandiginda Sekil 4.5’teki sonuclar elde edilmektedir. Bagimsiz Ozniteliklerin

sonucu hangi oranda (%) etkiledigi gozlemlenmektedir.

a PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI > &
Ana Sayfa |PCA | Aprior | K-Means | Regresyon | Ki Kare | KDS | Segenekler
Veri Seti Tura Oznitelik Torer Algoritmalar
® Bxcel (O JSON () saL YOKLE KDS T P— -::- PCA UYGULA
- (®) Regression
Liyol Toplam Fiy=at Numeric
LiyolMiktar Liyol ToplamFiyat MusteriSikayet Sayic Ciro B A~ () K-Means
- - Musteri Sikayet Sayisi Numeric v .
1 7 0 7 Ciro Numeric v ) K Kare
2 7 0 3 Birim Fiyat Numeric Bagmi Oritelk:
2 7 ! 3 Uyolliktar v
5 17 0 3
Bagimsiz Oznitelikder:
1 3 7 3
[] Uhyol Miktar
3 0 3 3 [#] Uyol ToplamFiyat
3 10 0 3 [¥] MusteriSikayet Sayisi
[¥] Ciro
z Z 0 : VT
5 17 3 3
1 1 4 1
2 2 4 1
4 4 0 1
10 10 0 1
45 45 1 1 KAYDET CIKAR
) ) 1 » [
€ >
. - - . e .
Sekil 4.4. Lineer regresyon veri seti ve tiirleri
o PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI = (=
Ana Sayfa | PCA | Apriori | K-Means | Regresyon | Ki Kare | KDS | Segenekler
Regression Coefficients
Name Value Standard Eror Upper Confidence Limit Lower Confidence Limit
UyoToplamFiyat 027324 0,26771

MustenSiksyetSayis

(=)

BirmFiyat

Intercept

€

Oznitelidlerin Sonuca Etkileri:

%24.2 - Uyol ToplamFiyat
%149 - Muster Sikayet Sayisi
%0 - Ciro

%60.9 - BiimFiyat

Sekil 4.5. Lineer regresyon KDS uygulamasi sonuglari
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K-Means: KDS uygulamasinda veri setine uygulanan regresyon algoritmasinin
sonuglarina gore Oznitelik secimi yapilarak kalan Ozniteliklere (Sekil 4.6) K-means
algoritmas: uygulandiginda veri seti 6znitelik 6zelliklerine gore kiimelenmistir (Sekil
4.7).

a PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI - o
Ana Sayfa |PCA | Apriori | K-Means | Regresyon | Ki Kare | KDS | Segenekder
Veri Seti Tor Oznitelitc Trer Algoritmalar
® Beel (O JSON O SGL YOKLE KDS UyolMitar Nomere ] | O PCA UYGULA
(") Regression
Liyol ToplamFiyat Numeric  w
Liyol Miktar Uyol ToplamFiyat Musteri Sitkcayet Sayis  Birim Fiyat [l (® K-Means
y 7 1 7 Musteri Sikayet Sayisi Numeric  w O Aprar
1 7 0 7 Birim Fiyat Numeric  w O K Kare
2 7 0 3 Bagimh Oznitelik:
2 7 1 3 Uyol Mictar v
5 17 o 3
Badimsiz Oznitelikler:
1 3 7 3
[] UyolMiktar
3 o 3 3 [#] Uyol ToplamFiyat
3 10 0 3 [¥] MusteriSikayet Sayisi
B3| Birim Fi
24 83 1] 3 g B
! 5 17 3 3
1 1 4 1
| 2 2 4 1
1 4 4 0 1
10 10 1] 1
45 45 1 1 KAYDET CIKAR
2 2 1 1
W
Sekil 4.6. K-means veri seti ve tiirleri
W PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMi - o
Ana Sayfa | PCA | Apriori | K-Means | Regresyon | KiKare | KDS | Segenekler
Kaytt siras: / UyolMiktar / Uyol ToplamFiyat / MusteriSikayet Sayisi / BiimFiyat / =
1. kilme elemanlan - 56321 adet 2. kime elemanlan - 532 adet 3. kilme elemanlan - 5856 adet
Kayt Sirasi - Oznitelikder A |Kayt Sirasi - Oznitelikler ~  |Kayt Sras - Ozritelikler
o - 1.7.1.,7, - 8,188 .1, 20, - 24,8 .0, 3,
1 1.7.0.7. 5 - 12 .23 .4 2 . 14 - 45 45 1 1.
2 - 2.7.0,3, w - 1, 28,0, 21, W - 4242 .0, 1.,
3 - 2.7.1.,3, 0 - M4, 676, 4,20, 31 - 5 .5 .0, 1.
4 - 5 17 .0,3, nr - 14,278, 4, 20, 0 - 3, 47,3, 16,
5 - 1.3.7 .3, 438 - 5 ,1% , 0,6 39 ., 42 3,47, 7,16,
6 - 3,10 .3 .3, 47 - 6,223, 3, 37, 45 4,63 4,16,
i - 3,10 .0,3, 66 - 12, 1% , 0, 16 , 65 2,4 .3 2N
5 - 5 .17 .3 .3. 625 - 40 534 4 15 66 3.62.7 .2 .
o - 1.1 .,4,1, 626 - 11, 1.3, 1,15, 68 5,14 , 0, 21
nmn - 2.2 .4.,1, 627 - 35 4% , 0,13, 69 4 .8 4.2
12 - 4.4 ,0,1, 63 - 18, 237 ., 0, 13 ., 71 2,4 .0, 2
12 - 1,10 .,0 .1 638 15, 186 , 0, 12 | 72 3,682,021,
B - 2,2 .11 643 1% . 238 , 4 | 12 74 4 .8 .0, 20
€ - 24 24,0, 1 645 18, 223 , 0, 12 | 77 4,58 ,0, 12,
wo- 7.7.3.1 123 - 79 .18 0.2 . 30 714501 .2
2 - 18,18 .0 . 1 41 - 84,206 0,2, & 4.8 4.2,
1% - 8.8 .4 .1 1143 - 63,184 1,2, 84 3.62.7.2 .
21 - 3.,3.0.1 148 - 73,18 , 0,2, 85 2,4 .3, 21,
2 - 3.,3.1.1 168 - 77,18 , 0, 2, 86 5,104 .0, 21,
2 - 1,1, 3.1 127 - 22,207 .0 .9, 87 4,8 4,21,
24 - 1.,1.1.,1, 1347 - 33, 18 ., 1, 5, 89 3,622,021,
2% - 1.1.0.1. 1518 - 35 . 345 1 . 10 . 93 4 .8 .0 .20 .
2 - 16,16 .,0.1, 1678 - 8,270 .0, M4, 94 6. 1% 7,20 .
27 - 5.5 .1 1. 1834 - 4, 220 ., 0, 55, 95 6. 119 .0, 20 .
28 - 3,3 .1 1 2083 - 26,187 0,7, 96 70013 .3, 20
23 - 20,20 .0 .1, 2427 - 3, 284 01,5, 57 3,60 .0, 20
- 227, .01, 2432 - 3, 36 4 5, 58 3,682,021,
2 - 6,6 ,3 .1, 2434 - M N 0.9, 101 - 4 80,1, 20 v
< >

Sekil 4.7. K-means KDS uygulamasi sonuglari
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M5P: Veri setinde bir karar agaci algoritmasi olan M5SP yontemi kullanilmistir.

Algoritma veri seti izerinde yeterince agiklayict olmamustir.

Ki Kare Analizi: Nominal veri setine (Sekil 4.8) oznitelik se¢imi igin ki kare
algoritmast  uygulandiginda  Sekil = 4.9°daki  sonuglar  elde  edilmistir.
“UyolMiktarNominal” sinif etiketi olarak secilmistir. Ozniteliklerin sonuca etkileri olup

olmadigi gozlemlenmektedir (Sekil 4.9).

ud! PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI = B
Ana Sayfa | PCA | Aprio | K-Means | Regresyon | Ki Kare | KDS | Segenekler

