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OZET

Gozetimsiz Makine Ogrenim Teknikleri ile Miktara Dayah Negatif Birliktelik
Kural Madenciligi

MALIK, Zahraa Mohammed Malik
Yiiksek Lisans, Elektrik ve Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
Danigman: Prof. Dr. Tansel Dokeroglu

Es Danisman: Yrd. Prof. Dr. Shadi AL-SHEHABI
Ocak 2018, 49 Sayfa

Birliktelik kurallari, veri kiimesindeki nesnelerin varliginin diger nesnelerin
varligimi nasil etkiledigini tanimlanmaktadir. Bu kurallar, alis veris sepetleri
analizinde, bir trtiniin ayn1 islemdeki diger iirlin tizerindeki etkisini incelemek igin
yaygin olarak kullanilmaktadir. Pozitif ve negatif birliktelik kurallar1 olarak iki sekilde
ifade edilebilirler. Bir gesitten digerine pozitif birliktelik kurali, bir tirtin varliginin
ayni islemde diger iirlinii bulma olanagin arttirdigin1 gosterirken, negatif birliktelik
kural1, bir g¢esidin bulunmasiin, diger liriinin ayni islemde olabilme ihtimalini
diistirdiigiinii géstermektedir.

Daha onceki islemlerdeki sikliklarin arastirdigi i¢in pozitif birliktelik kurali
madenciligi, negatif birliktelik kurallart madenciligine gore nispeten daha kolaydir.
Negatif birlikteki kurali madenciliginde daha onceki islemler arastirildiginda, ilgisiz
trlinler arasindaki ilgisizlik kurallarinin madenciligi ile karsilasilir. Bu kurallarin
¢ikarimindan kaginmak icin, mevcut negatif birliktelik kurali, madencilik tekniklerine
saglanan Onceden tanimli alan bilgisine dayanir. Dolayisiyla bu bilgi, bulunan
kurallarin ilgili iiriinlere ait olmasi i¢in kullanilir.

Bu ¢alismada, satin alinan miktarlara dayali veri kiimesinden otomatik olarak
bilgi alinmasi ile veri kiimesindeki tiiriinler arasindaki ilging negatif birliktelik

kurallarini bulma kabiliyetine sahip yeni bir teknik onerilmektedir. Birliktelik kurali



madenciligi, gdzetimsiz veri madencilik teknigi oldugundan, saglanan veri kiimesi
etiketsiz verilerden olusmaktadir.

Bu c¢aligmada, K-Ortalama(k means) ve Giiriiltiilii Uygulamalarin Yogunluk
Tabanli Uzaysal Kiimelenmesi (DBSCAN) olmak iizere iki yontem test edilmistir. Bu
tekniklerin sonuglari, herhangi bir alan bilgisi olmaksizin bulunan negatif birliktelik
kurali sonuglar ile karsilastirilmistir. DBSCAN kiimeleme yonteminin kullanimi,
gercek yasam islem veri tabaninda test edildiginde %0.21 destek ve %91.84 giiven
ortalama degerleri ile 4,086 seklinde daha iyi negatif birliktelik kurali sonucu
gostermistir. K-Ortalama kiimeleme yonteminin kullanimi ile ¢ikarilan alan bilgisine
dayali negatif birliktelik kurallart madenciligi sonucu, %0.19 destek ve %85.84 giiven
ortalama degerine sahip 1,780 iken, alan bilgisiz negatif birliktelik kurali sonucu
9%0.12 destek ve %99.37 giiven ortalama degerli 9,066 sonucunu vermistir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, Birliktelik kurallari, Negatif birliktelik

kurallari, Kiimeleme, G6zetimsiz makine 6grenme.
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ABSTRACT

Quantity-Based Negative Association Rule Mining Using Unsupervised

Machine Learning Techniques

MALIK, Zahraa Mohammed Malik
Master, Department of Electrical and Computer Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Tansel Dékeroglu

Co-Supervisor:Asst. Prof. Dr. Shadi AL-SHEHABI
January 2018, 49 page

Association rules are defined as the relationships between objects in the dataset,
where the existence of one object in a certain condition affects the probability of the
existence of the other object. These rules are widely investigated in the analysis of
shopping baskets, to examine the effect of one item on the other in the same
transaction. These rules may appear in two terms, positive and negative association
rules. A positive association rule from one item to another indicated that the existence
of that item increases the chance to find the other in the same transaction, while the
negative association rule indicated that the existence of an item decreases the chance
that the other item may appear in the same transaction.

Mining positive association rules is relatively easy, compared to mining negative
association rules, by simply investigating frequent patterns in earlier transactions.
Mining negative association rule faces the main challenge of mining uninteresting
rules between unrelated items, when earlier transactions are investigated. To avoid the
extraction of such rules, existing negative association rule mining techniques rely on
a predefined domain knowledge provided to the mining techniques. So that, this
knowledge is used to ensure that the extracted rules are for related items.

In this study, a novel technique is proposed that has the ability to mine interesting
negative association rules between items in the transactions dataset, by automatically

extracting knowledge from that dataset based on the purchased quantities. As mining

Xii



association rules is an unsupervised data mining technique, the provided dataset is
unlabeled data.

Two clustering methods are tested in this study, which are the K-means and
Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) methods.
The results of these techniques are compared to the results of extracting negative
association rules without any domain knowledge. The use of DBSCAN clustering
method has shown better negative association rule mining results of 4,086 rules, with
an average of 0.21% support and 91.84% confidence, when tested on a real-life
transactions dataset. Mining negative association rules based on the domain
knowledge extracted using the K-means clustering method has 1,780 rules with an
average of 0.19% support and 85.84% confidence, while mining negative rules
without any domain knowledge results in 9,066 rules with an average support of 0.12%
and average confidence of 99.37%, using the same dataset.

Keywords: Data mining; Association rules; Negative association rules; Clustering;

Unsupervised machine learning.
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BIRINCI BOLUM

GIRIS

Bilgisayarlarin sundugu yiiksek performans ve dogruluk ile farkli alanlarda
bilgisayar kullaniminin hizla biiylimesi, bu uygulamalar i¢in biiyiik miktarda veri elde
edilmesini de beraberinde getirmistir. Bu verilerin bir kismi, bu uygulama alanlarinda
saglanan hizmetlerin iyilestirilmesinde destek olabilecek ¢ok degerli bilgiler icerir. Bu
bilgilerin bulunup alinmasi, makine 6grenmeye dayanan veri madencilik teknikleri
kullanilarak gergeklestirilir. Makine ogrenme teknikleri, veri kiimesinden istenen
bilgiye bagli olarak gozetimli ve gbzetimsiz olmak iizere iki ana kategoriye ayrilabilir.
Gozetimli makine 6grenme, On veri etiketlemeyi gerektirir. Dolayistyla bu teknikler veri
kiimesindeki nesnelerin 6zellik degerleri arasindaki oriintii ve iliskiler ile bunlara verilen
etiketi tespit eder. Gozetimsiz makine Ogrenme ise, veri etiketlemeyi gerektirmez.
Ciinkii nesneler arasindaki iligskiyi ve veri kiimesindeki degerlerin siklik Oriintiisiinii
aragtirarak bilgiyi bulup getirir. Yaygin olarak kullanilan madencilik tekniklerinden
birisi, birliktelik kural madenciligidir [1, 2].

Veri madenciligi, en yaygin makine 6grenme alanlarindan birisidir. Bir veri
kiimesindeki nesneleri birlestiren veya baglayan iligkileri arastirarak bilgiyi biiyilik
veri kiimelerinden bulup c¢ikarir. Diger makine 6grenme teknigi gibi, veri madencilik
teknigi, gbézetimli veya gozetimsiz teknik olabilir. Goézetimli veri madenciligi
teknikleri, etiketli veri gerektirir. Etiketli veri, veri kiimesindeki her nesne igin bir
etiket belirlenmesi gerekliligidir. Veri madencilik teknigi sonrasinda bir nesneyi
karakterize eden her bir 6zellik degeri ile bu nesneye verilen etiket arasindaki iliskileri
arastirir. Boylece ¢ikarilan bilgi, nesne lizerindeki 6zellik degerlerine bagl olarak yeni
bir nesne i¢in bir etiket belirlenmesi amaciyla kullanilabilir. Bu da, 6ngoriilen etiket
kullanilarak yeni nesnelerin gelecekteki davranisinin kestirilebilmesine imkan tanir.

Bu makine 6grenme teknikleri siniflandiricilar olarak bilinmektedir.



Ote yandan, kiimeleme ise, gdzetimsiz bir makine o6grenme teknigidir.
Kiimeleme, veri kiimesindeki nesnelerin gruplar halinde dagitilmasi islemi olup, bu
dagitimda her bir gruptaki nesneler, diger gruplardaki nesnelere gore daha c¢ok
birbirlerine benzerdir. Bu gruplar kiimeler olarak bilinmektedir. Kiimeleme, 6nceden
veri etiketlemesi gerektirmez ve kiimeleme islemi, sadece veri kiimesindeki nesnelerin
0zel degerlerine baghdir. Veri kiimeleme, ¢ok énemli veri madencilik alanidir ¢linkii
veri etiketlemeye gerek olmaksizin veri kiimesinden bilgi ¢ikarimi yapma
kabiliyetindedir.

Birliktelik kurallar1, bir diger gézetimsiz veri madencilik teknigidir. Bu teknikte
veri etiketlemeye gerek olmaksizin nesne ile 6zellikler arasindaki iliskiler arastirilir.
Birliktelik kurali madencilik teknikleri, kalemlerin ayn1 islemde bir araya getirildigi
islem veri setlerini analiz i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Birliktelik kurali, ayni
alig-veris sepetindeki iki kalem (¢esit) arasindaki iliski olarak tanimlanir. Bir kalemin
sepette bulunmasi, diger kalemin ayni sepette bulunma olasilig1 tizerinde dogrudan
etkiye sahiptir. Bu iliskiler, pozitif ve negatif birliktelik kurali olmak tizere iki
kategoriye ayrilabilir [3, 4].

Bir sepette, onciil kalem olarak bilinen bir kalemin varligi, ardil (bagl) kalem
olarak bilinen diger kalemin olma ihtimalini arttirdiginda, iki kalem arasinda pozitif
birliktelik kurali oldugu sdylenir. Ayrica, bir sepette onciil kalemin varligi, ardil
kalemin ayni sepette veya islemde olmamasi olasiligini arttirdiginda ise n-onciil
kalemin ardil kalem ile negatif birliktelik kuralindan sz edilir. Birliktelik kurallari,
simetrik degildir, dolayisiyla, X kalemi ile Y kalemi arasinda belli bir birliktelik
kuralinin olmasi, ters yonde de yani Y’nin X ile bir birliktelik kurali olmasini
gerektirmez.

Negatif birliktelik kurallarinin ¢ikarimi ile karsilagtirildiginda, pozitif birliktelik
kuralinin ¢ikarimi kolaydir. Pozitif birliktelik kurallari, s6z konusu iki kalemin
onceden belirlenen bir esik deger ile karsilastirildiginda veri kiimesinde birlikte
goriilme sikligina gore bulunur. Ote yandan, negatif birliktelik kuralinda, biiyiik bir
zorluk vardir: ilgisiz negatif kural ¢ikarimi. Bu ¢ikarim, veri seti, alan bilgisi
olmaksizin arastirildiginda, elde edilen negatif birliktelik kurallar1 baglantisiz
kalemleri bir araya getirdiginde goriliir. Yani ardil kalemin yokluguna neden olur.
Ciinki bu kalemler birbirleri ile baglantili ve 6nciil kalemin etkisine gore degildir. Bu
kurallarin ¢ikarimindan kaginmak i¢in, bulunan negatif birliktelik kurallarinin ilgili ve

yararli kural oldugunun temin edilmesi, alan bilgisi gerektirmektedir.
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Bir birliktelik kuralinin giictinii belirlemek i¢in destek ve giiven olmak tizere iki
gigliiliikk 6l¢timii kullanilir. Destek, c¢ikarimi yapilan birliktelik kuralinin ne kadar
giivenilir oldugunu gosterirken, giiven, bu kuralin olma ihtimalini niteler. Destek, bu
kural kalemlerinin veri kiimesinde goriilmesine gore hesaplanirken, giiven, islem
kismini temsil eder. Yani bu kural, bu kalemleri i¢eren islem toplam sayisi icin
dogrudur. Zayif kurallarin 6nlenmesi i¢in destek ve giiven esik degerleri belirlenir.

