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OZET

Gilinlimiizde veri artisgina bagli olarak misteri iliski
yonetimi, envanter ydnetimi veya promosyonlarin
belirlenmesi zorlagmistir. Bununla birlikte her alanda
oldugu gibi giyim sektoriinde de karar destek
sistemlerine olan ihtiyag artmistir. Caligmamizda Spark
ve Weka araglar1 kullanilarak giyim sektoriine ait veri
seti analiz edilmis, sonuglar degerlendirilerek hata orani
en az olacak sekilde karar destek  sistemi
olusturulmustur.  Gelistirilen karar destek sistemi
kapsaminda magazanin miisteri profilleri ve birlikte
satilan  driinler Dbelirlenmistir.  Misteri  profilleri
belirlenirken K-Means algoritmasi, birlikte satilan
tiriinlerin ~ belirlenmesinde ~ FP-Growth  algoritmasi
kullanilmustir. Fp-Growth ve K-Means algoritmalart ayni
veri seti tizerinde her iki veri madenciligi aracinda da
calistirllmis  ve iretilen sonuglar karsilastirilmistir.
Uretilen sonuglar yorumlanarak magazanin
yararlanabilecegi bilgi setleri elde edilmistir. Ayni
zamanda yapilan calisma, Weka ve Spark’in caligma
performanslarinin net bir sekilde incelenmesini miimkiin
kilmastir.
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ABSTRACT

Today, depending on the data growth, it has become
difficult to determine customer relationship management,
inventory management or promotions. However, there is
a growing need for decision support systems in the
clothing sector as well as in all areas. In our study, the
data set of the clothing sector was analyzed by using
Spark and Weka tools and a decision support system was
established to evaluate the results and to minimize the
error rate. Within the scope of the decision support
system developed, the customer profiles of the store and
the products sold together were determined. The K-
Means algorithm was used to determine the customer
profiles while the FP-Growth algorithm was used to
identify the products sold together. The Fp-Growth and
K-Means algorithms were run on both data mining tools
on the same dataset and the results produced were
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compared. The produced results are interpreted and
information sets are obtained which can be used by the
store. At the same time, it was possible to compare
clearly the performances of Weka and Spark..
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GiRiS

Giliniimiizde bilisim sistemlerinin hayatin hemen hemen
her alaninda aktif bir rol oynuyor olmasi ile birlikte veri
boyutlarinda ciddi artislar meydana gelmistir. Veri
boyutundaki bu biiyiik artigla birlikte veri madenciligi de
dogal olarak gelisim gdstermis ve hala gelismeye devam
etmektedir. Google, Facebook, Twitter, LinkedIn gibi
popiiler ticari sirketlerin ve kamusal giivenlik ile ilgili
kurumlarin ciddi yatirimlar yapmalariyla bu alana ilgi
daha da artmistir. [1], [2], [3]

Veri madenciligi, blyik veri sistemlerinde gizli
Ortintiilerin  elde edilebilmesi amaciyla kullanilan
istatistiksel ve matematiksel yontemler biitiiniidiir. Bu
yontemler karar verme silirecinde oldukga etkili rol
oynamaktadirlar. [1], [2], [3]

Bu calismanin ana hedefi veri madenciligi asamasinda
kullanilan iki farkli aracin farkli algoritmalar {izerinde
performans ve dogruluk analizini yapmaktir. Elde edilen
analiz sonuglar1 dogrultusunda giyim sektriine yonelik
karar destek sistemi elde edilecektir.

Caligsma sirasinda kullanilan veri seti, giyim sektoriine ait
aligveris hareketlerini kapsamaktadir. Miisterilerin satin
aldiklar1 {iriinler baz alinarak, miisteri verileri tizerinde
kiimeleme ve birliktelik analizi yapilmistir. Birliktelik
analizi yapilarak magazada birlikte satilan iriinlerin
belirlenmesi hedeflenirken kiimeleme operasyonu ile
miisteri profillerini elde etmek temel hedef haline
gelmistir.

Calismada Spark ve Weka araglarinin {irettigi sonuglar
degerlendirilmistir. Degerlendirme sonucunda, magazaya
yonelik iiriin - Oneri sistemi ve misteri profilleri
sunulmaktadir.



iLGILI CALISMALAR
Biiytik veri analizinde;

- Spark’in kullanildigy,

- Farkli veri madenciligi
performanslarinin karsilastirildigi,

araclarinin

- Aym veri madenciligi aract lizerinde farkli
algoritmalarin performanslarinin
kargilagtirildigt

¢ok sayida ¢alisma olmasina ragmen Spark’in diger veri
madenciligi araglarindan daha iyi performans ile
calistigini,  sonuglarla  sergileyen  bir  c¢alisma
bulunamamustir. Hazirlanan ¢alismanin sonuglari,
sadece veri madenciligi araglarimin performanslarini
karsilastirmak i¢in degil, magaza Oneri sisteminin en iyi
sekilde gelistirilmesini saglamaktadir.

