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OZET

Giiniimiizde, karisik ve yiiksek boyuttaki veri setlerinde saklanan verilerden faydali ve anlamli
bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi amaciyla veri madenciligi ve modellerine sik sik bagvurulmaktadir.
Bu tez calismasinda veritabanlarinda bilgi kesfi siireci, veri madenciligi ve veri madenciliginde
yer alan modeller aciklanmistir. Tanimlayici veri madenciligi modellerinden biri olan
Birliktelik Kurallar1 ve algoritmalar1 ayrintili olarak incelenmistir. Tezin uygulama boliimiinde,
Tiirkiye’de perakende sektdriinde yer alan bir isletmeye ait bir aylik satis verileri kullanilmistir.
Satis verilerinde yer alan iiriinler arasindaki iligkiler, “Birliktelik Kurallar1” ile “Apriori
algoritmas1” ve “Market Sepet Analizi” calismasi ile tespit edilmistir. Uriinler arasindaki
mevcut birliktelikler iiriin satis miktarlarinin arttirilmasi, dolayisi ile gelirde artis saglamak i¢in

kullanilmas1 amaglanmastir.

Anahtar Kelimeler: Veritabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci, Veri Madenciligi, Birliktelik
Kurallari, Apriori, Market Sepet Analizi.
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ABSTRACT

Nowadays, data mining and models are frequently used in order to reveal useful and meaningful
information from the data stored in mixed and high data sets. In this thesis, knowledge
discovery process in databases, data mining and data mining models are explained. One of the
descriptive data mining models Association Rules and algorithms are examined in detail. In the
application part of the thesis, a monthly sales data belonging to a company located in the retail
sector in Turkey were used. The relations between the products included in the sales data were
determined by "Association Rules" and "Apriori algorithm" and "Market Basket Analysis"
study. The existing partnerships between the products are intended to increase the amount of

product sales and thus to increase the revenue.

Keywords: Knowledge Discovery Process in Databases, Data Mining, Association Rules,

Apriori, Market Basket Analysis.
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GIRIS

Eski ¢aglardan bugiine insanoglu merak ederek ¢evresini kesfetme egilimine girmistir. Insanlar
bu kesfetme siirecinde deneme yanilma yontemine dayanarak kazandig tecriibeleri biriktirerek
ilerleme kaydetmekle beraber edindigi bilgileri ¢evresindeki insanlar ile paylasma gayretine
girmistir. Hayat1 kolaylastiran buluglar 6ncesinde insanlar tecriibelerini ve bilgilerini tag ve
kagit gibi materyaller ile aktarmaktaydilar. Daha sonrasinda bilgisayarin icadi ile beraber diinya
artik dijitallesmeye adim atmis ve hizla gelisen teknoloji iriinleri sayesinde bilgiler
oliimsiizlestirilebilir bir hale gelmistir.

Gilintimiiz teknolojisinin her gecen giin hizla gelistigi bu ¢agda bilgisayar ve iletisim
sistemlerinin ucuzlamasi ve tiim kitleler tarafindan ulasilabilmesi ile birlikte bu sistemlerin
insanoglunun oldugu her alanda temellerini saglam atmis olduklar1 goriilmektedir. Sosyal
medya aglari, online alisveris siteleri ve ilkokul siirecine robotik kodlama derslerinin eklenmesi
gibi gelismelerle insanlarin bir¢ok alanda teknolojiden fazlasiyla beslendigi goriilmektedir.
Diinya niifusun 7 trilyona yaklastig1 glinlimiizde bilim ve teknolojideki hizli gelismeler veri
miktarinda miithis bir artisa sebep olmustur. Veri kaynaklarindaki bu olaganiistii artig, her
alanda bu verilerin islenmesini ve bu verileri en verimli sekilde isleyecek bilgisayar sistemlerin
gelistirilmesini gliindeme getirmistir. Bu problemler uzmanlart “Veritabanlarinda Bilgi Kesfi
(Knowledge Discovery in Databases- KDD)” adli yeni bir arayisa siiriiklemistir. Ham
verilerden, giincel ve yararli bilgilerin liretilmesi yani bir anlam ifade eden parcalarin ortaya
c¢ikarilmasi esnasinda yasanan siire¢ “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi” olarak adlandirilmaktadir.
KDD siireci iginde gerceklesen “Veri Madenciligi (Data Mining-DM)” anlamli ve faydali
olacak betimleme, kural ve iliskilere ulasmak amaciyla biiylik miktardaki verilerin arastiriimasi
ve analiz edilmesidir (Berry & Linoff, 2004, s. 7).

Tip, ekonomi ve sosyal bilimlerde arastirmalar var olan verilerde sakli olan ortintiiler hakkinda
yeni bir 6nerme ¢ikarmak, s6z konusu duruma en ¢ok etki eden etkenleri ve bu etkenlerin etki
seviyelerini, hangi durumlarda etkinin arttigimi kesfetmek amaclarin1 gerceklestirmek igin
yapilmaktadir (Dogan & Ozdamar, 2003, s. 392). Veri madenciligi ise bu ¢alismalardaki
mevcuttaki biiyiik ve anlamlandirilmamis veriden anlamli Oriintiiler ¢ikarmay1 saglayan bir
disiplindir. Veritabanlarindaki milyonlarca veri iizerinden analiz yapabilmek i¢in bilgisayar
programlar1 ve bu programlar1 kullanabilecek nitelikli is giicli gerekmektedir. Uretilen veriler

bilgisayar programlarinda belli bir amaca dayali olarak islenmesi sonucu anlam ve deger



kazanmaktadirlar. Bu degere yani bilgiye ulasabilmek icin basta veri madenciligi olmak {izere
cok yiiksek boyuttaki veri setlerini isleyebilecek sistemleri kullanmak gerekmektedir.

Dijital Diinya, tiikketim ¢ag1 gibi kavramlarinin ¢ok fazla kullanildigr bu donemlerde insanlar
kayda alinan her eylemde aslinda veri iiretmektedir. Isletmelerin basarili adimlar atabilmesi i¢in
milyonlarca veri yigimi arasindan kendilerine 151k tutacak bilgiye ulagsmasi oncelikli 6neme
sahiptir. Isletmeler de teknolojinin gelismesi ile beraber bu verileri gesitli ara¢ ve yontemler ile
kayit altina almaktadir. Bu kayitlar araciligiyla kendi {iriin ve hizmetlerini 6ne cikaracak
fikirler, maliyetlerinde azalis ve karlarinda artis saglayacak planlamalar1 saglamaktadirlar.
Burada 6nemli olan kistas bu biiyiik verinin siirekli dinamik bir yapida tutulmasi ve makine
O0grenmesi yonteminin temeline dayanarak veriye dayali iiriinler tiretebilmektir.

Bu tezin amaci tanimlayic1 veri madenciligi modellerinden olan “Birliktelik Kurallar1” ile
miisterilerin alisveris aliskanliklarina dair birliktelik kurallarim1 kesfetmektir. Birliktelik
kurallar1 analizinde siklikla bagvurulan “Apriori algoritmasi” araciligiyla kurallar elde
edilmistir. Bu kurallar araciligtyla, miisteri profillerinin olusturulmasi ve miisteri profillerine
uygun satig stratejilerinin gelistirilmesi hedeflenmistir. Caligmanin birinci boliimiinde veri
madenciligi hakkinda genel bir literatiir ¢alismasi yapilmistir. Calismanin ikinci béliimiinde
Birliktelik Kurallart modeli hakkinda detayli bilgi verilmistir. Calismanin son boliimiinde
Tiirkiye’de perakende sektoriinde yer alan bir isletmenin satis verileri lizerinde market sepet

analizi ¢aligmas1 yapilmstir.



1. VERIi MADENCILIGI

Insanligin gelisimi ve icatlar ile beraber bilgi birikimi artma egiliminde olmus ve tiim bu
buluslarin yetersiz kaldig1 donemlerde bilim insanlar1 yeni bir bulus ile gecmis tecriibeleri daha
kullanilabilir hale getirmislerdir. Bu imkan 1950’li yillarda basit sayma ve aritmetik islemler
yapmak amaci ile bugiinkii bilgisayar boyutlarina gére devasa bir bliyiikliige sahip olan ilk
bilgisayar ile ger¢eklesmistir. Ikinci Diinya Savasi’nin Diinya tarihi agisindan en biiyiik getirisi
John Mauchy ve John Presper Eckert’in ABD ordusuna sundugu ENIAC (Electrical Numerical
Integrator and Calculator) adli ilk bilgisayardir. Von Neumann (1945) mimarisindeki yapi ile
gelistirilen ENIAC, bugiin kisisel bilgisayar olarak kullanilmaktadir (Karaibrahimoglu, 2014,
s. 5).

Ik bilgisayarin gelistirilmesi sonrasi veriye yonelim gergeklesmistir. Aritmetik bazi
hesaplamalar1 insan hizindan daha hizli yapabilmesi i¢in tasarlanan bilgisayarin zamanla
degisime ve Ozelliklerinin arttirilmasina ihtiya¢ duyulmustur. Bu ihtiya¢larin basinda bilgi
saklama ve bu bilgileri saklayabilecek depolama iinitelerinin olusturulmast ile bu bilgilerin hizl
bir sekilde islenmesi gelmistir.

Veri madenciliginin ilk izlenimi 1960’11 yillarda istatistik¢ilerin “Veri Avlama” veya “Veri
Tarama” kavramlarim1 kullanmalaridir. Istatistik uzmanlar1 bu kavramlar1 analiz dncesinde
verilere ait baz1 Ozellikleri belirleme anlaminda kullanmislardir (Pektas, 2013, s. 99). Bu
yillarda bilisim alaninda veritabani kullanilmaya baglanmistir. Veritabani hem depolama iinitesi
hem de islem yapma gorevi ile tercih edilmistir. Uzmanlar “basit 6grenme algoritmalarini”
bilgisayar sistemlerinde kullanilabilecek bir hale getirmislerdir. Yapay zekanin kurucular
olarak bilinen Marvin Minksy ve Seymour Papert, tek katmanli sinir ag1 olan perseptronlarin
baz1 basit kurallarmin 6grenebilecegini gostermislerdir (Dolgun O. , 2015). 1970’li yillara
gelindiginde insanlar “A Relational Model of Data for Large Shared Data Banks” adli makale
ile iligkisel veritaban1 hakkinda bilgi sahibi oldular (Codd, 1970). Bu makale, ilgili alandaki
uzmanlarin makine 6grenimi konusunda ilerlemesini saglamigtir. 1976 yilinda “Varlik Baginti
Modelleri (Entity Relationship Models)” onerilmistir (Chen P. , 1976). 1976 yilinda “R” dili
gelistirilirken, 1980°1i yillarda “SQL” standart bir dil olarak goriilmiistiir (Dolgun O. , 2015).
Veri madenciligi mantigina ve amacia yonelik kaydedilen verilerden hareketle, gecmis
hakkinda bilgi saglayip gelecege 151k tutabilmesi agisindan bir sistem olarak diistiniilebilir. Bu

sistemin her donemde evrim gecirerek gelistigi goriilmektedir. Veri madenciligine ortam



hazirlayan ve veri madencili§i sonrasinda gerceklesen bazi gelismeler Sekil 1’de

gosterilmektedir.
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Sekil 1: Veri Madenciligi

Kaynak: EXASTAX. Veri Madenciliginin Tarihi. https://www.exastax.com.tr/veri-

analitigi/veri-madenciliginin-tarihi/ (15 Temmuz 2018).

Veri miktar1 ve veri depolama araglarinin hem sayisal anlamda hem de kapasitelerindeki artis
sonucu uzmanlar ve kurumlar bu verilerden nasil yararlanilabilecegi konusunda arayisa
girmislerdir. 20 Agustos 1989 tarihinde Piatetsky-Shapiro’nun katkilariyla Veritabanlarinda
Bilgi Kesfi Calistay1 diizenlenmistir. Calistay, makine 6grenimi, uzman veritabanlari, bilgi
toplama, bulanik kiimeler ve diger alanlarda calismalar yapan bir¢ok arastirmaci ve uzmani
bulusturmustur (Piatetsky Shapiro, 1990, s. 68). Bu donemde, klasik raporlama ve sorgulama
araclar veri kiimeleri karsisinda verimsiz kalmistir. Bu sebeple, bu organizasyonda ilk kez
veritabanlarinda bilgi kesfi kavrami ifade edilmis ve diger arastirmacilar konu iizerinde
calismalara devam etmislerdir. Piatetsky-Shapiro, “Knowledge Discovery in Real Databases:
A Report on the [ICAI-89 Workshop” adli yazisinda, “Veritabanlarinda Bilgi Kesfi” siirecini;

uzman sistemler, makine 6grenimi, akilli veri tabanlari, bilgi edinimi, vaka temelli akil yiiriitme



ve istatistik gibi cesitli alanlardan faydalanarak “veriyi gorsellestiren” farkli bir konu olarak
yorumlamistir (Piatetsky Shapiro, 1990, s. 68).

Veritabanlarinda Bilgi Kesfi Calistayr arastirmacilar tizerinde olumlu bir etki yaratmasi sonucu
belli araliklarla diizenlenmeye baglanmis ve 1995 yilinda Veritabanlarinda Bilgi Kesfi adli
konferans gerceklesmistir. Veri madenciligi alani i¢in temel olarak goriilen bu konferansin
bildiri kitabinda, “Diinyadaki enformasyon miktarmin her 20 ayda bir ikiye katlandig1 tahmin
edildigi” ifade edilmistir (Akpinar, 2000, s. 1). Bu durumu, giiniimiizde bir¢ok kurumun giinliik
kayitlarinda olay veya kisilere ait birgok olguyu her an kayit altina almas1 desteklemektedir.
Milyonlarca veri yigmi lizerinde ¢oziimlemeler yapabilmek igin yeni sistemlere ihtiyag
olacaktir. Eldeki mevcut veriye yon verebilmek i¢in “veri ambar1” ile verileri isleyerek “etkin
bilgiye” ulastiracak “veri madenciligi” terimleri ortaya ¢ikmistir (Almali, Ozdemir & Ulucan,
Ozkul, 2011, s. 108). KDD siirecinde bilginin ortaya ¢ikarilmasi veri madenciligi modelleri ile
gerceklesmektedir (Erdogan S. Z., 2004, s. 4). Genel bir bakis acist ile veri madenciligi,
bilgisayar yapilarinda sakli tutulan veriler igin istatistik ve matematik bilimlerinden
faydalanarak gozle goriilemeyen ve anlasilamayan bilgileri giin yiiziine ¢ikaran ve gelecek
durumlar i¢in tahminlere olanak saglayan bir siirectir (Almali, Ozdemir & Ulucan, Ozkul, 2011,
s. 108). Veritabanlarinda bilgi kesfi siireci ve veri madenciligi tagidiklari amaglar bakimindan
benzerlikler tagimaktadirlar. ki siirec arasi en belirgin fark, veri madenciliginin ikincil
belleklerde depolanan biiyiik miktardaki veri kiimeleri tizerinde ¢aligmasidir. Veri madenciligi
modelleri genel olarak istatistik, matematik, makine 6grenimi, genetik algoritmalar ve ndron
aglar ile ilgilidir (Yarimagan, 2000, s. 295).

1990’11 yillarda uluslararasi kaynaklarda “Data Mining” olarak kullanilan ifade veritabanm
konusu ile ilgilenen bilirkisiler tarafindan Tiirk¢e’ye “Veri Madenciligi” olarak cevrilmistir
(Pektas, 2013, s. 99). Bu gelismeler ardindan uzmanlar tarafindan “The Discovery, Analysis,
and Representation of Data Dependencies in Databases™ (Ziarko, 1991), “Fast Discovery of
Association Rules, Advances in Knowledge Discovery and Data Mining” (Agrawal, Mannila,
Srikant, Toivonen, & Verkamo, 1995), “A Statistical Perspective on KDD” (Elder & Pregibon,
1995), “From Data Mining to Knowledge Discovery in Databases” (Fayyad, Piatetsky-Shapiro,
& Smyth, 1996), “Building Data Mining Applications for CRM” (Berson, Smith, & Thearling,
1999) calismalar1 gergeklestirilmis ve bunlara ek olarak daha bir ¢ok koklii calisma yapilmis ve
veri madenciligi hizla gelistirilmeye calisilmistir. Calismalarda uzmanlar tarafindan veri

madenciligi hakkinda farkli yorumlar dile getirilmistir. “Bilgi kesfi, ortiik, nceden bilinmeyen
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ve potansiyel olarak yararli bilginin veriden ayrilmasidir.” (Frawley, Matheus, & Shapiro,
1992, s. 58), “Veri madenciligi, verilerdeki gecerli, yeni, potansiyel olarak yararli ve
nihayetinde anlasilabilir kaliplar1 belirleyen 6nemli bir siiregtir.” (Fayyad, Piatetsky-Shapiro,
& Smyth, 1996, s. 40-41), ve “Veri madenciligi, bir bilgisayar programi kullanarak gelecege
dair tahminler yapmaya yardimci olacak ve ¢ok sayida veri arasindaki iligkileri bulmamizi
saglayacak bilgileri elde etmektedir.” (Dogan & Tirkoglu, 2008, s. 164), “Veri madenciligi,
genis veri yigmlart igerisinde, yararli olma potansiyeline sahip, aralarinda
beklenmedik/bilinmedik iliskilerin oldugu verilerin kesfedilerek, veri sahibi i¢in hem anlasilir
hem de kullanilabilir bir bigime getirilmesine yonelik gelistirilmis yontemler toplulugudur.”
(Ogiit, 2009, s. 6), “Veri madenciligi, biiyiik veri kiimelerinden yararl bilgiler ¢cikarmak ve
yorumlanmasi kolay gorsellestirmelerde goriintiilemek icin kullanilir.” (Lu & Song, 2015, s.
130) ve “Veri madenciligi, yliksek boyutlu veritabanlarinda “tanimlanamayan bilgileri”
kesfetmenin potansiyel yollarinit 6neren teknolojidir.” (Lakshmanan, Srinivasan, & Ponoraja,
2015, s. 43) seklinde yorumlar dile getirilmistir. Veri madenciligi hakkinda yapilan bu
yorumlardan hareketle, disiplin hakkinda bazi ortak noktalara varilmaktadir. Bunlar, belirlenen
ama¢ dogrultusunda ulasilacak bilginin 6nceden bilinmiyor olmasi (Sakli kalmis tahmin
edilememis bir bilgi olmasi), bu ¢alismalarin bilgisayar ve bilgisayar sistemleri tarafindan
yapiliyor olmasi ve tekniklerin uygulandigi veri setinin yiiksek boyutlu olmasi seklindedir.
Diinya’da degisimin ve gelisimin hizla devam etmekte oldugu 1990’larda ilk yazilim
gerceklestirilmis ve bilgisayar sistemlerinde Visual Basic, ODBC, Excel ve Access programlari
gelistirilmeye calisilmistir. Bilgisayarlarin bellek kapasitesinin ve hizinin artmasi, bir¢ok
bilgisayar ve kullanici tarafindan kolayca verilere ulagilabilme ve veriyi uzun siire saklayabilme
avantajlar1 sayesinde kurumlar milyonlarca verinin saklanabildigi veri tabanlarina sahip
oldular. Veritabani ve veri ambar1 depolama {initeleri bagta olmak lizere hem kurumlar hem de
insanlar tarafindan kullanilan depolama {initeleri Delikli Kart (PunchCard), disket, Compact
Disc (CD), Digital Versatile Disc (DVD) ve Universal Serial Bus (USB) gibi araglar zamanla
gelistirilmistir. Teknolojinin gelisimi ve her gelisimin arkasindan gelen ihtiyaglar sonucu bugiin
depolama {iinitelerindeki boyut, terabaytlara (TB) ulagmistir. Ancak ilerleyen zamanlarda bu
depolama boyutunun da yetersiz kalacagini 6ngérmek yadsinamaz bir durumdur. Ayrica, bu
gelismeler giinlimiizde bilginin 6limsiizlestirilmesine kalict imkan saglamistir.

Siirekli artan veri ile kars1 karsiya kalan uzmanlar, istatistiksel baz1 analizlerin ve veritabani

tizerinde kullanilan bazi sorgulama araclarinin yetersiz kaldigini fark etmislerdir. Zaman, islem
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ve maliyet alaninda tasarruf saglayacak daha iyi ¢ozlimler arayigina girmislerdir. Ayrica,
1990’larda internetin gelisimi ile beraber hem veri boyutu artmaya hem de veri daha ¢ok
kullanilabilir hale gelmistir. Bu durum, mevcutta kullanilan depolama sistemlerinin ve farkli
yapilardaki veri kaynaklariin biitiinlestirilmesi i¢in “Veri Ambar1” ve “Veritaban1 Ydnetim
Sistemleri” {izerinde kullanilan raporlama araclarinin gelistirilmesini zorunluluk haline
getirmistir. 2000’1i yillarin baslamasiyla, uzmanlar artik entegre sebekeler ile beraber biiyiik
veri yiginlar1 iizerinde tam anlamiyla profesyonelce ¢aligmalar gergeklestirmeye baslamiglardir.
Bu yillarda veri madenciligi alaninda “The x’s of Statistical Learning; Data Mining, Inference
and Prediction” (Friedman, Hastie, & Tibshirani, 2001) ve “Business Intelligence Roadmap:
The Complete Project Lifecycle for Decision-Support Applications” (Atre & Moss, 2003) adli
onemli caligsmalar gergeklestirilmistir. Ardindan, San Diego’da faaliyet gosteren kurumlardan
biri olan HNC firmasi girisimciligi 6n planda tutarak “Veritaban1 Madenciligi” kavraminin

patentini alarak piyasaya sunmustur (Ozker, Dursun, 2016, s. 14).