Bir veri setindeki nesneleri daha homojen gruplara dagitmak i¢in kullanilan
birgok  kiimeleme algoritmasi  bulunmaktadir. K-Ortalama, veri setinin
kiimelenmesinde kullanilan en yaygin algoritmalardan birisidir. Bu teknik, veri seti
nesnelerini bolmek i¢in kullanilan kiime sayisinin 6nceden belirlenmesini gerektirir.
Kiimeleme, gerekli kiime sayisina esit bir rastgele sentroid kiimesi ile baglayarak
gerceklestirilir. Veri setindeki nesneler, kiimelere dagitilir. Her bir nesne, en yakin
sentroid kiimesinde yer alir. Sonrasinda her bir kiimeye ait mesafelerin toplam
hesaplanir ve sentroid yerinin optimize edilmesi i¢in kullanilir. Tiim sentroidler i¢in
en iyi yer bulununcaya kadar mesafe toplami minimize edilerek devam edilir. Bu
noktada, nesneler, bu sentroidlere gore kiimelendirilir.

Bu teknik, optimal kiime sayisin1 otomatik olarak belirleme kabiliyetine sahip
olmadigindan, (K-Ortalama kiimeleme yontemi kullanarak) bu veri setini
kiimelemeden once veri setine ait kiime optimal sayisint bulmak i¢in bu yontem ile
birlikte dirsek yontemi yaygin olarak kullanilmaktadir. Dirsek yontemi, veri setinin
bir kiimeye kiimelenmesi ile baslar, sonrasinda mesafelerin toplami hesaplanir. Kiime
sayisini arttirdigindan her defasinda bir kiime i¢in yapilir. Daha sonra, mesafelerin
onceki adimdakinden c¢ok daha az olmasi durumundaki noktayr bulmak i¢in
hesaplanan toplamdaki varyasyon 6l¢iiliir. Bu nokta, 6l¢iilen deger degisiklik oraninin
birden diistiigii bir dirsek benzeri noktadir. Dirsek yontemi denmesinin nedeni budur
[5, 6].

Diger bir yaygin kiimeleme yontemi, Giirtiltiilii Uygulamalarin Yogunluk Esasl
Uzaysal Kiimelenmesidir (DBSCAN). Bu yontem, ayni1 kiimedeki nesneler arasindaki
maksimum mesafe ve bir kiimedeki nesnelerin minimum sayis1 olan, dnceden tanimli
bir ayarlamay1 kullanarak her farkli veri seti i¢in optimal kiime sayisini1 otomatik
olarak tespit etme kabiliyetine sahiptir. Bu ayarlar1 kullanan algoritma, rastgele bir
nesneden kiimeleme yapmaya baslar ve sonrasinda bu nesneye algoritma igin
belirlenen maksimum mesafeden daha yakin olan tiim nesneleri birlestirir. Sonra, yeni

bir kiime/demet olusturmaya baslamak i¢in heniiz kiimelendirilmemis olan bagka bir
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nesne secilir. Sonunda, her bir veri seti i¢in farkli kiime sayis1 kullanilarak tiim

nesneler kiimelerde/demetlerde dagitilir.

1.1 Arastirmanin Amaci

Veri madenciligi teknikleri, spesifik bir alan performansinin iyilestirilmesi i¢in
kullanilabilecek faydali bilgiyi arayip bulmak amaciyla farkli uygulama alanlari i¢in
toplanan verileri analiz i¢in yaygin olarak kullanilir. Veri setinden degerli bilgiyi
bulup cikarmak i¢in, nesneler arasindaki giiclii iligkileri ve veri seti Ozelliklerini
bulmak 6nemlidir. Birliktelik/iliskilendirme kurallar1 madenciligi, pozitif ve negatif
birliktelik kurali madenciligi olarak ikiye ayrilabilen yaygin veri madenciligi
uygulamalarindan birisidir. Pozitif birliktelik kurallarinin bulunmasi, negatif olanlarin
bulunmasindan c¢ok daha kolaydir. Negatif birliktelik kurali madenciliginin
karsilastig1 zorluga gore olup, ilgili olmayan birliktelik kurallarinin bulunmasidir ve
ilgili olmayan nesneleri veri setinde birlestiren kurallardir. Bu kurallardan kaginmak
icin, alanin Onceki bilgisine gerek vardir. Mevcut negatif birliktelik kurali bilgisinin
bulunmasi, negatif birliktelik kurallar1 bilgisinin bulunmasi i¢in modele saglanan
bilgiye baglhdir.

Negatif birliktelik kurali madenciliginde alan bilgisinin kullanilmast énemli
oldugundan, bu aragtirmada herhangi bir dis bilgiye gerek olmaksizin gerekli bilgiyi
otomatik olarak bulan yeni bir yontem 6nermek amaglanmaktadir. Onerilen ydntem,
her bir kalemin satin alindig1 miktar ile ilgili bilginin bulunmasina dayanir. Sonrasinda
negatif birliktelik kurallar1, satin alinan miktarlarin dagilimindan elde edilen bilgiden
cikarilir.

Bu bilgi, islem veri setindeki her bir kaleme ait islem basmna satin alinan
miktarlarin homojen gruplarmi bulmak i¢in uygulanan kiimeleme yontemleri
kullanilarak c¢ikarilir. Bu gruplari bulmak i¢in, bu kalemin mevcut satin alinan
miktarlar1 ve veri seti ile miktar sikligin1 kullanarak bu veriler i¢in histogramlar
olusturulur. Sonrasinda, kalem kiimelerinin dagilimi arasindaki iliskileri arastirmak
icin bu histogramlar1 kiimelemek i¢in kiimeleme teknikleri kullanilir. Kiimeleme
sonuglari, tiriinlerin satin alindig1 siklik oriintiilerini ortaya ¢ikarir. Bu oriintiiler daha
sonra, negatif birliktelik kurallarin1 bulmak i¢in kullanilir.

Ilgili olmayan negatif birliktelik kurallar1 madenciligi sorunun dniine gegmek

icin ilk olarak pozitif birliktelik kurallari aranir. Bu pozitif birliktelik kurallari,
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birliktelik kuralindaki kalemler arasinda iliski oldugunu dogrular. Sonrasinda bu
kalemler, satin alinan miktarlar histogramlar1 kiimeleme sonuglarina gore gruplara
ayrilir. Ardindan birbirlerine birlestiren pozitif birliktelik kuralina sahip kalem
gruplart arasindaki negatif birliktelik kurallar1 arastirilir. Bu islem, onceden alan
bilgisine gerek olmaksizin ilging negatif birliktelik kurallarini olusturur.

Bu arastirmanin geri kalani, asagidaki sunuldugu sekilde yapilandirilmastir:
Ikinci boliimde, arastirmada kullanilan veri madencilik teknikleri ile ilgili literatiir
incelemesi verilmistir. Uciincii boliimde birliktelik kurallar1 ile nesneleri nasil veri
setinde birlestirdikleri ve satin alinan miktarlar histogramlarinda kullanilan kiimeleme
teknikleri incelenmistir. Dordiincii bolimde, Onerilen yontem agiklanmaktadir.
Besinci boliimde yapilan deneylerin sonuglari gosterilip tartigilmistir. Altinci boliimde

bu arastirmanin Sonuglar1 ve gelecekte yapilacak ¢aligmalar sunulmustur.
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Makine 6grenmesi, programa ve ¢iktilardaki sonuglara gore spesifik bir yolda
girdilerle etkilesim i¢inde olan, Onceden konfigiire edilen programlara gerek
olmaksizin bilgisayarlara verileri analiz etme, karar verme ve/veya Onlem alma
kabiliyeti saglayan teknikleri inceleyen bir bilim alanidir. Makine 6grenme
yontemleri, programa dahil edilmeyen durumlarla etkilesime girme kabiliyetine
sahiptir [8]. Veri madenciligi, veri setindeki 6zellik (feature) degerleri arasindaki iliski
ve Oriintiileri tespit etmek i¢in veri setlerini analiz eden makine 6grenme alanidir. Veri
madenciligi teknikleri, diger makine 6grenme teknikleri gibi, gdzetimli ve gézetimsiz
olmak tiizere iki ana kategoriye ayrilabilir. Gozetimli veri madenciligi, etiketlenmis
veri gerektirir. Yani, veri madencilik tekniklerinin, veri gruplarinin ilgili sinifa
girmelerine neden olan oriintiileri bulup ¢ikarabilmek i¢in veri gruplarinin siniflara
tasnif edilmesidir. Bu Oriintii ve iliskiler, veri madencilik teknikleri ile bulunup
cikarilan bilgi olarak bilinir ve herhangi bir yeni veri grubunu smiflandirmak ve
ozellik degerlerinin ait oldugu sinifin kestirilmesinde kullanilabilir. Bu siniflandirma,
girmesi kestirilen sinifa gore yeni veri grubunun ilerideki davraniginin kestirilmesinde
kullanilabilir [9-11]. Gozetimsiz makine dgrenme teknikleri, etiketsiz veri setinde
Oznitelik degerleri arasindaki oriintii ve iliskileri bulur. Yani bu teknikler, toplanan
veri setine herhangi bir ilave gerektirmez [11, 12].

En yaygin gozetimsiz makine dgrenme tekniklerinden birisi, birliktelik kurali
madenciligidir. Birliktelik/iliskilendirme, birlikteligin 6nemi ve niteligine bagli olarak
iligkinin giiciinii belirleyen belli 6l¢timlerin kullanimini temsil eden, miinferit nesneler
veya nesne gruplari arasindaki bir iligkidir [13]. Birliktelik kurallari, bu kurallarin
destek ve giiven degerlerinin hesaplanmasi ile bir veri setindeki siklik Oriintiilerini
belirten sartlar kiimesidir. Bir islemler veri setinden birliktelik kurallarinin tespiti, her

bir islemdeki kalemler arasindaki iliskiyi bulmak i¢in ¢ok yaygindir [14].



Destek, veri setindeki toplam islemler sayisina gore kalemi veya kalemler kiimesini
igeren islemler sayisini temsil eder [15]. Dolayisiyla, bir T islem veri setindeki bir X

kalemi i¢in asagidaki gibi hesaplanir:

X
support(X) = % denklem( 2.1)

Ayrica, X = Y esitliginde destek degeri, hem X 6gesi hem de Y 6gesine sahip
islemler sayisinin veri setindeki islem toplam sayisina oranina esit bir destek degerine

sahiptir. Dolayisiyla X = Y destek asagidaki gibi hesaplanir

X UY|
|T|

support(X =Y) = denklem( 2.2)

X =Y birliktelik kuralinda, sol taraftaki X, onclil, sag taraftaki Y ise ardil olarak
bilinir.

Ote yandan giiven, bu kuralin gériilme ihtimalini gdsterir. Islemlerdeki bu kural
sikliginin 6nciil 6geyi igeren islemler toplam sayisina orani olarak hesaplanir [15, 16].

Kural giiven degeri X = Y asagidaki esitlik kullanilarak hesaplanur.