Weri Seti Tani Oznitelitc Torler Algoritmalar
(@ BExcel () JSON () 5QL YUKLE KDS Depoblo Nominal S () PCA UYGULA
() Regression
Bolgeld Nominal -
DepoMo Bolgeld il Mevsim AN ) K-Means
(S O=potio 141 Bolgeld_3 Yi_2017 Mevsim_KIS [ i Neminal _ » () Aprior
Depohlo_127 Bolgeld_1 Yil_2017 Mevsim_KIS o Mevsim Nominal — + ® K Kare
7 7 i Nominal ~ +
DepoMo_12° Bolgeld_1 Yi_201 Mevsim_KIS A Ay ominal Badimh Oznitelik:
DepoMa_114 Bolgeld_6 Yi_2n7 Mevsim_IS Ay StokKodu Nominal  + UyolMiktarNominal w
DepoMo_113 Bolgeld_1 Yi_207 Mevsim_KIS " |
porte- e = - = A Kategorikodu Nominal Bagimsiz Ozniteliklzr:
DepoMo_116 Bolgeld_4 Yil_2017 Mevsim_KIS Ay AnaGrupKodu Nominal + ] Depolia "
DepoMo_118 Bolgeld_1 Yi_207 Mevsim_KIS |
pare- = = = .l SubeMuduruld Nominal  » [v] Belgeld
DepoNo_105 Bolgeld_4 Yi_2017 Mevsim_KIS y % ;1" )
il i il " ievsim
Depoho_3 Bolgeld_4 Yi_2017 Mevsim_KIS oy bl 2 o] Nominal ] A
Depollo_2 Bolgeld_4 Yi_2017 Mevsim_KIS ™ UyolToplamFiyatNominal  |Nominal  +  |[v] StokKodu
= - } Nedeni Nominal « [v] KategoriKodu
DepoMo_131 Bolgeld_7 Yil_2017 Mevsim_KIS A edeni ominal [v] AnaGrupKodu
DepoMo_131 Bolgeld_7 Yi_207 Mevsim_KIS Ay Karar MNominal z SubeMuduruld
- [] UyolMiktarMominal
DepoMo_3 Bolgeld_4 Yil_2017 Mevsim_KIS Ay Yénlendimme Nominal ¥ [¥] UyolToplamFiyatNominal v
DepoNo_113 Bolgeld_1 Yi_2017 Mevsim_KIS ™ @ v
DepoNo_4 Bolgeld_4 Yil_2017 Mevsim_KIS 1} KAYDET CIKAR
NennMa 141 Rnlnald £ Yi M7 Mawvsim KIS nY
< >
. - . . . .
Sekil 4.8. Ki kare veri seti ve tiirleri
o/ PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI - B

Pna Sayfa | PCA | Aprioii | K-Means | Regresyon | KiKare | KDS | Segenelder

Onem durumu :False  DepolNo
Onem durumu :False  Bolgeld

Onem durumu :False il

Onem durumu :False  Mevsim

Onem durumu :False Ay

Onem durumu - True  StokKodu
Onem durumu :True  KategoriKodu
Onem durumu - True  AnaGrupKodu
Onem durumu :False  SubeMuduruld
Onem durumu :True  Uyol Toplam Fiyat Mominal
Onem durumu :True  Nedeni

Onem durumu True  Karar

Onem durumu :False  Yanlendirme
Onem durumu :True  CariKodId

Sekil 4.9. Ki kare KDS uygulamasi sonuglari
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Apriori:  Apriori algoritmast KDS wuygulamasinda nominal verilerin tamamina
uygulandiginda sonug iiretememistir. Bu sebeple veri seti ana grup kodu ile filtrelenerek
apriori algoritmasi uygulanmistir (Sekil 4.10). Giiven degeri %85 ve {izeri olan kurallar
listelenmistir (Sekil 4.11). Tim nominal verilere Weka ile apriori algoritmasi

uygulandiginda Cizelge 4.6’daki sonuglar elde edilmistir.

ud PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI - o
Ana Sayfa | PCA | Apriori | K-Means | Rearesyon | Ki Kare | KDS | Segenekler

Veri Seti Turd Oznitelik Tirer Algoritmalar
® Beel (O JSON O saL YUKLE KDS UyolMiktzrNominal Nomra | | O PCA UYGULA
Regression
Medeni Nominal v
UyolMiktarMominal ~ Nedeni Karar CariKodld [al K-Means
» Neden_SKTSIG... |Karar_IADE Carikod_226 Karer Nomiral v
UyolMiktarNomin... |Neden_SKTSIG... |Karar_IADE Caiftod_108 Eentodi] Nominal v [ | ~
UyolMiktarNomin... | Neden_AMBALA... | Karar_IADE CariKod_108 Bagimh Oznitelic:
UyolMiktarNomin... | Neden_AMBALA. .. |Karar_IADE CariKod_108 UyolMiktaroringl »
UyolMiktarNomin... | Neden_SKTSIG... |Karar_IADE CariKod_108
Badmsiz Oznitelikder
UyolMiktarMNomin... | Neden_SKTSIY .. |Karar_IADE CariKod_53
[] UyolMiktarNominal
UyolMiktarNomin... | Neden_SKTSI Y. Karar_IADE CariKod_33 [+] Medeni
UyolMiktarNomin... |MNeden_SKTSIY... |Karar_IADE CariKod_93 [v] Karar
B Cortedd |
UyolMiktarNomin... | Neden_SKTSIG... |Karar_IADE CariKod_53
UyolMiktarNomin... |Neden_SKTSIY... |Karar_IADE CariKod_53
UyolMiktarNomin... | Neden_SKTSIY.. |Karar_IADE CariKod_53
UyolMiktarNomin... | Neden_SKTSI Y. Karar_IADE CariKod_33
UyolMiktarMNomin... | Neden_SKTSIY .. |Karar_IADE CariKod_53
UyolMiktarNomin... | Neden_SKTSIY... |Karar_IADE Carikod_33
UyolMiktarNomin... |Neden_SKTSIY... |Karar_IADE Cariod_53 KAYDET CIKAR
UyolMiktarNomin... | Neden_SKTSIY... |Karar_IADE CariKod_53
A4
Sekil 4.10. Apriori veri seti ve tiirleri
a! PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI
Pra Sayfa | PCA | Apriof | K-Means | Regresyon | Ki Kare | KDS | Segenekder
99% - 108 -» [CarKod_242 Neden_SKTS1 YAKLASAN URUN] - [Uyol MiktarNominal _A]
99% - 108 -> [CarKod_242 Neden_SKTS51 YAKLASAN URUN] - [Karar_IADE UyolMiktarNominal_A]
99% - 108 -> [CarKod_242 Karar_IADE Neden_SKTSI YAKLASAN URUN] - [UyolMiktarNominal_A]
99% - 736 -» [CarKod_393 UyolMiktarMNominal_A] -» [Karar_IADE]
99% - 395 -» [Neden_SKTSI YAKLASAN URUN] - [Karar_IADE]
99% - 365 -» [Neden_SKTSI YAKLASAM URUN Uyol MiktarMominal_A] -» [Karar_IADE]
99% - 390 -» [Neden_SKTSI GECEN URUN] -> [Karar_IADE]
99% - 356 -> [Neden_SKTSI GECEN URUN UyolMiktarNominal _A] -» [Karar_IADE]
99% - 485 -» [Neden_AMBALAJI BOZUK,PATLAMIS] - [UyolMiktarMominal _A]
9% - 468 -» [Karar_|ADE Neden_AMBALAJI BOZUK,PATLAMIS] - [Lyol MiktarMominal _A]
8% - 243 -» [CarKod_93 Neden_AMBALAJI BOZUK PATLAMIS] -» [Karar_IADE]
98% - 243 -» [CarKod_93 Neden_AMBALAJI BOZUK PATLAMIS] -» [UyolMiktarNominal _A]
8% - 239 -» [CarKod_33 Karar_IADE Neden_AMBALAJI BOZUK.PATLAMIS] - [UyolMiktarMominal _A]
8% - 233 -» [CarKod_93 Neden_AMBALAJI BOZUK PATLAMIS LiyolMiktarNominal_A] -+ [Karar_IADE]
98% - 1235 - [UyolMiktarNominal_A] -= [Karar_IADE]
7h - 223 -» [CarKod_242] - [Uyol MiktarMominal _A]
7% - 223 -» ICaiKod 242]1-> [Karar |ADE UvolMiktarNominal Al

Sekil 4.11. Apriori KDS uygulamasi sonuglari
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Cizelge 4.6. Apriori algoritmasi sonucu olusan kurallar

Kural
Nedeni=AMBALAJI BOZUK,PATLAMIS ==> UyolMiktarNominal=A
Bolgeld=4 Nedeni=AMBALAJI BOZUK,PATLAMIS Karar=IADE ==>
UyolMiktarNominal=A

Bolgeld=4 Nedeni=AMBALAIJI BOZUK,PATLAMIS==> UyolMiktarNominal=A
Nedeni=AMBALAJI BOZUK,PATLAMIS Karar=IADE ==> UyolMiktarNominal=A

Karar=FIRE ==> UyolMiktarNominal=A

AnaGrupKodu=25 ==> UyolMiktarNominal=A

AnaGrupKodu=22 ==> UyolMiktarNominal=A

AnaGrupKodu=22 Karar=IADE ==> UyolMiktarNominal=A
AnaGrupKodu=22 ==> Karar=IADE

AnaGrupKodu=22 UyolMiktarNominal=A ==> Karar=lADE
Nedeni=SKTSI YAKLASAN URUN ==> Karar=IADE

Bolgeld=7 Karar=IADE ==> UyolMiktarNominal=A

Bolgeld=4 ==> UyolMiktarNominal=A

Bolgeld=8 ==> UyolMiktarNominal=A

Bolgeld=4 Karar=IADE ==> UyolMiktarNominal=A

Bolgeld=8 Karar=IADE ==> UyolMiktarNominal=A

AnaGrupKodu=22 ==> UyolMiktarNominal=A Karar=IADE
Karar=IADE ==> UyolMiktarNominal=A

Nedeni=SKTSI GECEN URUN ==> Karar=IADE
UyolMiktarNominal=A Nedeni=SKTSI GECEN URUN ==> Karar=IADE
Nedeni=SKTSI GECEN URUN ==> UyolMiktarNominal=A

Bolgeld=8 ==> Karar=IADE

Bolgeld=8 UyolMiktarNominal=A==> Karar=1ADE

Nedeni=SKTSI YAKLASAN URUN ==> UyolMiktarNominal=A
Bolgeld=7 ==> Karar=IADE

Nedeni=SKTSI YAKLASAN URUN Karar=IADE ==> UyolMiktarNominal=A
UyolMiktarNominal=A ==> Karar=IADE

Bolgeld=7 UyolMiktarNominal=A ==> Karar=IADE

Bolgeld=4 ==> Karar=IADE

Bolgeld=4 UyolMiktarNominal=A ==> Karar=IADE

Nedeni=SKTSI GECEN URUN ==> UyolMiktarNominal=A Karar=IADE
Bolgeld=8 ==> UyolMiktarNominal=A Karar=1ADE
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Otomatik KDS: Tez kapsaminda gelistirilen, perakende sektoriinde fire miktarina etki
eden faktorlerin tespit edilme asamasinda, karar vericiye destek saglamasi planlanan
uygulamada VM algoritmalarinin otomatik olarak uygulandigi ve yorumlandigi
boliimdiir. Arayiiziinden veri seti yiiklendikten ve veri tiirleri secildikten sonra “KDS”
diigmesine (buton) basildiginda (Sekil 4.12, Sekil 4.14) baska higbir isleme gerek
kalmadan kullaniciya Sekil 4.13 ve Sekil 4.15°teki gibi otomatik rapor sunulmaktadir.