Veri madenciligine giiniimiizde Microsoft, Apple, LinkedIn ve sosyal aglara sahip kurumlar
ciddi yatirnmlar yaparken diger kurumlarin siirdiiriilebilirlik anlayislar1 i¢in veri madenciligi
vazgecilmez bir alan haline gelmistir. Ayrica, bu alanda hem Diinya’da hem de Tiirkiye’de
makale ve tez ¢alismalarmin sayisi gittikce artmaktadir. YOK ulusal tez merkezi araciligiyla
Tiirkiye’de 2000 ve 2019 yillar1 arasinda veri madenciligi alanina dair yapilan tez istatistikleri
Tablo 1°de goriilmektedir. Bu tabloya gore, Fen bilimlerinde egitim géren 6grencilerin veri

madenciligi alaninda daha aktif oldugu anlagilmaktadir.

Tablo 1: Tiirkiye'de Veri Madenciligi Alaninda Yapilan Tez istatistikleri, 2000-2019

Alan Yiiksek Lisans Doktora
Fen 384 54
Sosyal 94 35
Tip 8 2

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Oziinde Istatistik ve Matematik bilimlerinin bir sentezini barindiran veri madenciliginin tam
anlamiyla Oziimsemek i¢in bazi temel kavramlarin acgiklanmasi gerekmektedir. Veri
madenciliginin anlagilmasi i¢in kavram olarak veri, veri tiirleri, veri 6l¢limii, enformasyon,

bilgi, veri ve bilgi arasindaki farklar hakkinda iyi bir literatiir bilgisine sahip olunmalidir.



1.1.Genel Tanim ve Kavramlar

Veri madenciligi alaninda genel bir bakis a¢is1 kazanmak ya da analizler yapabilmek i¢in bazi
temel kavramlarin iyi anlasilmasi gerekmektedir. Bu kavramlarin basinda arastirmanin temeli
olan veri kavrami gelmektedir. Kelime olarak Latin dilinde ger¢ek ve reel anlamlarinmi ifade
eden veri, kelime anlamini tasimamakta ve her zaman somut bir gerceklige karsilik
gelmemektedir. Kavramsal anlamda veri ¢esitli araclarla kayit altina alinan kisi, durum ve
olaylara ait olgulardir. Bu olgularin kayit altina alinmasi ile olusan ham veri, lizerinde silme ve
diizeltme gibi herhangi bir islem yapilmamis ve bir anlama kavugsmamis yani degeri olmayan
kayit yiginlarindan ibarettir. Ham veri islenerek yeni bir boyut kazanir ve bu diizenlenmis yeni
haliyle saklandiginda farkl1 bir konu igin veri halini korumaktadir (Ogiit, 2009, s. 1-2).

Analizlerde genel olarak arastirma ekibi tarafindan toplanan verilerin belli amag¢ veya amagclar
dogrultusunda islenmesi sonucunda faydali bilgiye ulasmak hedeflenmektedir. Veri setinin
olusturulmasi asamasinda arastirmacinin karsisina birincil, ikincil ve ii¢linciil olmak tizere ii¢
temel veri kaynagi ¢cikmaktadir. Birincil veri kaynaklari, anket, gézlem, miilakat, odak grup
goriigmesi ve deney gibi arastirma yoOntemleri ile arastirma icin bizzat toplanan veri
kaynaklaridir. ikincil veri kaynaklari, daha onceki ¢alismalar icin toplanan verilerden
olusmaktadir. Arastirmact veya arastirma ekibi tarafindan arastirma problemine uygun
olabilecek verileri saglayabilecek, ulusal ve uluslararasi bir¢cok resmi, yari resmi, internet aglari
gibi bir¢ok ikincil veri kaynagr mevcuttur. Verilerin toplanmasinda, kurulusun kendi veri
kaynaklarmin disinda, niifus sayimi, merkez bankasi kara listesi gibi veritabanlarindan veya
veri pazarlayan kuruluslarin veritabanlarindan da faydalanilabilir. Bu veri kaynaklar1 basta
zaman ve maliyet tasarrufu olmak {izere giivenilir veri, arastirmaciya iilke, bolge, sehir vs.
temelli karsilagtirmalar yapma avantajlarim1 saglamaktadir. Bu avantajlara ragmen verilerin
aragtirma konusuna igerik olarak uyumsuz olmasi, gecerliligi ve giivenilirligi saglamamasi,
kurumlarin verileri pahaliya satmasi veya kullanima hazir formatta olmamasi gibi
dezavantajlar1 da mevcuttur. Ugiinciil veri kaynaklari, dnceki arastirmalarda ilk iki veri kaynagi
ile elde edilen verilerin analiz edilmesi ile olusan ¢iktilardir. Bu toplanan veriler dlgiilebilme ve
sayisal olarak bir anlam ifade etme yoniinden ikiye ayrilmaktadirlar. Bunlar; dl¢iilebilir ve say1
ile ifade edilebilir veriler nicel (metrik, kardinal) veriler ve Slgiillemeyen ve say1 ile ifade

edilemeyen veriler de nitel (kategorik) verilerdir.



Istatistik biliminin 6ziinde, o6lgmek, karsilastirmak ve sonug ¢ikarmak gibi temeller
yatmaktadir. Bu temellerden hareketle, veriler {lizerinde ayrim yapmamizi saglayacak ve
saglikli bir sonuca giden yolda verinin iyi degerlendirilebilmesi icin dlgek tipleri mevcuttur.
Nitel ve nicel veriler i¢in dlgek tipleri birbirinden ayrilmaktadir. Nitel dlgekler; siniflayici
(nominal) ve siralayici (ordinal), nicel dlgekler aralikli (interval) ve oransal (Ratio) olmak tizere
gruplara ayrilmaktadir. Nitel veriler sayisal bir deger ifade etmedikleri i¢in bu veriler i¢in
kullanilan Olgek tiplerinde aritmetik islemler yapilamamaktadir. Nitel Olgekli verilerin
kullanildig1 ¢alismalar, nicel o6lgekli verilerin kullanildigi g¢alismalara goére daha biiytlik
orneklem hacmi ile ¢alisilmalidir. Yani, 6l¢ek tipi zayifladik¢a, 6rneklem hacmi arttirilmalidir.
Bunun sebebi, bulgularin giivenilirligini garantileyebilmektir. Nicel verilerde kullanilan
Olcekler nitel veriler i¢in kullanilan 6l¢eklerden daha giicliidiir ve nitel 6l¢ekler icin kullanilan
tiim istatistikler nicel 6lgekler i¢in kullanilabilmektedir. Olgek tiplerine ait 6zellikler Tablo 2°de

gosterilmektedir.

Tablo 2: Ol¢ek Tiplerine iliskin Ozellikler

Siniflayici
Olgekler | Dikotom | Multi- Siralayici Aralikh Oransal
Nominal
Frekans
Dagilimi Var Var (Verilerin kategorize edilme sart1 ile)
Betimleyici | Mod Mod Mod, Mod (Verilerin kategorize edilme sart1 ile),
Istatistikler | (Anlamli Medyan, Medyan,
sonug Kantiller, Aritmetik ve Kareli Ortalama,
vermez) Kantil Sapmalari, Standart Sapma, Varyans, Ortalama
Spearman Katsayisi Sapma, Asimetri ve Basiklik Olgiileri
Grafik Tiirii Pasta ve Siitun Siitun Frekans Poligonu ve Histogram
Istatistiksel Ki-kare, Stra, Isaret, F Testi, Parametrik Testler,
Testler Mc Nemar, | Mann-Whitney U, t Testi Parametrik Olmayan
Cochran Kolmogrov-Smirnov, Testler
Wilcoxon,
Friedman,
Kruskal Wallis

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Tablo 2°de, Olgek tiplerine 6zgili yapilabilecek hesaplamalar hakkinda bilgi verilmektedir.
Siniflayici 6lgek, verinin tipine gore dikotom ve multinominal olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
Iki 6lgek arasi fark, degiskenlerin dikotom 6lgekte iki sonuglu ve multinominal dlgekte ikiden

fazla sonu¢ vermesidir. Bu ayrim verilerin inceleme yontemlerinde daha iyi gézlenmektedir.



Multinominal 6l¢ek i¢in bagvurulan mod degeri dikotom 6lgek icin bir anlam teskil etmemekle
beraber multinominal 6lgek icin 6nemli bir degere karsilik gelmektedir. Siralayici 6lgekte
birimler arasinda iistiinliik 6zelligi var olmasi ile birimlerin ait oldugu sira 6nem tasimaktadir.
Aralikl1 6l¢ek ve oransal dlgek birimler (sayilar) arasi uzakligin bir anlami1 olup olmamasi yani,
sifirmn yokluk ifade edip etmemesine gore birbirinden ayrilmaktadir. Ozellikleri bakimindan en
giiclii 6lgek olan oransal Olcekte, sifir yokluk ifade etmektedir. Bu 6l¢ek tiirlerine ek olarak,
sosyal arastirmalarda likert, boyutsal ayirma, thurstone, bogardus ve stapel gibi olgekler
kullanilmaktadir.

Mevcuttaki ham verilerin islenmesi ile enformasyon ve bilginin elde edilmesi amaglanir.
Enformasyon ham verinin belli bir konuya gore islenip diizenlendikten sonra caligmada
kullanilabilecek ve aragtirmanin amacina 11k tutacak bilgiye doniisiir. Veri ve enformasyon
kavramlarinin odak noktasinda yer alan bilgi kavrami, bir soruya karsilik vermek icin verinin
islenmesi ile elde edilen enformasyondan ¢ikarilan olarak tanimlanabilir (Alpaydin, 2000, s. 1).
Bilgi, sayesinde gecmiste yasanan ve ileride tekrarlanabilir olgu ve durumlar hakkinda tahmin
yapilabilir, durumun iyiye gitmesini saglamak icin Onlemler alinabilir. Ham veri gerekli
diizenlemelerin sonrasinda analizlerde kullanilarak bilgiye doniismektedir. Herhangi bir
orneklem verisinden tesadiifi olarak secilen “56” degerine ne bir yorum getirmek ne de bir
anlam vermek imkansizdir. Ciinkii bu birim veridir ve bilgi icermemektedir. Ancak, belli bir
ama¢ dogrultusunda veritabanindan ¢ekilen “56 verisi islenerek bir deger kazanir ve bilgi
haline donlismektedir. Birbirini ¢evreleyen bu ii¢ kavram cogu zaman karistirilsa da bu

kavramlar farkli 3 yapiya sahip pargalardir. Bu fark, Sekil 2°de goriilmektedir.

a , Karar verilir
Bilgi
Sentezlenir
Analiz edilir
Enformasyon
Ozetlenir
Organize edilir
Veri
Toplanir

Sekil 2: Veri Madenciliginde Temel Kavramlar

Kaynak: YAY, O. (2014). BI Diinyasi. https://bidunyasi.wordpress.com/2014/06/04/is-zekasi-

business-intelligence/ (17 Haziran 2018).
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Bilgi kavrammin diger iki kavrama gore daha Onemli olmasmin sebebi, arastirmada
gerceklestirilecek eyleme daha yakin olmasidir (Dastan, 2008, s. 6). Ayrica, bilgi veriye gore
daha az boyut kaplarken daha fazla 6nem ve deger tasimaktadir (Giirsakal, 2001, s. 48).
Bilgiye ulagsma yolunda arastirma problemine uygun veri toplama ve sonrasinda Kesifsel Veri
Analizi (Exploratory Data Analysis- KVA), arastirmanin basarili olabilmesi i¢in kurtarici rol
istlenmektedir. Veriler iizerinde yapilacak analizlerin dogru sonuglar vermesi i¢in birtakim
istatiksel incelemeler oncesinde ya da hipotez siirecini baslatmadan veriler, olabildigince
ayrintili bir sekilde incelenmelidir. Ciinkii, KVA ile veri kiimesinden gegerliligi ve giivenilirligi
optimum olan bir modele ulasabilmek i¢in verilerin 6n incelemeye tabi tutulmasina ihtiyag
vardir. KVA, mevcut bir veri setinin yapisi ve icerigi hakkinda hizli ve pratik bir sekilde fikir
saglayacak yontemleri barindirmaktadir. Yani, verinin ifade ettiklerini kavramak ile ilgili bir
konudur (Karaibrahimoglu, 2014, s. 9). KVA, verinin analiz Oncesi diizenlenmesi ve
anlasilmasinda rol alirken, veri madenciligi barindirdig: teknik ve algoritmalar ile kapsamli bir
veri analizi yapmaktadir. Boylece, veri madenciligi KVA’ya gore daha ileri ¢oziimlemeler
sunmaktadir.

Diinya’da ve Tiirkiye’de biiyiik veri potansiyeli ile biiyiik kazanimlar saglanmistir. Biiyiik veri
ile 2008 ve 2012 ABD Bagkanlik se¢imlerinde Barack Hussein Obama ve 2016 yili
secimlerinde ise Donald Trump basarili sonuglar elde etmistir. Bu basarilarin ardinda kisilere
ait verilerden hareketle, ¢ogunlugun karar ve isteklerini Onceden analiz etme ve analiz
sonuglarina gore se¢cim kampanyalarin1 hazirlama seklinde bir strateji yatmaktadir. Eski ABD
Baskan1 Obama’nin 2008 se¢cim kampanyalarinda insanlarin énem verdigi konulara yonelik
konusmalar1 ile 2012 y1l1 i¢in mikro hedeflemeye 6nderlik yapmasi ve su an ABD Bagkani olan
Trump’in bagkanlik se¢imleri doneminde Facebook sosyal aginin 50 milyondan daha fazla
kullanicisina ait bilgilerden faydalanarak secim stratejilerinde basar1 gdstermesi verinin
Onemini ortaya koymaktadir (Glicdemir, 2018). Tiirkiye’de biiyiik veri alaninda hiikiimet
tarafindan yapilan girisimler Tablo 3’te ve 6zel sektor tarafindan yapilan girisimler Tablo 4’te

gosterilmektedir.
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Tablo 3: Hiikiimet Tarafindan Gerg¢eklestirilen Biiyiik Veri Projeleri

Devlet Projeleri
Milli Egitim Bakanligi (MEB) FATIH, MEBBIS, E-okul, E-yaygin ve ALO 147

Saglik Bakanlig1 E-nabiz, Ulusal Saglik Bilgi Sistemi (UBYS), Doktor Randevu Sistemi
(MHRS) ve As1 Takip Sistemi

Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK) MEDULA, E-tavsiye ve ALO 170

Ulastirma Bakanlig1 2013- 2013 Eylem Plani’nda yer alan Akilli Kent Projesi
Kalkinma Bakanlig1 ve Tiirkiye Bulut Bilisim ve Bilyiik Veri Arastirma Laboratuvar1 (B3LAB)
Bilimsel ve Teknolojik Arastirma

Kurumu (TUBITAK)

Kaynak: Tiirkiye Biiylik Veri Piyasasina Genel Bakis: Biiyiik Veri. (2017). Exastax. URL:
https://www.exastax.com.tr/buyuk-veri/turkiye-buyuk-veri-piyasasina-genel-bakis/ (18
Temmuz 2018).

Tablo 4: Ozel Sektor Tarafindan Gergeklestirilen Biiyiik Veri Projeleri

Ozel Sektor Projeleri

2014 | IBM tarafindan “Tiirk Akilli Sehirler Teknoloji Merkezi” projesi gergeklestirildi.
2015 | Tirk Telekom (TT) Innova Karaman is birligi ile Akilli KenTT projesi gergeklestirildi.

2015 | SAAS’1n destegi ile Sabanci Universitesi ve MIT nin ortak projesi olan Tiirkiye nin ilk ve tek
“Biiylik Veri Davranigsal Analiz ve Gorsellestirme Laboratuvart” kuruldu.

2016 | Turkceell tarafindan en biiyiik veri merkezi kuruldu.

Kaynak: Tiirkiye Biiylik Veri Piyasasina Genel Bakis: Biiyiik Veri. (2017). Exastax. URL:

https://www.exastax.com.tr/buyuk-veri/turkiye-buyuk-veri-piyasasina-genel-bakis/ (18
Temmuz 2018).

Yeni diinya diizeninde tiim alanlarda sonu olmayan veri, belki de elde edilmesi igin
savasilabilecek bir potansiyel ile yeni bir kaynak olarak karsimiza ¢gikmaktadir. Gergeklestirilen
caligmalarda yer alacak arastirmacilar veri madenciligi alanindaki temel kavramlar1 iyice
Ozlimsemeli ve arastirma siireci boyunca konu hakkinda uzman ve istatistik¢ilerin goriislerine
bagvurmalidirlar. Ek olarak, veri madenciliginin uygulama kisminda yer alan ve birbirini saran
yapilar olan veri ambar1 ve veritabani sistemlerinin anlagilmas1 gerekmektedir. Karsilikli akisin
oldugu bu iki yap1 veri madencilifinde zaman tasarrufu saglamasi yani sira c¢aligmalarin
basarilarin1 arttirmaktadir. Ayrica, dinamik veri kaynaklarina sahip olmak i¢in bu iki yap1

arasindaki benzerliklerin ve farkliliklarin incelenmesi gerekmektedir.
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1.1.1. Veritabam Yonetim Sistemleri

Son yillarda bilgisayar teknolojisinin gelisimi ile beraber 6nemli ilerlemeler kaydeden
veritabani, ilk ortaya ¢iktig1 zamanlarda “kiitiik” kelimesinin devami niteliginde kullanilmistir
(Yarimagan, 2000, s. 1). Veritabani birbiri ile baglantili olan kiitiiklerin birlestirilip, birbirinden
ayr1 alanlarda ortak paylasimi saglayan bir yapilanmadir (Erdogan M. , 2006, s. 140). Veritabani
ve sistemlerini tanimlamak, olusturmak, yararlanmak, degistirmek ve bu sistemler ile ilgili tim
isletimsel ihtiyaglar1 karsilamak icin basvurulan sisteme “Veritabani YoOnetim Sistemleri
(Database Management Systems -DBMS)” denilmektedir (Yarimagan, 2000, s. 2). “Bagintisal
Veritaban1 Yonetim Sistemleri (Relational Database Management Systems -RDBMS)”, yiiksek
boyutta verileri depolama ve bu verilere ayn1 anda birden fazla kullanici tarafindan hizl
erisebilme imkanlarimi saglamaktadir. ORACLE, POSTGRESQL, MYSQL, SYBASE,
BERKELEYDB ve FIREBIRD bagintisal veritabani yonetim sistemleridir. Ayrica, bu
sistemlerde SQL, PL/SQL ve TCL dilleri kullanilmaktadir. Veritaban1 yapis1 geregi tekrarli
kayitlar gibi tutarsiz girislere izin vermemesi ile beraber hem depolama alani i¢in avantaj
saglamakta hem de gereksiz yinelemelerin Oniline ge¢mektedir. Belirli bir konuya dair
hazirlanan veritabanindaki veriler arasinda anlam biitiinliigii vardir (Yarimagan, 2000, s. 1-2).

Veritabaninin sagladig1 avantajlar ve dezavantajlar Sekil 3’te gosterilmektedir.