IXUuY]|
1X|

confidence(X = Y) = denklem( 2.3)

Birliktelik kurallar1, pozitif ve negatif birliktelik kurallari olmak {izere iki
kategoriye ayrilabilir. Bir 6geden diger 68eye pozitif birliktelik kurali, 6nciil kalemin
varhiginin, aym islemdeki ardil kaleme sahip olma ihtimalini arttirmasini dnerir. Ote
taraftan bir negatif birliktelik kurali tersini belirtir. Bir onciiliin varligi, ayn1 islemde
ardil 6genin olma ihtimalini diisliriir veya onciil 68enin yoklugu, diger 6genin ayni
islemde olma ihtimalini arttirir [17-19]. Negatif birliktelik kurallar, ilk olarak [20]’de

tartisilmig, degiskenler arasindaki bagimsizligi tespit etmek icin istatistik testleri



uygulanmistir. Onerilen model, digerine gore bir nesnenin varhigi ve yokluguna
dayanmaktadir.

Negatif birliktelik kurallarinin bulunmasinda ilgisiz negatif birlikteliklerin
onlenmesi zorlugu ile karsilasilir. Ornegin, arastirma konusu veri setinde yer alan
faturalarda hig¢ satin alinmamis veya nadiren satin alinmis bir kalem, diger her siklikla
satin alman kalemle negatif birliktelik kuralina sahip degildir. Bu kurallarin
¢ikarilmasinin Onlenmesi i¢in, [21]’de Onerilen yoOntem, giicli anlamli negatif
birliktelik kurali bulmak icin pozitif birliktelik kurallari ¢ikarimini birlestirir. Bu
yontemde kullanilan alan bilgisi, kalemleri gruplara smiflandirir. Dolayisiyla bir
kalem ile bir kategori arasinda bir pozitif birliktelik kurali kesfedildiginde bu
kategorideki bu 6nciil ile her kalemin negatif kurallar1 arastirilir. Ornegin, yogurt ile
su arasinda bir pozitif birliktelik kurali kesfedilir ve algoritmada saglanan taksonomi
(simflandirma), yogurdun saglikli ve normal yogurt seklinde iki kategoriye
ayrilabildigini, suyun ise aritma ve maden suyu gibi iki kategoriye ayrildigini
gostermektedir. Sonrasinda bu kalemlerdeki kategorilerin her olasi kombinasyonu
arasinda negatif birliktelik kurallar1 arastirilir. Bu yontemde kullanilan taksonomi
(simiflandirma) veri setinden otomatik olarak kesfedildiginden, negatif birliktelik
kurallarin1 bulmak i¢in algoritmaya el ile saglanmas1 gerekmektedir.

Ayrica, [22]’de Onerilen negatif birliktelik kurali aragtirma teknigi, ilk olarak
pozitif birliktelik kurallarin1 ¢ikarmaya bagl olarak bu kurallari aragtirir. Sonrasinda
islem veri setindeki kalemlerin benzerligine dayali olarak negatif birliktelik kurallar
c¢ikarilir. Satin alinan kalemler, algoritmaya saglanan kalemlerin taksonomisine dayali
benzerliklerine gore gruplandirilir. Sekil 2.1°de gosterilen 6rnek taksonomide
gosterildigi gibi, arastirma taksonomi agacinda {ist seviyeden alt seviyeye indikg¢e, bu
gruplar daha spesifik hale gelir. Iki kalem grubu arasinda bir pozitif birliktelik kural:
kesfedildiginde, taksonominin asag1 seviyesindeki gruplar negatif birliktelik kurali
i¢in arastirilir. Ilgisiz negatif birliktelik kuralinin bulunmasindan kaginilmasi ve bu
bilginin kullanilmasi igin, ayrica alan bilgi olarak islem veri setindeki kalemler

taksonomisinin bir tanimi1 da gerekir.
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Sekil 2.1: [22]°de 6nerilen yontemin gerektirdigi drnek tasonomi.

[23]’te Onerilen yontem, kalemlerin markalarina gore negatif birliktelik
kurallarini arastirir. Dolayisiyla belli bir markadan bir kalem satin alan miisteri, baska
bir kalemi satin alma egilimindedir. Ancak spesifik bir markayi satin almaktan kaginir.
Ormnegin, atistirmaliklar ile mesrubatlar arasinda pozitif birliktelik kurali bulunur ve
bu iiriinlerin taksonomisi, her bir kalemin farkli markalar1 oldugunu gostermektedir.
Atistirmaliklarin markalari ile mesrubat markasi arasinda negatif birliktelik kurallari
arastirilir. Bu arastirmanin sonuglari, algoritmaya saglanan ve taksonomi ile gosterilen
alan bilgisinin, iglem veri setinden ¢ikarilan negatif birliktelik kurallar1 sayis1 ve veri
setini islemek i¢in gerekli yapim siiresi iizerinde giiglii bir etkiye sahip oldugunu
gostermektedir.

Daha oOnce tartisilan negatif birliktelik kurali arastirma teknikleri ve ayni
zamanda [24, 25] gibi baz1 diger teknikler, ilk olarak pozitif birliktelik kurallarinin
kesfine dayal1 bu kurallarin ¢ikarilmasina dayanmaktadir. Bu islem, birbirleri ile ilgili
olmayan kalemlere iliskin bu kurallar1 ¢ikarmak yerine ilgili negatif birliktelik
kurallarinin bulunmasini temin ederken, pozitif birliktelik kurallar1 da adaylar arasinda
bir iliski oldugunu temin eder. Daha sonra, onciil ve ardil kalemlerin spesifik
ozelliklerine gore daha belirgin bir arastirma yapilir. Bu yontemler, negatif birliktelik
kurallar1 arastirilmasinda kullanmak icin bu kalemlerin 6nceden 6zelliklerinin ve
aralarindaki iliskilerin tanimlanmasini gerektirir. Ote yandan pozitif birliktelik kurali
arasgtirmasi i¢in bu bilgiye gerek yoktur.

Bir bagka onemli makine 6grenme alani, veri kiimeleme olup bu da ayni
zamanda veri setine herhangi bir etiketleme gerektirmeyen gozetimsiz makine
o6grenme veri madenciligidir. Veri kiimeleme, nesnelerin gruplara ayrilmasi olarak
tanimlanir. Bir gruptaki bir nesne, bagka gruptaki baska bir nesneye gore bu gruptaki
diger nesnelere daha ¢ok benzerdir [26, 27]. Dolayisiyla, her bir kiime, bu nesneleri

karakterize eden 6zelliklere ait degerler ile ilgili olarak daha ¢ok homojen nesne igerir.



Veri kiimeleme gozetimsiz makine 6grenme teknigi oldugundan, bu nesneleri belli bir
kiimeye gruplayan iliskiler, kiimeleme yontemi olarak bilinmemektedir ve 6zellikle
daha biiyiik veri setlerinde insanlarin dikkatini ¢ekmesi zordur [28, 29].

K-Ortalama, veri setlerini sayisal 6znitelikler ile kiimeleme igin kullanilan en
etkin veri kiimeleme yontemlerinden birisidir. Bu yontem, n-boyutlu uzayda K
rastgele sentroidlerini baglatarak onceden tanimli “K” kiimesini olusturur. Burada n,
veri setindeki Oznitelikler sayisidir. Sonrasinda, veri setinin nesneleri, gruplara
dagitilir. Her bir nesne, en yakin Onerilen sentroide ait grubun bir {iyesi olarak
degerlendirilir. Bu sentroidlerin konumu, her bir sentroid ile grubundaki nesne
arasindaki karesi alinmis mesafelerin toplaminin hesaplanmasi ile optimize edilir. Bu
optimizasyon islemi, karesi alinmis mesafelerin minimum toplamia ulasilincaya
kadar tekrar edilir. Bu noktada, sentroid konumu ve ayni zamanda her bir kiimedeki
nesne tanimlanir [30, 31].

Mesafe toplaminin hesaplanmasi i¢in kullanilan esitlik:

K
weo =Y > -l denklem( 2.4 )
k

=1 jeXy

Burada X, veri setinin ¢ok boyutlu uzaminda Y vektorii ve sentroid C’nin K
say1s1 kullanilarak belirlenen nesneler grubudur.

Daha homojen kiimeler olusturabilmek igin gerekli kiime sayis1 K’yi
siiflandirilan nesnelerin optimal sayisina ayarlamak 6nemlidir. Bu sayi, dirsek yontemi
kullanilarak hesaplanabilir; bu yontem, veriler iki kiime veya daha fazla kiimeye
kiimelendirildiginde, her bir tekrar icin bir ilave kiime ekleyerek karesi alinmig
mesafelerin toplamin1 maliyet fonksiyonu olarak hesaplar. Maliyet fonksiyonu
degerleri, kiimelerin alt sayisinda keskin diisiis gosterebilir. Sonrasinda bu diisis,
diizlesmeye baslar, bunun anlami, ilave kiimeleme ile eklenen bilginin 6nceki kiimeler
sayisinin yaptigi kadar ¢ok olmadigidir. Dolayisiyla dirsek noktasi olarak bilinen bu
noktadaki kiimelerin sayisi, kiimelerin optimal say1si olarak secilir [5, 32].

Bir veri seti i¢in kiime sayisini otomatik olarak tespit etme kabiliyetine sahip bir
baska veri kiimeleme yontemi, Giirtiltiilii Uygulamalarin Yogunluk Esasli Uzaysal
Kiimelenmesi (DBSCAN) yontemidir, Ester et al. tarafindan 6nerilen 1996'da [33]. Bir

kiimede minimum sayida nesne ve bir kiimedeki iki nesne arasinda maksimum mesafe
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saglanmasi ile algoritma i¢in ayarlanan maksimum mesafe i¢indeki tiim nesneler bu
kiimeye toplanincaya kadar, bu kiimedeki nesneleri toplamaya baglamak igin
algoritma bir nesne secger. Sonra, ayni islem i¢in bir bagka kiimelenmemis nesne
secilir. Bu iglem, tiim nesneler kiimelere gruplandirilincaya kadar tekrar edilir [ 34-35].

Histogramlar, belli bir veri setinde bir degerin ne siklikta gortldiigiinii gosterir.
Her bir degerin veri setinde goriilme sayisi ile birlikte toplanmasi ile olusturulur. Bu
frekanslarin dagilimi, makine 6grenme teknikleri kullanilarak saklanabilen bazi
bilgileri igerir. Bu bilgi bilinmediginden, kiimeleme yontemleri kullanilarak
cagrilabilir zira bu yontemler gozetimsiz 6grenme yontemleri olup veri etiketleme
gerektirmez. Bilgiyi bulup almak igin kiimeleme histogramlar1 farkli alanlarda
uygulanmistir. Dolayisiyla elde edilen bilgi, aralarindaki spesifik iligkileri test etmek
icin veri setinden bulunup alinan bagka bilgilerle farkli teknikler kullanilarak

karsilastirilir [37-39].
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UCUNCU BOLUM

BIiRLIKTELIK KURALLARI VE VERi KUMELEME

3.1 Birliktelik Kurallar:

Birliktelik kurallart madenciligi, biiyiik islem veri setinden bilgi tespiti ve

kesfedilen bilginin alinmasi igin kullanilan en yaygin tekniklerden biridir [40]. ¥ = ¥

, form gdsterimi olarak tanimlanabilir. Burada X ve Y, T = {t;, t,, t3,..., t,} islem
veri setinde goriilen [ = {i4,i,,i3,...,1,} 0ge setinden; her bir islemin kendisine 6zgii
bir kimlik numarasinin oldugu ve her bir alim basina bir veya daha fazla 6ge icerdigi
Oge veya 6ge gruplart vardir. Kuralin sol tarafindaki 6ge veya dge seti, onciil olarak
bilinirken sag taraftaki ise ardil olarak bilinir. Daha iyi anlasilmasi i¢in Tablo 3.1°de

gosterilen veri seti, bu boliim boyunca bir 6rnek olarak kullanilmaktadir.