Nominal veri seti i¢gin PCA ve regresyon, niimerik veri seti i¢in ki kare ve apriori
algoritmalar1 otomatik olarak uygulanmaktadir. Sonuglarin son kullanici tarafindan
anlagilabilmesi i¢in perakende sektorii fireyi etkileyen faktorler, algoritma sonuglarina

gore yorumlanmaktadir (Sekil 4.13, Sekil 4.15).

& PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMIi - D
PCA | Apriori | K-Means | Regresyon | Ki Kare | KDS | Segenekler

Veri Seti Tiini Oznitelik Tiider Algoritmalar
(®) Bxcel (L) JSON () SQL YOKLE KDS3 Upoliktar [T — !.:.! PCA UYGULA
(") Regression
Uyol ToplamFiyat Numeric v
Liyol Mittar Uyol ToplamFiyat ~ MusterSkcayetSayis SubePersonelOrtalz A A ) K-Means
» 7 1 1 MusteriSikayet Sayisi Numeric O Ao
() Apriori
1 7 0 14 SubePersonelOrtalamallor |Numeric v ) K Ka
re
7 4 AsqariUeret Numeri
2 ! ¢ ! i Lmene v Bagimh Oznitelik:
2 7 1 14 Resmi TatilGun Sayisi Numeric UyolMiktar v
5 17 0 14 - 5
. 34 - by Personel ayis Numeric v Bagimsiz Ozritelikler:
! ToplamSatianUnunMiktar | Numeric v [ UyolMiktar
3 10 3 & ) . 5 UyolToplamFiyat
3 1 2 " Subefylik Sepet Sayisi MNumeric MusteriSikayet Sayis
Ciro Numeric v SubePersonelOrtalamallzred
24 23 0 14 ) : Asgarilleret
5 17 3 14 Birim Fiyat Numeric v ResmiTatiGunSayisi
. PersonelSayisi
! ! 4 ! ToplamSatilan UrunMiktar
2 2 4 14 Subeylik Sapet Sayisi
Ciro
4 —=
1 4 0 1 VEIR=
10 10 0 14
45 45 1 14 KAYDET CIKAR
? 2 1 1Y
L4 >

Sekil 4.12. Otomatik KDS niimerik veri seti
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e

o

Ana Sayfa | PCA | Aprod

PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI

K-Means

Regresyon

Ki Kare | KD35

- o EEN

Segenekler

BirmFiyat ile fire armsinda iliski vardir.

Personel Sayisi ile fire mikdan baglantilidir.

ResmiTatilGunSayisi fakton fire Gzernde etkilidir.

Uyol Miktar oznitelidini etkileyen fakiorder:

hyol ToplamFiyat fakdon fireye etkisi sebebi e incelenmelidir,

Muster Sikayet Sayisi file fire miktan arasinda iliski mevoutiur.

Sekil 4.13. Otomatik KDS niimerik sonuglar

PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI

Ara Sayfa | PCA | Apriori | K-Means | Rearesyon | Ki Kare | KDS | Secenekler

Veri Seti Turd

® Excel () JSON (O SQL YUKLE KDS
Bolgeld LyolMiktarNominal -~ Nedeni Karar CiA

» Bolgeld_2 UyolMiktarNomin... |Meden_SKTSIG... |Karar_|ADE C:
Bolgeld_8 UyolMiktarNomin... |Meden_SKTSIG... |Karar_|ADE C:
Bolgeld_3 UyolMiktarNomin... | Neden_AMBALA. . |Karar_|ADE Ce
Bolgeld_1 UyolMiktarhomin... | Neden_AMBALA... | Karar_|ADE Ca
Bolgeld_8 UyolMiktarNomin... |Meden_SKTSIG... |Karar_|ADE C:
Bolgeld_4 UyolMiktarNomin... |Meden_SKTSIY... |Karar_|ADE C:
Bolgeld_4 UyolMiktarNomin... |Neden_SKTSIY... |Karar_|ADE Ce
Bolgeld_6 UyolMiktarbomin... |Neden_SKTSIY... |Karar_|ADE Ca
Bolgeld_4 UyolMiktarNomin... |Meden_SKTSIG... |Karar_|ADE C:
Bolgeld_7 UyolMiktarNomin... |Neden_SKTSIY... |Karar_|ADE Ce
Bolgeld_7 UyolMiktarNomin... |Neden_SKTSIY... |Karar_|ADE Ce
Bolgeld_10 UyolMiktarNomin... |Neden_SKTSIY... |Karar_|ADE C:
Bolgeld_7 UyolMiktarNomin... |Meden_SKTSIY... |Karar_|ADE C:
Bolgeld_10 UyolMiktarNomin... |Neden_SKTSIY... |Karar_|ADE Ce
Bolgeld_7 UyolMiktarNomin... |Neden_SKTSIY... |Karar_|ADE Ce
Rnlnald 4 | niMiltarhamin | Madan SKTSIY | Karar 1ANF ;‘: ¥

Oznitelik Tiirer

Bolgeld
UyolMiktarNominal
Nedeni

Karar

Carikodid

Nominal
Nominal
Nominal
Nominal

Nominal

KAYDET

Sekil 4.14. Otomatik KDS nominal veri seti
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- oIEN

Algortmalar
() PCA UYGULA

() Regression
() K-Means
() Apriori

O Ki Kare
Bagimh Oznitelik:
LiyalMilctarN

Badmsiz Qznitelikler:
Bolgeld

| UyolMiktarhominal

[V] Nedeni
[V] Karar
[¥] Carikodld

CIKAR



o PERAKENDE KARAR DESTEK SISTEMI
fna Sayfa | PCA | Aprior | K-Means | Regresyon | Ki Kare | KDS | Segenelder

- o IEN

UyolMilktarNominal omniteligini etkileyen faldorer:
Carikod_172 kodlu carnye ait uranlerde fire miktan fazladir.
|ADE karan verilen Grinler fireler arasinda daha fazladr.
Carkod_242 kodlu canye ait Grinlerde fine miltan fazladir.
Bolgeld_4 balgesindeki fire miktan fire alt siminrin Gzerndedir.
Carkod_53 kodlu canye att arinlerde fire miktan fazladr.
Bolgeld_8 bolgesindeki fire miltan fire alt sirnmin Gzerndedir.
Bolgeld_7 bolgesindeki fire mildtan fire alt simnmin Gzerndedir.
Bolgeld_10 bolgesindeki fire mildan fire alt simnmin Gzerndedir.

Bolgeld_2 balgesindeki fire miktan fire alt siminrin Gzerndedir.

Sekil 4.15. Otomatik KDS nominal sonuglar
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5. TARTISMA ve SONUC

Yiiksek lisans tezinde Marmara, Ege ve I¢ Anadolu Bélgelerinde subeleri bulunan
aligveris merkezine ait market ve depolardaki fire kayitlar1 incelenmistir. Fireye sebep
olabilecek dogrudan veya dolayl ¢esitli faktorler analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar

sirketin fire azaltic1 6nlemler alma siirecinde karar vericiye destek saglayacaktir.

KDS uygulamasi disaridan aldigi verileri kullanicinin rahatlikla uygulayabilecegi bir
sekilde VM algoritmalarini isleyerek, uygulanan algoritmalarin sonucuna gore en dogru
yontemi ve adimi1 gdstermektedir. Gelistirilen uygulamada kullanilacak veri seti farkli
alanlar ve sektorlere ait olabilecek esneklikte modellenmistir. Mevcut sorunun
¢oziimiinde perakende sektorii verileri kullanilmistir ve algoritmalar bu veriler lizerinde

denenerek yorumlanmustir.