[ Avantajlar | ' Dezavantajlar
Ortak Kullamim | Bos Deger
| Stirekli Veri Sirekli Degisim
| Ozel Raporlar | Boyut
Dinamik Veri Simrl Bilgi
Ozet Veri

| Erisilebilirik

| Kolay Orenme

Sekil 3: Veritabaninin Avantajlar1 ve Dezavantajlar

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 3’te goriilecegi iizere, veritabanindaki mevcut veriler kuruluslarin birden fazla
calismasinda ortak kullanilabilen, birbiri ile baglantili siirekli verilerdir. Kalici1 olmayan veriler
veritabaninda yer almamaktadir. Veritabaninda degisiklikler yapmak i¢in erisim sadece
veritaban1 yonetim sistemleri denen yazilimlar ile saglanabilmektedir. Veritabani {izerinde
giinliik giincelleme faaliyetleri saglanmasinin yanisira detayli veya 6zel raporlar ¢ekilebilecek
bir yapida dinamik veri saglanmaktadir. Bir veritaban1 yapisi bilgisayar sistemlerindeki kurulu
diger yapilarda oldugu gibi kullanicilara arka plan1 gostermemektedir. Kullanicilar, arka yiizii
gormeden istedigi veri ve sonucu goriintiileyebilecegi sade bir 6n yliz ve bu 0n yiiz araciligiyla
Ozet veriyle karsilagsmaktadir (Yarimagan, 2000, s. 1-2). Veritaban1 sagladig1 bu avantajlar
olmasi yani sira birtakim dezavantajlart da biinyesinde barindirmaktadir. Veritabani yapisindan
kaynaklanan bu dezavantajlar; bos deger, siirekli degisim, boyut ve sinirli bilgi problemleridir.
Veritabaninda bulunan bos deger, kendisi ve diger tiim niteliklere karsilik gelmeyen bir
degerdir ve boyle bir degerin varolusu arastirma sonuglarinda problem yaratmaktadir (Savas,
Topaloglu, & Yilmaz, 2011, s. 6). Kurumlarin sahip oldugu veritabanlari, siirekli degisimin
oldugu dinamik bir yapidadir. Veritabanindaki bilgiler, veri eklendik¢ce ya da silindikge
degismektedir. (Inceoglu & Vahaplar, 2003, s. 32). Bu ozellik, dinamik veri avantajini
saglamakla beraber dezavantaja da neden olmaktadir. Dolayisiyla, veri madenciligi metotlar1
icin ciddi sorunlar yaratabilmektedir (Savas, Topaloglu, & Yilmaz, 2011, s. 6). Soyle ki;
onceden olusturulan kurallarin hala gecerli olup olmadig1 ve verilerin zamana kars1 hassasiyet
tasimasi uygulama sonuglarini ciddi anlamda etkileyecektir. Depolama {initelerindeki gelisime
ragmen veritaban1 boyutlar1 yetersiz kalmakta ve boyut problemi olusmaktadir. Bu durum,
veritaban1 algoritmasinin kii¢lik 6rneklemleri inceleyebilecek sinirli kapasite ile gelistirilmis
olmasidir (Savas, Topaloglu, & Yilmaz, 2011, s. 6). Son olarak, veritabaninda karsilasilan
problem ise sinirl bilgidir. Veritabani yapis1 geregi pratik ve kolay dgrenilebilecek gorevleri
yerine getirebilecek ozellikleri sunmaktadir. Bu sebeple, bilgi edinme isini basitlestiren bazi
nitelikler1 biinyesinde barindirmamaktadir (Savas, Topaloglu, & Yilmaz, 2011, s. 6). Veritabani
aracilifiyla, bir okulda egitim géren Ogrencilerin siralamasi ve derslerdeki not ortalamasi
bilgilerine ulagilabilir. Ancak, basarili 6grencilerin ortak basar1 sagladig derslerdeki siniflarin
ortalamas1 gibi bir sorguya veritabani yetersiz kalacak ve bu durum smirh bilgi problemini

yaratacaktir. Bu tiir derin sorgulamalar i¢in veri ambari alternatif olmaktadir.
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1.1.2. Veri Amban

Inmon, 1992 yilinda ortaya koydugu “Building the Data Warehouse” adli ¢aligma ile veri
ambarmin ilk tanimlarim1 ortaya koymustur (Inmon, 1992). Veri ambar1 karar destek
uygulamalari, oncelikle veri madenciligi ve ¢evrimigi ¢oziimsel islemler (On-Line Analytical
Processing/ OLAP) olmak tizere birden fazla teknik i¢in veri kaynagidir (Yarimagan, 2000, s.
293). Veri ambar1 kurumlarin o6zellikle analiz, gelistirme ve raporlama faaliyetlerinin
gerceklestirilmesinde siklikla basvurulan ve kurum bilgilerinin tek bir ¢at1 altinda toplandigi
bliyiik bir veritabani toplulugudur. Genel anlamda veri ambari, karar vericilere, se¢im
konusunda yardime1 olacak gesitli veri kaynaklarin belli bir konu ¢ergevesinde zamana bagl
olmak iizere birlestirilmis bir biitiindiir. Veri ambar1 konu odakli olma (Subject Oriented),
biitiinlesik olma (Integrated), 6zel bir zaman arali§ina sahip olma (Time-variant) ve kalic1 olma
(Non-Volatility) o6zelliklerine sahip bir sistemdir. Bir veri ambarmin sakladigi veriler,
aragtirmacinin yonelecegi konu ile ilgili bilgi saglayacak gereksiz detaylardan armmis bir
yapida olmalidir. Veri ambarlari tek bir konu etrafinda olustugu gibi tek bir zaman dilimine ait
seklinde olusturulmaktadir. Yani bir veri ambarinda hem aylik hem de yillik veriler sakli
tutulamaz. Bu veri ambarinin yapisint bozacagi gibi, zamana gore bir trend yakalamay1 ve bu
trendler lizerinde analiz yapmaya engel teskil etmektedir. Veri ambarlari, veritabanlarinda
oldugu gibi giinliik giincelleme islevlerine yani ekleme ve silme gibi islevlerine kapali
sistemlerdir. Veri ambar iizerinde sadece okunabilir 6zellikte verilere erisim ve yilikleme
islevleri yapilabilmektedir.
Han ve ark. veri ambarinin kurumlardaki dort biiyiik avantajini siralamiglardir (Han & Kamber,
2001, s. 150).
e Veri ambarina sahip bir kurum, kendi performansini degerlendirebilir. Rakiplerine
karsilik rekabet {istiinliigii saglayabilir.
e Kurum faaliyetlerinin verimliligini arttirir. Ciinkii, kurum amaclarin1 saglayacak
bilgileri ¢ok hizli bir sekilde saglayabilir.
e Kurumdaki tiim birimlerde ve kurumun bulundugu tiim alanlarda miisteri iliskileri
yonetimi verimli bir sekilde kolaylastirilabilir.
e Kurum maliyetleri, zamana bagli olan model, trend ve degisimleri takip edilerek

azaltilabilir.
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Veri ambarindaki veriler birden fazla heterojen kaynaktan elde edilerek bir araya
getirilmektedir. Dolayisiyla, bu durum kaynaklarin hem veri tiirii hem de yap1 geregi birbiri ile
uyumsuz olma sorunlarin1 beraberinde getirmektedir. Bu duruma ek olarak, konum olarak
kaynaklarin birbirinden uzak olusu ek problemlere yol agabilmektedir. Veri ambart bu tiir
caligsmalarin ihtiya¢larini karsilamak icin farkli kaynaklarda, farkli tipte goriiniim ve yapilarda
ve farkli tarihlere ait verilerin liizumsuz noktalarinin siiziilmesinden sonra gereken
doniisiimlerin yapilmasi ile tek bir cati1 altinda bir araya getirilmesi ile elde edilmektedir
(Yarimagan, 2000, s. 293). Iste, veri ambarindaki bu heterojen yapmnin varligi karsimiza
metaveriyi ¢ikarmaktadir. Veri hakkinda veri olarak tanimlanan “Metaveri”, veri ambarinda
veriler i¢in tanimlamalarin yapildigi bolimden olusmaktadir (Alpaydin, 2000, s. 1). Her bir veri
O0gesinin ne ifade ettigini, hangi Ogelerin hangileriyle ne sekilde iliskili oldugunu
gostermektedir. Ayrica, metaveri kaynak verisi ile ulasilabilecek veri gibi bilgileri de
kapsamaktadir (D6sli, 2008, s. 7). Metaveri diginda veri ambarinda depolanan diger veri tiirleri

Sekil 4’te gosterilmektedir.

Metaveri
Veri Pazart Ayrint1 Veri
Veri
Ambarindaki
Veri Tiirleri
Yiksek
Diizeyde Eski Ayrintt
Ozetlenmis Ve
Veri Diisiik Diizeyde
Ozetlenmis
Veri

Sekil 4: Veri Ambarindaki Veri Tiirleri

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Veri ambarinda, sisteme alinan ve islenmemis ve dolayisiyla yiiksek boyuta sahip verilere
ayrint1 veri denmektedir. Veri ambarinda ayrint1 verinin olusma tarihinden daha eski tarihte
kalan ayrint1 veriler, eski ayrint1 veri olarak tanimlanir ve bunlar ayrint1 veriye gore 6zet olarak
saklanmaktadir. Ayrint1 veri i¢in bir diger ayrim ise islenmemis veriler {izerinde hangi diizeyde
ve hangi husus dikkate alinarak indirgeme yapilmasidir. Bu konu veri ambarmin yapimi ve
tasarimi esnasinda belirlenmektedir. Detayl bir sekilde 6zetlenen ayrint1 veri, daha fazla kriter
ortaya koymakta ise bu verilere yliksek diizeyde 6zetlenmis veri denir. Tam tersi durumda, yani
ayrint1 veride daha dar bir 6zetlemeye gidildiginde olusan verilere diisiik diizeyde 6zetlenmis
veri denir. Son olarak, veri ambarinda bulunan “Veri Pazar1 (Datamart)”, sadece bir birim
tarafindan belirlenen konu ve ihtiyaca gore hazirlanan ve veri ambarinin sadece bir kismini

kapsayan boliimlerdir.
1.1.3. Veri Ambari ve Veritabani Sistemleri Arasindaki Farkliliklar

Bilgisayar sistemleri {izerine kurulu olan veritabani ve veri ambart birbiri ile iliskili iki farkli
yapilanmadir. Veritaban1 yonetim sistemleri konusunda bazi detayli ve 0Ozel raporlara
ulasabileceginden bahsedilmisti. Ancak, veritabani verinin boyutu ve yapilan sorgulamanin
kapsami genisledikce etkinligini kaybetmektedir. Bdyle bir noktada, veri madenciligi
metodolojisi ve uygulamalarinda esas olan kural elde etme gorevini veritabanlar1 dahil olmak
lizere birden fazla heterojen veri kaynagini biinyesinde biitiinlestiren veri ambarlari
karsilamaktadir. BOylece, veri ambari analiz ve sorgulamalarda bircok avantaj saglayan
veritabanina hem alternatif olmakta hem de veritabanini biinyesinde barindirmaktadir. Veri
ambari, 6zel bir tarih araligina sahip ve soz konusu ¢alismanin konusuna gore planlanan, bir
araya getirilen ve sabitlestirilen veritabanlarindan olusmaktadir (Silahtaroglu, 2013, s. 17).
Dolayisiyla, birbirinden farkli bu iki yapinin birtakim yontemler sonucu birbiri lizerine eklenen
bilgi depolama sistemleri olduklar1 ve veri madenciliginde uygulamalarinda ayni amag igin
kullanilabilecegi anlagilmaktadir.

Veri ambari ve veritabani, veri kaynaklari, veri saklama bi¢imi, veri giincelleme aksiyonlar1 ve
sakladiklar1 veri tiirleri agisindan farkliliklar barindirmaktadir. Bir veritaban1 amaci geregi, elde
edilen tlim verileri saklamasina karsilik bir veri ambar1 farkli kaynaklardaki verileri isleyerek
ve Ozet hale getirerek sakli tutmaktadir (Seker, 2015, s. 6). Veritaban1 genel olarak ayrinti

diizeyi yiiksek, zaman 6zelligi bulunmayan, oynak ve giincel verilerden olusmaktadir. Veri
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ambar1 ise genel olarak karar destek yapilari gibi yonetsel gorevler, veri madenciligi ve
OLAP’ta kullanilan, 6zetlenmis, zaman oOzelligi bulunan ve oynak olmayan, verilerden
olusmaktadir. Veritabanlarinda giincelleme (ekleme ve silme gibi) islemleri siklikla yapilirken,
veri ambarinda bu gibi islemler pek yapilmamaktadir (Yarimagan, 2000, s. 291). Bazi
algoritmalar, veritabanindaki verilerin giincellemeleri hakkinda bilgi saglamaktadir. Veri
ambarinda ise trend ve degisen degerler baz alinarak giincelleme aksiyonu alinmaktadir. Yani,

bu iki sistem arasinda tek tarafli bir veri aktarma olay1 s6z konusudur (Seker, 2015, s. 7).
1.2.Veri Madenciligi Metodolojisi

Metodoloji kavrami, belirli bir alana 6zgii uygulanmakta olan metotlarin felsefesini ve
mantifin1 ortaya koyan bir kavramdir ve bazi kaynaklarda yontem bilimi olarak da
adlandirilmaktadir. Veri madenciligi alanindaki kurulu olan metodoloji genel olarak Sekil 5°te
gosterilmektedir. Buna gore, veritabaninda saklanan veriler 6grenme ve deneme kiimesi olmak
tizere iki gruba ayrilmaktadir. Mevcuttaki verileri uygulamaya dékmekte birden fazla yontem
karsimiza ¢ikmaktadir ve en optimal sonucu hangisinin verecegini bilmek ve bu karara varmak
gergekten zordur. Ogrenme kiimesinde L tane farkli ydntem ile L tane model kurulur. Bu
modeller deneme kiimesi iizerinde test edilerek, en giiclii tahmine sahip olan model basarili
olarak secilir. Ancak sistem burada sonlanmamaktadir. Bagarili bulunan model eger gercekten
optimal sonugclar1 verebilecekse kabul edilir, degilse ret edilir ve ¢alisma bastan tekrar edilir.
Bu noktaya kadar basarisiz olan modeller lizerinde incelemeler yapilir ve iyilestirme ¢aligmalari
gerceklestirilir. Bunu gerceklestirmek adina veri setine yeni degiskenler atama, amag
degisikligi ve mevcut veriyi doniistiirme gibi islemler gergeklestirilebilir (Alpaydin, 2000, s.
0).
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Ogrenme
Kiimesi

Egitilmis modelleri

deneme kiimesi

tizerinde dene ve en

Olas1 modelleri bagarilisini se¢
Veri Azaltma; . I ,
Ogrenme kiimesi
Degigken S ) .
SEIFEEn Saylst ve tlizerinde egit
Deger Azaltma

Sekil 5: Veri Madenciliginde Kullanilan Metodoloji

Kaynak: ALPAYDIN, E. (2000). Zeki Veri Madenciligi: Ham Veriden Altin Bilgiye Ulagma
Yéntemleri. Bilisim 2000 Veri Madenciligi Egitim Semineri. Istanbul. s.6., 1-10.

1.3.Veri Madenciligi Amaci

Veri madenciliginin segilen yontem ve iizerine calisilan konu disinda genel amaci, veri
ambarinda saklanan biiyiik miktardaki veriden ihtiyacimiz olan giincel bilgileri iiretebilmek,
tiretilen bilgiler ile iliskileri tanimlamak, veriye ait 6zellikler sayesinde konu hakkindaki
egilimleri yakalamak ve tahminler yapmaktir. Veri madenciligi; arastirmaciya veya aragtirma
ekibine faaliyet siirecinde meydana gelen veriler arasindaki desenleri ve baglantilar1 kesfetme
konusunda yardimci olmaktadir (Baykal A. , 2006, s. 96). Veri madenciligi uygulamalar1 genel
olarak tahmin, betimleme, siniflandirma ve eniyileme amaglar iizerinde yogunlagsmaktadir.
Verilerden hareketle, gelecekte yasanacak durumlar i¢in tahminlerde bulunarak bilgiye
ulagilmaktadir. Bu bilgi ilerleyen zamanlarda kullanilabilir. Hangi iiriin, hangi donemde, hangi
kosulda, hangi miktarda satilacagina iliskin tahminlerde bulunmak (Yarimagan, 2000, s. 295)
tahmin amacina uygun 6rnekler olarak sayilabilir. Betimleme, ge¢mis verilerden hareketle, yeni
gerceklesen bir olgunun tanimlanan eski olgular ile eslestirilmesini saglamaktadir.
Miisterilerinin bagimliligini arttirmak i¢in kurumun onlara 6zel firsatlar sunmasi ya da

mevcutta olmayan miisteriler i¢in miisteri profilleri olusturarak yeni miisteri kitlelerini
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bilinyesine katmasi gibi girisimler betimleme amacini tagimaktadir. Siniflandirma, betimleme
amacimin devami niteligindedir. Veri setinden ¢ikarilan birden fazla parametrenin bilesimi ile
hizmetler, calisanlar veya miisteriler baz1 6zelliklere gére gruplandirilabilir (Yarimagan, 2000,
s. 291). Bu gruplarin 6zellikleri incelenerek ve elde edilen bilgi ile gruplar hakkinda ileriye
doniik tahmin ¢aligsmalar1 yapilabilir. Eniyileme, zaman, mekan, maddi ve manevi kaynaklarda
harcamalar1 azaltma ile iiretim, satis ve kar gibi konularda artis1 saglama veri madenciligi
amaclarini igerir (Yarimagan, 2000, s. 295). Personel ve verimlilik optimizasyon ¢alismalar1 da

eniyileme amac1 gliden veri madenciligi ¢alismalar1 olabilir.
1.4.Veri Madenciligini Etkileyen Etmenler

Tarihsel siirecte, veri madenciligi tekniklerinde karsilagilan eksiklikler veya hatalarin
giderilmesi i¢in ¢alismalar yapilarak yeni ¢oziimler kesfedilmistir. Ancak, yeni ¢éziimlerin de
ilerleyen siireclerde arastirma problemlerine cevap verememesi ile tekrar arastirmalar yapilarak
veri madenciligi teknikleri gelistirilmistir. Genel olarak veri madenciligi ¢alismalarini veri, is
giicli, donanim, bilgisayar aglari, bilimsel hesaplamalar ve ticari egilimler olmak {izere alt1
etmen etkilemistir.

Veri, veri madenciligi alaninda hem arastirma kaynagi hem de arastirma konusu olma sebebiyle
birinci 6neme sahip etmendir. Teknolojinin gelisimi ve niifus ile beraber tiiketimin artmasi veri
madenciligi alaninda yapilan ¢alismalarin artisin1 ve diger bes etmenin ilerlemesini etkilemistir.
Veri madenciligi teknikleri ve algoritmalarindaki hesaplamalar bilgisayar ve bilgisayar
sistemlerinin  varhigm zorunlu kilmustir. Ilk bilgisayar, basit aritmetik calismalari
gerceklestirmesi lizerine tasarlanmisti. Ancak giliniimiiz bilgisayar ve bilgisayar sistemleri
uzmanlara uygulama alaninda ciddi kolayliklar saglamaktadir. Biiyiik veriyi depolayabilmek
ve lzerinde hizli bir sekilde istatistiksel ¢oziimlemeler yapabilmek igin giiclii depolama
araclarina ve islem giicline gereksinim duyulmustur. Bilgisayar sistemleri donaniminin giiclii
hale gelmesi ile onceden lizerinde islem yapilamayan yiiksek boyutlu veri kaynaklarinda hizli
islemler yapilabilir hale gelmistir. Entegre aglar, bilgisayar sistemlerinin birbiri ile baglanti
kurmasini ve veri madenciligi ¢aligmalarina uyumlu hale getirilmesini saglamistir. Bilgisayar
ve bilgisayar sistemlerine giiniimiiz sartlarinin tam aksine ge¢miste maddi anlamda erisimin
kolay olmamasi veri madenciligi alanindaki ¢calismalara kisitlama getirmistir. Ayrica bilgisayar

ve bilgisayar sistemlerinin varligi ile beraber bu alanda yetistirilen veri madenciligi uzmanlari
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ve veri toplama alaninda nitelikli isgiicli ihtiyact dogmustur. Veri madenciliginin kurumlar igin
onemi, “1.6. Veri Madenciligi Kullanim Alanlar1 ve Yapilan Caligmalar” adli baslikta
bahsedilecektir. Isletmeler hem ¢alisan sayis1 hem de diger kaynaklar agisindan en az girdi ile
en ¢ok ciktiyr elde edebilmek icin veri madenciliginden faydalanmasi kaginilmazdir. Ayrica,
kurumlar bulundugu sektdrde rakiplerine karst rekabet {istiinliigi saglama da veri

madenciliginden ¢ok fazla yararlanmaktadir.
1.5.Veri Madenciligi ve Istatistigin Karsilastirllmasi

Ozellikle son yillarda teknolojinin gelisimi ile beraber veri hem miktar hem de gesitlilik
bakimindan hizli artmaktadir. Veriye olan ilginin de artmasi sonucu analizlerde istatistiksel
coztimler yetersiz kalmistir. Bilim insanlar1 ve kuruluslar biinyelerinde topladigi veriyi
istatistiksel yontemlerin de ilerisinde ¢ozlimler bulma arayisina girmislerdir. Bu arayista en
etken gilic bilgisayar ve bilgisayar sistemleri olurken, istatistiksel temellere dayanan veri
madenciligi ise bu arayisin asil ¢éziimii olarak ortaya ¢cikmistir. Bilgisayarlar araciligiyla
veriden bilgi saglayacak oOriintiiler elde edilmis ve bu siirece veri madenciligi denilmistir
(Adirans & Zantinge, 1997, s. 5). Verilerin birtakim yontemler ile toplanmas1 ve incelenmesi,
genel durum hakkinda faydali bilgiler elde edilmesi ve bunlarin sunulmasi i¢in basvurulan
tekniklerin biitiinii istatistik bilimini olusturmaktadir. Veri madenciliginden daha uzun bir
gecmise sahip olan istatistik, glinlimiizde kullanilmakta ve ¢alismalarda ¢ok yararli bilgileri
ortaya ¢ikarmaktadir. Ayrica, veri madenciligi ¢aligmalarinda da c¢ogunlukla tercih
edilmektedir. Karar agaglart modelinde bahsedildigi tizere CHAID algoritmasinda hedef (bagli)
degiskenin nitel veya siirekli olmas1 durumuna gore Ki-Kare veya F testine bagvurulmasi bu
duruma 6rnek olarak verilebilir (Oguzlar, 2004, s. 81).

[statistik ve veri madenciligi ¢alismalarinin bulustugu nokta; veriden faydali bilgiler ¢ikarma
ugrasidir. Bu iki disiplin bilinmeyen durum ve olgular1 netlestirmek ve ileriye yonelik tahminler
yapmak igin gelistirilmistir (Tiiziintiirk, 2010, s. 72). Istatistige genel bir bakis acisi ile
yaklasildiginda belirli durumlar1 tanimlamasi ve degerlendirmesi veri madenciligi alaninda
gruplandirma, bagint1 olusturma, ileriye yonelik tahminler gelistirme ile durum ve olgulart
karsilastirma islevleri i¢in bagvurulmaktadir. Bilgisayarin icat edilmesinden sonra veritabani
sistemleri ve veri ambarmin ortaya cikist ile yeni Ogrenme yapilar1 ve algoritmalarin

gelistirilmesi sonucunda veri madenciligi birden fazla yontemin biitlinlestigi bir yap: halini
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almistir. Calismalarda veri madenciligi ve istatistiksel yontemlerin kullanim tercihi birden fazla
unsura gore degisebilir. Bu tercih, calismada yer alan uzmanin tercihi ve ¢alisma yapilan
alandan Ote veri setinin boyutu, yapist ve yapilmak istenen ¢dziimlemenin niteligine gore
degismektedir.