Tablo 3.1: Islem veri seti 6rnegi.

Islem Kimligi Oge Kodu Miktar
1 A

[N

OO s NN WWWNN R e
O>0OWW>»O0O0WW0O>»O®
DO R WNRER WRWOARN D
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Birliktelik kurali madenciligi genel olarak iki adiml1 bir islem ile elde edilir. Tlk
adim, islemler veri setindeki her bir 6genin destek degerinin hesaplanmasini igerir.
Burada destek degeri, bu 6ge veya 6ge setinin goriildiigii islemin, islem veri setindeki
islem toplam sayisina oranidir. Hesaplanan destek degeri, 6nceden tanimlanan esik
degerden biiyiikse, bu 6ge sik 6ge olarak degerlendirilir ve birliktelik kurallarin1 almak
icin sonraki adimda islenir. Biiylik olmayan ogeler, bu kural olsa bile bunlardan
bulunup ¢ikarilan kural i¢in yeterli destege sahip olmadigindan ihmal edilir. Daha
sonra aday birliktelik kurallari, daha once bulunup cikarilan dgelerin tiim olasi
kombinasyonlarinin hesaplanmast ile ¢ikarilir. Birliktelik kural destek degeri X = Y

asagidaki esitlik kullanilarak hesaplanir:

X UY|
IT|

sX=>Y)= denklem(3.1)

Ikinci adimda, yeterli giiven degerine sahip adaylar1 gegerli kilmak igin nceki
islemden adaylar1 arastirir ve X = Y kurali i¢in, ayn1 islemdeki X ogesi ile birlikte
gorillen Y oOgesinin sikligin1 gosterir. Giiven, asagidaki denklem kullanilarak

hesaplanir:

X UuY]|
1X|

cX=>Y)= denklem(3.2)

3.1.1 Pozitif Birliktelik Kurallar1

Bir 6ge veya dge seti, X kabul edilebilir destek ve giiven degerine sahip oldugu
tespit edildiginde Y Ogesi ile pozitif birliktelik kuralina sahip oldugu sdylenir. Bu
kural, islemde X ogesinin varliginin, ayni islemde Y &gesinin varolma ihtimalini
arttirdigmi belirtir. Ote yandan, Y 6gesinin varligi, aym islemde X 6gesinin varolma
thtimali artisin1 gosterebilir veya gostermeyebilir. Birliktelik kurallar1 simetrik
degildir, yani belli yondeki bir kural, ayn1 kuralin ters yonde varolma zorunlulugunu
getirmez.

Islemler veri setinde siklik 6ge setlerinin arastirilmasinda, birliktelik kurallari
madenciliginde en popiiler algoritmalardan birisi Apriori algoritmasidir. Onceden

taniml1 destek degerinden daha yliksek destek degerine sahip dgeler, kabul edilebilir
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destek degerine sahip tiim diger 6gelerle bu 6ge icin destek degeri Ol¢iilerek sonraki
oge kiimelerine atilir. Onceden belirlenen seviyenin altinda destek degere sahip dgeler,
kabul edilemez destek degere sahip dgeye gore kabul edilebilir destek seviyesi ile sik
Oge seti olusturmanin imkansiz olmasi durumuna goére atilir. Bu, sik 6ge kiimesindeki
tiim ogelerin sik ogeler oldugunu da gosterir ve bir 6ge seti destek degeri her zaman
bu 6ge setindeki en az destekli 6ge destek degerinden daha kiigliktiir. Bu da anti
monoton 6zellik olarak bilinir [44].

Bu o6zelliklere gore Apriori algoritmasi iglem veri setindeki her bir 6ge icin
destek degerini hesaplayarak aday o6ge seti aramasini baglatir. Belirlenen esik degerin
altinda destek degere sahip dgeler sonraki adimda azaltma isleminden ¢ikarilir. Ciinkii
istenen kritere uymayan destek degerli bir 6geyi dahil ederek kabul edilebilir destek
degerli bir 6ge seti olusturmak imkansizdir. Bu islem, Apriori algoritmasinin tiim sik
Oge setlerini daha hizli olusturmasina imkan tanir. Dolayisiyla daha biiyiikk veri

setlerini islemek miimkiin hale gelir. Apriori azaltma algoritmast Algoritma 3.1°de

gosterilmistir.
Algoritma 3.1: Apriori algoritmasi [21].
1: Girdi 6geleri (I), minimum destek (minSup)
2: J=1.
¥ sk ogelerial. Fj = {i[i € 1 & % > minSup}.
4 F # Qiken
5: J=J+1
6: Onceki sik 6ge setlerinden aday olustur

C; = apriori. gen(Fj-1)

7: i=1ila[T|igin
8: C; = subset(Cj, t;)
9 Her bir aday i¢in € € C¢
10: Sc=S.+1
11: Icin son
12: Icin son
: S .
13: Fi={clce( & I?CI > minSup}
14:  ikenson
15: F Don
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Tablo 3.1°de gosterilen 6rnek veri seti i¢in, her bir miinferit 6genin destek degeri
Tablo 3.2°de gosterilmistir. Ornegin, 6ge A, bes islemin dérdiinde goriinmektedir.

Dolayisiyla destek degeri %80°dir ve kalan 6geler i¢in de aynidir.

Tablo 3.2: Omek veri setindeki her bir miinferit 5ge destek degeri

Oge Kodu Destek
A 0.80
B 0.60
C 0.60
D 0.60

Bu 6rnek i¢cin minimum %350 destek degeri oldugunu kabul edelim, Tablo
3.2’deki tiim Ogeler, dge seti olusturma adaylaridir. Dolayisiyla, her bir olast 6ge set
destegi Tablo 3.1’den hesaplanir. Hesaplanan destek degerleri Tablo 3.3’te

gosterilmistir.

Tablo 3.3: Ornek veri setindeki 6ge setleri destek degeri.

Oge seti Destek
AB 0.40
AC 0.40
AD 0.40
BC 0.60
BD 0.20
CD 0.20

Minimum izin verilen destek degerinden yiiksek destek degerli tek dge seti BC
oge setidir. Dolayisiyla, birliktelik kural madenciliginin tiim adaylarini igeren bir tablo
olusturmak i¢in bu 6ge, Tablo 3.2’deki miinferit 6gelere eklenir.

Tiim sik 6ge setleri ¢ikarildiktan sonra, algoritma her olas1 6ge ¢ifti veya oge
setleri arasindaki birliktelik kurallarini aragtirmaya baslar. Her c¢ikarilan kural icin
giiven degeri hesaplanir ve minimum kabul edilebilir gerekli gliven degeri ile
karsilastirilir. Son olarak birliktelik kurallari, bu kuralin giicliiliigiinii belirlemek icin
her bir kuralin destek ve giliven degerleri ile birlikte alinir. Destek, bir birliktelik
kuralinin istatistiksel Onemini gosterir, burada diisiik destek seviyeli kurallar

genellikle g6z ardi edilir. Ciinkii tesadiifen goriildiikleri kabul edilir ve bu kurallarda
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onemli olacak yeteri karlilikta degildirler. Ayrica, bir kuralin giiven degeri, bulunan
kuralin giivenilirligini yansitir. Yani giiven degeri ne kadar yiliksekse bu dgelerin ayni
islemlerde birlikte goriilme ihtimali o kadar ytiksektir.

Tablo 3.1°de gosterilen 6rnek veri setindeki dgeler arasinda birden fazla pozitif
birliktelik kurali olabilmesine ragmen, tartisma i¢in sadece bir birliktelik kurali se¢ilir;
A=F iligkisi. Bu kural giiven degeri %50°dir. Ciinkii A 6gesini iceren dort islemden
ikisi B 0gesini igerir. Dolayisiyla, A dgesine sahip sepetin B dgesine de sahip olma

sans1 %50°dir.

3.1.2 Negatif Birliktelik Kurallar

Negatif birliktelik kurallari, onciil 6ge varlifinin, sonu¢ 6genin satin alimda
olmamasi ihtimalini arttirdig1 6ge ¢iftleri veya dge setleri arasindaki iligkiyi belirtir.
Dolayisiyla, X’den Y’ye negatif birliktelik kurali X = =Y olarak gosterilir. Bu
kurallar, dogrudan veri setinden aranamaz. Ciinkii bu tiir iliskiler ilgili olmayan 6geler
arasinda goriiliir ve dogrudan madencilik ilgisiz kurallar ile sonuclanir. Dolayisiyla,
bu problemin onlenmesi i¢in pozitif birliktelik kurallar1 6nce ¢ikarilir, sonra alan
bilgisi kullanilarak pozitif birliktelik kurallarina sahip dgelerden gruplar olusturulur.
Sonrasinda onciillerin gruplart ile sonug dgelerden gruplar arasinda negatif birliktelik
kurallart arastirilir. Bu islem, ilgili negatif birliktelik kurallarinin bulunmasini temin
eder. Onceki negatif birliktelik kural madencilik yontemlerinde [19, 21, 22, 24, 25,
45-49], farkli 6geler arasindaki iliskiyi temsil eden, marka, tip ve model gibi alan
bilgisi. Bu yontemlerle ¢ikarilan negatif birliktelik kurallar, 6geler arasinda var olan
pozitif birliktelik kurallarina ve modele saglanan bilgiye dayanir.

Ornegin, Tablo 3.1°de gosterilen Ornek veri setinden elde edilen pozitif
birliktelik kurali, A = B bu dgeler arasinda varolan iliski oldugunu gosteriyor. Ote
yandan, satin alinan A 6gesi miktar1 dortten biiyiik oldugunda da negatif birliktelik
kurali oldugu dikkat ¢ekebilir. Bu kuralin giiven degeri %50°dir. Bu islem, bulunan
negatif birliktelik kurallariin degerli ve ilgili olmasini temin eder. Boyle bir 6rnekte,
bu kurallara dikkat etmek kolaydir. Ciinkii daha biiyiik veri setinde bunlar1 bulmak
zordur. Alan bilgisi olmaksizin ilgisiz negatif birliktelik kurallarin1 bulmanin riski,
daha biiytik veri setlerine arttik¢a, bulunup ¢ikarilan kurallara daha fazla deger katmak

i¢cin bu kurallar1 aragtirmak ve bazi alan bilgilerini kullanmak da daha iyidir.
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3.2 Veri kiimeleme (Data Clustering)

Veri nesnelerinin, her bir gruptaki nesnelerin, veri setinin diger nesnelerine gore
birbirlerine daha fazla benzer olduklar1 gruplara dagitilmasi, veri kiimeleme olarak
adlandirilir.  Kiimeleme teknikleri, degerler arasindaki mesafe kolayca
hesaplanabildiginden sayisal 6zelliklerle kolayca ve daha dogru sekilde bulunabilen
benzer nesneleri bulmak i¢in her bir nesnenin 6z degerlerine dayanir. Kiimeleme
teknikleri, gozetimsiz makine 6grenme teknikleri olup, bir tarafta veri nesneleri diger
tarafta veri etiketleri arasindaki iliskinin arastirildigi gozetimli makine 6grenmenin
tersine, veri nesneleri arasindaki iligkileri arastirir. Dolayisiyla, kiimeleme teknikleri
herhangi bir veri etiketlemesi gerektirmez. En yaygin veri kiimeleme yontemlerinden
ikisi K-Ortalama ve DBSCAN yo6ntemleridir [50, 51].