Veri setine uygulanan VM yontemlerinde fireyi etkileyen nedenler incelenerek ¢esitli
sonuglar elde edilmistir. Baz1 faktorlerin fireye hicbir etkisi yok iken bazi faktorlerin
dogrudan bazilarinin ise dolayli olarak etkisi gozlemlenmistir. Bulgular boliimiinde
analiz edilen sonuglara genel olarak bakildiginda aslinda her firenin personel ya da
miisteri kaynakli olmadig1, yonetim kararlar1 ve tedarik¢i firmalarin fireler iizerindeki
nasil etkili oldugu goriilmektedir. Magaza ve depolara satis kapasitenin {izerinde iirlin
doldurmak subelerde son kullanma tarihini asan firelere, fazla istifleme ile ambalaj
bozukluklarma sebep olmaktadir seklinde yorumlanabilir. Ozellikle baz1 tedarikgilerden
temin edilen belirli Uirtinlerdeki siirekli fireler o tedarik¢inin iiriinler kullandig1 ambalaj
ile iligkilendirilebilir. Farkli bolgelerde bulunan magazalardaki veriler incelendiginde
fire oranlarinda farkliliklar gézlemlenmistir. Bu durum ¢esitli sekillerde yorumlanabilir.
Bolge miidiirlerinin uygulamis oldugu farkli stratejiler ya da bolgenin sosyo-kiiltiirel
yapist hakkinda bilgiler verebilir. Bu sonuglarin disinda 6znitelikler arasindaki gizli
kalmis iligkilerde gozlemlenmistir. Asgari {icretin artmasi ile miisteri sepetindeki iiriin
miktarinin artmasi, miisteri sikdyet sayisinin az oldugu magazalarda cironun diger
magazalara gore nispeten cironun daha fazla olmasi gibi farkli sonuglarda elde

edilmistir.
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Gelistirilen uygulama Visual Studio Enterprise 2017 platformunda, C# programlama
dili ile kodlanmigtir. VM algoritmalar1 i¢cin Accord.NET framework’iiniin matematik,

veri madenciligi ve istatistik kiitliphaneleri kullanilmistir.

Yapilan ¢aligma sonucunda bir veri setini g¢esitli VM algoritmalar1 ile isleyerek
kullaniciya sonuglari raporlayan ve onerilerde bulunan, gelistirilebilir, esnek ve dinamik
bir karar destek sistemi uygulamasi gelistirilmistir. Karar verme ve veri analiz

siireclerinde bu Oneri ve sonuglarin géz oniinde bulundurulmasi tavsiye edilmektedir.
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EK1 Karar Destek Sistemi Uygulama Kodlari

frmUserInterface.cs

using Accord.Controls;

using Accord.IO;

using Accord.Statistics.Analysis;
using System;

using System.Collections.Generic;
using System.ComponentModel;
using System.Data;

using System.Data.SqlClient;
using System.Drawing;

using System.IO;

using System.L.ing;

using System.Text;

using System.Text.RegularExpressions;
using System.Threading.Tasks;

using System.Windows.Forms;

namespace Perakende_KDS

{

public partial class frmUI : Form

{
public static DataMining dataMining;

public static CheckedListBox checkListBox;
public frmUl()

{

InitializeComponent();
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private void btnDataSetImport_Click(object sender, EventArgs e)
{
richTextBoxPcaDependent.Clear();
richTextBoxPcalndependent.Clear();
richTextBoxApriori.Clear();
richTextBoxRegresyon.Clear();
richTextBoxKiKare.Clear();
richTextBoxKDS.Clear();
panel3.Controls.Clear();

dataMining = DataMining.getInstance();
if (radioExcel.Checked == true)

{
if (openFileDialog.ShowDialog(this) == DialogResult.OK)
{
string filename = openFileDialog.FileName;
string extension = Path.GetExtension(filename);
if (extension == ".xIs")
{
ExcelReader db = new ExcelReader(filename, true, false);
dataGridDataSet.DataSource = db.GetWorksheet(0);
FillData(dataGridDataSet);
¥
}
}
if (radioJSON.Checked == true)
{
if (openFileDialog.ShowDialog(this) == DialogResult.OK)
{

string filename = openFileDialog.FileName;
string extension = Path.GetExtension(filename);

if (extension ==".json")
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StreamReader r = new StreamReader(filename);

string json = r.ReadToEnd();

dataGridDataSet.DataSource = JsonStringToDataTable(json);
FillData(dataGridDataSet);

}
if (radioSQL.Checked == true)

{

SglConnection con = new SglConnection("Data Source=ASUS; Initial Catalog=TEZ;
Integrated Security=true");

SglCommand cmd = new SqlCommand(*'sp_numTable", con);

cmd.CommandType = CommandType.StoredProcedure;

SqlDataAdapter dr = new SqlDataAdapter(cmd);
DataSet ds = new DataSet();

dr.Fill(ds);

dataGridDataSet.DataSource = ds.Tables[0];
FillData(dataGridDataSet);

private void btnDataTypeSave_Click(object sender, EventArgs e)

{
List<FeatureType> dataType = new List<FeatureType>();

foreach (Control p in panell.Controls)

{
if (p is ComboBox)

{
FeatureType x = (FeatureType)Enum.Parse(typeof(FeatureType), p.Text, true);

dataType.Add(x);
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List<string> selectedColumnNAme = new List<string>();
richTextBoxRegresyon.Clear();
foreach (string name in checkListBox.CheckedItems)

selectedColumnNAme.Add(name);

dataMining.setDataset(dataGridDataSet, dataType, selectedColumnNAme,
comboAttribute. Text);

private void btnApply_Click(object sender, EventArgs €)

{
if (radioPCA.Checked == true)

{
richTextBoxPcaDependent.Clear();

richTextBoxPcalndependent.Clear();

if (comboAttribute.SelectedIndex 1= -1)

{
PcaReturnStruct pca = dataMining.PCA(comboAttribute.SelectedIndex);

string[] columnName = dataMining.dmDataSet.columnNames.Where(x => x 1=
null).Select(x => x.ToString()). ToArray();

dgvStatisticCorrelation.DataSource = new ArrayDataView(pca.corelasyonMatrix,
columnName);

for (inti = 0; i < pca.dependentVariable.Count; i++)

{
richTextBoxPcaDependent. AppendText(pca.dependentVariable[i] + "\n");

richTextBoxPcaDependent.AppendText(pca.dependentVariableValue[i]. ToString() + "\n");
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richTextBoxPcaDependent. AppendText("\n");
}

for (inti = 0; i < pca.independentVariable.Count; i++)

{
richTextBoxPcalndependent. AppendText(pca.independentVariable[i] + "\n");

richTextBoxPcalndependent. AppendText(pca.independentVariableValue[i]. ToString() + "\n");
richTextBoxPcalndependent. AppendText("\n");

[******% Dynamik Label ******/

int location x=0+ 1,

int location_y =0 + 25;

Label[] labels = new Label[dataMining.dmDataSet.columnNames.Count];

intj=0;

foreach (string col in columnName)
{
labels[j] = new Label();
labels[j].Text = col;
labels[j].Location = new Point(location_x, location_y);
labels[j].Size = new Size(150, 20);

labels[j].Font = new Font("Microsoft Sans Serif", 8F, FontStyle.Regular,
GraphicsUnit.Point, ((byte)(0)));

labels[j]. TextAlign = ContentAlignment. TopRight;

panel2.Controls.Add(labels[j]);
location_y +=22;
jt;
}
this.tabControl.SelectedTab = tabPagePCA;

/*************************/
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else

MessageBox.Show("Liitfen bagimli 6zniteligi seciniz!");

if (radioRegression.Checked == true)

{
richTextBoxRegresyon.Clear();

richTextBoxRegresyon.Clear();

MultipleLinearRegressionAnalysis reg =
dataMining.Regression((string)comboAttribute.SelectedItem,
dataMining.dmDataSet.inDependentFeatureName);

dgvLinearCoefficients.DataSource = reg.Coefficients;

double sumCoef = 0;
for (inti=0; i < reg.Coefficients.Count - 1; i++)

{
sumCoef += Math.Abs(reg.Coefficients[i].Value);

for (inti = 0; i < reg.Coefficients.Count - 1; i++)

{
double prop = Math.Abs(reg.Coefficients[i].Value * 100 / sumCoef);

richTextBoxRegresyon.AppendText("%" + Math.Round(prop, 1) +" - " +
reg.Coefficients[i].Name + "\n");

}
this.tabControl.SelectedTab = tabPageRegresyon;

if (radioKMeans.Checked == true)
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panel3.Controls.Clear();

KMeansReturnStruct kmeans = dataMining.KMeans();
[FrExxFExEXRDynamic label + richTextx**x**x*kx/

int location x =0 + 10;

int location_y =0 + 45;

RichTextBox[] richText = new RichTextBox[kmeans.clusterIndex.Count];
Label[] labels = new Label[kmeans.clusterindex.Count];

Label labels2 = new Label();

labels2.Text += ("Kayit siras1/ ");
for (inti = 0; i < dataMining.dmDataSet.columnNames.Count; i++)