Veri madenciliginin igerdigi alan ve disiplinlere dair 6rnek Sekil 6’da gosterilmektedir. Veri
madenciligi basta istatistik olmak iizere veri gorsellestirme, yapay zeka ve veritabani sistemleri
gibi farkli konularin bir arada oldugu bir alandir. Veri madenciliginin amac1 pratik bir sekilde
mantiksal kurallar ya da gorsel giktilar tiretebilecek kategorik modeller iiretmektir (Baykasoglu,

2005, s. 1).

Veri
Gorsellestirme

Yapay Zeka
Genetik Algoritmalar
Yapay Sinir Aglan
Makina Ogrenmesi
Bulanik Mantik

vERI
MADENCILIGI

Weri Tabam
Sistemieri

istatistik

Sekil 6: Veri Madenciligi flgi Alanlar

Kaynak: BAYKASOGLU, A. (2005). Veri Madenciligi Ve Cimento Sektdriinde Bir
Uygulama. Akademik Bilisim 2005. Internet Teknolojileri Dernegi. Gaziantep. s.2., 1-14.

Veri madenciligi ile elde edilen ¢iktilarda, cazip bir grafik ara yiizii, sorgulama dili, veri
¢Ozlimleme prosediirleri dili, esnek uygun girdi, tiklama ikonlar1 ve mentiler, girdi i¢in iletisim
kutulari, ¢coziimlemeleri betimleyen diyagramlar ve ¢iktilarin hizli ve ¢ok yonlii grafikler
ozellikleri bulunmaktadir. Ancak, veri madenciligi paketlerinin ¢ogunda, hipotez testleri,
deneysel tasarim, varyans analizi, ¢ok degiskenli varyans analizi, regresyon analizi,
diskriminant analizi, kanonik korelasyon, faktor analizi gibi istatistiksel yontemler mevcut
degildir. Bu gibi istatistiksel analizlerin veri madenciligi iirlinlerinde olmamasi, istatistik ve
veri madenciligi arasinda bir iliski olmadig1 diisiincesine sebep olmaktadir. Bu durum, veri

madenciligi alaninda ¢ogunlukla bilgisayar ve bilgisayar sistemleri alanindaki kisilerin gelisim
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gostermesinden kaynaklanmaktadir. Ancak, veri madenciliginin merkezinde ciddi bir
matematik ve istatistik temeli yer almaktadir (Karaibrahimoglu, 2014, s. 20-21).

Veri madenciligi ve istatistik arasinda bazi farkliliklar bulunmaktadir. Bir karara ulagsmaya
calisgirken anakitle hakkinda yapilan varsayimlara hipotez (hypothesis) denmektedir
(Cilingirtiirk, 2011, s. 107). Ortaya konulan hipotez ¢ergevesinde veriler incelenmektedir.
Hipoteze dayali uygulanan yontemler ender olaylar fikrine dayanmaktadir (Cilingirtiirk, 2011,
s. 107). Istatistiksel yontemlerde ¢oziime giden yolda hipotezler belirleyici rol olmakta iken
veri madenciliginde farkli yol alinmaktadir. Istatistiksel yontemlerde hipotezler incelenirken,
anakitlenin tamaminin arastirilmasi yerine anakitleyi temsil edebilecek daha az sayida gozlem
ile arastirma yapilmaktadir. Bu sekilde hipotezin kabul veya ret edilmesine karar verilmektedir.
Yani, arastirma sonuglar1 tim anakitleyi temsil etmektedir. Veri madenciliginde ise daha
yiiksek boyutlu veriler ile calisilmasina ragmen orneklemeye gidilmemektedir. Bu durumda
istatistikte ¢ok dnemli olan hata payr veri madenciliginde 6nemini kaybetmektedir. Ayrica,
degiskenler arasindaki iliskiler incelendiginde, veri madenciligi istatistiSe gore daha az
varsayima bagl kalmaktadir (Tiiziintiirk, 2010, s. 72).

Veri madenciligi tiimden gelim ile ilgilenirken, istatistik tiimevarim ile ilgilenir (Tiiziintiirk,
2010, s. 72). Istatiksel yontemlerin kullamildig1 calismalarda anakitleden rasgele cekilen
orneklem ile anakitle hakkinda kestirim yapilmaktadir. Bu durum istatistiksel ¢oziimlemelerin
detay bilgiden ¢ok anakitleyi en iyi temsil eden belli bir kesim ile genel ¢ikarimlari sagladigini
gostermektedir. Oysa, veri madenciligi ¢aligmalar1 veri setinde gizli kalmig anlamli 6riintiileri
bulmaya odaklanmaktadir.

Aragtirmalarda hem girdi hem de ¢ikt1 olarak karsimiza ¢ikan veri istatistik ve veri madenciligi
arasindaki en belirgin farkin sebebi olmaktadir. Daha onceki konularda da ifade edildigi gibi
bilgisayarlarin hesaplamalarda yer almasi ve verinin hizli artis1 ve ile beraber ¢oziimlemelerde
yetersiz kalan istatistiksel yontemlere veri madenciligi ¢6ziimlemeleri alternatif olmustur. “Bir
istatistik uzmani i¢in biiyiik veri seti birkag¢ yiiz veya bin veri ile sinirli iken veri madenciligi
ile ilgilenen bir uzman i¢in milyarlik veri normal karsilanacak veri seti boyutudur (Oguzlar,
2003, s. 69)” yorumdan hareketle, istatistik ve veri madenciligi arasindaki bir diger fark veri
setinin biytlikligidir.

Teknolojinin sundugu imkanlar ile verileri konusturma sanati1 olarak goriilen veri madenciligi,
her ne kadar istatistik bilimine dayanmakta olsa da farkl1 iki siirecten olusmaktadir. Daha dnceki

konularda da deginildigi lizere saglam ve kaliteli ¢iktilar elde edebilme imkéni1 temiz girdilerde
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saklidir. Farkli ve biiyiik veri kaynaklarinin s6z konusu olmasi veri madenciligi ¢aligsmalarinda
veri setinin On islemeye tabi tutulmasina sebep olmaktadir. Buna karsilik istatistiksel
coziimlemelerde veriler 6n isleme asamasina tabi tutulmadan g¢alisma yapilmaktadir. Bu
durumda, istatistik ve veri madenciligi arasinda isleyis farki olugsmaktadir.

Istatistiksel yontemler, belirli bir amaca dayali olarak arastirmaya &zgii birincil, ikincil ve
ticlinciil veri kaynaklar1 iizerinde uygulanmaktadir. Veri madenciligi ¢alismalar1 ise, farkli
veritabanlar1 tlizerinden faydali bilgiler ¢ikarmak icin yapilmaktadir. istatistik ve veri

madenciligi arasindaki bir diger fark veri toplama yontemidir.
1.6.Veri Madenciligi Kullanim Alanlar1 ve Yapilan Calismalar

Gilinitimiizde veri madenciligi, teknolojik gelismeler ve bu alanda yetisen nitelikli is giicliniin
artmasi ile en hizli gelisim gosterdigi donemlerini yasamaktadir. Veri madenciligi hemen
hemen tiim alanlarda basvurulan ve sonuclari gozden c¢ikarilamayacak bir disiplin olarak
temellerini saglam atmis bulunmaktadir.

Kurumlar maliyet optimizasyonu, personel verimliligi ve tiretime karsilik tiiketici gruplarini
saglamak; yani, Oziinde tiiketicinin ne istedigi bilgisine dayanarak iiretmek ve bu sekilde
rakiplerinin Oniine ge¢mek icin veri madenciligine basvurmaktadirlar. Kurumlarin sahip
olduklar1 veritabanlarinda kisilerin demografik bilgileri ile beraber her bir bireyin ticari
kayitlar1 bulunmaktadir. Kurumlar bu kayitlardan biiyilik yarar saglamaktadir (Kotler, 2007, s.
166). Tiiketim ¢aginda veri madenciligi ve uygulamalari ile en ¢ok miisteri odakli sistemlere
sahip kuruluslar ilgilenmektedir. Veri madenciligi genellikle Miisteri iligkileri Yonetimi
(Customer Relationship Management- CRM) departmanlarinda tercih edilmektedir.
Miisterilerin firmaya olan bagimligini siirekli hale getirebilmek icin miisteri segmentasyon
uygulamasi, miisteri yasam boyu deger analizi, sadakat ¢aligsmalar1 ve miisteri degerlendirme
caligmalar1 yapilmaktadir. Kurumlar, miisteri anlayigini tespit etmek adina 6ngo6rii analizleri
gerceklestirerek kurum i¢in en iyl aday miisterilere odaklanir ve basarilarini arttirabilirler
(Kotler, 2007, s. 162). Firma veritabaninda sakli tuttugu gecmis verilerden hareketle, elde
edecegi miisteri profilleri ile satig arttirict kampanyalar gelistirebilir. Ayrica satis tahmini
caligmalar1 veya mail ve telefon ile kampanyalara doniis saglamayan miisterileri filtreleyip
maliyet optimizasyonunu ve dolayisiyla karini arttirmayi basarabilir. Sonug olarak kurumlar bu

ciktilar1 elde edebilmek icin veri madenciliginden faydalanmak zorundadirlar. Ciinkii bir
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isletme miisterilerini ne kadar ¢ok tanir ve analiz edebilirse, rakiplerine karsilik o kadar
uistiinliik saglayabilir.

Finans sektoriiniin banka ve sigorta dallarinda dolandirma vakalarimin tespiti, birimlerin daha
verimli ¢aligmasini saglayacak optimizasyon calismalari, sigorta ve kredi taleplerinin tahmini,
geemis miisteri bilgilerinden hareketle kurum igin risk orani yiiksek olan miisterilerin tespiti,
ekonomik birimler arasindaki gizli kalmis bagintilarin belirlenmesi ve stoklar i¢in yapilan
optimizasyon ¢alismalar1 igin veri madenciligine basvurulmaktadir. Internet agmin gelisimi
ardindan gelen ileri diizey web sistemleri ve 2000’lerde 6n plana ¢ikana online satis teknigi
sonucu olusan elektronik ticarette (E- ticaret) veri madenciliginin en ¢ok kullanildig alanlardan
biridir. E- ticarette sosyal aglar aracilifiyla misteri profilleri ortaya c¢ikartilabilir.
Degerlendirmelere gore sitelerde her bir kullanici i¢in akilli reklam diizenlemeleri veri
madenciligi ¢aligmalar1 yapilmaktadir. Web madenciligi alaninda ise trafik optimizasyonu
calismalar1 (Gokmen, 2014, s. 39), belgeler arasi benzerlik: haber kiimeleri, e-posta (Eker,
2004) ve web trafigi analizleri ile miisterinin internet sitesi lizerinde gergeklestirdigi
hareketlerin analizi, saldirilarin amacina ulagsmadan tespiti ve dnlenmesi ¢aligmalar1 (Gokmen,
2014, s. 39) yapilmaktadir.

Uriin ve hizmet sektoriinde oldugu kadar veri madenciligi tip, genetik ve biyoloji alanlarinda
da tercih edilmektedir. Bu alanlarda, hastalar i¢in erken uyari sistemleri, laboratuvar testlerinde
hata tespiti, yerlesim yerlerine gore hastalik haritalarinin ¢ikartilmas: (Eker, 2004), DNA
siralart igerisinde genlerin tespiti, gen haritalarinin analizi, genetik hastaliklarin tespiti, kanserli
hiicrelerin tespiti (Erdogan S. Z., 2004, s. 6), hastaliklarda kesin teshis yontemleri,
ameliyatlarda cerrahi risk orani, hastane yonetim sistemleri, saglikta maliyet diisiirme,
radyolojik goriintiileme (Silahtaroglu, 2008, s. 83-98) gibi ¢aligmalar veri madenciliine 6rnek
olarak verilebilir.

Ulasim ve yerlesim birimlerini kapsayan yiizey analizi ve cografi bilgi sistemleri alanlarinda
uygulanan veri madenciligi calismalarina bolgelerin cografi 6zelliklerine gore siniflandirilmasi,
kentlerde yerlesim yerlerinin belirlenmesi, kentlerde su¢ oraninin tespiti, otomatik para
makinelerinin yerlerinin tespiti, otobiis duraklarinin yerlerinin belirlenmesi (Erdogan $. Z.,
2004, s. 7) ornek olarak verilebilir.

Endiistriyel sektdrde veri madenciligi, iyilestirme ve gelistirme calismalari, kalite kontrol
calismalar1 ve liretim cesitliligine bagli politikalarin belirlenmesinde kullanilmaktadir (Eker,

2004).
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Veri madenciligi, bu calismalar disinda veritabani analizi, karar verme destegi, kaynaklarin
dogru kullanimi, telekomiinikasyon hatlarindaki parazitlenmeyi tespit etme ve giiriiltii giderme

(Eker, 2004) gibi ¢alismalarda da kullanilmaktadir. Bu alanlarda yapilan ¢alismalarin bazilari

Tablo 5’te gosterilmektedir.

Tablo S: Veri madenciligi Alaninda Yapilan Bazi1 Calismalar

Calisma

Aciklama

Apriori Algoritmasi ile
Ogrenci Basar1 Analizi

Caligmada veri seti Firat Universitesi Teknik Egitim Fakiiltesi Bilgisayar Egitimi
boliimii 6grencilerinin notlarindan olugmaktadir. Veri seti iizerinde Apriori
algoritmasindan  faydalanarak, Birliktelik Kurallar1 analizi  yapilmistir.
Ogrencilerin dersleri ve notlarindan anlamh oriintiiler bulmak ig¢in SQL ve
MATLAB programlari kullanilmustir (Karabatak & Ince, 2004).

Girtlak Kanseri Ameliyat
Verilerinin K-means
Yontemiyle Analizi

Calismada veri seti Kocaeli Universitesi T1p Fakiiltesi Hastanesi, Kulak, Burun ve
Bogaz Boliimiindeki girtlak kanseri tespiti ile ameliyat olan hastalara ait ameliyat
verilerinden olusmaktadir. k-means algoritmasi ile bir yazilim tasarlamislardir.
Veri seti iizerinde Kiimeleme modeli uygulanmistir. Arastirma sonuglarindan
hareketle, ayni tip ve seviyedeki hastalar i¢in uygun tedavi segenekleri
belirlenebilmekte ameliyat Oncesi ameliyat basarisi tahmin edilebilmektedir
(Dinger & Duru , 2006).

Veri Madenciligi ile
Deprem Verilerinin
Analizi

Calismada veri seti Yeryiizii ve Uzay Bilimleri Arastirma Merkezi (YUBAM)’nden
temin edilen Kilikya bolgesindeki 4 ve 4 siddetin {istiindeki deprem verilerinden
olugsmaktadir. Veri seti lizerinde Lineer Regresyon analizi ile bir bolgenin deprem
afetine karsilik risk analizini ortaya koymaya calisilmigtir. MS Access veritabani
ve Microsoft Visual Studio programlari kullanilmis ve arastirmaya 6zgii bir yazilim
gelistirilmistir. Ayrica ¢calisma sonunda elde edilen model ve yazilimin diinyadaki
her bir nokta i¢in uyarlanabilecegi savunulmustur (Canbay & Duru , 2007).

Ege Bolgesi’ndeki bir
Aragtirma ve Uygulama
Hastanesinin Acil Hasta
Verilerinin Veri
Madenciligi ile Analiz
Edilmesi

Caligsmada veri seti Ege Bolgesi’ndeki bir arastirma ve uygulama hastanesinin acil
servisinde muayene edilen 214 bin hastaya ait verilerden olugmaktadir. Veri seti
lizerinde Apriori algoritmasindan faydalanarak, Birliktelik Kurallari analizi
yapilmigtir. Calisma sonuglarindan hareketle, hasta profilleri ¢ikarilmig ve acil
servislerin bolgelere gore farkli diizenlenmesini saglayacak bilgilere ulagilmistir
(Erdem & Ozdagoglu, 2008).

Tiirkiye’de Bir Havayolu
Isletmesine Ait Parca
Sokiim Raporlarina
Iliskin Veri Madenciligi
Uygulamasi

Calismada veri seti Tirkiye’de faaliyet gosteren bir havayolu kurumunun parga
sokiim raporlarindan olusmaktadir. Bu c¢alismanin amaci, ugak pargalarinda
herhangi bir sorun olusmadan dnce diizeltici ve Onleyici eylemlerin alinabilmesi
icin ikaz seviyelerinin belirlenmesinde kullanilacak kurallar1  ortaya
¢ikarabilmektir. Stniflandirma modelinden yararlanilan ¢alisma sonucunda her bir
parga icin bulunan ve sayisal bir parametre sayilan falert (Ikaz Seviyesi Degeri)
parametresini etkileyecek, diger degerler belirlenerek, ikaz seviyesi degerini
tahmin edecek kurallar ¢ikarilmstir (Giirbiiz, Ozbakir, & Yapici , 2009).

Veri Madenciligi: Karar
Agaci Algoritmalar1 Ve
IMKB Verileri Uzerine

Bir Uygulama

Calismada veri seti IMKB 100 endeksinde sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet
gosteren 173 isletmenin 2004-2006 yillarina ait yillik finansal gostergelerinden
olugsmaktadir. Karar agaci analizinin uygulandigi c¢alismada, CHAID
algoritmasindan faydalanilarak baz alinan gostergelere gore isletmeleri gruplamada
yardimci olacak degiskenler tespit edilmistir. Calisma sonucu igletmeler 7 gruba
ayrilmis ve igletmelerin ayriminda hedef degisken yani en 6nemli degiskenin sektor
degiskeni oldugu sonucuna varilmistir (Albayrak & Koltan, Yilmaz, 2009).

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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1.7.Veri Madenciliginde Kullanilan Yazilimlar

Diinyada hizla artan veriyi analiz edebilmek i¢in yapilan hesaplamalarda ciddi kolaylik
saglayan bilgisayar ve bilgisayar programlari giiniimiizde hala gelistirilmektedir. Veri
madenciliginin yapilabilirligini saglayan yazilimlar teknoloji ve veri madenciliginde yasanan
geligsmeler ile sekillenmistir. 1960’11 yillarda Fortan yazilimi; 1980°lerde Oracle, IBM, DB ve
SQL; 1990’larda SAS, IBM Intelligent Miner, Angoss, SPSS CRISP, DM, DARWIN ve
standart veri ambarlari; 1990’11 yillarin sonundan giinlimiize kadar Oracle Data Miner, IBM
DB2 UDB MINING, SAS Enterprise Miner ve SPSS Clementine yazilimlar1 kullanilmistir. Bu
yazilimlar ile basarili veri madenciligi ¢aligmalart yapilmistir. HSBC Amerikan sirketi veri
madenciligi ¢alismasinda SPSS programindan yararlanarak miisteri ihtiyaglarini ve tiikketim
davraniglarin1 elde etmistir. Calisma sonuglarindan hareketle, giderlerini %30 diisiiriirken
satiglarini da %50 arttirmigtir. VERIZON sirketi ise, giden miisterilerinin sadakatini saglamak
amaciyla veri madenciligi calismasinda SPSS Clementine programindan faydalanmistir.
Calisma sonuglarindan hareketle, miisterilerini belirli gruplara ayirarak en ¢ok kayip olan
miisteri gruplarini tespit etmistir. Yeni pazarlama ve promosyon g¢aligmalari ile miisterilerin
baglilig1 arttirllmaya ¢alisilmistir. Ek olarak, maliyet ve satis optimizasyonu da saglanmistir.
Genel olarak ¢aligmalarinda SAS programini tercih eden Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK),
2013 yilinda gerceklestirdigi “Hane Halki Biitce Anketi” adli projesinde de bu programdan
yararlanmigtir. Garanti Bankasi, miisteri iligkilerinde memnuniyeti saglamak i¢in miisteri
verileri lizerinde gercgeklestirdigi veri madenciligi calismalarinda SAS Enterprise Miner
programina bagvurmaktadir (Cingt, 2007, s. 9-10). Tablo 6, veri madenciligi uygulamalarinda
kullanilan yazilimlarin ¢alismakta oldugu platform ve hangi modeller i¢in kullanildiklarina dair

bilgi vermektedir.
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Tablo 6: Yazilim Saglayicilar

Uriin Adi | IBM Oracle | SAS Angoss | NCR WEKA
Intelligent Teraminer
Miner Stats
AIX 4.1, NVS, | Windows | Masintosh, Windows, | Windows, Masintosh
Platform AS/400, Windows, Unix | Unix Unix Windows U
Windows
Karar Agaci X X X X X
Sinir Aglari X X X X
Zaman Serisi X X
Tahmin X X X X X
Kiimeleme X X X
Birliktelik X X X
Gorsellestirme | X X X X X X

Kaynak: AKBULUT, S. (2006). Veri Madenciligi Teknikleri ile Bir Kozmetik Markanin
Ayrilan Miisteri Analizi Ve Miisteri Segmentasyonu. Yiiksek Lisans Tezi. Ankara: Gazi

Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii. s.13.

Gilintimiizde veri madenciliginde kullanilan yazilimlar iicretli ve licretsiz erisilebilir olmak
tizere ikiye ayrilmaktadir. Ticari yazilimlar; SPSS, SPSS Clementine, EXCEL, SAS (Enterprise
Miner), Angoss, Kxen, MS SQL Server, MATLAB, Oracle’in gelistirdigi modeller iken, agik
kaynak kodlu yazilimlar; Keel, Knime, Orange, R, C4.5, Rapid Miner (Yale) ve WEKA dir.

Veri biliminde 6nemli aragtirmalar1 gergeklestiren ve bu alana 6zgii her yil anket diizenleyen
KDnuggets dergisi, 912 se¢menin katildigi “Veri Madenciligi/Analitik Araglar Kullanilan
Anket” adl1 arastirmasinda veri madenciligi projelerinde bagvurulan yazilimlarin tercih edilme

oranlari elde edilmistir (KDnuggets, 2010). Tablo 7’°deki sonuglara ulagilmistir.