K-Ortalama (K-means clustering method), adindan da anlasilacag: gibi her bir
kiime i¢in rastgele K olusturarak, veri setini K kiimelerine kiimeler. Sonra her bir
nesne, kendisine en yakin sentroide dahil edilir. Nesneleri bu kiimelere dagittiktan
sonra, bu kiimedeki nesneler arasindaki mesafe ortalamasi alinarak her bir sentroid
icin yeni konum hesaplanir. Sonra nesneler, sentroidlerin yeni konumuna gore yeni
kiimelere yeniden dagitilir. Tiim sentroidler optimal konumlarina yaklasincaya kadar
bu islem tekrarlanir ve daha fazla tekrar, kiime sentroidlerinin daha fazla yer degisimi
getirmez. K-Ortalama kiimeleme yontemi algoritmasi Algoritma 3.2’de gosterilmistir.
Bu yontem, onceden tanimli kiimeler sayisi1 gerektirdiginden, dirsek yontemi ile kiime
optimal sayisini hesaplamak i¢in bu yontemle beraber Dirsek yontemi yaygin olarak
kullanilmaktadir. Daha iy1 kiimeleme sonuglar1 elde etmek i¢in veri setindeki nesnenin
dagitimina bagli olarak, veri setini farkli kiime sayisina kiimeleme kabiliyetine sahip

K-Ortalama yontemine gegilir [5, 32, 52].
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Algoritma 3.2: K-Ortalama kiimeleme algoritmast.

w

© 2 N T s

10:
23:

Girdi Veri seti (D)
Girdi gereken kiime sayis1 (K)

Baslangig rastgele kiime sentroidleri C = C;y ... Ci
Onceki sentroid yerleri farkli iken C,, # C

Veri setindeki her bir nesne i¢in D
Kiime C’ye kiime sentroidi ata
Her biri i¢in son
Her bir kiime sentroidi i¢in C’de ¢
¢ = kiimedeki nesne ortalamasi
Her biri igin son
Tken son

C’ye dén

setini kiimelemek i¢in K-Ortalama kiimeleme teknigi kullanilir. Sonrasinda, bir
kiimedeki nesneler ve bu kiimenin sentroidi arasindaki ortalama mesafe toplami
hesaplanir. Bu hesaplanan deger, kiime sayisi arttik¢a diiger. Spesifik kiime sayisinda,
daha fazla kiime eklenmesi, hesaplanan mesafe toplamini disiiriir. Ancak bu azalma
degisim orani, son kiimeleme degisim oranindan oldukg¢a kiicliktiir. Degisim
oranindaki bu fark, yonteme de adin1 veren, dirsege benzer bir nokta olusturur. Dirsek
noktasindaki kiime sayisi, kiime optimal sayist olarak kiimeleme yontemine gecer.
Ciinkii kiime sayisinin daha da arttirilmasi veri setinden alinan bilgiye ¢ok sey katmaz.

Bozulma olarak da bilinen ortalama mesafenin hesaplanan toplamina ait 6rnek grafik

Dirsek yonteminde (Elbow method), her bir tekrara bir kiime ekleyerek veri

Sekil 3.1°de verilmistir.
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Sekil 3.1: Dirsek yontemi bozulmalar sonucu 6rnek grafigi.

Diger bir yaygmn veri kiimeleme teknigi, DBSCAN (Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise) yontemidir. Bu yontem, iki 6nceden tanimli
konfigiirasyon degerine gore her bir veri seti icin kiime sayisini otomatik olarak
olusturma kabiliyetine sahiptir. Bu degerler, ayn1 kiimedeki nesneler arasinda izin
verilebilir maksimum mesafeyi ve bir kiimenin i¢erebilecegi minimum nesne sayisini
gosterir. Bu iki deger kullanilarak, kiimeleme veri setinden rastgele bir nesne se¢imi
ile baslatilir ve buna gore yeni bir kiime olusturulur. Sonra, nesne ile mesafesi
maksimum izin verilen mesafenin altinda olan bitisik nesneler ayni kiimeye dahil
edilir. Bu islem, veri setinde bir kiimedeki bir nesneye daha yakin olan tiim nesneler
algoritma icin konfigiire edilinceye kadar tekrarlanir. Ayrica, bagka kiimelenmis nesne
secilir ve ayni iglem tiim nesneler kiimelendirilinceye kadar tekrarlanir. DBSCAN

kiimeleme yonteminin algoritmasi Algoritma'da gosterilmistir 3.3.
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Algoritma 3.3: DBSCAN kiimeleme yonteminin algoritmasi

10:
23:
24

Input Dataset (D)
Input parameters (esp, min_samples)

While unclustered object exists
Select random unclustered object
clusterCount=0
While object (o) with distance <esp exists
Include object (0) in cluster
clusterCount+=1

If clusterCount > min_samples

Create new cluster
Else
Objects are noise

Return (Clusters)
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DORDUNCU BOLUM

ONERILEN YONTEM

Bu c¢aligmada Onerilen negatif birliktelik kurali madencilik yontemi, makine
o0grenme tekniklerinden yararlanarak veri setinden negatif birliktelik kural madenciligi
icin gerekli alan bilgisini bulup alir. Bu yontem, satin alinan 6gelerin satin alinan
miktarina dayandigindan, satin alinan miktarlarin histogrami sonrasinda, negatif
birliktelik kurallarini bulup ¢ikarmak igin bu bilgi bu histogramlardan alinir. Bu bilgiyi
bulup ¢ikarmak i¢in, veri kiimeleme yontemleri kullanilir. Ciinkii islem veri setleri ve
ayn1 zamanda miktarlar histogrami etiketli veri degildir. Bu kiimeler, sonrasinda,
pozitif birliktelik kurallarim1 paylasan oge gruplart arasindaki negatif birliktelik

kurallarin1 bulmak i¢in kullanilir.

4.1 Kiimeleme Miktarlar

Veri setinden negatif birliktelik kurallar1 ¢ikariminda kullanilabilecek faydali
bilgi elde etmek ve her bir 6genin miktarlari i¢in histogramlar olusturulur. Miktar
degerlerinin x-eksenine ve bu miktarda satin alinan dgenin yer aldig: fatura sayisinin
da y eksenine dagitilmasi ile bir histogram olusturulur. Sonrasinda, bu miktarlarin
histogramda dagitimi gruplar i¢inde toplanir. Kiimeleme, bir veri seti nesnesinin
gruplar i¢ine dagitilmasi islemidir. Bu islemde gruptaki bir nesne, diger gruplardaki
diger bir nesneye gore ayni gruptaki diger nesnelere daha ¢ok benzerdir. Kiimeleme,
gozetimsiz makine 6grenme teknigidir yani, etiketlenmemis verilerden bilgi bulabilme
kabiliyetine sahiptir. Bu kiimeler, negatif birliktelik kurallar: tespitinde kullanilir. Bu
calismada, bu amagla daha uygun kiimeleme yontemini bulmak igin iki kiimeleme
yontemi kullanilmistir. Bu yontemler, K-Ortalama ve Uygulamalarin Yogunluk esasli

Uzaysal Kiimelenmesi (DBSCAN) kiimeleme yontemleridir.
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K-Ortalama kiimeleme yoOntemi, veri seti nesnelerinin dagitildigi gruplarin
sayisina karsilik gelen 6nceden belirlenen kiime sayisi gerektirir. Bu yontem, veri
setini temsil eden ¢ok boyutlu uzayda K rastgele noktali kiimeleme yontemini baglatir.
Daha sonra her bir sentroidden ve bu kiimedeki nesneden mesafelerin toplamini
minimize etmek i¢in bu noktalarin konumlar1 ayarlanir. Bu mesafeleri hesaplamak i¢in

kullanilan esitlik:

K
weo =Y % -al’ denklem( 4.1)

k=1 jEXy

Burada X, veri setinin ¢ok boyutlu uzaminda Y vektorii ve sentroid C’nin K
say1s1 kullanilarak belirlenen nesneler grubudur.

Onerilen yontem, gdzetimsiz makine &grenme teknigi oldugundan, tiim
degiskenlerin algoritma ile hesaplanmasi1 énemlidir. Dolayisiyla, kiimelerin optimal
sayisini hesaplayabilen bir teknigin kullanilmast énemlidir. Dirsek yontemi, istenen
kabiliyete sahip yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir. Bu yontem, kiimelerin
onceden belirlenen maksimum sayisina kadar bir kiimenin, kiimeleme sonuglar i¢in
veri tabaninin her bir nesnesi ve sentoridin ait oldugu kiimenin sentroidi arasindaki
mesafenin toplamini hesaplar. Sonra, toplamda degisikligin keskin olarak diistiigii
deger, kiimelerin optimal sayisi1 olarak degerlendirilir. Bu yontem kullanilarak
olusturulan grafik, dirsek birlesim yeri noktasinin kiimelerin optimal sayist olarak
secildigi nokta, insan dirsegine benzedigi i¢in bu yontem bundan sonra dirsek yontemi
olarak adlandirilir. Daha az sayidaki kiime alinan alan bilgisinde biiyiik kayba neden
olurken, kiimelerin yiiksek sayist veri setinin kiimelenmesi ile bulunan alan bilgisine
herhangi bir 6nemli katki olmaksizin daha fazla islem gerektirir.

Diger kiimeleme yontemi, DBSCAN yontemi olup, bu yontem ¢ok boyutlu
uzaydaki bir veri setini, bir tek kiimedeki nesne minimum izin verilebilir sayisin1 ve
ayni kiimedeki iki bitisik nesne arasinda maksimum mesafe saglayarak, otomatik
olarak optimal kiime sayisina kiimeleme kabiliyetine sahiptir. Kiimeleme islemi, veri
setinden rastgele bir nesne secilerek baglatilir, sonrasinda, maksimum izin verilebilir
mesafeden az mesafeli en yakin nesne, aym kiime i¢inde olmak iizere segilir. izin

verilebilir mesafe limitleri i¢inde baska nesne dahil edilmeyinceye kadar devam edilir.
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Diger rastgele kiimelendirilmemis nesne, sonraki kiime kriteri i¢in se¢ilir. Bu islemler,

tiim nesneler kiimelendirilinceye kadar tekrarlanir.

4.2 Bilgi Madenciligi

Kiimeleme teknigi kullanilarak g¢ikarilan bilgi, her bir 6ge basina satin alinan
miktarlarin Oriintlistine bagli olarak, islem veri setindeki dgeler i¢in bir taksonomi
olusturmak icin kullanilir. Ornegin, Tablo 4.1°de gosterildigi gibi islem basina her bir

Ogenin satin alinan miktarinda iki 6ge 6rnek islemi oldugunu diisiiniin.

Tablo 4.1: iki 6ge icin islem &rnek veri seti.

Islem Kimligi Uriin Kimligi Miktar
1 A 1
1 B 8
2 A 7
2 B 2
3 A 9
3 B 3
4 A 4
4 B 9
5 A 3
5 B 3
6 A 10
6 B 3
7 A 10
7 B 9
8 A 1
8 B 8
9 A 4
9 B 2
10 A 3
10 B 6

Satin alinan miktarlarin frekanslari, bu miktarlar1 frekanslarina gére homojen

gruplara kiimelemek amaciyla her bir 6ge icin, Tablo 4.2°’de belirtildigi gibi
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hesaplanir. Tablo 4.2°deki verilere gore olusturulan histogram ve kiimelerde

nesnelerin dagitimi Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Tablo 4.2: Her bir 6ge igin satin alinan miktarlarin frekansi.

Miktar frekansi

Oge 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
A 2 0 2 2 0 0 1 0 1 2
B 0 2 3 0 0 1 0 2 2 0

) ]

™
2 L . @ L
- . @
1 ] ]

Sekil 4.1: Satin alman miktarlarin kiimeli histogramlar1 Sol: Oge A Sag: Oge B.