Incelenen makalelerden birinde, hamile kadinlarin diigiik
yapma durumlarini 6nceden belirleyebilmek ve mobil
cihaz iizerinden bilgilendirme yapmak hedeflenmistir.
Kullanilan veri seti mobil cihazlar {izerinden toplanmis,
Spark araci iizerinde K-Means algoritmasi g¢alistirilarak
hamile kadinlar ii¢ ayr kiimeye ayrilmigtir. Disiik
yapma riski tagiyan kadinlar kategorisinde yer alan
bayanlarin 6nceden bilgilendirilmeleri saglanmstir.[4]

Incelenen bir diger makalede birliktelik analizi
algoritmalarindan Eclat algoritmas1 Spark iizerinde dort
ayr1 veri seti iizerinde calistirilmis ve farkli minimum
destek siirelerinde hiz degerlendirmesi yapilmustir.[5]

Incelenen bir diger calismada ise iris veri seti
kullanilarak RapidMiner, Orange ve Weka araclari
iizerinde Naive Bayes algoritmasi c¢alistirilmistir. Ug
farkli veri madenciligi aracinin {irettigi sonuglarin
dogruluk oranlar1 karsilastirilmigtir. Caligma sonucunda
Weka aracinin tirettigi sonuglarin hata oraninin en diisitk
oldugu tespit edilmistir.[6]

WEKA / SPARK KULLANILARAK BUYUK VERI
ANALIZI

Veri analizi, biiylik capli veriler arasindan bilgiye ulasma
islemidir. Ya da bir anlamda biiyiikk veri yigmlari
icerisinden gelecek ile ilgili tahminde bulunabilmemizi
saglayabilecek  bagmtilarn  bilgisayar  programi
aracigiyla bulunmasidir.[3] Veri analizinde kullanilan bu
programlar irettikleri sonuglara gore performans
farkliliklar1 gostermektedir. Caligmamizda ayni veri seti
iizerinde  hedefimize uygun olan algoritmalar
calistirilmistir. Elde edilen en ideal sonu¢ magazaya ait
iiriin dnerilerini ve miisteri etiketlerini belirlemistir.

1. Calisma Ortami
Veri analiz siirecinde siirecinde bir ¢ok arag
kullanilmistir.
- Veri Temizleme: Visual Studio 2017, Mssql Server
- Veri Madenciligi: Apache Spark, Weka

- Degerlendirme: Excel

2. Veri seti
Kullanmis oldugumuz veri seti giyim sektoriine ait ERP
sisteminden temin edilmistir. Gelistirilecek karar destek
sistemi ¢ercevesinde kullanilabilecek miisteri, satig ve
iiriin bilgilerini belirlenmesi ve 01-04-2016 - 09-02-2017
tarih araligina ait verilerin sistemimize aktarimi
saglanmistir. Toplamda 4.275.910 satis hareketi,
3.119.918 miisteri ve 462.856 iiriin {izerinde ¢alisma
gergeklestirilmistir. Verilerin temizlenmesi agamasinda
baz1 miisteri ve satig hareketleri algoritmanin ¢aligma
mantig1 géz dniinde bulundurularak veri madenciligi
siirecine dahil edilmemistir.

3. Calisma Adimlari
Veri madenciligi siirecine ait adimlar1 agagidaki resimde
gormek miimkiindiir. Kulladigimiz veri seti lizerindeki
bilgi kesfi siireci, sekilde yer alan bagliklar altinda

anlatilmstir.
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3.1 Veri Hazirlama

Veri temizleme operasyonu; eksik, giiriiltiilii ve tutarsiz
olan wverileri 1iyilestirmeyi amaglamaktadir.[1] Veri
madenciligi algoritmalarinin ¢aligtirilabilmesi i¢in veri
belli asamalardan gegirilerek analize hazir hale
getirilmektedir.  Verilerin temizlenmesi operasyonu
asagida belirtilen adimlar igermektedir. [1], [2], [3]

-Veri se¢imi: Yapilacak analizde ihtiya¢ duyulacak
verilerin belirlenmesi

-Veri 6n isleme: Eksik verilerin tamamlanmasi, aykir1 ve
giiriiltiili verilerin ayiklanmasi

-Veri doniistiirme: Veri formatlarinin  degistirilmesi,
kesiklestirilmesi ve normalize edilmesi

Yapmis oldugumuz ¢aligmada ilk adim olarak, karar
destek sisteminde kullanilabilecek miisteri, iirlin ve satis
bilgileri belirlenmistir. 01/04/2016 — 09/02/2017 tarih
araligina ait belirlenen alanlarin verileri sistemimize
aktarilmstir.