{

labels2. Text += (dataMining.dmDataSet.columnNames[i] + "/ ");
}
labels2.Location = new Point(location_x, location_y - 40);
labels2.Size = new Size(1000, 20);

labels2.Font = new Font("Microsoft Sans Serif", 8F, FontStyle.Regular,
GraphicsUnit.Point, ((byte)(0)));

panel3.Controls.Add(labels2);

for (int j = 0; j < kmeans.clusterIndex.Count; j++)
{
labels[j] = new Label();

labels[j]. Text = (kmeans.clusterindex[j] + 1).ToString() + ". kiime elemanlar1 - * +
"adet";

labels[j].Location = new Point(location_x, location_y - 20);
labels][j].Size = new Size(190, 20);

labels[j].Font = new Font("Microsoft Sans Serif", 8F, FontStyle.Regular,
GraphicsUnit.Point, ((byte)(0)));

panel3.Controls.Add(labels[j]);
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richText[j] = new RichTextBox();
richText[j].Location = new Point(location_x, location_y);
richText[j].Size = new Size(300, 500);

richText[j].Font = new Font("Microsoft Sans Serif", 8F, FontStyle.Regular,
GraphicsUnit.Point, ((byte)(0)));

richText[j].Name = "richTextKmeans_" + j;

panel3.Controls.Add(richText[j]);

location_x += 310;

/****************************************/

for (int j = 0; j < kmeans.clusterindex.Count; j++)
{
int count = 0;

RichTextBox rth = panel3.Controls.OfType<RichTextBox>().FirstOrDefault(x =>
x.Name == "richTextKmeans_" + j);

if (rtb '=null)

{
rtb.AppendText("Kayit Sirasi - Oznitelikler");
rtb.AppendText("\n");

for (inti = 0; i < kmeans.idx.Length; i++)
{
if (kmeans.idx[i] == kmeans.clusterIindex[j])
{
rtb.AppendText(" "+i+" - "),
for (int k = 0; k < kmeans.inputs[0].Length; k++)
rtb. AppendText(kmeans.inputs[i][k]. ToString() + " , *);
rtb.AppendText("\n");

count++;
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}
rtb.AppendText("\n");

labels[j].Text = (kmeans.clusterIndex[j] + 1).ToString() + ". kiime elemanlar1 - " +
count + " adet";

}
this.tabControl.SelectedTab = tabPageKMeans;

if (radioApriori.Checked == true)

{
richTextBoxApriori.Clear();

AprioriReturnStruct apriori = dataMining.Apriori();
richTextBoxApriori.AppendText("Giiven Kat. / Destek Kat. / Iliski\n\n");
for (inti = 0; i < apriori.associatedVariable.Count; i++)

{

richTextBoxApriori.AppendText(" "+ Math.Round(apriori.confidence[i], 2) *
100+"% - ");

richTextBoxApriori.AppendText(" " + apriori.support[i]. ToString() +" -> ");
richTextBoxApriori.AppendText(apriori.associatedVariable[i]. ToString() + "\n");
richTextBoxApriori.AppendText("\n");

}
this.tabControl.SelectedTab = tabPageApriori;

if (radioKiKare.Checked == true)

{
richTextBoxKiKare.Clear();
//dataMining.kiKare.alfa = 2.03426859549273E-100;
List<List<string>> kiKare = dataMining.KiKare();

for (inti=0; i < kiKare.Count; i++)
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richTextBoxKiKare. AppendText("Onem durumu :" + kiKare[i][1] +" " +
kiKare[i][0] /*+" - "+ x2.PValue.ToString()*/ +™\n");

¥

this.tabControl.SelectedTab = tabPageKiKare;

private void btnRemove_Click(object sender, EventArgs e)

{

foreach (string name in checkListBox.Checkedltems)

{
dataGridDataSet.Columns.Remove(hame);
(dataGridDataSet.DataSource as DataTable).Columns.Remove(name);

}
FillData(dataGridDataSet);

private void btnKDS_Click(object sender, EventArgs €)
{
richTextBoxKDS.Clear();
this.tabControl.SelectedTab = tabPageKDS;

List<string> feature = new List<string>();

if (comboAttribute.Selectedindex !=-1)

{
if (dataMining.dmDataSet.allFeatures[0].featureType == FeatureType.Numeric)

{

richTextBoxKDS.SelectionFont = new Font(this.richTextBoxKDS.Font,
FontStyle.Bold);
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richTextBoxKDS.AppendText(dataMining.dmDataSet.dependentFeatureName + "
Ozniteligini etkileyen faktorler: \n\n");

richTextBoxKDS.SelectionFont = new Font(this.richTextBoxKDS.Font,
FontStyle.Regular);

/***** pca *****/

PcaReturnStruct pca = dataMining.PCA(comboAttribute.SelectedIndex);
for (int i = 0; i < pca.dependentVariable.Count; i++)
{

for (int k = 0; k < dataMining.dmDataSet.dataColumns.Count; k++)

{

if (dataMining.dmDataSet.dataColumns[k].feature.featureName ==
pca.dependentVariable[i].Split(-")[1]. Trim())

{
feature.Add(pca.dependentVariable[i].Split(-)[1]. Trim());

richTextBoxKDS.AppendText(pca.dependentVariable[i].Split(*-)[1]. Trim()
+ dataMining.dmDataSet.dataColumns[k].feature.commandl + "\n\n");

}

List<string> independentName = new List<string>();
richTextBoxRegresyon.Clear();
foreach (string name in checkListBox.Checkedltems)

independentName.Add(name);

/***** reg rESyOn *****/

MultipleLinearRegressionAnalysis reg =
dataMining.Regression((string)comboAttribute.Selectedltem, independentName);

dgvLinearCoefficients.DataSource = reg.Coefficients;

double sumCoef = 0;

for (int i = 0; i < reg.Coefficients.Count - 1; i++)
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sumCoef += Math.Abs(reg.Coefficients[i].Value);

}

for (inti = 0; i < reg.Coefficients.Count - 1; i++)

{
double prop = Math.Abs(reg.Coefficients[i].Value * 100 / sumCoef);

if (prop > 3)
{
if (feature.IndexOf(reg.Coefficients[i].Name) == -1)

{

for (int k = 0; k < dataMining.dmDataSet.dataColumns.Count; k++)
{

if (dataMining.dmDataSet.dataColumns[k].feature.featureName ==
reg.Coefficients[i].Name)

{
feature.Add(reg.Coefficients[i].Name);

richTextBoxKDS.AppendText(reg.Coefficients[i].Name +
dataMining.dmDataSet.dataColumns[k].feature.commandl + "\n\n");

}

if (dataMining.dmDataSet.allFeatures[0].featureType == FeatureType.Nominal)
{
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[*** Ki Kare***/
// dataMining.kiKare.alfa=0,1;

richTextBoxKDS.SelectionFont = new Font(this.richTextBoxKDS.Font,
FontStyle.Bold);

richTextBoxKDS.AppendText(dataMining.dmDataSet.dependentFeatureName + "
Ozniteligini etkileyen faktorler:\n\n");

richTextBoxKDS.SelectionFont = new Font(this.richTextBoxKDS.Font,
FontStyle.Regular);

List<List<string>> kiKare = dataMining.KiKare();
for (inti=0; i < kiKare.Count; i++)
{
if (kiKare[i][1] == "True")
{
if (feature.IndexOf(kiKare[i][0]) == -1)
{

for (int k = 0; k < dataMining.dmDataSet.dataColumns.Count; k++)
{

if (dataMining.dmDataSet.dataColumns[k].feature.featureName ==
kiKare[i][0]. ToString())

{
feature. Add(kiKare[i][0]);

richTextBoxKDS.AppendText(kiKare[i][0].Replace(dataMining.dmDataSet.dataColumns[k].fe
ature.retailType +"_", ") + dataMining.dmDataSet.dataColumns[k].feature.commandl +
"\n\n");

¥
[*** Apriori***/

AprioriReturnStruct apriori = dataMining.Apriori();
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for (inti = 0; i < apriori.associatedVariable.Count; i++)
{
if
(apriori.associatedVariable[i].Contains(dataMining.dmDataSet.dependentFeatureName))

{

string strO = apriori.associatedVariable[i].Split(">")[0]. Trim().Trim('-
N.Trim(). Trim('[).Trim(]);

string strl = apriori.associatedVariable[i].Split(">")[1]. Trim().Trim('-
N.Trim().Trim('[).Trim(]);

string[] oznitelikler0 = str0.Split(" '); //2 veya daha fazla faktor var ise

string[] ozniteliklerl = str1.Split(' '); //2 veya daha fazla faktor var ise

if (strl.Contains(dataMining.dmDataSet.dependentFeatureName)) //bagimli
oznitelik etkileniyor ise -> UyolMiktar

{
for (int j = 0; j < oznitelikler0.Length; j++)
{
if (feature.Contains(ozniteliklerQ[j]) == false)
{
for (int k = 0; k < dataMining.dmDataSet.dataColumns.Count; k++)
{
if
(Convert. ToDouble(dataMining.dmDataSet.dataColumns[k].datas.IndexOf(ozniteliklerO[j])) !=
(-1)

feature.Add(ozniteliklerO[j]);

richTextBoxKDS.AppendText(ozniteliklerO[j].Replace(dataMining.dmDataSet.dataColumns[k]

feature.retail Type + " ", "") + dataMining.dmDataSet.dataColumns[k].feature.command?2 +
"\n\n");
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}
this.tabControl.SelectedTab = tabPageKDS;

}

else

{

MessageBox.Show("Liitfen bagimli 6zniteligi seciniz!");

private void tabControl_Click(object sender, EventArgs e)

{

if (dataMining != null)