Kiimelendirilen miktarlar daha sonra, sistem taksonomisini olusturmak
amaciyla kullanilir. Taksonomi, kiimelendirilen miktarlara gore her bir 6genin,
ogelerin yeni kiimesine azaltilmast ile olusturulur. Boylece Oge A ve Oge B’nin her
bir dgesi igin, 6ge A igin U1 ve A2 ve Oge B igin B1 ve B2 ile gosterilen iki yeni 6ge
olusturulur. Al, 1, 3 veya 4 miktarlarina satin alinan A oOgesi veri setindeki tiim
girdileri gosterirken, A2, 7, 9 veya 10 miktarlarinda satin alindiginda A’nin girdilerini
ve ayni sekilde Bl ve B2 B’nin girdilerini gosterir. Satin alinan A ve B dgeleri
miktarlariin  kiimeleme sonuglarina gore bulunan taksonomi Sekil 4.2°de

gosterilmistir.

A B

NN

A1:1,3.4] j ~ A207910] | B1:[2,3] ‘ | B2:(6,8,9]

Sekil 4.2: Satin alinan miktarlara dayal: 6ge taksonomisi.
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4.3 Miktar esash Negatif Birliktelik Kurallar1 Madenciligi

Kiimeleme kullanilarak bulunan alan bilgisi, negatif birliktelik kurallar1 i¢in
arastirilan 6gelerdeki izafiyeti temin icin pozitif birliktelik kurallarina sahip 6ge
setlerinden negatif birliktelik kurali kesfi icin kullanilir. islem veri setinde bulunan ve
minimum izin verilebilir destek degerinden biiyiik destek degere sahip her bir oge,
kiimeleme sonuglarina gore dgelerin alt kiimesi ile degistirilir. Kendilerini birlestiren
bir pozitif birliktelik kuralina sahip olan 6geler veya dge setleri arasindaki negatif
birliktelik kurallari, Sekil 4.3’te gosterilen akis semasinda gosterildigi gibi onciildeki

Ogelerin her altkiimesi ile sonu¢ 6gesindeki dgeler alt kiimeleri arasinda arastirilir.

< Start >
/ Input /
transactions

v v

Create quantities Use Apriori
histogram per each algorithm to extract
item frequent itemsets
'\ |
Cluster items Extract positive
quantities association rules
histograms
v v
Create quantity- Extra_ct _negatlve Output Negative
based taxonomy association rules
| association rules

End

Sekil 4.3: Onerilen negatif birliktelik kuralari madencilik yontemi akis semast.

Boylece X 0Ogesinin satin alinan miktarlart iki kiimeye kiimelenirse ve Y
Ogesinin miktarlar1 da aymi sekilde kiimelenirse, bulunan pozitif birliktelik
kurallarinda pozitif birliktelik kurali X =Y vardir. X ve Y’den tiim olasi
kombinasyonlarin destek degerleri hesaplanir, boylece bu aday negatif birliktelik
kurallart destek degerleri X; = =Y, X; = Y, Xp = =Y, X, = ), X = Y,

X = Y, X; = Y, ve X, = =Y hesaplanir ve minimum izin verilebilir destek
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degerinden biiylik destek degerine sahip olanlar, sonu¢ olarak elde edilen negatif

birliktelik kurallar1 olarak bulunur. Dolayisiyla, 6nceki 6rnekte yer alan A ve B 6geleri

i¢in, pozitif birliktelik kurali A = B i¢in, bir tarafta A1’den Gte tarafta B1 ve B2’ye

ve ayn1 zamanda A1’den B1 ve B2’ye negatif birliktelik kurallar1 arastirilir. Sonra ayn1

islem, varsa, pozitif birliktelik kurali B = A ig¢in tekrarlanir. Miktara dayali negatif

birliktelik kural madenciligi i¢in kullanilan algoritma, Algoritma 4.1°de

gosterilmistir.
Algoritma 4.1: Miktar esash Negatif Birliktelik Kurallart Madenciligi.
1:  Girdi minimum destek(minSup)
Girdi minimum negatif destek (minNSup)
Girdi minimum giiven (minConf)
Girdi minimum negatif giiven (minNConf)
2:  F=Apriori (I, minSup)
3. F’deki her bir x i¢in
4: F’deki her bir y i¢in
5: Eger x#y ise
6: ny r |X|)L:|Y|
7 Sonlandir eger
8: I¢in sonlandir
9: I¢in sonlandir
100 P = {X = Y|C,, = minConf}.
11:  P’deki her bir p i¢in
12: S = cluster(F)
13: NF = Apriori(S, U S;,, minNSup)
14: NF’deki her bir m i¢in
15: NF’deki her bir n i¢in
16: Eger m#n ise
17: NCmn _ ImlLIJn—lml
18: Sonlandir eger
19: I¢in sonlandir
20: I¢in sonlandir
21: Her biri igin son
22: N={M = —N|NCp,, = minNConf}.
23: N Doén
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BESINCI BOLUM

DENEYSEL SONUCLAR

5.1 Deneyler

Onerilen negatif birliktelik kurali madencilik ydntemleri performansini test
etmek igin, California Universitesi, Irvine (UCI) bilgi havuzundan gercek hayat
cevrimi¢i depo islemleri veri seti degerleri kullanilarak ii¢ deney yapilmistir [53]. Veri
seti, 3,925 iirlin i¢in 25,295 islem bilgisi iceren, Fatura Kimlik, Stok Kodu, Adi,
Miktar1, Fatura Tarihi, Birim Fiyati, Miisteri Kimligi ve Ulkesi olmak iizere sekiz
Ozellikle karakterize olan 541,909 veri grubundan olugmaktadir. Deneylerde

kullanilan veri setinin bir 6rnegi Tablo 5.1°de verilmistir.
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Tablo 5.1: Deneylerde kullanilan veri seti 6rnegi.

FaturaNo Stok Kodu Adi Miktar  Fatura Tarihi Birim Fiyat ~ Miisteri Kimligi Ulke

536365 85123A WHITE HANGING HEART T-LIGHT HOLDER 6 12/1/2010 8:26 2.55 17850 Ingiltere
536365 71053 WHITE METAL LANTERN 6 12/1/2010 8:26 3.39 17850 Ingiltere
536365 84406B CREAM CUPID HEARTS COAT HANGER 8 12/1/2010 8:26 2.75 17850 Ingiltere
536365 84029G KNITTED UNION FLAG HOT WATER BOTTLE 6 12/1/2010 8:26 3.39 17850 Ingiltere
536365 84029E RED WOOLLY HOTTIE WHITE HEART. 6 12/1/2010 8:26 3.39 17850 Ingiltere
536365 22752 SET 7 BABUSHKA NESTING BOXES 2 12/1/2010 8:26 7.65 17850 Ingiltere
536365 21730 GLASS STAR FROSTED T-LIGHT HOLDER 6 12/1/2010 8:26 4.25 17850 Ingiltere
536366 22633 HAND WARMER UNION JACK 6 12/1/2010 8:28 1.85 17850 Ingiltere
536366 22632 HAND WARMER RED POLKA DOT 6 12/1/2010 8:28 1.85 17850 Ingiltere
536367 84879 ASSORTED COLOUR BIRD ORNAMENT 32 12/1/2010 8:34 1.69 13047 Ingiltere
536367 22745 POPPY'S PLAYHOUSE BEDROOM 6 12/1/2010 8:34 2.1 13047 Ingiltere
536367 22748 POPPY'S PLAYHOUSE KITCHEN 6 12/1/2010 8:34 2.1 13047 Ingiltere
536367 22749 FELTCRAFT PRINCESS CHARLOTTE DOLL 8 12/1/2010 8:34 3.75 13047 Ingiltere
536370 21731 RED TOADSTOOL LED NIGHT LIGHT 24 12/1/2010 8:45 1.65 12583 Fransa
536370 22900 SET 2 TEA TOWELS | LOVE LONDON 24 12/1/2010 8:45 2.95 12583 Fransa
536370 21913 VINTAGE SEASIDE JIGSAW PUZZLES 12 12/1/2010 8:45 3.75 12583 Fransa
536370 22540 MINI JIGSAW CIRCUS PARADE 24 12/1/2010 8:45 0.42 12583 Fransa
536370 22544 MINI JIGSAW SPACEBOY 24 12/1/2010 8:45 0.42 12583 Fransa
536370 22492 MINI PAINT SET VINTAGE 36 12/1/2010 8:45 0.65 12583 Fransa
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Ogeleri ve satin alinan miktarlar1 igeren islemlere gére dgeler igin birliktelik
kurallar1 arastirildigindan, birliktelik kural madenciligi i¢in sadece Islem Kimligi,
Stok Kodu ve Miktar kullanilmistir. Tiim deneyler, an Intel® Core™ i7-7700HQ @
2.8 GHz islemci ve a 16 GB bellege sahip bir bilgisayarda Windows 10 isletim
sisteminde Python programlama dili [54] kullanilarak yapilmistir. Apriori algoritma
uygulamasi i¢in python kiitiiphane apyori 1.0.0 kiitiiphanesi kullanildi. Deneyler, satin
alinan farkli gruplar kullanilarak yapildi, ilk deneyde her bir satin alinan miktar tek
basima kullanilirken ikinci ve iiglincii deneylerde farkli kiimeleme teknikleri

kullanilmustir.

5.1.1 Deney A

Bu deneyde, negatif birliktelik kurallari, 6gelerin sonug 6gesindeki her miktari
ile 6nciil 6genin her bir satin alinan miktar1 arastirilarak tespit edildi ve veri setinden

pozitif birliktelik kurallar1 bulundu. Deneyin bir 6zeti Tablo 5.2°de verilmistir.

Tablo 5.2: Deney A negatif birliktelik kurali madenciligi sonuglarin bir 6zeti.

Kural Yapim. Destek Giiven
Saylsl zamant | Ninimum | Maksimum | Ortalama | Minimum | Maksimum | Ortalama
9066 1932.74 0.10% 0.13% 0.12% 66.67% 100% 99.37%

Bu deneyde c¢ikartilan negatif iliski kurallarinin bir Ornegi Tablo5.3te'

gosterilmistir.

Tablo 5.3: Deney A'dan 6rnek negatif iliski kurallar.

Antecedent Item Consequent Item Destek Giiven

JUMBO BAG RED RETROSPOT JUMBO BAG TOYS 0.13% 100.00%
JUMBO BAG

JUMBO BAG RED RETROSPOT WOODLAND ANIMALS 0.13% 100.00%

JUMBO BAG RED RETROSPOT JUMBO BAG OWLS 0.13% 100.00%
RED RETROSPOT

JUMBO BAG RED RETROSPOT SHOPPER BAG 0.13% 100.00%

WHITE HANGING HEART T-LIGHT | REGENCY CAKESTAND

HOLDER 3TIER 0.10% 100.00%

WHITE HANGING HEART T-LIGHT | JUMBO SHOPPER

HOLDER VINTAGE RED PAISLEY 0.10% 100.00%

WHITE HANGING HEART T-LIGHT | SMALL POPCORN

HOLDER HOLDER 0.10% 100.00%

WHITE HANGING HEART T-LIGHT | HOME BUILDING

HOLDER BLOCK WORD 0.10% 100.00%

SET OF 3 CAKE TINS PANTRY JUMBO BAG RED

DESIGN RETROSPOT 0.11% 99.65%

SET OF 3 CAKE TINS PANTRY JAM MAKING SET

DESIGN PRINTED 0.11% 99.83%
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Ayrica, ortalama destek — gliven karsilastirmas: Sekil 5.1°de verilmis olup,
bulunan negatif birliktelik kurallar1 yilizdesi — bu kurallarin giiven degerleri Sekil

5.2’de gosterilmistir.