Veri temizleme asamasinda belirlenen zaman araliginda
satis hareketi bulunmayan miisteriler analize dahil
edilmemistir. Miisteri verileri incelendiginde cinsiyet,
yas, medeni durumu, dogum yeri gibi alanlarda hatali



bilgiler oldugu ve bos alanlarin ¢ok sayida oldugu tespit
edilmistir. Verilerin temizlenerek analize dahil edilmesi
dogruluk oranin1 olumsuz etkileyeceginden miisteri
kiimelemesinin ~ sadece  aldigi  frlinler  bazinda
yapilmasinin  dogru olacagi dislnilmistir. Bu
kapsamda miisteriler ~magazadan aldiklar1 iiriin
hiyerarsisi  kullanilarak  kiime etiketi atanmustir.
Kiimeleme igleminde 90 iiriin kategorisi(Ceket, pantolon
vs.) kullanilmustir.

Birliktelik analizi operasyonu sadece satis hareketlerini
kapsamaktadir. Kullanilan satis hareketleri verisinde
giriiltiili alanlarin az olmasindan dolayr karar destek
siirecine satig verilerinin tamami dahil edilmistir.
Birliktelik analizinde {irtin kodu bazinda analiz
yapildiginda esik degerini gecen birlikteligin az olacagi
diisiiniilerek ~ {iriin ~ ifadesi  “Cinsiyet-Renk-Uriin
Kategorisi” olarak ifade edilmistir. 2133 iiriin tarzi
icerisinden birliktelik analizi yapilmustir.

Veri hazirlama asamasinin Oncesi ve sonrasina ait veri
setlerinin 6zellikleri tabloda yer almaktadir.

Tablo 1 Veri Seti Ozellikleri

Veri seti Temizlenmis
Veri seti
Misteri Sayisi 3.119.918 718.903
Satis Hareketi Sayisi 4.275.910 4.275.910

3.2 Veri Madenciligi

Veri madenciligi asamasi, veri madenciligi araglar
kullanarak temizlenmis veri seti lizerinde algoritmalarin
calistirilmast ve model olusturulmasini kapsamaktadir.
Calismamizda iki farkli veri madenciligi aract
kullanilmigtir. Veri madenciligi araglarinin kullandigi
algoritmalar ayni olmalarina ragmen model olusturma
asamasini tekrarlama sayilar1 farkli olabilmektedir. Bu
kapsamda iirettikleri sonuglarin dogruluk oranlar1 da
farklilik gostermektedir. Hazirlanan sistemde iki farkl
aracin sonuglarindan en ideal olan  karar destek
sisteminin kurallarini1 olusturmaktadir.

- K-Means Algoritmasi

K-Means algoritmast en yaygin kullanilan kiimeleme
algoritmalarindandir. K degeri elimizde bulunan veri
setinin ka¢c kiimeye ayrilacagimi  belirtmektedir.
Calismamizda birbiriyle benzerlik gosteren miisterilerin
aym etiket ile ifade edilmesi K-Means algoritmasi
kullanilarak ~ saglanmigtir.  Algoritma, miisterilerin
magazada bulunan 90 iiriin kategorisinden aldigr ve
almadig {irlinlere gore kiimesini belirlemektedir.

- Fp-Growth Algoritmasi
Birliktelik analizinde temel hedef biiyiik veri
yiginlarinda siklikla tekrarlanan desenleri, iligkileri
belirlemektir. Magaza verilerinde birlikte satilan tirtinleri
belirlerken  FP-Growth algoritmasi  kullanilmistir.

Algoritma farkli en diisik destek degeri(Minimum
support) ile calistirllmig ve anlamli sayida kural seti
olusturup olusturmadigr incelenmistir. 2133  {iriin
kategorisi  icerisinden  birlikte  satilan  iiriinlerin
belirlenmesi hedeflenmistir.