{
I* PCA */
txtPCADependentCoef.Text = dataMining.pca.dependentCoefficient. ToString();
txtPCAIndependentCoef. Text = dataMining.pca.independentCoefficient. ToString();
I* Apriori */
txtAprioriConfCoef.Text = dataMining.apriori.confidenceCoef. ToString();
txtAprioriSuppCoef.Text = dataMining.apriori.suppCoef. ToString();
[* K-Means */
txtKMeansKCount. Text = dataMining.kmeans.k. ToString();
txtkKMeansTolerance. Text = dataMining.kmeans.tolerance. ToString();
I* Ki Kare */
txtKiKareAlfa. Text = dataMining.kiKare.alfa. ToString();

}
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private void btnSettingSave_Click(object sender, EventArgs e)

{
if (dataMining !'= null)

{

dataMining.pca.dependentCoefficient =
Convert. ToDouble(txtPCADependentCoef. Text);

dataMining.pca.independentCoefficient =
Convert.ToDouble(txtPCAlIndependentCoef. Text);

I* Apriori */
dataMining.apriori.confidenceCoef = Convert. ToDouble(txtAprioriConfCoef. Text);

dataMining.apriori.suppCoef = Convert. ToDouble(txtAprioriSuppCoef.Text);

I* K-Means */
dataMining.kmeans.k = Convert. Tolnt32(txtK MeansKCount. Text);

dataMining.kmeans.tolerance = Convert. ToDouble(txtK MeansTolerance. Text);

I* Ki Kare */
dataMining.kiKare.alfa = Convert. ToDouble(txtKiKareAlfa. Text);

public void FillData(DataGridView dataGridView)
{

string dependent_Name;

string[] columnNames;
DataTable sourceTable;

int location x=0+5;

int location_y =0 + 10;
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this.comboAttribute.ltems.Clear();
this.checkedListAttribute.ltems.Clear();

this.panell.Controls.Clear();

/**************************************/

sourceTable = (dataGridView.DataSource as DataTable);

columnNames = new string[sourceTable.Columns.Count];

for (int j = 0; j < sourceTable.Rows.Count; j++)

{
for (int k = 0; k < sourceTable.Columns.Count; k++)
{
columnNames[Kk] = sourceTable.Columns[k].ColumnName.Trim();
}
}

/***************************************/

ComboBox[] comboBoxes = new ComboBox[columnNames.Length];
Label[] labels = new Label[columnNames.Length];
inti=0;
foreach (string col in columnNames)
{
this.comboAttribute.ltems.Add(col);
this.checkedListAttribute.ltems.Add(col);

labels[i] = new Label();

labels[i].Text = col;

labels[i].Location = new Point(location_x, location_y);
labels[i].Size = new Size(135, 20);

labels[i].Font = new Font("Microsoft Sans Serif", 8F, FontStyle.Regular,
GraphicsUnit.Point, ((byte)(0)));

comboBoxes[i] = new ComboBox();
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foreach (var item in Enum.GetValues(typeof(FeatureType)))
{

comboBoxes[i].ltems.Add(item);

comboBoxes[i].Name = "comboBox" + col;
comboBoxes[i].Location = new Point(location_x + 135, location_y - 3);
comboBoxes[i].Size = new Size(70, 20);

comboBoxes[i].Font = new Font("Microsoft Sans Serif", 8F, FontStyle.Regular,
GraphicsUnit.Point, ((byte)(0)));

comboBoxes[i].SelectedIndex = 0;
panell.Controls.Add(labels[i]);
panell.Controls.Add(comboBoxes[i]);

location_y += 25;

i++;

this.comboAttribute.SelectedIndex = 0;
dependent_Name = (string)comboAttribute.Selectedltem;

checkListBox = checkedListAttribute;

public DataTable JsonStringToDataTable(string jsonString)

{
DataTable dt = new DataTable();

string[] jsonStringArray = Regex.Split(jsonString.Replace("[", "").Replace("]", "),
"1

List<string> ColumnsName = new List<string>();

foreach (string jSA in jsonStringArray)

{
string[] jsonStringData = Regex.Split(jSA.Replace("{", "").Replace("}", "), ",");

foreach (string ColumnsNameData in jsonStringData)
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try
{

int idx = ColumnsNameData.IndexOf(":");

string ColumnsNameString = ColumnsNameData.Substring(0, idx -
1).Replace("\"", "");

if (!ColumnsName.Contains(ColumnsNameString))

{

ColumnsName.Add(ColumnsNameString);

}

catch (Exception ex)

{

throw new Exception(string.Format("Error Parsing Column Name : {0}",
ColumnsNameData));

}
}
break;

}

foreach (string AddColumnName in ColumnsName)

{
dt.Columns.Add(AddColumnName);

}
foreach (string jSA in jsonStringArray)

{
string[] RowData = Regex.Split(jSA.Replace("{", "").Replace("}", ", ",");
DataRow nr = dt.NewRow();
foreach (string rowData in RowData)
{
try
{

int idx = rowData.IndexOf(":");

string RowColumns = rowData.Substring(0, idx - 1).Replace("\"", ");
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string RowDataString = rowData.Substring(idx + 1).Replace("\"", ");

nr[RowColumns] = RowDataString;

}

catch (Exception ex)

{

continue;

¥
dt.Rows.Add(nr);

}

return dt;
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DataMining.cs

using Accord.Statistics.Analysis;
using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Data;

using System.L.ing;

using System.Windows.Forms;

namespace Perakende_KDS

{

public class DataMining
{
private static DataMining instance = null;
public DM_DataSet dmDataSet;
public PCA pca;
public Apriori apriori;
private Regression regression;
public K_Means kmeans;

public KiKare kiKare;

public DataMining()

{
dmDataSet = new DM_DataSet();
pca = new PCA();
apriori = new Apriori();
regression = new Regression();
kmeans = new K_Means();

kiKare = new KiKare();

public static DataMining getInstance()
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if (instance == null)

{

instance = new DataMining();
}
return instance;

public void setDataset(DataGridView dgv, List<FeatureType> featureType, List<string>
selectedColumnName, string dependentAttribute)

{
dmDataSet.setData(dgv, featureType, selectedColumnName, dependentAttribute);

public PcaReturnStruct PCA(int labellindex)

{
if (dmDataSet.dataColumns[0].feature.featureType == Feature Type.Numeric)

{

double[][] allData_double = dmDataSet.allData.Select(line => line.Select(item =>
Convert. ToDouble(item)).ToArray()). ToArray();

pca.setData(allData_double, dmDataSet.columnNames);

return pca.PCA_Algortihm(labellndex);
}

else

{

MessageBox.Show("Algoritma Bu Veri Setine Uygulanamaz !'!");

return new PcaReturnStruct();

public AprioriReturnStruct Apriori()

{
if (dmDataSet.dataColumns[0].feature.featureType == FeatureType.Nominal)
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string[][] allData_double = dmDataSet.allData.Select(line => line.Select(item =>
item.ToString()). ToArray()). ToArray();

apriori.setData(allData_double);
return apriori.Apriori_Algortihm();
}
else
{
MessageBox.Show("Algoritma Bu Veri Setine Uygulanamaz !!!");

return new AprioriReturnStruct();

public MultipleLinearRegressionAnalysis Regression(string _dependent_Name,
List<string> _independent_Names)

{
if (dmDataSet.dataColumns[0].feature.featureType == Feature Type.Numeric)

{

double[][] inputs_double = dmDataSet.inputsData.Select(line => line.Select(item
=> Convert.ToDouble(item)).ToArray()). ToArray();

regression.setData(dmDataSet.allDataTable, inputs_double);

return regression.Regression_Algortihm(_dependent_Name,
_independent_Names);

¥

else

{

MessageBox.Show("Algoritma Bu Veri Setine Uygulanamaz !!1");

return new MultipleLinearRegressionAnalysis();

public KMeansReturnStruct KMeans()

{
if (dmDataSet.dataColumns[0].feature.featureType == FeatureType.Numeric)
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double[][] allData_double = dmDataSet.allData.Select(line => line.Select(item =>
Convert.ToDouble(item)). ToArray()). ToArray();

kmeans.setData(allData_double);
return kmeans.K_Means_Algortihm();

¥

else
{
MessageBox.Show("Algoritma bu verisetine uygulanamaz");

return new KMeansReturnStruct();

public List<List<string>> KiKare()
{
if (dmDataSet.dataColumns[0].feature.featureType == FeatureType.Nominal)
{
kiKare.setData(dmDataSet);
return kiKare.KiKare_Algortihm();
}

else

{

MessageBox.Show(""Algoritma Bu Veri Setine Uygulanamaz !");

return new List<List<string>>(),

public class DM_DataSet
{

public List<Feature> allFeatures = new List<Feature>();
public DataTable allDataTable { get; set; }
public DataTable firstAllData { get; set; }
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public List<string> columnNames = new List<string>();

public List<DataColumn> dataColumns { get; set; }

public string dependentFeatureName;

public List<string> inDependentFeatureName = new List<string>();
public object[][] inputsData;

public object[][] allData;

public void setData(DataGridView _dgv, List<FeatureType> _featureTypes, List<string>
_inDependentFeatureName, string _dependentFeatureName)

{

dependentFeatureName = _dependentFeatureName;

allDataTable = (_dgv.DataSource as DataTable);
if (firstAllData == null)

{
firstAllData = new DataTable();

firstAllData.Merge(_dgv.DataSource as DataTable);

for (inti = 0; i <_inDependentFeatureName.Count; i++)