0.0012 { == No Domain Knowledge
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Sekil 5.1: Deney A ortalama destek — giiven degerleri.
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Sekil 5.2: Deney A kurallar yiizdesi — giiven.
5.1.2 Deney B

Bu deneyde, satin alinan miktarlar, K-Ortalama kiimeleme yontemi kullanilarak
kiimelendi. Bu yontem, kiimelerin sayisini otomatik olarak belirleme kabiliyetinde
olmadigindan, optimal kiime sayisinin se¢imi i¢in dirsek yontemi kullanildi. Pozitif
birliktelik kurallarindaki 6nciil ve sonug¢ dgeleri daha sonra, bu kiimeler kullanilarak
arastirildi. Satin alman nitelik histogramina goére tamamlandi. Veri setinden bir tek

nesnenin satin alinan miktarlarinin bir 6rnek histogrami Sekil 5.3°te verilmistir. Bu 6ge
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icin dirsek yontemi ile belirlenen kiimelerin optimal sayis1 bes kiimedir. K ortalama

yontemleri kullanilarak bu miktarlar Sekil 5.4’te gosterildigi gibi kiimelendirildi.
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Sekil 5.3 : Ornek satin alman miktarlar histogram.
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Sekil 5.4 : Ornek kiimelendirilen miktarlar histogrami.

Deney B’da elde edilen ayni pozitif birliktelik kurallarina gore bulunan negatif

birliktelik kurallar1 6zeti Tablo 5.4’te verilmistir.
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Tablo 5.4: Deney B negatif birliktelik kurali madenciligi sonuglarinin bir 6zeti.

Kural Yapim Destek Giiven

Saylst Stiresi | Minimum | Maksimum | Ortalama | Minimum | Maksimum | Ortalama

1780 353.57 0.10% 0.44% 0.19% 31.69% 100% 85.84%

K-arac1 yontemi kullanilarak ¢ikarilan etki alan1 bilgisine dayali olarak ¢ikarilan

negatif iligski kurallarinin bir 6rnegi Tablo'da gosterilmistir 5.5.

Tablo 6.5: Deney B'de ¢ikarilan negatif iliski kurallarinin érnegi.

Antecedent Item Consequent Item Destek Giiven
\:/;gi RHANG|NG HEART T-LIGHT \L/Ilé::'$R|AN GLASSHANGINGT- | .. o7 18%
:/;:;lé:ANGlNG HEART T-LIGHT E'AE\ZF?TLEHOLDER PINKHANGING | ... o7 18%
JUMBO BAG RED RETROSPOT ESZSE;CEASE/STE S 0.40% 98.89%

PACK OF 60 PINK PAISLEY CAKE

0, 0,
PACK OF 72 RETROSPOT CAKE CASES CASES 0.26% 96.30%
JUMBO BAG PINK POLKADOT JUMBO BAG OWLS 0.23% 98.40%
JUMBO BAG SCANDINAVIAN 0 0
JUMBO BAG PINK POLKADOT PAISLEY R.23% 98.40%
LUNCH BAG CARS BLUE LUNCH BAG ALPHABET DESIGN 0.22% 86.80%
LUNCH BAG CARS BLUE STRAWBERRY CHARLOTTE BAG 0.22% 86.72%
SET OF 4 PANTRY JELLY 0 0
JAM MAKING SET PRINTED MOULDS 0.22% 92.95%
GREEN REGENCY TEACUP AND
0, 0,
JAM MAKING SET PRINTED SAUCER 0.22% 92.11%

Bu deneyde giivene gore ortalama destek dagilimi Sekil 5.5’de gosterilmis olup

bulunan kural yiizdesi ve bu kurallarin giiven degerleri Sekil 5.6’da verilmistir.
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Sekil 5.5: Deney B giiven — destek ortalamasi.
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Sekil 5.6: Deney B i¢in giiven aralig1 bagina bulunan kural yiizdesi.
5.1.3 Deney C

Bu deneyde, satin alinan miktarlar1 veri setinde kiimelemek icin DBSCAN
yontemi kullanildi. Bu yontem, histogramdaki degerleri onceden tanimli degerlere
gore ve satin alman ogelerin her bir histogrami i¢in kiime sayisi vermeye gerek
olmaksizin otomatik olarak kiimeleme kabiliyetine sahiptir. Sekil 5.2°’de gosterilen
ayni1 0rnek oge i¢cin, DBSCAN bu ogeyi Sekil 5.7°te gosterildigi gibi ii¢ kiimeye
gruplandirdi.
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Sekil 5.7: DBSCAN kullanilarak 6rnek 6ge miktarlar1 histograminin kiimeleme sonuglari.

DBSCAN yontemi kullanilarak olusturulan kiimelere gére bulunan negatif

birliktelik kurallarinin 6zeti Tablo 5.6’te verilmistir.

Table 5.6: Deney C negatif birliktelik kurali madenciligi sonuglarinin bir 6zeti.

Kural Yapim Destek Giiven
Sayisi Stiresi | Minimum | Maksimum | Ortalama | Minimum | Maksimum | Ortalama
4086 783.30 0.10% 0.40% 0.21% 22.54% 100% 91.84%

Bu deneyde ¢ikarilan 6rnek negatif iliski kurallar1 Tablo'da gosterilmektedir 5.7.

Tablo 5.7: Deney C'nin 6rnek negatif iliski kurallari.

Antecedent Item Consequent Item Destek Giiven
WHITE HANGING HEART T-LIGHT NATURAL SLATE HEART . .
HOLDER CHALKBOARD 0.41% 97.18%
WHITE HANGING HEART T-LIGHT RECIPE BOX PANTRY YELLOW . .
HOLDER DESIGN 0.41% 97.18%
JUMBO BAG BAROQUE BLACK .

) .929
WHITE WOODLAND CHARLOTTE BAG 0.38% 98.92%
JUMBO BAG BAROQUE BLACK .

) .929
WHITE LUNCH BAG SUKI DESIGN 0.38% 98.92%
RED RETROSPOT CHARLOTTE BAG LUNCH BAG BLACK SKULL. 0.29% 98.14%
RED RETROSPOT CHARLOTTE BAG JUMBO STORAGE BAG SKULLS 0.29% 78.09%
GUMBALL MONOCHROME COAT RECIPE BOX PANTRY YELLOW

.279 .969
RACK DESIGN 0.27% 98.96%
ASSORTED COLOUR BIRD WHITE HANGING HEART T-

0, 0,

ORNAMENT LIGHT HOLDER 0.26% 98.48%
LUNCH BAG SPACEBOY DESIGN SMALL POPCORN HOLDER 0.24% 96.86%
LUNCH BAG SPACEBOY DESIGN TEA TIME PARTY BUNTING 0.24% 96.78%
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Bu deney icin ortalama destek — giiven degerleri Sekil 5.8’de ve her bir giiven

aralig1 i¢in bulunan kurallar yiizdesi ise Sekil 5.9°da gosterilmistir.
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Sekil 5.8: Deney C i¢in ortalama destek — giiven degerleri.
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Sekil 5.9: Deney C igin bulunan kurallarin giiven karsisinda dagilimi.

Ayrica, Onerilen yontemlerin karmagikligini karsilastirmak amaciyla, Yapim
Stiresi, 10000, 500000 ve 2000000 kayittan olusan ii¢ farkli veri seti kullanilarak her

bir algoritma i¢in bir dlgiimdiir. Olgiim Yapim Siiresi Tablo 5.5’te gosterilmistir.
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Tablo 5.8: Farkl bityiikliikteki veri setleri igin her bir algoritma bagina yapim siiresi.

Siire (saniye)

Kayit sayis1 Kiimeleme yok K-Ortalama DBSCAN
10000 1.27 0.41 0.33
500000 1232.92 1429.90 395.41
2000000 15326.43 10410.22 7721.35
Ortalama 5520.21 3946.84 2705.70

5.2 degerlendirme

Deney A sonuglari, herhangi bir alan bilgisi olmaksizin negatif birliktelik
kurallart madenciligini gostermektedir. Bu negatif birliktelik kural madenciliginin,
ilgisiz kurallar olusturmasi beklenir. Tablo 5.9’da gosterildigi gibi bu deney
sonuglarini bu arastirmada yapilan diger deney ile karsilastirilmis olup, alan bilgisi
olmaksizin bulunan negatif birliktelik kurallar1 ortalama destek degeri, alan bilgisi

kullanilarak bulunan diger kurallar destek degerinden kiigiiktiir.

Tablo 5.9: Farkl teknikler kullanilarak bulunan negatif birliktelik kurali dzeti.

Kura | Yapim Destek Giiven
Deney | Siiresi . . . )
Minimu Maksimu Ortalam Minimu Maksimu Ortalam
(Kiimeleme | sayis m m a m m a
) 1
A (none 1932.7
( ) 9066 4 0.10% 0.13% 0.12% 66.67% 100% 99.37%
B (K-
1780 | 353.57 0.10% 0.44% 0.19% 31.69% 100% 85.84%
Ortalama)
C
4086 | 783.30 0.10% 0.40% 0.21% 22.54% 100% 91.84%
DBSCAN) 0 0 0 0 (} 0

Ilgili kurallarn bulunmasini teminen pozitif kurallardan negatif birliktelik
kurallarinin bulunup alimmasi i¢in bu bilgi teknolojisinin kullanilmasi amaciyla,
onceki caligmalarda [19, 21, 22, 24, 25, 45-49] alan bilgisi, el ile girilmistir. Bu
caligmada, alan bilgisi, gozetimsiz makine 6grenme teknigi olan veri kiimeleme
kullanilarak otomatik olarak alinmistir. Bu bilginin kullanimi, Deney B ve C’de
gosterildigi gibi bulunan negatif birliktelik kuralinin genel giiciinii iyilestirmistir. Bu

iyilestirme Sekil 5.10°de ¢ok iyi gosterilmistir. Alan bilgisi olmadan negatif birliktelik
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kurallarinin giiven degeri yiliksek seviyelerde yogunlasmasina ragmen, bu kuralin

destek degeri, alan bilgisi kesfine gore bulunan degerlerden daha kiigiiktiir.
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Sekil 5.10: Tiim yapilan deneyler i¢in ortalama destek — giiven degerleri.

K ortalama kiimeleme yontemi, ¢ok yaygin olmasina ve bir ¢ok uygulamada
kullanilmasina ragmen [5, 30-32, 55, 56], belli bir veri seti i¢in kullanilacak optimal
kiime sayisini otomatik olarak belirleme kabiliyetine sahip degildir. Bu eksiklik, veri
setini kiimelemek i¢in gereken algoritmanin karmasikligini arttirmaktadir. Aslinda
veri setini kiimeler sayis1 yelpazesine kiimeleyerek, kiimelerdeki bozulmay1 6l¢gmek
ve her kiimeleme islemindeki bozulmayr 6lgmek Onemlidir. Bu bozulmaya gore,
kiimelerin optimal sayisim1 tespit etmek ve sonrasinda kiimelerin bu sayisini
kullanarak K-Ortalama yonteminden yararlanarak kiimelemek icin dirsek yontemi
kullanilir. Bu yontemin yapim siiresi, DBSCAN kiimelemeye goére madencilik
yonteminin gerektirdigi yapim siiresinden daha azdir. Ama bulunan kurallarin sayisi,
DBSCAN kiimeleme yontemine gore bulunan kurallarin sayisindan azdir. Dolayisiyla,
DBSCAN kiimeleme yontemi kiimelerine gore bulunan her bir negatif birliktelik
kurali i¢in harcanan siire, 191.70 milisaniye iken, K-Ortalama kiimelemeye gore
bulunan her bir kural i¢in harcanan ortalama siire 198.63 mili saniyedir. Ayrica, Her
bir algoritma i¢in Tablo 5.4’te dlgiilen yapim siiresi Sekil 5.11°de gosterilmistir. Bu

sonuglar, DBSCAN yontemi ifasinin daha hizli oldugunu, dolayisiyla da daha az
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karmasik oldugunu gostermektedir. Bu davranisa, K-Ortalama yontemi kullanilarak
kiimelendirilen veri seti iizerinden ¢oklu gecis ihtiyaci neden olur. i1k geciste, veri seti
Dirsek yontemi yardimi ile kiimelerin optimal sayisint segmek icin kiimeleri farkli
sayilara kiimelendirilir. Ote yandan DBSCAN yénteminde kiimelerin optimal sayisi,

veri seti nesneleri kiimelere dagitildigindan bu yontem ile belirlenir.
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Sekil 5.11: Farkl biiyiikliikte veri setleri kullanan her bir algoritmanin harcadig1 yapim siiresinin grafiksel

DBSCAN kiimeleme ytintemi0 Ste;?rléken kiimenin 6nceden belirlenen
ozelliklerine gore kiimenin optimal sayisin1  otomatik olarak belirleme
kabiliyetindedir. Bu 6zellik, bir veri setinin kiimeleme karmasikligini azaltir ve aym
zamanda dirsek yontemi ile tespit edilen kiime sayisina gore K ortalama ile kiimeleme
yontemi ile karsilastirildiginda iyilestirilmis alan bilgisi de olusturur. Bu da Sekil
5.10°da gosterilmistir. Bulunan negatif birliktelik kuralinin destek degerinin daha
yiiksek seviyelerde oldugu dikkat ¢gekmektedir ve K ortalama kiimeleme yontemi ile
saglanan alan bilgisinde bulunanlara goére daha fazla kural bulma kabiliyetini de
gosterir.