3.3 Sonuglarin Dederlendiriimesi
- Kmeans Algoritmasi Sonuglari

Spark ve Weka’da temizlenmis veri seti lizerinde farkl
kiime sayilar1 (2 ile 20 araliginda ) ile K-Mmeans
algoritmasi c¢alistirilmistir. Algoritmanin ¢alisma siireleri
ve hata oranlar1 géz 6niinde bulunduruldugunda paralel
yapida c¢aligiyor olmasina ragmen Spark’in daha uzun
stirede calistigi ve hata oraninin Weka’dan az oldugu
gozlemlenmistir. Ayn1 algoritma olmasina ragmen
kullanilan araglarin analizi sonlandirma noktalari(tekrar
sayilart) ve bununla birlikte hata oranlart farklilik
gostermektedir. Yani bir diger ifadeyle; Spark kiime
dagilimmi sabitleyerek analizi sonlandirdifi noktaya
ulagincaya kadar ¢ok daha fazla kez analizi
tekrarlamaktadir. Bunun sonucu olarak da Spark’in
calisma siiresi daha uzun olurken analiz sonucunun
dogrulugu artmaktadir. Her iki veri madenciligi
aracininda sonug¢ iretme siiresi saniye bazinda
oldugundan karar destek tarafindan kullanilacak sonucun
hata orani en diisiik olan ara¢ ve kiime sayisi olarak
belirlenmesi anlamli olacaktir. Sonuglari inceledigimizde
miisterileri Spark tarafindan kiime sayisi 18 olarak
gerceklestirilen  analiz  sonucglarmin  kullanilmasinin,
karar verme siirecine etkisinin daha olumlu olacagi
belirlenmistir.

K-Means
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Sekil 2 K-Means Algoritmasi Calisma Siiresi
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Sekil 3 K-Means Algoritmas1 Hata Oram

Spark tarafindan 18 ayr1 kiimeye ayrilan miisterilerinin
dagilimi grafik ile gdsterilmistir.

Miisteri Kiimeleri

\\m
aKimel mKime2 =Kime3 mKimed = Kime5 =Kime6 =Kime7 mKime3 mKimeS

mKiime 10 m Kime 11 m Kiime 12 w Kiime 13 u Kiime 14 » Kiime 15 » Kiime 16 = Kiime 17 » Kime 18

1% 2%

Sekil 4 Miisteri Kiimeleme Sonucu

- Fp-Growth Algoritmasi Sonuglari

Weka’da veri boyutunun biiyiikliigiinden dolayr FP-
Growth algoritmasi sonug iiretememistir. Spark iizerinde
calistirilan FP-Growth algoritmasina ait farkli minimum
destek degerlerinde algoritmanin galigma siireleri tabloda
yer almaktadir.

FP-Growth
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Sekil 5 Fp-Growth Calisma Siiresi

Fp Growth algoritmasi kullanilarak 0,01 minimum
destek ile 111, 0,02 minimum destek ile 40 adet
birliktelik kurali elde edilmistir. 0,05 ve daha biiyiik

degerler i¢in kural seti bulunamamistir. Elde edilen kural
setlerine bir ka¢ 6rnek Tablo 3 de gosterilmektedir.
Magazanin bu sonuglardan anlamasi gereken; siyah
kemer alan bir erkege siyah corap ve siyah ayakkabi
Onermesi olmalidir.

Tablo 2 Birlikte Satilan Uriinler

1) Erkek Siyah Diiz Takim Elbise, Erkek Beyaz
Cvc Gomlek

2) Erkek Mavi Gomlek, Erkek Beyaz Gomlek

3) Erkek Lacivert Takim Elbise, Erkek Beyaz
Gomlek

4) Erkek Siyah Gémlek, Erkek Beyaz Gomlek

5) Erkek Siyah Kemer, Erkek Siyah Corap

6) Erkek Siyah Ayakkabi, Erkek Siyah Kemer

SONUG

Weka ve Spark araglar1 kullanilarak, misteri satis
hareketleri analiz edilmis ve sonuglar yorumlanarak
magaza sistemi icin dogruluk orami en yiiksek karar
destek sistemi calismamiz kapsaminda gelistirilmistir.
Weka ve Spark tizerinde iki farkli algoritmanin sonuglar1
incelendiginde; Spark fiizerinde c¢alistirilan K-Means
algoritmasinin her kiime sayist igin hata oraninin
Weka’ya oranla daha diisiik oldugu gdzlemlenmistir.
Birliktelik analizi agsamasinda kullanilan Fp-Growtth
algoritmasin1  veri biyilikliigiinden kaynakli olarak
Weka’da galistirmak miimkiin olmamasina kargin Spark
lizerinde kisa siirede sonug iiretilmistir. Bu sonuglar da
bize biiylik boyuttaki verilerin analizinin Spark ile
miimkiin oldugu ve Spark ile iiretilen sonuglarin
dogruluk  oranlarinin  daha  yiksek  oldugunu
gostermigtir. Biiyiik veri setleri analiz edilirken Spark ile
analiz etmenin performans agisindan oldugu gibi
dogruluk orani olarak da avantaj sagladigi belirlenmistir.
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