{
inDependentFeatureName.Add(_inDependentFeatureName[i]);

/*column name*/

for (int k = 0; k < allDataTable.Columns.Count; k++)
{

columnNames.Add(allDataTable.Columns[k].ColumnName);

[*all feature*/

for (inti=0; i< _featureTypes.Count; i++)

84



Feature ftr = new Feature(_featureTypes[i], i, columnNamesJi]);

this.allFeatures. Add(ftr);

if (_featureTypes[i] == FeatureType.Numeric || _featureTypes[i] ==
FeatureType.Binary)

{

if i1==0)

{
ftr.retail Type = "UyolMiktar";
ftr.commandl = "";
ftr.command2 ="";

}

if (i==1)

{
ftr.retail Type = "UyolToplamFiyat";
ftr.command1 =" faktorii fireye etkisi sebebi ile incelenmelidir.";
ftr.command2 = ""';

}

if (i==2)

{
ftr.retail Type = "MusteriSikayetSayisi";
ftr.command]1 =" file fire miktar1 arasinda iliski mevcuttur.";
ftr.command2 = "";

¥

if (i==3)

{
ftr.retail Type = "SubePersonelOrtalamaUcret";
ftr.command1 =" faktorii fire tizerinde etkilidir.";
ftr.command2 = "";

}

if (i==4)

{
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ftr.retail Type = "AsgariUcret";
ftr.commandl =" ile fire arasinda iligski vardir.";
ftr.command2 = "";

}

if (i==5)

{
ftr.retail Type = "ResmiTatilGunSayisi";
ftr.command] =" faktori fire tizerinde etkilidir.";
ftr.command2 = "";

}

if (i==06)

{
ftr.retail Type = "PersonelSayisi";
ftr.commandl =" ile fire miktar1 baglantilidir.";
ftr.command2 ="'

}

if(i==7)

{
ftr.retail Type = "ToplamSatilanUrunMiktari";
ftr.command] =" fire miktarinda etkilidir.";
ftr.command2 = "";

}

if i==8)

{
ftr.retail Type = "SubeAylikSepetSayisi";
ftr.commandl =" fire tizerinde etkilidir.";
ftr.command2 = ""';

}

if (i==9)

{
ftr.retail Type = "Ciro";

ftr.command]1 =" faktorii fire lizerinde etkilidir.";
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ftr.command2 = ""';
}
if (i==10)
{
ftr.retail Type = "BirimFiyat™;
ftr.commandl =" ile fire arasinda iligski vardir.";

ftr.command2 = ""';

}

if (_featureTypes[i] == FeatureType.Nominal || _featureTypes[i] ==
FeatureType.Categorical)

{
if (this.allDataTable.Columns[i].ColumnName.Contains("DepoNo"))

{
ftr.retail Type = "DepoNo";

ftr.command] = " faktoriiniin fire miktar1 tizerindeki etkisi fazladir. Bu
kategoride kirilimlar incelenmelidir.";

]

ftr.command2 =" nolu depo fire miktar1 diger depolara gore daha fazladir.";

}
if (this.allDataTable.Columns[i].ColumnName.Contains("Bolgeld™))

{
ftr.retail Type = "Bolgeld";

ftr.command1 =" faktoriiniin fire miktari lizerindeki etkisi fazladir.Bu kategoride
kirilimlar incelenmelidir.";

ftr.command2 =" kodlu bolgedeki fire miktari fire alt sinirinin {izerindedir.";

¥
if (this.allDataTable.Columns[i].ColumnName.Contains("Bolge"))

{
ftr.retail Type = "Bolge";

ftr.command] =" faktoriiniin fire miktar1 tizerindeki etkisi fazladir. Bu
kategoride kirilimlar incelenmelidir.";
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ftr.command2 =" bdlgesindeki fire miktari fire alt sinirinin tizerindedir.";

}
if (this.allDataTable.Columns[i].ColumnName.Contains("Y1l"))

{
ftr.retail Type = "Y1l";

ftr.commandl =" faktorinin fire miktar1 tizerindeki etkisi fazladir. Bu
kategoride kirilimlar incelenmelidir.";

ftr.command2 =" yilinda fire miktar1 daha fazladir";

}

if (this.allDataTable.Columns[i].ColumnName.Contains("Mevsim"))
{
ftr.retail Type = "Mevsim";

ftr.command] = " faktoriiniin fire miktar1 tizerindeki etkisi fazladir. Bu
kategoride kirilimlar incelenmelidir.";

ftr.command2 =" mevsiminde fire miktarlar1 artmistir.";

}
if (this.allDataTable.Columns[i].ColumnName.Contains("Ay"))

{
ftr.retail Type = "Ay";

ftr.command1 =" fakt6riiniin fire miktar tizerindeki etkisi fazladir.Bu kategoride
kirilimlar incelenmelidir.";

_n

ftr.command2 =" ayinda fire miktarlar1 artmistir.";

}
if (this.allDataTable.Columns[i].ColumnName.Contains("StokKodu™))

{
ftr.retail Type = "STK";

ftr.command] =" faktoriiniin fire miktar1 tizerindeki etkisi fazladir. Bu
kategoride kirilimlar incelenmelidir.";

—n

ftr.command2 = " stok kodlu iiriiniin fire miktar1 tizerinde etiklidir.";
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}
if (this.allDataTable.Columns[i].ColumnName.Contains("KKod"))

{
ftr.retail Type = "KategoriKodu";

ftr.commandl = " faktoriinin fire miktar1 tizerindeki etkisi fazladir. Bu
kategoride kirilimlar incelenmelidir.";

ftr.command2 =" kategori kodunda fire miktar1 daha fazladir.";

}
if (this.allDataTable.Columns[i].ColumnName.Contains("AnaGrupKod"))

{
ftr.retail Type = "AnaGrupKod";

ftr.command] = " faktoriiniin fire miktar1 tizerindeki etkisi fazladir. Bu
kategoride kirilimlar incelenmelidir.";

="

ftr.command2 =" ana grup kodlu iirlinlerin fire miktarlar1 fazladir.";

}
if (this.allDataTable.Columns[i].ColumnName.Contains("SubeMudur"))

{
ftr.retail Type = "SubeMuduruld";

ftr.command] = " faktoriiniin fire miktar1 tizerindeki etkisi fazladir. Bu
kategoride kirilimlar incelenmelidir.";

ftr.command2 = " kodlu sube miidiiriine iat subelerde fire oran1 daha fazladir.";

}
if (this.allDataTable.Columns[i].ColumnName.Contains("UyolMiktarNominal™))

{
ftr.retail Type = "UyolMiktarNominal";

ftr.command] =" faktoriiniin fire miktar1 tizerindeki etkisi fazladir. Bu
kategoride kirilimlar incelenmelidir.";

ftr.command2 =" fire miktar1 ";
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if
(this.allDataTable.Columns[i].ColumnName.Contains("Uyol ToplamFiyatNominal™))
{
ftr.retail Type = "UyolToplamFiyatNominal™;

ftr.commandl =" faktorinun fire miktar1 tizerindeki etkisi fazladir. Bu
kategoride kirthimlar incelenmelidir.”;

ftr.command?2 =" toplam fire fiyati ile fire miktar1 iligkilidir.";

}

if (this.allDataTable.Columns[i].ColumnName.Contains("Neden"))
{
ftr.retail Type = "Nedeni";

ftr.command1 =" faktoriiniin fire miktar tizerindeki etkisi fazladir. Bu
kategoride kirilimlar incelenmelidir.";

="

ftr.command2 nedenine ait fire miktar oran1 daha fazladir.";

}

if (this.allDataTable.Columns[i].ColumnName.Contains("Karar"))
{
ftr.retail Type = "Karar";

ftr.command]l =" faktorinin fire miktar1 tizerindeki etkisi fazladir. Bu
kategoride kirilimlar incelenmelidir.";

ftr.command2 = " karari verilen tirlinler fireler arasinda daha fazladir.";

}

if (this.allDataTable.Columns[i].ColumnName.Contains("Y6n"))
{
fir.retail Type = "Yonlendirme";

ftr.command]l =" faktorinin fire miktar1 tizerindeki etkisi fazladir. Bu
kategoride kirilimlar incelenmelidir.";

ftr.command2 = " yonlendirme adimi fireler {izerinde daha fazla kullanilmistir.";

}
if (this.allDataTable.Columns[i].ColumnName.Contains(**CariKod"))
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ftr.retail Type = "CariKodId";

ftr.command] = " faktoriiniin fire miktar1 tizerindeki etkisi fazladir. Bu
kategoride kirilimlar incelenmelidir.";

ftr.command2 =" kodlu cariye ait tiriinlerde fire miktar1 fazladir.";

}
[*input*/
inputsData = new object[allDataTable.Rows.Count][];
allData = new object[allDataTable.Rows.Count][];
for (int j = 0; j < allDataTable.Rows.Count; j++)
{
object[] row_input = new object[inDependentFeatureName.Count];
object[] row_all = new object[allFeatures.Count];
int count = 0;
for (int k = 0; k < allDataTable.Columns.Count; k++)

{

if (_featureTypes[k] == FeatureType.Numeric || _featureTypes[k] ==
FeatureType.Binary)

{
if ((_dgv.DataSource as DataTable).Rows[j].ItemArray[k] is double == false)