Tablo 7: Veri Madenciligi Projelerinde Basvurulan Yazilimlarin Tercih Edilme Oranlar

Acik Kaynak Kodlu ..
¢ y Ticari Yazilinlar
Yazilimlar
RAPID MINER 37.8 % EXCEL 24.3 % SQL 6.9 %
R 29.8 % SAS 12 % SAS 55%
MINER
KNIME 19.2 % MATLAB 92 % KXEN 2.1%
WEKA 14.3 % SPSS 7.9 % ANGOSS 0.9 %
ORANGE 2.7 % SPSS CLEMENTINE 7.3 %

Kaynak: KDnuggets Dergisi (2010). Veri Madenciligi/Analitik Araglar Kullanilan Anket.
https://www.kdnuggets.com/polls/2010/data-mining-analytics-tools.html (3 Mart 2018).
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Tablo 7’den hareketle, 2010 yilinda uzmanlar tarafindan agik kaynak kodlu yazilimlardan en
cok tercih edilen ilk iki yazilimin Rapid Miner ve R programlarinin oldugu goriilmektedir.
Ticari yazilimlarda en ¢ok tercih edilen yazilim ise biiylik bir ¢ogunlukla Excel programi
oldugu goriilmektedir.

Veri biliminde 6nemli aragtirmalara ev sahipligi yapan bir diger kurum Rexer Analytics’in 2013
ve 2015 yilinda diizenledigi anketlerde bu alanda yetismis nitelikli is giicli tarafindan en ¢ok
tercih edilen yazilimlarin bilgileri yer almaktadir. Yazilimlara sahip olan kurumlarin
yazilimlarmi iyilestirmesi ve sektor g¢alisanlarin ihtiyaglarini cevap verecek hale getirme
cabalarindan dolayr iki anket arasindaki yazilim siralamalarinda degisiklikler goze
carpmaktadir. 2013 anket sonuglar1 Grafik 1’de ve bu grafikte yer alan degerlerin agiklamalari
Tablo 8’de gosterilmektedir.

Tablo 8: Grafik 1'de Yer Alan Degerler icin Aciklamalar

Gosterge Aciklama
Overall Grafik Veri madenciligindeki tiim kullanicilar i¢in birincil ara¢ se¢imleri
Corporate Grafik Kurumsal biinye ¢alisanlar1 i¢in birincil arag se¢imleri
Consultants Grafik Danismanlik yapan uzmanlar i¢in birincil ara¢ se¢imleri
Academics Grafik Akademisyenler i¢in birincil ara¢ se¢imleri
Ngo/Gov’t Grafik Sivil toplum kuruluslarindaki kullanicilar i¢in birincil arag

secimleri

Primary Tool Birincil tercih edilen yazilim ara¢ degeri
Secondary Tool Ikincil tercih edilen yazilim arag degeri
Frequent Use Sik tercih edilen yazilim ara¢ degeri
Occasional Use Ara sira kullanilan yazilim arag degeri

Kaynak: Rexer Analytics. (2013). Data Miner Survey/ Summary Report. s.31., 1-41. URL:
www.RexerAnalytics.com (12 Nisan 2018).
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Grafik 1: Uzmanlarin Birincil Ara¢ Secimleri

Overall Corporate Consultants Academics NGO / Gov't
0% 20% 40% 60% BO% 0% 20% 40% 60% 80% 0% 20% 40% 60% B0% 0% 20% 40% 60% BO0% 0% 20% 40% 60% 80%
R N | [P— | N s s
IBM SPSS Statistics | B | | [ [— | B | L
Rapid Miner [l Lo | | [ | I | B =
sas L e — W R - B ou
Weka I M D | LR B | —
Matiab | bl  [— | D— B l— | S
Microsoft SQL Server | [ F— |/ D— | N—-— | | —
IBM SPSS Modeler Il il | L — L [
SAS Enterprise Miner | Bl | 15 | [ — | |- |-
KNIME [ = = I o
STATISTICA M | M H I |1
Mathematica |l _ - — |_
Minitab |l | - e [ |-
SAS JMP |l L [ . I L
IBM Cognos | - [ - - ﬁ.. K
Oracle Advanced Analytics |l !_N ™ Lt | ¥ Primary Tool
C45/C50/ See5 [l ™ i B - Secondary Tool
Orange |\ | L L - " Frequent Use
SAP | L™ L w L )
Salford Systems |4 . | i ] |- Cociond Uae|
TIBCO S+ / Spotfire Miner i - . U |
]

KXEN |i
Kaynak: Rexer Analytics. (2013). Data Miner Survey/ Summary Report. s.31., 1-41. URL:
www.RexerAnalytics.com (12 Nisan 2018).

2013 anket sonuclarmma gore, veri madenciligi alanindaki kullanicilar tarafindan R, IBM
STATISTICS, RAPID MINER, SAS ve WEKA cogunlukla kullanilan yazilim araglar olarak
ilk beste yer almaktadirlar. Uzmanlar ortalama olarak bu bes yazilim1 segerken, bu yazilimlari
caligmalarinin %76’sinda birincil olarak tercih ettiklerini ifade etmislerdir. Ayrica, veri
madencilerinin, %64 1 kendi kodlarin1 yazdiklarini belirtmistir. En ¢ok tercih edilen diller
arasinda SQL (%43), JAVA (%26) ve PHYTON (%24) olarak belirlenmistir. Ayrica,
Academics adli grafikten hareketle akademisyenler tarafindan birincil olarak en ¢ok tercih
edilen programlar R, RAPID MINER ve KNIME olarak goriinmektedir (Rexer, 2013, s. 31).
Rexer 2013 anketinden alinan Grafik 2’de kullanicilarin birincil ve ikincil olarak tercih ettikleri
yazilimlar1 “Son Derece Memnuniyetsiz (Extremely Dissatisfied), Hosnutsuz (Dissatisfied),
Notr (Neutral), Memnun (Satisfied) ve Son Derece Memnun (Extremely Satisfied)” seklinde
5’11 likert 6lcege dayanarak degerlendirmesini vermektedir (Rexer, 2013, s. 32).
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Grafik 2: Birincil ve Ikincil Yazihm Araclarinda Saglanan Memnuniyet Oranlari (%)
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Kaynak: REXER, K. (2013). 2013 Data Miner Survey/ Summary Report. s.32., 1-41.
www.RexerAnalytics.com (12 Nisan 2018).

2013 yili anketinden alinan Grafik 2 ise veri uzmanlarinin Birincil ve ikincil olarak
basvurduklart yazilimlardaki memnuniyetlik durumlarmin 5’1 likert olgek tipinde
degerlendirilme sonuglarini vermektedir. Grafikte goze carpan STATISTICA ve KNIME
yazilimlart 2011 anket sonuglarinda oldugu gibi 2013 anket sonuglarinda da en yiiksek
memnuniyet degerlerine sahip yazilimlar olmuslardir. Bu iki yazilimi memnuniyetin olumlu
olmasi agisindan SAS JMP, IBM, SPSS MODELER, RAPID MINER ve R yazilimlar takip
etmektedir. Bu grafikte en dikkat cekici durum ise, kullanicilarin birincil olarak segtigi
yazilimdan memnun olduklarinda ikincil olarak segtigi yazilimlardan da memnun kalmiglardir
ve bu durum sekillerin benzerligi ile de anlasilmaktadir. Ancak, SAS ENTERPRISE MINER
ve IBM SPSS MODELER yazilimlarini ikincil ara¢ olarak secen kullanicilar bu yazilimlar
degerlendirirken diisiik degerler verirken, IBM SPSS STATISTICS yazilimlarini ikincil arag
olarak se¢en kullanicilar daha yiiksek degerler vermislerdir. Kullanicilarin biiyiik bir cogunlugu
birincil tercih ettigi yazilimlar ile calismaya devam edecegini belirtmislerdir. En yiiksek devam
orant KNIME yazilimini birincil olarak tercih edenler arasinda ve kullanicilarin %85 inin
oniimiizdeki 3 yil sliresince KNIME yazilimint birincil ara¢ olarak tercih edecekleri
beklenmektedir. Ayrica, R ve STATISTICA yazilimlari da kullanicilar: tarafindan ¢ok ytiksek
devamlilik paylarma sahiptirler. Kullanicilarin geneli birincil arag olarak segtigi yazilimi
degistirmek istediginde R yazilimini tercih etmektedirler (Rexer, 2013, s. 32).

Rexer Analytics 2015 anket sonuglari raporundan elde edilen Grafik 3’ten hareketle, 2010 anket

sonuglarinda en ¢ok tercih edilen R programina olan talep, 2015 yilinda hem uzman analistler
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tarafindan hem de diger kullanicilar tarafindan talebin arttifi gozlenmistir. Raporda
kullanicilarin goziinden R programinin maliyet, model performansi, algoritma cesitliligi ve
algoritmalar1 degistirmek, kendi kodunu yazma o6zgiirliigii, tekrarlanan isleri otomatik hale
doniistiirmek ve grafik gorselliginin sundugu imkanlar R programinin olumlu yonleri olarak
belirlenmistir. Programin hiz ve kullanim kolaylig1 kriterleri ise olumsuz yonleri olarak

belirlenmistir (Allen, Gearan, & Rexer, 2015, s. 10).

Grafik 3: Yillara Gore R Programinin Kullanimindaki Artis
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Kaynak: ALLEN, H., GEARAN, P. ve REXER, K. (2015). 2015 Data Science Survey, Rexer
Analytics. s.13., 1-39. www.RexerAnalytics.com (4 Mayis 2018).

2015 yili anket sonuglarinda R programinin en ¢ok tercih edilen program olmasinin yani sira,
Grafik 4’te gorildiigi tizere, %62°lik bir kullanic1 grubu ile RStudio en ¢ok tercih edilen ara
yiiz secilmistir (Allen, Gearan, & Rexer, 2015, s. 12).

Grafik 4: En Cok Tercih Edilen Ara Yiiz: RStudio
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Kaynak: ALLEN, H., GEARAN, P. ve REXER, K. (2015). 2015 Data Science Survey, Rexer
Analytics. s.15, 1-39. www.RexerAnalytics.com (4 Mayis 2018).
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2015 yili anketinden alinan Grafik 5’te veri uzmanlari tarafindan yazilimlarin birincil olarak
tercih edilme oranlar1 gosterilmektedir. Buna gore, “%36°lik bir pay ile R en cok tercih edilen
program olarak belirlenirken, kalan %64’liik pay icinde SAS, IBM SPSS MODELER, KNIME,
IBM SPSS STATISTICS ve STATISTICA programlart diger en ¢ok tercih edilen programlar
arasinda yer almistir (Allen, Gearan, & Rexer, 2015, s. 13).

Grafik 5: Yazilimlarin Tercih Edilme Oranlar: (%)
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Kaynak: ALLEN, H., GEARAN, P. ve REXER, K. (2015). 2015 Data Science Survey, Rexer
Analytics. s.16., 1-36. www.RexerAnalytics.com (4 Mayis 2018).

1.8.Veritabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

Genel analiz araglarinin biiyiik veri karsisinda etkinliginin azalmasi ile Veri tabanlarinda Bilgi
Kesfi adi altinda olusan yeni yapilanmanin genel isleyisi Sekil 7°de gosterilmektedir. KDD
stirecinde her bir adim birbirine bagimli olarak gelismektedir. Buradaki bagimliliktan kasit
uygulama siirecinde her bir adimin bitisi, kendisinden sonraki adimin baslangicina yol
acmasidir. Yani, bir zincirdeki halkalar gibi birbiri ile biitiinlesik yapidadir ve herhangi bir
adimdaki problem dogru bir sekilde ve dogru zamanda giderilmediginde biiyiik problemler

yasanabilmektedir. KDD siireci alt1 adimdan olugmakla beraber modelin kurulmasi ve
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degerlendirilmesi adimlarinda gelisen veri madenciligi, bu siirecin parcasi olmasi yani sira bagl

basina bir siirectir.
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Sekil 7: Bilgi Kesfi Siirecinde Veri Madenciligi

Kaynak: SAVAS, S., TOPALOGLU, N. ve YILMAZ, M. (2012). Veri Madenciligi ve
Tiirkiye'deki Uygulama Ornekleri. Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi. Y1l:11,
S.21, Bahar, s.8., 1-23.

KDD siirecindeki ilk adim arastirmaya konu olacak ve arastirmanin g¢ergevesini sunacak
arastirma probleminin tanimlanmasi1 (Business Understanding) adimidir. Ikinci adim ile bu
problemin ¢6ziimiine cevap verecegi diisiiniilen veri setini anlama yani veri tanima (Data
Understanding) adimidir. Veri hazirlama (Data Preperation) {igiincii adimdir. Veri hazirlama
stirecinde zamanla mevcut ham veri de meydana gelen tahribat veya farkli nedenlerden dolay1
olusan ve arastirma sonuglarinin etkileyecek bir¢ok problem ile karsilagilmaktadir. Veri de
karsilasilan bu problemleri diizeltmeden ileri asamalara gecilmemelidir. Gergek hayatta, giiclii
bir araba i¢in motor nasil 6nemli bir faktor ise saglam sonuglara sahip bir veri madenciligi
uygulamas: i¢in veri Oncelikli Oneme sahiptir. Bu problemler farkli tipteki verilerin
uyumsuzlugu, artik veri, kayip veri (missing data) eksik veri, u¢ degerler, giiriiltiilii veri ve
belirsizlik seklindedir. Glivenilirligi ve gegerliligi saglanan bir ¢alisma i¢in bu problemlerin
ortadan kaldirilmas1 gerekmektedir.

Arastirma problemi veya problemlerine ¢6ziim olacak veri setinde yinelenen degerler ya da ise
yaramayacak gereksiz degerlerin olmasi artik veri problemine yol agmaktadir. Bu degerlerin
veri setinden ayiklanmasi gerekmektedir. Gergek hayatta veri sadece nicel ya da nitel nitelikte
bulunmamaktadir. Ayrica, veriler kendi i¢inde bazi oOzellikleri itibariyle birbirinden
ayrilmaktadir. Bu durum, 6zellikle heterojen kaynaklarin birlesiminde farkli tipte verilerin

uyumsuzlugu problemini olusturmaktadir. Verilerin birbiri arasindaki tutarliligin saglanmasi ile
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bu problem c¢oziilebilir. Yani, veri seti olusturulurken veriler 6zenle secilmeli ve tutarlilik
gbzden kagirilmamalidir.

Veri toplama ve veri girisi gorevini Ustlenen g¢alisanlar tarafindan veriler hatali ve eksik
girilebilir ya da hig veri girisi yapilmayabilir. Bu sistem dis1 hatalar giiriiltii ve kayip veri olarak
adlandirilmaktadir. Giiriiltii, veri setindeki ug, eksik ve yanlis gbézlemlerin var olmasi ile
olusmakta ve arastirma sonuglarinda ciddi anlamda yanilmaya sebep olmaktadir. Bir veri
setinde sayisal anlamda giiriiltiiniin fazla olusu belirsizlik problemine neden olmaktadir.
Giriiltiiye sebep olan u¢ degerler i¢in istatistiksel yontemlerden hareketle, tahmini degerler
belirlenebilir. Arastirma plan1 agisindan zaman kisitlamasi yoksa yanlig giris ile olusan giirtilti
probleminde manuel olarak diizeltme tercih edilebilir. Bu teknikler haricinde giiriltii
problemine karsilik olarak veri setindeki degerler kiiclikten biiylige dogru dizilip, 3’erli gruplar
olusturulur. Bu gruplara ait aritmetik ortalamalar s6z konusu grup icin ortak deger olarak
atanabilir. Buradaki grup sayisinin arastirma konusu ve yontemi esas alinarak belirlenmesi
dogru olacaktir. Bu teknik yerine yine her bir gruptaki en az ve en fazla olan degerler belirlenip,
her grup i¢in bu degerler, diger degerlere yakinlik esas alinarak yerine yazilmasi yontemi
uygulanabilir. Bir baska teknik ise, veri setindeki her bir grup i¢in en az ve en fazla degerler
belirlenerek, bu iki deger arasi fark hesaplanir. Her gruba ait fark degeri grup eleman sayisina
oranlanir. Cikan deger ilgili gruptaki degerlerin yerine yazilir. Boylece, diizgiinlestirilmis bir
veritabanina ulasilir (Kose, 2015, s. 66-67-68).

Veri madenciligi ve diger ¢aligmalarda yapilan eksik giris ve hi¢ yapilmayan giris sebepleri ile
olusan kayip veri problemi arastirma sonucglarin1 olumsuz yonde etkilemektedir. Bu durumun
en Onemli sebebi uzmanlarin yontem ve algoritmalari tiim degerlerin var olmasi sarti ile dogru
calisir mantigindan hareketle gelistirmesidir. Genel olarak, kayip veriler ¢alisan ihmali, veri
seti boyutu veya yapisindan kaynaklanmaktadir. Kayip verinin aragtirma sonuglarindaki
olumsuz etkisini azaltma ve ortadan kaldirma amaci ile bazi teknikler gelistirilmistir. Oncelikle
kayip veri, veri setinde kapladig1 alana bagl olarak gézden ¢ikartilabilir. Veri setindeki biiytik
bir orana sahip kayip veri probleminde bu teknik arastirma sonuglarini tehlikeye diistirmektedir.
Diger bir yol ise aragtirma plani agisindan zaman sinirlamasi olmamasi ve verilere ulagim
miimkiin olmast durumunda kayip veriler manuel olarak veri setine eklenebilir. Arastirmada
kullanilan yontem ve algoritmanin sonuglarinda sapma ihtimali tagiyan bir diger yol ise veri
setindeki tiim kayip degerlere ayn1 sembolik degerin atanmasidir. Veri setinde olusturulan her

bir kategori altindaki degerler ortalamasinin bagli oldugu kategori altindaki kayip veriye
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atanmasi yontemi de uygulanmaktadir. Kayip verilerin ortadan kaldirilmasi i¢in istatistiksel
yontemlere de basvurulmaktadir. Regresyon yontemi ile mevcut verilerden hareketle, bir
regresyon denklemi olusturarak kayip veriler i¢cin tahmin yapilabilir. Bu yonteme ek olarak

zaman serisi analizi ve karar agaclar1 kayip veri problemi i¢in tercih edilmektedir.

Veri hazirlama adimi gerceklestirildikten ve problemler giderildikten sonra sirastyla modelin
kurulmas1 ve degerlendirilmesi (Modeling and Evaluation), uygulama (Deployment) ve

modelin izlenmesi adimlar1 gergeklestirilir.
1.8.1. Arastirma Problemin Tanimlanmasi

Ik ve en 6nemli asama olan arastirma probleminin tanimlanmasi, arastirmanin amacin,
arastirma sonuclarinin nasil degerlendirilecegi, veri madenciligi amaglarin1 ve aragtirma

planlamasi siirecinin belirlenmesini kapsamaktadir.
1.8.2. Veri Anlama

Tiim bilimsel ¢alismalarda kaynak olan veri, yapilan ¢éziimlemelerin hem baslangi¢ sebebi
hem de bitis meyvesi olarak goriilmektedir. “1.1. Genel Tanim ve Kavramlar” adli baglikta
aciklanan KVA’da aragtirma 6ncesi verinin neler ifade ettigi ve ne kadar 6nemli oldugundan
bahsedilmisti. Verinin degeri ve kalitesi calisma sonucu ulasilan modelde kendini
gostermektedir. Arastirma seyri i¢in ¢ok onemli olan bu adim, en az ilk adim kadar {izerinde
durulmasi gerekmektedir. Veri toplama ile baslayan bu adimdan sonra arastirmaci i¢in kritik
nokta toplanan veriyi iyi bir 6n islemden gecirebilmektir. Elde edilen veriler 6n isleme ve veri
hazirlama adimina tabi tutularak, verilerin tanimlamalar1 yapilir, benzer 6zellikte olan veriler

bir araya getirilir ve veri kesfine baslanarak gozle goriilemeyen iliskiler gruplandirilmaktadir.
1.8.3. Veri Hazirlama

KDD siirecinin dortte iiglinii kapsayan veri hazirlama adimi, bir dnceki adimda toplanan ve
aragtirma problemi i¢in kabul géren ham verinin incelenmesi ve bu adimin alt siireclerinden
gecerek saglam, giivenilir ve arastirma amacina 1s1k tutacak bilgilere ulasmay1 saglayacak son
veriye kadar olan siireci kapsamaktadir. Bu adim toplama (Collection), deger bigme
(Assessment), birlestirme (Consolidation), temizleme (Cleaning), se¢im (Selection) ve

dontistiirme (Transformation) adi altinda 6 alt siliregten olugsmaktadir. Bu adimdaki amag
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modelde kullanilacak verinin dogru sonuglar vermesini saglamaktir. Bu durumda veri
kalitesinin 6nemi ve giivenilirligi giindeme gelmektedir. Sonug olarak, kaliteli ve saglam veriler
arastirma sonunda kaliteli ve glivenilir ¢iktilar verecektir (Oguzlar, 2003, s. 67).

Arastirma ekibinin veri toplama asamasinda yapacagi en dnemli tespit, ihtiya¢c duydugu verinin
ne oldugudur. Arastirmacinin perspektifi ve konuyu ele ele alig bigimi toplanacak verinin
karakterinde belirleyici olmaktadir. Toplama, belirlenen arastirma problemi igin gerekli olan
veriler i¢in veri kaynaklarinin belirlendigi ve bu verilerin toplandigi adimdir (Désli, 2008, s.
18).