K-Ortalama yontemine goére bu yontemin yiiksek distiinliigiinii de gosteren
DBSCAN yontemi igin giiven seviyesinde kurallarin yiizde sayismin dagilimi,
bulunan kurallarin daha biiyiik olan kisminin yiiksek seviyede giiven degerinde oldugu
Sekil 5.12'de gosterilmistir. En yiiksek seviyede bulunan kurallarin en yiiksek

kisminin Deney A'dan ¢ikarilmis olmasina ragmen, Sekil 5.1 ve Sekil 5.10’da
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gosterilen kurallar giiven degeri, daha onceki caligmalarda Onerilen hipotezlerle
uyumlu olarak diisiiktiir. Herhangi bir onceki alan bilgisi olmayan negatif birliktelik
kurallart madenciligi ilgisiz kurallar ile sonuglanir.

K-Ortalama yontemi kullanilarak dirsek yontemi yardimi ile hesaplanan kiime
sayisina gore bulunan negatif birliktelik kural destegi, DBSCAN kiimeleme
sonuglarma gore bulunan kurallarin ortalama destek degeri ile karsilastirildiginda
bulunan negatif birliktelik kurallarinin = yakin ortalama destegi oldugunu
gostermektedir. Ancak bu kurallarin ortalama giiven degeri, DBSCAN kiimeleme
yontemi ile saglanan alan bilgisi kullanilarak bulunan giiven degerinden &nemli
derecede kiigiiktiir. Bu, DBSCAN kiimeleme yontemi kullanilarak bulunan alan
bilgisinin, Ozellikle kiime sayis1 otomatik olarak bulundugunda olmak iizere K

ortalama kiimeleme yoOnteminden elde edilen degerden ¢ok degerli oldugunu

gostermistir.
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Sekil 5.12: Tiim deneyler i¢in giiven seviyelerinde negatif birliktelik kuralinin dagilima.
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ALTINCI BOLUM

SONUC

Makine Ogrenmesi bilgisayarlarin, spesifik sartlarla etkilesmeye gerek
olmaksizin etraflarindaki ¢evreyi analiz edip etkilesim i¢ine girebilme kabiliyetidir.
Bu algoritma, bilgisayarlara daha 6nce hi¢ olmadig: sartlarla etkilesmesine imkan
tanir. Veri madenciligi, ilgi alan1 veri setleri i¢in faydali bilgileri bulup ¢ikarmak olan
makine 0grenme alanlarindan birisidir. Bu bilgi, 6zellikle biiyiik veri setlerinde, bazen
insanlarin dikkatini ¢ekmeyebilir. Veri madenciligi, bulunan alan bilgileri olarak
sunmak {lizere, veri Ozellikleri arasindaki gizli iligkileri ve sik oriintiileri kesfetmeye
calisir.

Veri madenciligi, diger herhangi bir makine 6grenme gibi, gozetimli ve
gozetimsiz olmak tlizere iki kategoriye ayrilir. Gozetimli makine 6grenmede, veri,
gbzetimli veri madencilik teknikleri uygulanmadan o6nce -etiketlenmelidir. Bu
durumda, veri madenciligi teknikleri, veri nesnelerini birbirinden ayiran 6zelliklerin
degerleri arasindaki iligkileri bulmaya ve her bir nesnenin bir digeri ile etiketlemeye
caligir. Siniflandirma, nesneler igin etiketlerin kestiriminde bulunarak yeni nesnelerin
gelecekteki davraniglarini kestirmek icin veri setinden bilgi bulup ¢ikarmak i¢in
kullanilan gdzetimli veri madenciligi tekniklerinden biridir. Ote yandan, kiimeleme
gibi gozetimsiz veri madenciligi teknikleri, veri nesnesinin 6z degerlerindeki sik
Orlintliyli bulmaya calisir. Bdylece bu teknikler, bir gruptaki bir nesnenin diger
gruplardaki nesnelere gore bu gruptaki nesnelere daha fazla benzer oldugu daha
homojen gruplara dagitir. Gozetimsiz veri madencilik teknikleri, veri etiketleme
gerektirmez ve alan bilgisini ham veri setinden bulup ¢ikarma kabiliyetindedir.

Birliktelik kurallari, ayn1 veri setindeki bir nesnenin diger nesneye gore
davranigini tanimlayan kurallardir. Bir veri setinde bir nesnenin goriilmesinin diger bir
nesnenin goriilmesi {izerindeki etkisini bulmak i¢in, birgok birliktelik kurali

madencilik teknigi onerilmektedir. Bir 6genin belli bir pozisyonda varligi, baska bir
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nesnenin bulunma olasiligin1 arttiriyorsa, birinci nesnenin digerine bir pozitif
birliktelik kurali vardir. Eger bu 6genin varligi, ikinci 6genin belli durumda bulunma
ihtimalini azaltiyorsa, negatif birliktelik kuralindan s6z edilir.

Negatif birliktelik kurali madenciliginde, ilgisiz nesneleri birlestiren kurallar
olan ilgisiz kurallarin bulunup ¢ikarilmasi zorlugu vardir. Bu davranis1 6nlemek ve
negatif birliktelik kurallar1 genellikle ilgili 6geler i¢in; ilk olarak, pozitif birliktelik
kurallarim1 arayip ¢ikararak, sonra da bunlar1 birlestiren pozitif birliktelik kuralina
sahip oldugu tespit edilen nesnelerin alt kategorileri arasinda negatif birliktelik
kurallar1 arayip bulmak i¢in islenir. Bu islem, giiclii ilgili negatif birliktelik
kurallarinin bulunmasini temin eder. Nesnelerin alt kategorilerini belirlemek i¢in, alt
kategoriler ile ana nesne arasindaki iligkileri niteleyen ana bilginin kullanilmasi
onemlidir. Dolayisiyla, mevcut yontemlerin ¢ogu, negatif birliktelik kurali madencilik
teknikleri el ile saglanan veri bilgisine dayanir.

Bu arastirmada, gézetimsiz veri madenciligi teknigi, kiimeleme, kullanilarak
veri setinden otomatik olarak bulunup alinan alan bilgisine dayanan yeni bir negatif
birliktelik kurali madencilik teknigi onerilmektedir. Bu ¢alismada, K-Ortalama ve
DBSCAN kiimeleme yontemleri olmak {izere iki kiimeleme yontemi test edildi. Bu
Kurallar1 smnamak ve kiimeleme yontemleri ile bulunup c¢ikarilan alan bilgisine
dayanarak cikarilanlarla karsilagtirmak icin alan bilgisi olmaksizin negatif birliktelik
kuralar1 madenciligi de yapildi. Bu yontemleri sinamak i¢in UCI deposundan elde
edilen gercek yasam islemler veri seti kullanildi. Negatif birliktelik kurali madenciligi,
satin alman miktarlara dayanmaktadir. Bu arastirmada i{i¢ senaryo denendi: ilk
senaryoda, sadece alan bilgisi olmaksizin madencilik negatif birliktelik kurallarini
temsil eden her satin alinan miktar kullanilmis olup, diger iki deneyde ise K ortalama
ve DBSCAN kiimeleme yontemleri kullanilarak, bulunup ¢ikarilan alan bilgisi
kullanildi.

Satin alinan miktarlar histogramlari olusturuldu. Sonrasinda bu histogramlara
gore, satin aliman miktarlar, farkli sayilarda kiimelere kiimelendirildi. K-Ortalama
kiimeleme yontemi, belli bir veri seti i¢in kiimelerin optimal sayisini1 hesaplayabilme
kabiliyetine sahip olmadigindan, bu sayiyr bulmak i¢in dirsek yontemi kullanildi.
Ayrica, DBSCAN yontemi, herhangi bir veri setini otomatik olarak, 6nceden tanimli
konfigiirasyona gdre optimal sayida kiimeye kiimeleme kabiliyetine sahiptir. Bu
kiimeler, daha sonra negatif birliktelik kurallarinin aragtirilmasi i¢in kullanilan, her bir

Ogeye ait alt gruplar olusturmak icin kullanildi.
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Alan bilgisi olmaksizin, tek bagina satin alinan her bir miktar kullanilarak
bulunup ¢ikarilan negatif birliktelik kurallarinin, bulunan kurallarda ¢ok yiiksek gliven
degerine sahip oldugu tespit edildi. Ancak bu kurallara iligkin ortalama destek deger,
diger yontemlerdeki degerden daha kiiglik olmustur. Bu durumda alan bilgisi
kullanilmadiginda ilgisiz kurallarin bulunup ¢ikarilmasini géstermektedir. Ayrica, K-
Ortalama yontemi ve kiime optimal sayisini tespit etmek icin dirsek yonteminin
kullanilmasi ile olusturulan miktar kiimeye dayali kesfedilen negatif birliktelik
kurallarinin destek degeri, DBSCAN kiimeleme yontemi ile olusturulan kiimelerin
kullanilmasi ile bulunup ¢ikarilan kurallarin ortalama destek degerine yakin olmak
tizere bulunup c¢ikarilan kurallarin ortalama destek degerinde Onemli iyilesme
gostermektedir. Ancak DBSCAN kiimelerine gore bulunup ¢ikarilan negatif
birliktelik kurallarindaki ortalama giiven degeri, K ortalama yontemine gore bulunan
giiven degerlerinden ¢ok daha yiiksektir. Bu durumda negatif birliktelik kural
madenciliginde alan bilgisi kullanmanin énemini ve bu uygulama alaninda DBSCAN
kiimeleme yontemi ile bulunup ¢ikarilan alan bilgisinin, K-Ortalama kiimeleme
yontemi kullanilarak bulunup ¢ikarilan alan bilgisinden ¢ok degerli oldugunu
gostermektedir.

Alan bilgisi olmaksizin bulunup ¢ikarilan negatif birliktelik kurallar1 ortalama
degeri %0.12 iken K-Ortalama ve DBSCAN alan bilgi ¢ikarimi durumunda ise %0.19
ve %0.21°dir. Ote yandan, ortalama giiven degeri, alan bilgisiz madencilikte %99.37
iken sonug olarak, K-Ortalama ve DBSCAN kiime yontemleri ile bulunup ¢ikarilan
alan bilgisi kullanildiginda bu deger %85.84 ve %91.84 tiir.

Gelecekteki arastirmalar i¢in, islem veri setinden bilgi bulup ¢ikarmak ve bu
bilgiyi negatif birliktelik kurallari madenciliginde kullanmak igin, veri kiimeleme
tekniklerinin diginda farkli gozetimsiz makine 6grenme tekniklerinin kullanilmasi

tavsiye edilir.
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