{
MessageBox.Show("Hatali Oznitelik Tiir Segimi !!!");

return;

}
row_all[k] = (object)allDataTable.Rows[j].IltemArray[K].ToString();

if (allDataTable.Columns[k].ColumnName != dependentFeatureName)

{
row_input[count] = (object)allDataTable.Rows[j].IltemArray[K]. ToString();

count++;
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}

if (row_input[0] != null)
inputsData[j] = row_input;

if (row_all[0] !'= null)

allData[j] = row_all;

[*data columns*/
this.dataColumns = new List<DataColumn>();
for (int j = 0; j < allDataTable.Columns.Count; j++)
{
List<string> _datas = new List<string>();
for (inti=0; i < allDataTable.Rows.Count; i++)

{
_datas.Add(allDataTable.RowsJi].ItemArray[j]. ToString());

}
this.dataColumns.Add(new DataColumn(_datas, this.allFeatures[j]));

public class DataColumn
{
public Feature feature { get; set; }
public List<string> datas { get; set; }
public DataColumn(List<string> _datas, Feature _feature)
{
feature = _feature;

datas = _datas;
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public class Feature

{
public FeatureType featureType { get; set; }
public int featurelndex { get; set; }
public string featureName { get; set; }
public string retail Type { get; set; }
public string command1l { get; set; }

public string command2 { get; set; }

public Feature(FeatureType _featureType, int _featurelndex, string _featureName)
{

featureType = _featureType;

featurelndex = _featurelndex;

featureName = _featureName;

public enum FeatureType
{

Nominal,

Numeric,

Categorical,

Binary,

Date
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DataMiningAlgorithm.cs

using Accord.MachineLearning;

using Accord.MachineLearning.Rules;
using Accord.Math;

using Accord.Math.Distances;

using Accord.Statistics.Analysis;

using Accord.Statistics.Filters;

using Accord.Statistics.Models.Regression;
using Accord.Statistics.Models.Regression.Linear;
using Accord.Statistics. Testing;

using System;

using System.Collections.Generic;

using System.Data;

using System.L.ing;

namespace Perakende KDS

{

public struct PcaReturnStruct
{
public double[,] corelasyonMatrix;
public List<string> dependentVariable;
public List<double> dependentVariableValue;
public List<string> independentVariable;
public List<double> independentVariableValue;

¥

public struct AprioriReturnStruct

{
public List<double> confidence;
public List<double> support;
public List<string> associatedVariable;

¥

public struct KMeansReturnStruct
{
public List<int> clusterindex;
public int[] idx;
public double[][] inputs;

public class PCA
{
private Principal ComponentAnalysis pca;
private DescriptiveAnalysis sda;
private string[] columnNames;
private double[][] inputs;
public double independentCoefficient { get; set; } = 0.1;
public double dependentCoefficient { get; set; } =0.3;
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public void setData(double[][] _inputs, List<string> _columnNames)

{
this.inputs = _inputs;
this.columnNames = new string[_columnNames.Count];

for (inti=0; i <_columnNames.Count; i++)

{
this.columnNames[i] = _columnNames[i];
}
}
public PcaReturnStruct PCA_Algortihm(int labellndex)
{

PcaReturnStruct result = new PcaReturnStruct();
result.independentVariable = new List<string>();
result.independentVariableValue = new List<double>();
result.dependentVariable = new List<string>();
result.dependentVariableValue = new List<double>();

sda = new DescriptiveAnalysis(columnNames).Learn(inputs);

var method = (Principal ComponentMethod)(AnalysisMethod.Center);
pca = new PrincipalComponentAnalysis(method);

pca.Learn(inputs);

for (int i = 0; i < columnNames.Length; i++)
{

for (int j = 0; j < columnNames.Length; j++)

if ((i =) && i == (labelindex))

Iif (i 1=j)

{
if (Convert.ToDouble(sda.CorrelationMatrix[i, j]) < independentCoefficient)
{

if (result.independentVariable.IndexOf((columnNames[j] + " - " +
columnNames[i])) == -1)

result.independentVariable.Add((columnNames[i] + " - " +

columnNames[j]));
result.independentVariableValue.Add(sda.CorrelationMatrix([i, j1);
}

}
else if (Convert. ToDouble(sda.CorrelationMatrix[i, j]) > dependentCoefficient)

if (result.dependentVariable.IndexOf((columnNames[j] + " - " +
columnNames[i])) == -1)

result.dependentVariable.Add((columnNames[i] +" - " +

columnNames[j]));
result.dependentVariableValue.Add(sda.CorrelationMatrix(i, j]);
¥

}
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}
¥
¥

result.corelasyonMatrix = sda.CorrelationMatrix;
return result;

¥
¥

public class Regression

{

private DataTable dataTableRegression;
private LogisticRegressionAnalysis Ira;

private MultipleLinearRegressionAnalysis mir;
private DataTable sourceTable;

private double[][] inputs;
private double[] outputs;

public void setData(DataTable _dataTable, double[][] _inputs)
{
this.inputs = new double[_inputs.Length][];
this.dataTableRegression = _dataTable;
this.inputs = _inputs;

¥

public MultipleLinearRegressionAnalysis Regression_Algortihm(string dependent._ Name,
List<string> independent_Names)
{
sourceTable = dataTableRegression;
String dependentName = dependent_Name;
DataTable dependent = sourceTable.DefaultView.ToTable(false, dependentName);

List<string> names = new List<string>();
foreach (string name in independent_Names)
names.Add(name);

String[] independentNames = names.ToArray();
DataTable independent = sourceTable.DefaultView.ToTable(false, independentNames);

this.inputs = independent.ToJagged();
outputs = dependent.Columns[dependentName]. ToArray();

var sda = new DescriptiveAnalysis()

{

ColumnNames = independentNames
}.Learn(inputs);
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Ira = new LogisticRegressionAnalysis()

{

Inputs = independentNames,
Output = dependentName

¥

mlir = new MultipleLinearRegressionAnalysis(intercept: true)

{

Inputs = independentNames,
Output = dependentName

h¢

MultipleLinearRegression reg = mlir.Learn(inputs, outputs);

return mlr;

¥
by

public class K_Means

{
private double[][] inputs;

public int k { get; set; } = 3;
public double tolerance { get; set; } = 0.05;

public void setData(double[][] _inputs)
{

this.inputs = _inputs;

¥

public KMeansReturnStruct K_Means_Algortihm()
{

KMeansReturnStruct result = new KMeansReturnStruct();
result.clusterindex = new List<int>();

KMeans kmeans = new KMeans(k, new SquareEuclidean())

{

Tolerance = tolerance

}

int[] idx = kmeans.Learn(inputs).Decide(inputs);
result.idx = idx;
result.inputs = inputs;

for (int j = 0; j < kmeans.Clusters.Clusters.Length; j++)
{
result.clusterindex.Add(kmeans.Clusters.Clusters[j].Index);

¥

return result;
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public class Apriori

{
private string[][] inputs_str;
public double confidenceCoef { get; set; } = 0.85;
public double suppCoef { get; set; } = 70;

public void setData(string[][] _inputs)
{
this.inputs_str = _inputs;

}

public AprioriReturnStruct Apriori_Algortihm()

{
AprioriReturnStruct result = new AprioriReturnStruct();
result.confidence = new List<double>();
result.support = new List<double>();
result.associatedVariable = new List<string>();
AssociationRule<string>[] rules;

var apriori = new Apriori<string>(threshold: 1, confidence: 0);
AssociationRuleMatcher<string> classifier = apriori.Learn(inputs_str);
rules = classifier.Rules;

var orderRules = from rule in rules
orderby rule.Confidence descending
select rule;

foreach (var item in orderRules)
if (item.Confidence > confidenceCoef && item.Support > suppCoef)

result.confidence.Add(item.Confidence);
result.support.Add(item.Support);
result.associatedVariable.Add(item.ToString().Split(';")[0]);

¥
¥

return result;

public class KiKare

{
private DM_DataSet dmDataSet;

public double alfa { get; set; } = 2.03426859549273E-100;

public void setData(DM_DataSet _dmDataSet)
{
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this.dmDataSet = _dmDataSet;
}

public List<List<string>> KiKare_Algortihm()
{
List<List<string>> result = new List<List<string>>();
List<string> IrResult;
var data = dmDataSet.allDataTable;
var feature = new Codification() { };

feature.Learn(data);
string outputName;

double[] outputs = feature.Apply(data,
dmDataSet.dependentFeatureName). ToVector(out outputName);

string[] inDependentColumnName = dmDataSet.inDependentFeatureName.Where(x =>
x 1= null).Select(x => x.ToString()). ToArray();

for (inti = 0; i < inDependentColumnName.Length; i++)
{
string[] inputNames;
double[][] inputs = feature.Apply(data, inDependentColumnName[i]). ToJagged(out
inputNames);
IrResult = new List<string>();

var Ira = new LogisticRegressionAnalysis()
{

Inputs = inputNames,

Output = outputName
3
LogisticRegression regression = Ira.Learn(inputs, outputs);
Ira.ChiSquare.Size = alfa;
ChiSquareTest x2 = Ira.ChiSquare;

IrResult.Add(inDependentColumnName[i]);
IrResult.Add(x2.Significant. ToString());

/it (x2.Significant == true)
result. Add(IrResult);
}

return result;

¥
¥
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