Biiyiik veritabanlarina sahip firmalarin ya da biiylik bir ¢erceveye sahip veri madenciligi
calismalarinda verilerin birden fazla farkli kaynaktan elde ediliyor olmasi veri yapisinda
uyumsuzluklara sebep olmaktadir. Farkli veri kaynaklarindan toplanan verilerde en cok
karsilagilan durumlara verilerin ayn1 tarih araligina ait olmamalari, verilerin yapisi sebebiyle
farkli 6l¢ii birimine tabi olmalari, veri kaynaklaria sahip kisilerin ve kurumlarin kendilerine
0zel kodlar ile veri girisi yapmalari, veri kaynaklarinda yapilan eksik ve hatali girisler ve
verilerin toplanma amaci geregi asil sorulara yanit vermede zayif kalmasi sayilabilir.
Arastirmaci/arastirmacilarin  sonucta ulasmak istedikleri model ve model sonuglarinin
giivenilirligi ve etkinligi acisindan deger bigme adiminda, veri setindeki her bir birim i¢in dogru
degerler bicilmeli ve bu birimler aras1 uyum saglanmasi gerekmektedir.

Veriler, “1.1. Genel Tanim ve Kavramlar” adl1 baslikta aciklanan veri kaynaklarina ek olarak
online sitelerden veya kurumlarin farkli birimler i¢in hazirlanan veritabanlarindan elde
edilebilir. Calisma i¢in farkli kaynaklardan toplanan verilerin ayiklanip tek bir form altinda
biitiinlestirilmesi gerekmektedir. Dolayisiyla, veri kaynaklarinin birlestirilmeden 6nce
temizlenmesi ve standardize edilmesi gerekmektedir. Temizleme gorevi, deger bigme adiminda
veri kaynaklarindaki kaydedilen sorunlar1 ortadan kaldirmak ile baglamaktadir.

Birlestirme gorevinde elde edilen temiz ve heterojen kaynaklar bir araya getirilerek standart bir
form olusturulmaktadir. Heterojen veri yapisi biitiinlestirebilmek i¢in veri ambarina ihtiyag
duyulmaktadir. Veri ambarinda veriler ve veri kaynaklar1 zaman ve diger nitelikler bakimidan
birbirleriyle uyumlu hale gelmektedir (Sentiirk, 2006, s. 28). Se¢im adiminda, arastirma
problemine cevap verebilecek model i¢in uygun bir veri havuzu olusturulmaktadir. Veri
kaynaklar1 incelenirken Onisleme, asir1 deger, sapan, eksik veya hatali yapilan girislerin

diizeltilmesi ve hatali birimlerin veri setinden armndirilmasi saglanmaktadir (Albayrak &
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Koltan, Yilmaz, 2009, s. 35). Kisacasi, bu asama planlanan model i¢in degisken se¢imi ve
modelin denenmesinde yararlanilacak veri setine karar verme siirecini kapsamaktadir.

Veri madenciligi, her bir ihtiya¢ ve veri tiirii i¢in uygun bircok model ve bu modellere 6zel
algoritmalar igermektedir. Bu sebeple, veri setinden ¢ikarilmak istenen degiskenler ve bu
degiskenler i¢in uygun olacak model ve algoritmaya karar vermek i¢in doniistiirme asamasi
etkin rol oynamaktadir. Calismalarda genel olarak, veri doniistiirme islemlerinden veri
normallestirmeye basvurulmaktadir. Bunun disinda veriden en iyi sekilde yararlanmak igin
diizeltme, birlestirme ve genellestirme gibi doniistiirme islemleri yapilmaktadir (Tiiziintlrk,

2010, s. 69).
1.8.4. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirme

Calismalar sonrasinda olusturulan veri setinin bir istatistik uzmani bakis agisi ile incelenerek
oncesinde fark edilmeyen ve ortaya ¢ikarilmamis niteliklerin giin yiizline ¢ikarilmasi saglam
bir veri madenciligi calismasi olarak kabul gorebilmektedir (Vahaplar, 2003, s. 35-36).
Arastirmaci elde edilen veriyi Ozetleyip, veri madenciligi uygulamalarinda kullanilan ileri
¢oziimlemeler sunan yazilimlarin sundugu imkanlar sayesinde gozlemlenemeyen Oriintiileri
bulmaya caligsmaktadir. Bu asama, veriden bu bilgiyi ¢cekebilmek i¢in veriye uygun model ve
algoritmanin sec¢imi, bir pivot c¢alismanin dretimi ve model gelistirme adimlarini
kapsamaktadir. Bir veya birden fazla gelistirilen modellerin arastirma problemine cevap verip
vermedigine bakilir. Bilgisayar sistemlerinin sundugu gelismis hesaplama seceneklerine
ragmen yliksek boyutlu veri ambarlarinda birden fazla modelin ¢alistirilmasi zaman agisindan
sorun yaratmaktadir. Bu secenek yerine veri ambarindan rasgele secilen bir biitlin {izerinden
hareketle, birden fazla modelin denenmesi ve optimum sonuglara ulasan modelin tercih
edilmesi daha saglikli ve hizli bir sonug¢ verecektir. Arastirmaci bu asamaya kadar yaptigi
calismay1 gdzden gecirir ve bundan sonra arastirma siirecinin ne sekilde devam edecegine dair
sonuclara varmaktadir. Aragtirmaci, aragtirma problemine cevap veren en uygun modele karar

verip, uygulama asamasina gegmektedir.
1.8.5. Uygulama
Veri madenciligi siirecinde bu agama, bir dnceki asama da gegerliligi ve giivenilirligi kabul

goren en uygun modelin uygulama da kullanildigi asamadir. Se¢ilen model, dogrudan bir
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calisma olabilecegi gibi, farkli bir ¢alismanin alt parcasi olarak da islem gorebilir (Akpinar,
2000, s. 13). Bu asamaya gelen bir c¢alismada arastirma ekibi sorularin1 yanitlamaya
baslamaktadir. Uygulama sonuglar1 bazi problemlere ¢6ziim olarak kullanilabilir. Arastirma
ekibi tarafindan ¢alisma, a’dan z’ye gozden gegirilerek bir arastirma raporu hazirlanir. Bu

sekilde calisma sonlanmaktadir.
1.8.6. Modelin Izlenmesi

Veri madenciligi siireci sonucunda en gilivenilir ve gecerli sonuglart veren bir modele
ulasilmaktadir. Ancak, bu modele veri saglayan alt yapinin zamana bagl olarak degisimi ve
gelisimi sonucu model artik en uygun sonuglari veremez, hale gelebilir. Yani, zaman
hassasiyetinden kaynakli elde edilen kurallar gegerliligini kaybedebilmektedir. Bu sebeple elde
edilen modelin devamli takip edilmesi ve belirlenen ihtiyaglara gore yeniden yapilandirilmasi

sarttir.
1.9.Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi, verilerdeki gizli bagintilar1 kesfetmek ve bu bagintilar araciligiyla gelecege
yonelik tahminlerde bulunacak modelleri yaratan bir siirectir. Burada ilk 6nce veri seti KVA ile
Oon incelemeye tabi tutulmaktadir. Veri yapisi, tiirii, istatistiksel ozellikler ve veriden
cikarilabilecek degiskenler ve bu degiskenlerin arasindaki iligki tizerinde durulur. Bu 6zellikler
gorsel diizenlemelerle ifade edilmektedir. On incelemeden gegirilen veri seti gerekli diizenleme
islemleri ardindan degisken veya degiskenler ve uygun bir veri madenciligi modeli se¢imi
yapilarak optimum bir model olusturulmaya c¢aligilmaktadir. Optimum olarak atanan model
tizerinde model olusumunda kullanilan veri seti disindaki bir baska veri seti kullanilarak
modelin dogrulugu test edilir. Testin olumlu sonuglanmasi durumunda model kabul
gormektedir.

Bir veri madenciligi calismasinda basta veri seti olmak iizere ulasmak istenen sonuglari
saglayacak bir modelin olusturulmasi i¢in veri madenciligi modellerine bagvurulmaktadir. Veri
madenciliginde kullanilan modeller Tablo 9’da gosterilmektedir. Veri madenciliinde
basvurulan modeller tahmin edici (Predictive), tanimlayici (Descriptive) ve diger istatistiksel

yontemler olmak {izere ii¢ gruba ayrilmaktadir.
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Tablo 9: Veri Madenciligi Modelleri

Veri Madenciligi Modelleri ‘

| Tanmlayia | ‘ Tahmin Edici ‘ | Diger |
Biriktelik Kurallan Regresyon Siflanduma
Ardizik Zamanh Oriintiiler
Kiimeleme = -
(Ve S At )
Yapay Sinir Aglan Karar Destek Makineleri
Karar Destek Makineleri | | Karar Agachn
Lineer Begresyon Bayes simflandirmasy
Bellek Temelli Nedenleme
Programlama
Bulamk Kiimeler Yaklagtm

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Veri madenciligi modelleri lizerinde yapilan bir bagka ayrim ise modelleri iistlendikleri nitelik
ve iglevlere gore iki dala ayirarak incelemektir. Bu ayrim yontemi detayl olarak Sekil 8’de
goriilmektedir. Bir veri madenciligi uygulamas: i¢in hem tahmin edici hem de tanimlayici
model bir arada uygulanabilmektedir. Ancak, bu durum elde edilen tahmin edici bir modelin
aslinda bir tanimlayict model olmasi ya da olusturulan bir tanimlayict modelin ileri de tahmin

edici bir model olarak kullanilmas1 zorunlulugunu gerektirmemektedir.

Veri Madenciligi Modelleri

Niteligine Gore Islevselligine Gore
- Tahmin Edici Modeller - Smiflandirma ve Regresyon Modelleri
- Tammlayvic: Modeller - Kumeleme Maodelleri
- Birliktelik Kurallari ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Sekil 8: Veri Madenciligi Modellerinin Gruplandirilmasi

Kaynak: KOKTURK, M. ve DIRSEHAN, T., (2012). Veri Madenciligi ile Pazarlama
Etkilesimi. 1.bs. Ankara: Nobel Akademik Yayincilik. s.6.
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Tahmin edici veri madenciligi modelleri, gegmiste yasanmis ve sonuglari kaydedilen verilerden
hareketle bir modelin olusturulmasi ve olusturulan bu modelin heniiz ger¢eklesmemis yani
sonuglart bilinmeyen veriler iizerinde kullanilarak sonuglarin tahmin edilmesi amacin
tasimaktadir (Ozekes, 2003, s. 67). Ozetle, gecmiste yasanmis ve gelecekte de yasanmasi
muhtemel durum ve olgularin sonuglarina ulagilmaya calisilmaktadir. Bir yatirim kurulusunun
belirli kistaslara gore ge¢cmiste yaptig1 yatirnmlardan hareketle, gelecekte daha iyi sonuglari
verecek yatirimlarin hangisi oldugu bilgisine tahmin edici veri madenciligi modelleri ile
ulagabilir. Bir sigorta kurulusu, bugiine kadar yapmis oldugu poligeler ve bu poligelere ait
bilgilerden (siire, sartlar, 6deme tiirii ve sekli, tercih edilen acente bilgisi, 6grenim durumu,
cinsiyet, yas, gelir diizeyi ve meslek gibi demografik nitelikler) hareketle 6zel kategorilerden
olusan miisteri profili olusturulabilir. Kurulus ayni bilgilerden hareketle, gelecek yil i¢in
miisterilere 0zel sigorta risk diizeylerini tahmin edebilir. Tahmin edici veri madenciligi
modelleri siniflandirma ve regresyon olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.

Tanimlayici veri madenciligi modelleri, karar vermeye yardimei olacak potansiyel veri setinden
bagmtilarin ortaya cikarilmasini hedeflemektedir (Akpinar, 2000, s. 5). Tablo 10’daki 6rnek

veri seti gelir, cinsiyet, evlilik ve evi olma durumu olmak iizere 4 degiskenden olusmaktadir.

Tablo 10: Ornek Veri Seti

Degiskenler Duruml | Kod | Durum2 | Kod | Durum3 | Kod
Cinsiyet Erkek 0 Kadin 1
Gelir Diisiik 1 Orta 2 Yiiksek 3
Evlilik Durumu Bekar 0 Evli 1
Ev Sahiplik Durumu Yok 0 Var 1

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Tablo 10°daki veri setinden X (yliksek maasi araliginda bekar ve evi olan erkekler) ve Y (diisiik
maas araliginda evli ve evi olmayan erkekler) seklinde 2 grup elde edilmis olsun. Bu iki gruba
ait aligveris aligkanliklari arasindaki benzer bagintilar1 bulmak i¢in tanimlayici veri madenciligi
modellerine bagvurulabilir. Tanimlayici veri madenciligi modelleri birliktelik kurallari, ardisik
zamanl oriintiiler ve kiimeleme analizi olmak iizere {ice ayrilmaktadir.

Veri madenciligi ile ayn1 amaci tasiyan birkag istatistiksel yontem mevcuttur. Istatistiksel
yontemlerde yer alan ¢ok boyutlu analiz konusu veri madenciliginde esas alinan amaclara
hizmet etmektedir. Bu konu faktor analizi, varyans analizi, diskriminant analizi, regresyon ve

hipotez testleri gibi teknikleri barindirmaktadir.
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Veri madenciligi modelleri “1.6. Veri Madenciligi Kullanim Alanlar1 ve Yapilan Calismalar”
adli baslik altinda bahsedildigi lizere hemen hemen tiim alanlarda karsilagilan problem ve
ihtiyaclara cevap verecek nitelikte gelistirilmis ve bu modeller uzmanlar tarafindan farkli

konularda kullanilarak gelistirilmelerine devam edilmektedir.
1.9.1. Smiflandirma

Smiflandirma (Classification), her bir birimin niteliginin 6nceden belirlenmis siniflardan
hangisine ait oldugunu kesfetmeyi hedeflemektedir. Yani, verileri sahip olduklar1 ortak
niteliklere gore ayirir (Diler, 2016, s. 16). Siniflandirma modeli, kategorik verilerin tahmininde
kullanilmaktadir. Oncelikle, veri seti iizerinde bu teknigi uygulayabilmek i¢in uygun bir model
gelistirilmelidir. Modeli kurabilmek i¢in, sonuglart dnceden kaydedilen durumlar ve bu
durumlarda ilgili etkenlerin aldig1 degerler gerekmektedir (Argiiden & Ersahin, 2008, s. 37).
Siniflandirma modelinin genel isleyisi icin Sekil 9°da 6rnek bir calisma gosterilmektedir.
Burada, bir bankaya kredi talebinde bulunan kisilerin belirli 6zelliklerine gore riskleri tahmin
edilmeye calisilmistir. Veri ve degiskenler teorik anlatim i¢in daraltilmistir. Siiphesiz, ger¢ek
hayatta daha fazla degisken dikkate alinarak modelin uygulanmasi dogru olacaktir. Veri seti
banka miisterilerine ait ad, yas (geng, orta yash ve yasli), gelir (diisiik, orta ve yiiksek) ve kredi
karar1 (riskli ve giivenilir) bilgilerinin oldugu degiskenlerden olugsmaktadir. Rasgele secilmis
bu veriler 6grenme kiimesini olusturur ve bu veriler lizerinde uygun bir algoritma calistirilarak
simiflandirma modeli olusturulmaktadir. Bu model 6grenme kiimesinde kullanilan veriler
disindaki diger veriler lizerinde calistirilir. Deneme kiimesi olarak adlandirilan bu verilerde
modelin dogru calismasi durumunda model kabul edilmektedir. Sonu¢ olarak, 6grenme
kiimesine secilen veriler modelin kurulmasinda ve deneme kiimesine secilen veriler modelin
test edilmesinde kullanilmaktadir. Kredi talebinde bulunan geng yastaki kisiler riskli, geliri
yiiksek olan kisiler giivenilir, orta yaslh ve diistik gelirli kisiler riskli gibi siniflandirma kurallar

elde edilmistir (Han & Kamber, 2006, s. 286-287).
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Training data

FLErme e irrCcHRe Fenawe _ele o i siowt
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Hill Lee FOUITRE beovans risky

Caroline Fox  mudkdle_aged high safc

Rick Field middle_aged Tow risky

Sousan Lake senior o safe {lassifrcation miles

Claire Phips SENIOr medium  safe

Joe Smith middle aged high safe

. IF age = voethi THEN logn decision = risio
IF inconre = figh THEMN loan_decision = safe
IF age = middle_aged AND incoame = fow

THEN foan_decision = risky
12a)

-
l Classification rufes ]

j Test data |

FIedrm e Fel e Frieearne Faau_decision (John Henry, middle_sged, low)
Loan decision !
Juam Bello ST Tontaw saffe SRR
Sylvia Crest middle_aged  low risky
Anme e minckdle amed high sl
(4:}] riskw

Sekil 9: Simiflandirma Modeli icin Ornek Calisma

Kaynak: Han, J. ve Kamber, M. (2006). Data Mining Concepts and Techniques. (Second
Edition). San Francisco. USA: Morgan Kaufmann Publishers/ Elsevier Inc. s.287.

Siiflandirma modeli, veri madenciligi ¢alismalarinda en sik basvurulan yontemlerden biri
olmas1 sebebiyle bircok alanda kullanilma firsati bulmustur. Siniflandirma tahminleyici bir
modeldir; havanin bir sonraki giin seyri ya da bir kutudaki renkli toplarin tahmin edilmesi
aslinda siiflandirma islemidir (Silahtaroglu, 2013, s. 17). Uriinlerin nitelikleri ile miisteri
niteliklerini eslestirmek i¢in siniflandirma modelinden yararlanilabilir. Bu sayede, miisteri i¢in
en uygun lriin ya da iirlin i¢in en uygun miisteri tespiti yapilabilir (Glirgen, 2008, s. 8).

Siniflandirma modeli ve alt teknikleri i¢in bagvurulan alanlar Tablo 11°de gosterilmektedir.
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Tablo 11: Simiflandirma Modeli ve Alt teknikleri i¢in Basvurulan Alanlar

Siniflandirma

Kisisel imzalarin eslestirilmesi, parmak izi tanimlama ve eslestirilmesi, kredi talep degerlendirmesi, kurumun
konumuna bagli olarak miisteri kalitesinin ve is firsatlarinin degerlendirilmesi, glivenlik sistemlerindeki goriintii
verilerinden sahis tespit etme, bir ilacin hastalik tiplerindeki iyilestirme yetkinligi, hastadan alinan kan 6rnekleri
aracilifiyla dijital ortamda kotii huylu hiicrelerin saptanmas1  (Acharya & Mitra, 2003, s. 18), iiretilen iiriinler
icin satig miktar ile fiyatinin ileriki donemler i¢in analiz edilmesi, personellerin performans ve niteliklerine
bagli olarak siniflandirilmas: ve siniflara gore iicret politikasinin belirlenmesi, hastalik tiirliniin tespiti, kalite
kontrol ¢aligmalarinda iiriin performans degerlendirmesi, giivenlik ¢alismalarinda sahtekarlik ve dolandirma
eylemlerinin engellenmesi, yeni iirlin ve hizmet igin satis performansinin degerlendirilmesi, satigi en iyi olan
iiriinlerin adet, getiri ve miisteri memnuniyeti gibi faktorlere bagl olarak tespit edilmesi, risk analizlerinde
miisterilerin siniflandirilmasi ve risk seviyesinin tahmin edilmesi ve bir {iriin veya hizmetin herhangi bir konum
icin talep gérme olasiliginin belirlenmesinde yararlanilabilir.

Genetik Algoritmalar

Hisse senedi fiyatlarindaki degisim kaliplari1 tahmin edilmesi, miisteri kredi degerliliginin analiz edilmesi,
kredi kartlar1 puanlama, piyasa ile ilgili tahminler yapma, montaj hatti icinde her is istasyonundaki toplam islem
zamaninl minimize etmeyi amacglayan problemin ¢oziimii ve bazi kisitlamalar altinda kurulusun lokasyon
secimi i¢in en fazla verimliligi saglayacak konumun se¢iminde (Erdogan S. Z., 2004, s. 24-25) yararlanilabilir.

Karar Agaclan

Pazarlama biriminde mektup ile yiiksek cevap verme oranina sahip kitlelerin belirlenmesi, kisilere ait eski
verilerden hareketle kredi taleplerinin belirlenmesi, personel se¢iminde eski ¢alisan bilgilerinden hareketle en
iyi aday se¢imine karar verilmesi, tibbi gozlem verilerinden yararlanarak optimum kararlarin verilmesi, satisi
olumlu/olumsuz etkileyen birimlerin tespiti (Akpinar, 2000, s. 14-15) ve sigorta islemlerinde risk analiz
calismalarinda yas, cinsiyet, meslek, egitim ve araba markasi gibi faktorlere gore farkli sigorta prim oranlarinin
uygulanmasinda yararlanilabilir.

YSA

Cek okuma, bir iiriiniin yer aldig1 pazar i¢indeki verimliliginin tahmin edilmesi, akilli araglar i¢in en dogru
yolun belirlenmesi, bir sistemdeki islerin en iyi sekilde planlanmasinda ve iletisim araclarindaki parazitlerin
giderilmesinde (Oztemel, 2006, s. 36) yararlanilabilir.

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Siniflandirma modeli, ulasilmak istenen amag ve veri setine uyum ag¢isindan birden fazla teknik
icermektedir. Siniflandirma modeli alt teknikleri Tablo 9’da gosterilmektedir. Bunlardan biri
olan Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks- YSA) teknigi, Mcculloch ve Pitts’in 1943
yilinda yayinladiklar1 makale ile tanmmistir (Mcculloch & Pitts, 1943). YSA, John Von
Neumann, Marvin Minsky, Kohonen, Grossberg ve Hopfield gibi uzmanlar tarafindan
gelistirilmistir. Ik YSA sempozyumu 1987 yilinda yapilmis ve bu sempozyumdan sonra
uzmanlar tarafindan uygulamalarda kullanimi1 artmistir (Erdogan S. Z., 2004, s. 25). YSA’nin
veri yapisi Sekil 10°da gosterilmektedir. Teknik anlamda bir yapay sinir aginin asil amaci girdi
olarak tanimlanan bir veri seti i¢in bir ¢ikt1 olusturabilmektir. Yapay sinir aginin bu iglevi yerine

getirebilmesi i¢in aga benzer durumun Ornekleri ogretilerek genelleme yetenegi kazandirilir.
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Bu yetenek sayesinde benzer durumlar icin ¢ikt1 olusturulabilmektedir. Ayrica, YSA literatiirde
“bagintili aglar (connectionist networks)”, paralel dagitilmis aglar (paralell distributed

networks)”, “nuromorfik sistemler (neuromorfic systems)” adlar1 ile de kullanilmaktadir

(Oztemel, 2006, s. 30).
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Sekil 10: YSA Yapisi

Kaynak: OZTEMEL, E. (2003). Yapay Sinir Aglar1. 1.bs. Istanbul: Papatya Yaymcilik. s.33.

YSA, adaptif 6grenme, uyarlanabilirlik, dogrusal olmama, hata toleransi, genelleme ve
donanim hiz1 gibi 6zelliklere sahiptir (Karaibrahimoglu, 2014, s. 45). YSA, bellek tabanh
yontemlere nazaran daha az boyutta bellek ve islem ile calismaktadir. Ayrica, istatistiksel
tekniklerdeki gibi veriye dayali bir parametrik model olusturmamaktadir. Bu sebeple, ¢alisma
alan1 bu tekniklere gore daha genistir (Doslii, 2008, s. 21). YSA tekniginin avantajlar1 yani sira
dezavantajlar1 da olan bir tekniktir. Biitiiniiyle sistem i¢inde ne oldugu bilinemeyen YSA nin
diger sistemlere uygulama aktarimi zordur. Ek olarak, sistem i¢indeki tiim aglar i¢in kararlilik
analizinin yapilmasi miimkiin olmamaktadir (Silahtaroglu, 2008, s. 83-98) 1997 yilinda HNC
firmasi tarafindan kredi kartlarina iligkin yapilan bir YSA sistemi olan “Falcon”, ayn1 y1l Caere
INC. firmasi tarafindan “Optik Karakter Okuma Sistemi” ve 1998 yilinda Sensory INC. firmasi
tarafindan ses okuma sistemleri i¢in yapilan “Yonga” basarili YSA uygulamalaridir (Oztemel,
2006, s. 203).

Karar agaglar1 (Decision Trees), ge¢cmiste yasanmis ve sinifi belirlenmis verilerden hareketle
hangi sinifa ait oldugu belli olmayan verilerin siniflarinin belirlenmesini saglayan bir tekniktir.
Teknik, veri madenciliginde tahminleyici ve tanimlayici niteliklere sahip olmasi,
uygulamasinin ve degerlendirilmesinin kolay olusu, gilivenilirlik diizeylerinin yiiksek olmas1 ve

bilgisayar sistemlerindeki depolama iinitelerinde kolay entegre edilebilmeleri sebebiyle siklikla
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tercih edilmektedir. Karar agaclari, dogrusal olmayan iliskilerin, karma veri tiirlerinin ve aykir
degerlerin oldugu veri setlerinde siiflandirma modelinin ¢ikarilmasmna imkan verir (Kurt,
Tokath, & Tiire, 2009, s. 2017). Karar agac¢lar1 genel olarak veri setini kendisine taninan
komutlar araciligiyla kiiciik pargalara ayirarak, model tasarimi agag yapisinda olan bir tekniktir.
Veri setinde her bir seviyedeki pargalanma sonucunda gruptaki birimler bir onceki grup
birimlerine nazaran daha fazla ortak 6zelliklere sahip olmaktadir.

Karar agac1 uygulamasindaki ilk asama bir aga¢ olusturmak, ardindan veri setindeki verileri bu
agaca islemektir. Aga¢ yapisinin olusturulmasi i¢in teknige Ozel algoritmalara
basvurulmaktadir. Tablo 12°de bir klinikte hastalik tipinin teshis edilmesi i¢in hastalara ait nitel

veriler bulunmaktadir.

Tablo 12: Bir Hasta Veritabani

Sira No | Bogaz Agris1 | Ates Ba.d emc¥k Kan l?as Tani
Sismesi Toplamasi Agrisi

1 Var Var Var Var Var Bogaz Enfeksiyonu

2 Yok Yok Yok Var Var Alerji

3 Var Var Yok Var Yok Soguk Alginlig1

4 Var Yok Var Yok Yok Bogaz Enfeksiyonu

5 Yok Var Yok Var Yok Soguk Alginlig1

6 Yok Yok Yok Var Yok Alerji

7 Yok Yok Var Yok Yok Bogaz Enfeksiyonu

8 Var Yok Yok Var Var Alerji

9 Yok Var Yok Var Var Soguk Alginligt

10 Var Var Yok Var Var Soguk Alginligt

Kaynak: EMEL, G.G. ve TASKIN, C. (2005). Veri Madenciliginde Karar Agaglar1 ve Bir Satis
Analizi Uygulamasi. Eskisehir Osmangazi Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi. C.6, S.2,
$.226-227., 221-239.

Tablo 12°de verilen 6rnek veri seti lizerinde karar alicinin se¢imlerine dayanarak bir kok diigiim
belirlenir. Burada kok diiglim olarak “Bademcik Sismesi” degiskeni atanarak, teknik i¢in en zor
nokta gecilmistir. Diger kalan degiskenler diiglim olarak atanir ve bademcik sismesi degiskeni
altinda diger degiskenler siniflara yani yapraklara ayrilmistir. Bu ayrim, alt diiglimlerde devam
ederek aga¢ yapisi tamamlanir. Sonrasinda sisteme girilen her yeni kayit buradaki yapraklara
gore siniflandirilir. Agag yapist ile bu sekilde kurallar olusturulmaktadir (Gokay & Taskin,
2005, s. 226). Agac yapist ile olusan kurallar Sekil 11°de gosterilmektedir.
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Sekil 11: Hasta Veritabam i¢cin Bir Karar Agaci ve Kurallar

Kaynak: EMEL, G.G. ve TASKIN, C. (2005). Veri Madenciliginde Karar Agaglar1 ve Bir Satis
Analizi Uygulamasi. Eskisehir Osmangazi Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi. C.6, S.2,
s.228.,221-239.

YSA ve diger istatistiksel tekniklere gore karar agaglarinda, veriden tiiretilen bir degerin bir
kisinin yorumlayabilmesi daha kolaydir. Elde edilen sonuglarin anlamliliginin denetlenmesi
icin alaninda uzman kisilere danisilabilir. Calisma sonrasinda farkli bir yontem uygulanacak
olsa bile bir pivot ¢alisma olarak karar agaclari, 6nemli degiskenler ve takriben gecerli
olabilecek kurallar hakkinda aragtirmaciya bilgi verecektir (Alpaydin, 2000, s. 7). Genellikle
karar agaglarina genellikle belirlenen bir grubun olasi iiyelerinin belirlenmesinde, ¢esitli
nitelikleri evet/hayir gibi kategorilere ayirmada, gelecege yonelik tahminler saglayacak
kurallarin ¢ikarilmasinda, bazi alt kategorilere 0zgii olan bagmtilarin tanimlanmasinda,
parametrik modeller i¢in yararli olacak veri seti ve degisken seciminde ve kategorilerin
birlestirilmesi ve stirekli degiskenlerin kesikli hale getirilmesi konularinda bagvurulmaktadir
(Akpinar, 2000, s. 14-15).

Dogrusal olmayan matematigin onciilerinden Holland, 1975 yilinda Genetik algoritmalar
konusunun yap1 taslarini ortaya koyan ilk bilim insan1 olmustur (Holland, 1975). Bu konudaki
calismalarini “Adaptation in Natural and Artificial Systems” adli kitabinda toplayarak genetik
algoritmalar konusunu uygulamaya baslamis ve uygulamalara Michigan Universitesi ev

sahipligi yapmistir (Goldberg, 1989, s. 1-2). YSA teknigindeki gibi genetik algoritmalar
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tekniginde de insan beyni ve duyular1 6rnek alinmistir. Genetik algoritmalari bir arama ve se¢im
algoritmasi olmakla beraber temeli dogal secim ve genetigin mantigina dayanir (Goldberg,
1989, s. 1) Olasilik kurallarim1 baz alarak calistirilan genetik algoritmalar, tiim miimkiin
¢Oziimlerin tamami yerine belli bir parcasinda arama yaparak kisa vadede sonuca ulasir
(Watson, 2002, s. 435).

Bellek temelli (Memory-Based/ MBR) yontemler istatistik biliminde 1950°1i yillarda
Onerilmistir. Ancak, yetersiz bellek ve dar hesaplama sartlar1 sebebiyle kullanilamamistir. Daha
sonra yasanan teknolojik ilerlemeler sayesinde bellek seviyesindeki artis ve gii¢lii hesaplama
olanaklari ile uygulanmaya baglanmistir (Doslii, 2008, s. 21). MBR, ¢oziilmesi istenen problemi
onceki benzer problemlerin ¢dziimiinden elde edilen deneyim ve ¢oziimleri mevcut durumdaki
probleme uygulamaya c¢alisan bir veri madenciligi teknigidir. Giivenlik sistemlerinde
dolandiricilik ve sahtekarliklarin belirlenmesi ve isletme tarafindan miisterilere yollanan
mektup ve c¢agrilara geri donilis tahmin edilmesinde tercih edilmektedir. Teknik i¢in en iyi
algoritma en yakin k komsu algoritmas1 (Nearest Neighbour)’dir. Bu yontem, verileri oldugu
gibi kullanabilme yetisine sahiptir.

Bulanik kiimeler yaklagimi, bulanik mantik esasina dayanmaktadir ve belirsizlik kavrami s6z
konusudur. Tam anlamiyla farkli formatlarda karistk ve belli olmayan yani kesinligi
saglanmayan bilgi kaynaklarina bulanik (fuzzy) denmektedir (Sen, 2001, s. 9). En 6nemli
ozellikleri konu anlaminda ¢ok fazla girdi ile eger ve ise seklinde olusan bir kural tabanina
sahip olmasi ve ¢ikarim motoru ile ¢calisarak tek bir ¢ikt1 elde ediyor olmasidir. Bulanik mantik
konusu sistemler miihendislik, tip, sosyoloji, psikoloji, isletme, uzman sistemler, yapay zeka,
sinyal islenmesi, ulastirma, kavsak sinyalizasyonu, goriintii isleme, zaman serileri esasli tahmin
yapmak, kontrol sorunlarin1 ¢6zmek ve haberlesme alanlarinda uygulanmaktadir (Sen, 2001, s.
26).

Lojistik regresyon (Logistic Regression-LR) analizi, ¢ok degiskenli istatistiksel verilerde
siiflandirma, bu tiir veriler i¢in yapilabilecek birtakim istatistiksel tekniklerde 6n inceleme
yapmaya ek olarak, ozellikle sosyal arastirmalarda tek basma bir analiz olarak da tercih
edilmektedir (Tathdil, 1992, s. 225). Analizde giidiilen amag, nitel aciklanan degiskenin
degerini tahmin etmektir. Bu sebeple, burada iki veya ikiden fazla grup i¢in “lyelik tahmini”
yapilmaktadir. Dolayisiyla, analizde hem siniflandirma hem de agiklanan ve aciklayan
degiskenler arasindaki baglantilar1 kesfetmek amaglart mevcuttur (Cokluk, 2010, s. 1362). LR

yontemi, diskriminant analizi ve ¢apraz tablolarda normallik ve ortak kovaryansa sahip olma
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gibi varsayimlar saglanamadiginda ve dogrusal regresyon analizinde agiklanan degiskenin ikili
(binary) ya da ikiden fazla diizeye sahip (polychotomous) kesikli degisken olmas1 sebebiyle
normallik varsayimi bozuldugunda alternatif yontem olmaktadir. LR yontemi, diger yontemlere
gore varsayimlarda esnek olmasi, kolay ve anlasilabilir olmasi ve analiz sonucunda elde edilen
fonksiyonun matematiksel agidan esnek olmasi sebepleri ile arastirmalarda siklikla tercih
edilmektedir (Tathidil, 1992, s. 225).

Bayes teoremine dayanan Bayes siniflandirmasi (Bayesian Classification), s6z konusu yeni bir
niteligin daha onceden ge¢mis verilere dayanilarak olusturulan siniflara girme olasiligini
hesaplamaktadir. Bu teorem; belirsizlik tagiyan bir olay i¢in model olusturulmasi, bu olaya dair
gercekeil gozlemler ve evrensel dogrulara dayanarak bazi sonuglara ulagilmasina imkan tanur.
Bu sebeple, belirsizlik s6z konusu olan olaylarda karar vermeye yardimci olmaktadir. Yontemin
en belirgin zayifligi, degiskenler arasinda olan iliskinin bir model olarak sunulamiyor olmasi
ve tiim degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimidir (Argiiden & Ersahin, 2008, s.
52).

Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan Karar Destek Vektor Makinesi (Support
Vector Machine-SVM), 1960’11 yillarda gelistirilmistir. Parametrik olmayan bir makine
ogrenmesi teknigidir. Geleneksel istatistiksel yontemlerdeki gibi yiiksek boyutlu veri setlerinin
dogrusal olarak ayrilamamasi biiyiik bir problemdir. SVM teknigi iki sinifli problemlerin
¢oziilmesinde dogrusal simiflandirma teknigi olarak gelistirilmistir. Bu teknik daha sonra
dogrusal ayrilmanin miimkiin olmadig: problemler ile ¢ok sinifli siniflandirma problemlerine
uyarlanmistir. SVM, O6grenme olaymin teori ve pratiginin bir arada oldugu bir tekniktir.
Siiflandirma ve regresyon modellerinde bayesyen yaklasima dayanan ve daha hassas ¢iktilar
veren gecerli vektor makinesi (Relevance Vector Machine-RVM) adli bir teknik mevcuttur

(Karaibrahimoglu, 2014, s. 43).
1.9.2. Regresyon

Regresyon, iki ya da daha ¢ok degisken arasindaki iliskinin fonksiyonel halini veren bir tahmin
edici veri madenciligi teknigidir. Yani, degiskenler arasindaki iliskinin matematiksel bir
ifadesidir. Finans alaninda ve zaman serisi analizinde tahmin iiretme, biyomedikal ve ilag
tepkimelerinin degerlendirilmesi, atmosferdeki CO2 oraninin hesaplanmasi ve konut

fiyatlariin analiz edilmesi gibi konularda regresyon analizine basvurulabilir (Argiiden &
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Ersahin, 2008, s. 38). Smiflandirma modelinde oldugu gibi regresyon modelinin de alt
teknikleri mevcuttur. Bu alt teknikler Tablo 9°da gosterilmektedir.

Stirekli degerleri tahmin etmek amacini tasiyan regresyon modellerinde, girdiler ile ¢iktilar
aras1 bag kurabilecek bir fonksiyon olusturup, tahmin basarisi eniyilemeye calisilmaktadir.
Cikt1 “aciklanan”, girdi “aciklayan” degisken olarak isimlendirilir. Agiklanan degiskenin
alacag1 deger belli bir giiven araligr i¢inde ifade edilir (Argiiden & Ersahin, 2008, s. 38).
Asagidaki modelde, “Y” ifadesi modelin agiklanan degiskenini (bagimh veya etkilenen), “x*

ifadesi ise modelin agiklayan degiskenini (bagimsiz veya etkileyen) vermektedir. Determinist
bir yapida f ifadesi sabit kalir ve A(Y)/ A(x) degerini verir.
Y =f(x) (1.1)

Gozlemlerin stokastik bir yoniiniin olmasi sebebiyle, modele hata terimini eklenir ve model
determinist yapidan kurtulur. Stokastik bir yapida, f ifadesi, x bagimsiz degiskenindeki bir
birimlik degisime karsilik ¥ bagimli degiskeninin alacagi ortalama degeri vermektedir. Bu iki
yapt arasindaki fark regresyon katsayisi iizerinde kendini gostermektedir.

Degiskenler arasi iligkiyi dogrusal varsayarak, bir bagimsiz degiskene sahip modellere basit
dogrusal regresyon modeli, iki veya ikiden fazla bagimsiz degiskene sahip modellere ¢oklu
dogrusal regresyon modeli adlart verilmektedir. Bu modeller sayisal veriler iizerinde
caligmaktadir. Veri seti veya agiklanan degisken nitel verilerden olusmakta ise yine LR
yontemine bagvurulmaktadir.

En kiiciik kareler (EKK) yontemine dayanarak elde edilen bir basit dogrusal regresyon modeli
ve parametreleri;

Y=a+pBXx)+¢ (1.2)
a : Sabit (Otonom) deger,

B : Regresyon katsayisi (Y bagimli degiskeninin x bagimsiz degiskeni arasindaki iligkiye ait
dogrunun egimi) ve

¢ : Hata terimidir.

EKK yontemine dayanarak elde edilen bir ¢oklu dogrusal regresyon modeli ve parametreleri;
Yi = Bo + BiXis + Baxip + - BrnXim + & (1.3)
By : Sabit (Otonom) deger,

B1, B2, -, Bim : regresyon katsayilari ve

& : Hata terimidir.
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Siniflandirma ve regresyon tahmin edici veri madenciligi modelleri olmas1 sebebi ile ortak
amaclar i¢in kullanilmaktadir. Ancak, her iki modelde de elde edilen fonksiyonlarda agiklanan
degiskenin nitel veya nicel olmasi yontemler arasi1 farka sebep olmaktadir. Bir siiflandirma
modeli bir hastalik tiirii i¢in basvurulan ilaglarin yan etkilerini gruplandirmak amaciyla
olusturulurken; bir regresyon modeli, bina yasi, bulundugu kent bilgisi ve oda sayis1 gibi
bilgiler ile evlerin kira fiyatin1 tahmin etmek i¢in olusturulabilir. Ek olarak, bu iki modelin bir
arada kullanildig1 analizlerde yapilmaktadir. Cok terimli lojistik regresyon analizinde nitel
degerler tahmin edilerek, bu iki model birbirine yaklasmakta ve beraber kullanilabilmektedir

(Akpinar, 2000, s. 6).
1.9.3. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi (Clustering Analysis), veriden uzaklik Olgiileri araciligiyla, birbiri ile
benzerlik gosteren birimleri ayn1 kiimelerde bir araya getirerek, kiimeler arasinda heterojen bir
yap1 olusturma seklinde gergeklesmektedir. “Mimar Sinan Universitesi Giizel Sanatlar fakiiltesi
resim boliimii 6grencileri sosyo-ekonomik yonden kag¢ gruba ayrilir?” problemi kiimeleme
analizine uygun bir 6rnek olacaktir. Bu analizdeki en 6nemli nokta veri setinden aykir1 ve
giiriiltii verileri ¢ikarmaktir. Bu islem, sec¢ilen algoritmanin basarili sonucglar vermesini
saglayacaktir.

Kategorik, siirekli ya da karma veri setleri i¢in uygun kiimeleme tekniginin se¢ilmesi suretiyle
veri indirgeme imkan1 saglayan bu analizde, oncelikle orijinal veri setinden benzerlik/uzaklik
matrisi elde edilir. Kiimeleme islemi, bu benzerlik/uzaklik matrisler, baz alinarak
gergeklestirilir (Yildirim, 2015, s. 163). Kiimeleme analizinde veri tiirline gore tercih edilen
uzaklik matrisleri Tablo 13’te gosterilmektedir. Benzerlik matrisleri Jaccard, Dice, Overlap ve
Cosne’dir. Matrisler aracilifiyla veri setindeki her bir gozlemin diger gozlemlere olan

benzerligi/uzaklig ile aralarindaki iligki degerlendirilir.

Tablo 13: Kiimeleme Analizinde Uzakhik Matrisleri

Uzaklik Matrisleri
Oklid Kareli Oklid
. . .| Minkoswki Canberra
Karma Veri | Bhattachoryya Metrik Veri Manhatten City-Black
Mabhalanobis D? Hotteling-T?

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Kiimeleme analizinde yararlanilan veri setindeki her bir veri sadece bir kiimeye ait olmaktadir.
Bir veri seti i¢in kiimeleme analizinde arastirma probleminin belirlenmesi sonrasinda arastirma
planini olusturulmaktadir. Bu noktada arastirmanin nasil sekillenecegi ve benzerlik/uzaklik
matrislerinin se¢imine karar verilir. Matris se¢imi veri tipine gore sekil almaktadir. Bu durum,
analizin veriye dayali olarak gelistigi anlagilmaktadir. Matris se¢iminden sonra analizin
yapilabilmesi i¢in varsayimlarin incelenmesine gecilir. Ancak, kiimeleme analizinin en ¢ok
tercih edilme sebeplerinden biri ¢oklu normallik ve homojenlik gibi varsayimlarinin
olmamasidir. Bu 06zelligi sebebiyle diskriminant analizinde varsayimlarin saglanmamasi
noktasinda alternatif bir yontem olmaktadir. Analize baslanmadan 6nce sadece 6l¢iim hatasinin
olup olmadigina ve Orneklemin anakitleyi temsil giicline bakilmaktadir. Varsayimlar
saglandiktan sonra gruplandirma se¢imleri yapilmaktadir. Gruplandirma se¢iminde hem
degisken hem de gozlem segeneklerinin olmasi ile kiimeleme analizi diger yontemlere gore
biiyiik bir avantaj tasimaktadir. Analiz 6ncesinde veri setinin kag¢ kiimeye ayrilabilecegi ya da
kiime isleminin hangi faktorlerin niteliklerine gore yapilabilecegi bilgisi bilinmemektedir. Bu
konu, uzmanlara danisilarak netlestirilebilir. Kiime sayisinin bilinip bilinmemesi durumu
kiimeleme analizi ile smiflandirma modeli arasindaki temel farktir. Yani, kiimeleme modeli
mevcut veri setinden hareketle olusturulmaktadir ve dnceden kurulmus bir model iizerinden
uygulanmamaktadir. Yani, kiimeleme analizi tamamlandiktan sonra veri setinde yeni bir birim
giindeme geldiginde bu birimin hangi kiime de yer almas1 gerektigini anlamak i¢in veri seti
tekrar analize tabi tutulmaktadir. Siniflandirma modelinde ise 6nceden tanimlanmig siniflarin
aldiklar1 degerlere gore yeni veriler siniflara dagitilmaktadir. Yani, kiimeleme analizinde
siniflandirma modelinde oldugu gibi bir fonksiyon olusmamakla beraber veriye dayali bir
analiz tiirtidiir. Dolayisiyla, kiimeleme analizi statik bir yapiya sahip ileriye yonelik analiz
tirtidiir.

Kiime olugmasinda degisken secimi etkin bir rol almaktadir. Soyle ki; doniistiiriilen bir
degiskenin doniisiimden Onceki halinin analizde yer almasi analiz sonuglarinin dogrulugunu
tehdit etmektedir. Degiskenlerin kac¢ kiimede toplanabilecegi konusunda o6n bilgi olup
olmamasina gore kiimeleme teknikleri (grafik yontemi, hiyerarsik, hiyerarsik olmayan ve two
steps) arasinda tercih yapilir (Yildirim, 2015, s. 163). Tablo 14’te hiyerarsik ve hiyerarsik
olmayan kiimeleme yoOntemleri detayli olarak gosterilmektedir. Hiyerarsik ve hiyerarsik
olmayan kiimeleme tekniklerinin se¢iminde kiime sayisinin bilinip bilinmemesine gore hareket

edilmektedir. Kiime sayisinin bilinmedigi durumlarda hiyerarsik kiimeleme teknigi ve kiime
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sayisinin bilindigi durumlarda hiyerarsik olmayan kiimeleme teknigi kullanilmaktadir. Bu

yontemlerin uygulama siireci ve kullanildiklar1 durumlar birbirine gore farklidir.

Tablo 14: Hiyerarsik ve Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Teknikleri

Hiyerarsik Yontemler Hiyerarsik Olmayan Yontemler
Ayiric1 Kiimeleme Teknikleri Boliimlemeli Yontemler
Birlestirici Kiimeleme Teknikleri Yogunluga Dayali Yontemler
e Tek Baglanti Izgara Tabanl1 Yontemler
e Tam Baglanti Olasiliksal Algoritmalar
e Ortalama Baglant: Kategorik Verinin Yinelenmesine Dayali Yontemler

Model Tabanl1 Yontemler

Yer Degistirmeli Algoritmalar

Kisitlara Dayanan Yontemler

Makine Ogrenmesi Alaninda Kullamlan Ydntemler

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Grafik yontemi ikiden fazla degiskene sahip bir veri setinde kullanilamamaktadir. Kullanimi
s6z konusu ise faktdor analizi yapilabilir. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri Birlestirici
Kiimeleme Teknikleri (Agglomenative Nesting/ AGNES) ve Ayirict Kiimeleme Teknikleri
(Divisie Analysis/ DIANA) olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Sekil 12°de goriilecegi lizere bu
iki yontem arasindaki fark ayrisma noktasinin asagidaki kiimelerden mi yoksa yukaridaki
kiimelerden baslamasidir. Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde genel olarak baslangigta veri
setindeki her bir gézlem kiime olarak kabul edilmektedir. Daha sonra benzerlik/uzaklik matrisi
sonucu yakalanan benzerliklere gore gozlemler birlesir ve olusacak son kiimeye kadar islem
devam etmektedir. Kiime sayisin1 belirlemek i¢in agac diyagrami, diger bir adiyla dendogram
grafigi olusturulur. Analiz sonuglarinda u¢ deger ve cok kiigiikk gozleme sahip kiime olup
olmadigina bakilmaktadir. Olusturulan kiimeler yorumlanip, gegerliligi sinanarak

isimlendirilir. Bu sekilde uygulama son bulmaktadir.
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Sekil 12: Hiyerarsik Kiimeleme Ornegi

Kaynak: OZEKES, S. (2003). Veri Madenciligi Modelleri ve Uygulama Alanlar1. Istanbul
Ticaret Universitesi Dergisi. C.2, S.3, 5.75., 66-8.

Boliimlemeli Yontemler (Partitioning Methods)’de en ¢ok tercih edilen yontemlerin basinda k-
means ve k-medoids yontemleri gelmektedir. 1956 yilinda Hugo Steinhaus tarafindan ileri
stiriilen algoritma, diger algoritmalara gbre avantaji cogu veri tipinde onaylanabilir ¢iktilar
vermesi, dezavantaji bolgesel optimumlarda kalarak genel optimumlara yayilamamasidir
(Yiinel, 2010, s. 2). Bu yontem, veri setindeki birimlerden k tane birim secerek isleme baglar.
Bu k tane birim veri setindeki bir kiimenin merkez noktasina en yakin noktayi temsil
etmektedir. Veri setindeki diger birimler, k tane noktadan en yakin olanin altinda
toplanmaktadir. k adet kiime olustuktan sonra bu kiimelerin ortalamasi alinir. Her bir ortalama
hesaplandig1 kiimenin orta noktasi olarak atanir ve bu islem dongilisii veri setindeki tiim
birimlerin tam anlamiyla dagitilmasina kadar devam ederek, son bulmaktadir. Model tabanl
yontemler (Model-based methods), veri setindeki birimleri birtakim matematiksel modellerde
kullanabilmeyi hedeflemektedir. Esasen, olasilik dagilimlart kullanilarak olusan veri seti
varsayimina dayanmaktadir. Genelde, sinir aglar1 ve smif agaclan tercih edilen tekniklerdir
(Mocan, 2016, s. 43). Izgara tabanli yontemler (Grid-based methods), ¢ok biiyiik veri iceren
veritabanlarinda tercih edilmekte ve ¢ok ¢6ziimlii grid veri yapisini kullanmaktadir. Prensip, ilk
olarak veri setini 1zgara goOriinlimlii bir yap1 iizerinde belli bir sayida hiicrelere bdliinmesi
bicimindedir. Teknigin, esas avantaji genellikle birim sayisindan bagimsiz olarak hizli islem
yapmasidir (Mocan, 2016, s. 43). Yogunluk temelli kiimeleme yontemleri (Density-based
Methods) farkli goriiniimlerde kiime yapilari elde edebilmek icin gelistirilmistir. Tiim kiimelere
ait noktalarin bazi olasilik dagilimlarina dayandigini iddia eden bir tekniktir. Teknik, islem

kiimelerinin geri kalan verilerin olusturdugu kiimelerden daha fazla yogunluklu alanlarin tespiti
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seklinde gelismektedir. Atanan yogunluk boliimlerinin disinda kalan birimler u¢ nokta veya
giirtilti sayilmaktadir (Karaibrahimoglu, 2014, s. 55-56).

Two Steps yontemi, hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemlerin bir karmasi olarak, akaike
ve schwarz bilgi kriterlerine gére maximum kiime sayis1 belirlendikten sonra en biiyiik sigrama
goriilen noktada kiime sayisi olarak alinir. Belirlenen kiimelere gézlemler atanarak uygulama
tamamlanmaktadir.

Kiimeleme analizi, genellikle ¢alisma Oncesi uygulanarak karar verme silirecinde anahtar rol
oynamaktadir. Bu durumun sebebi, ¢alisma silirecinde kiimeleme analizi ile elde edilen
kiimelerin diger yontemlere girdi olarak saglanmasidir. Bu sayede degiskenler hakkinda detayli
bilgi saglanmis olmaktadir. Bu sebeple, siniflandirma modeli dncesi kiimeleme analizinin
uygulanmasi smiflarin belirlenmesinde yararli olabilir. Kiimeleme analizinin uygulamalarda,
Likert 6lcek gibi kararsizlik noktasina da sahip olan 6l¢eklerde, kararsiz deneklerin muhtemel
reaksiyonlarini tahmin etmek amaciyla da kullamilabildigi belirtilmelidir. Ozellikle, secim
anketlerinin degerlendirilmesinde, kararsiz segmenler icin yapilacak atamalarda Kiimeleme
Analizinden yararlanilabilmektedir (Yildirim, 2015, s. 163-164). Bunlara ek olarak, dijital
ortamda dokiimanlarin gruplandirilmasi, biyolojide gercek tiirlerin belirlenmesi, model
uydurmanin kolaylastirilmasi, gruplar hakkinda o6n tahmin (18-24 yas grubundaki
tiniversitelerin siyasete ilgisinin artmasi gibi), hipotez testi (her grubun merkezi noktasini
belirlemek), veri yapisinin kesinlestirilmesi, veri indirgeme, u¢ degerlerin bulunmasi (grafik
veya frekans tablosu ile), belirli Ozelliklere gore sehirlerin cografik konumlara gore
siniflandirilmasi, en 1yi miisterilerin kimler oldugu, farkli miisteri gruplarinin neler oldugu ve
bu gruplarin aligveris oriintiileri hakkinda bilgi, miisterilerin satin alma davranislarinin neler
oldugu, hangi gelir grubunun hangi markayi satin almayi tercih ettigi bilgisi, miisteri sadakat
derecesi ve bunun dngériilebilirligi (Alagdz, Ortakarpuz, & Oge, 2014, s. 16) gibi amaglar igin

tercih edilmektedir.
1.9.4. Ardisik Zamanh Oriintiiler

Ardisik zamanl oriintiiler, veritabaninda belli zaman araliklarina gore gelisen ve aralarinda
baglanti bulunan durumlarin ortaya ¢ikarilmasinda kullanilmaktadir. Yani, belli araliklarla
gelisen iki veya daha ¢ok durum arasinda baglant1 olup olmadigi ardisik zamanli oriintiiler ile

incelenmektedir. Modelde, Oncelikle veritabanindaki baglantili  birimler incelenir.
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Veritabaninda ¢ok fazla giindeme gelen baglantili birimlere dair trendler belirlenir. Bu trend
bilgileri aracilifiyla gegerli iliskiler tanimlanmaktadir.

Kurum miisterilerinin aligveris aligkanliklarinin belirlenmesi i¢in pazarlama alaninda ardisik
zamanl riintiiler modeline bagvurulabilir. Ornegin, bir perakende magazasi, miisterilerinin
gerceklestirdigi islemleri deger bazinda ve davranis bazinda ayristirip analiz ederek birgok
makro ve mikro parga olusturulabilir. Her parcanin davraniglari analiz edilebilir ve pargaya 6zel
teklifler, kampanyalar olusturulabilir. Bu ¢alismalar ile miisteriye 6zel hizmet gelistirme ve
yiiksek miisteri memnuniyeti saglanabilir (Gokmen, 2014, s. 49-50). Bu ¢aligsmalara ek olarak;
bir teknoloji magazasindan video-kamera alicisinin ilk {i¢ ay i¢inde hangi ara¢ ve gereglerini
almis oldugu bilgisinden hareketle onlimiizdeki alt1 ay i¢inde neler satin alabilecegi bilgisi,
belirli bir hastalik tanisi ile ameliyat olan hastanin ilk bir yillik siirecte ne tiir komplikasyonlar
yasayacagl ve bu hastanin ilk birka¢ yil icinde hangi hastaliklara yakalandigi bilgisi
(Yarmmagan, 2000, s. 297) gibi konularda da “Ardistk Zamanl Oriintiiler” modelinden
faydalanilabilir.

1.9.5. Birliktelik Kurallari

Agrawal tarafindan 1993 yilinda gelistirilen Birliktelik Kurallar1 (Association Rules),
veritabaninda yer alan birimlerin ayni anda ve siklikla gerceklesme kistaslarini dikkate alarak
birimler arasindaki gizli iligkileri kesfetmektedir. Birliktelik kurallar1 ile yapilan veri
madenciligi calismasinda en 6nemli olay kural ¢ikarmadir. Birliktelik kurallari modelinde diger
veri madenciligi modellerindeki gibi baslangicta bir aragtirma problemi bulunmamaktadir.
Sadece arastirmacit veya arastirma ekibi tarafindan belirlenen minimum destek degeri
(Minimum Support Value/ MDD) ve minimum giiven degeri (Minimum Confidence Value/
MGD) ile verilerden kurallar iiretilir ve sonucunda gecerli ve giivenilir kurallara ulagilmaya
calisilir. Bu noktada hizli ve giivenilir Orlintii tanima islemi icin “Birliktelik Kurallar
Algoritmalarina” basvurulmaktadir. Birliktelik kurallar1 c¢alismalarinda genellikle Apriori
algoritmasi tercih edilmistir. Birliktelik kurallar1 analizinde veriler arasindaki iliskiler, IF-
THEN ifadeleri ile agagidaki gibi gosterilmektedir (Albayrak & Koltan, Yilmaz, 2009, s. 38).
IF <baz sartlar saglanirsa> THEN <bazi niteliklerin degerlerini tahmin et> (Albayrak &
Koltan, Yilmaz, 2009, s. 38).
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Veri madenciligi modellerinden Birliktelik Kurallar1 hemen hemen her alanda uygulanabilirligi
acisindan siklikla tercih edilmektedir. En 6nemli uygulama alanlar1 arasinda; “Market Sepet
Analizi (Market Basket Analysis)”, “Capraz-Pazarlama (Cross-Marketing)”, ‘“Promosyon
Analizleri”, “Katalog” ve “Yerlesim Diizeni Tasarimlar” bulunmaktadir (Dosli, 2008, s. 3).
Market sepet analizinde miisterilerin satin aldig1 mallarin analizi yapilir (Alpaydin, 2000, s. 9).
Elde edilen kurallara gore market yoneticileri magaza raf sistemini diizenleyebilir ve bu sayede
satts yapma ihtimallerini arttirmis olmaktadirlar. Bunlara ek olarak, miisterilerin kisisel
tercihleri, promosyon diizenlemeleri gibi tiiketiciye yonelik aktiviteler daha bilingli bir sekilde
yapilabilmektedir. Bu yontem, online sistemlere de kolaylikla entegre edilerek, internet siteleri,
yayinlar ve dokiimanlar arasindaki benzerlikler kesfedilebilmektedir.

Market sepet analizi yontemi; anlasilabilir ve kolay ciktilar iiretebilme, farkli boyuttaki veri
setleri tlizerinde uygulanabilme ve uygulanan hesaplamalarin yapay sinir aglari, genetik
algoritmalar gibi diger yontemlere gore daha kolay olmasi (Erdogan S. Z., 2004, s. 20) gibi
birtakim avantajlar tasimaktadir. Analizin tasidigi avantajlara ragmen biinyesinde bazi
dezavantajlar da barindirmaktadir. Bu dezavantajlar; kayitlarin sayisi ve kombinasyon se¢imine
gore yapilacak hesaplamalar artmaktadir. En iyi sonug, tiim iirlinlerin kayitlar arasinda hemen
hemen ayni frekansa sahip olmasi durumunda olugmaktadir. Ancak, yontemin kayitlarda nadir
rastlanan trilinleri es gegmesi en iyi sonucu yakalamaya engel olmaktadir. Analizde MDD,
MGD, destek ve giiven degerleri araciliiyla kurallar olusturulmaktadir. Esik degerlerinin yani
MDD ve MGD degerleri sayesinde kural sayisina smirlama getirilebilir. Ancak, esik
degerlerinin ¢ok diisiik seviyelerde tutulmasi, arastirmacinin ilgilenmekte oldugu kurallari

kaybetmesine yol acabilmektedir (Erdogan S. Z., 2004, s. 20).
1.10. Veri Madenciliginde Bagvurulan Algoritmalar

[k bilgisayarm icadi ve veri madenciliginin ortaya ¢ikmasi ile ilerleyen zamanlarda
algoritmalara ihtiya¢ duyulmustur. Uzmanlarin, 6zellikle veri madenciligi ve istatistiksel
caligmalarda karmasik ve zor hesaplamalar1 yapmalari i¢in bilgisayarlara gereksinim duydugu
gibi, bilgisayarlarda bu hesaplama ve analizlere temel saglayacak algoritmalara da gereksinim
duyulmustur. Algoritma, mevcut bir problemi ¢ézliimlemek ya da belli bir amag¢ dogrultusunda
belli bir diizende mantiksal adimlar iceren bir ¢6ziim yoludur. Yani, bir problemi ¢6zmek i¢in

uygulanacak adimlarin tamami algoritmay1 olusturmaktadir.
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Veri madenciligi ¢alismalarinda algoritmalarin temel kullanim amact milyonlarca veri y1gim
arasindan anlamli oriintiilere ulagsmay1 saglayacak kurallar1 olugturmasidir. Veri madenciligi
modellerinde kullanilan algoritmalar birgok alanda tercih edilmektedir. Ornegin, ABD
hiikiimeti tarafindan veri madenciligi algoritmalar1 kullanilarak gizli dinleme ve vergi
kacakeiliklarin desifre edilmesi gibi bir¢ok ¢alismada tercih edilmektedir (Akpinar, 2000, s. 4).
Veri madenciligi modelleri i¢in algoritma se¢imi basta veri madenciligi teknigi olmak iizere
baz1 kriterlere baghdir. Baz1 algoritmalar yalnizca nicel veriler {izerinde bazilar1 ise yalnizca
nitel veriler lizerinde ¢alismaktadir. Bazilar1 ise 0 ve 1 degerlerinden olusan veri setleri tizerinde
calismaktadir (Kose, 2015, s. 69). Bir YSA c¢alismasinda nitel degiskenin var-yok seklinde
degerlendirilmesi ya da bir karar agaglar1 calismasinda nicel bir degiskenin kategorilere
ayrilmast modelin performansini arttirmaktadir (Akpinar, 2000, s. 10) Bu 6rnek durumlardan
hareketle, algoritmalarin yontemlere gore avantajlar1 ve dezavantajlart mevcuttur. Bu sebeple,
algoritmalarin se¢cimi model basarisin1 6nemli 6l¢iide etkilemektedir.

Siniflandirma modelinde uygulanan tekniklerin 6zelliklerine gore algoritmalar gelistirilmistir.
Bir karar agaci uygulamasinda algoritma se¢imi kok, diiglim ve dallanma sec¢eneklerinin
secimine yani aga¢ yapisinin olusumuna baghdir. Karar agaci teknigi icin gelistirilen bazi
algoritmalara iliskin 6zellikler Tablo 15°te gosterilmektedir. 1970’1i yillarin baglarinda Morgan
ve Sonquist adl1 uzmanlar tarafindan ileri siiriilen Automatic Interaction Detector Algorithm
(AID) algoritmasi, karar agaci tabanli hem ilk algoritma hem de ilk yazilimdir (Gokay &
Taskin, 2005, s. 228). G. V. Kass tarafindan 1980°de gelistirilen Chi-Squared Automatic
Interaction Detector (CHAID) algoritmast istatistik tabanli bir algoritmadir. Dallanma
kriterinde hedef (bagli) degisken nitel verilerden olusuyorsa ki-kare testine, siirekli verilerden
olusuyorsa F testine bagsvuru yapmaktadir (Oguzlar, 2004, s. 81). CHAID algoritmasi, hedef
(bagli) degiskene gore istatistiksel anlamda homojen sayilabilecek degerleri bir araya
toplamaktadir. Diger kalan degerleri ise heterojen olarak kabul etmektedir. Sonrasinda karar
agacinda olusan ilk dal yapisina gore en uygun 6n kestirici degisken belirlenir. Her bir diigiim
noktas1 belirlenen degiskene ait homojen degerlerden bir grup olusturur. Bu dongii, stirekli
devam ederek agac biiyiitiiliir (Oguzlar, 2004, s. 81). 1984 yilinda Breiman ve ark. tarafindan
calismalarinda bir karar agaci algoritmasi olan Classification And Regression Trees (CART)
algoritmas1 kullanilarak, literatiire kazandirilmistir (Breiman, Friedman, Olshen, & Stone,
1987). CART algoritmasi bazi kaynaklarda C&RT olarak ifade edilir. Bu algoritma entropiye

dayali olup, dallanma kriterinin hesaplanmasinda Twoing ve Gini tekniklerinden
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faydalanmaktadir. Nicel ve nitel verilerde ¢alisabilen CART algoritmasindaki temel nokta,
karar noktalarinda ikili se¢im ile birimlerin homojen siniflar olusacak sekilde ayrilmasidir
(Oguzlar, 2004, s. 82). J. Ross Quinlan tarafindan 1986 yilinda ID3 adli bir karar agaci
algoritmasin1 gelistirmistir. Quinlon yaymnladigr kitab1 ile “ID3 algoritmasinin ileri bir
versiyonu olan C4.5 karar agaci algoritmasini literatiire kazandirmistir (Quinlan, 1993). J. Ross
Quinlan, ID3, C4.5 ve C5 karar agaci algoritmalarini makine 6grenmesi ve bilisim kuramina
gore gelistirmistir. Bu algoritmalarin temeli, bir sistemdeki belirsizligin degeri olarak
tanimlanan entropiye dayanmaktadir. ID3 algoritmasi gelistirilerek, C4.5 ve daha sonra C4.5
algoritmasi gelistirilerek, C5 algoritmasi elde edilmistir. Bu ylizden bu iki algoritma ayni
sonucu vermektedir. Aralarindaki tek fark, C5 algoritmasinin daha hizli olmasi ve uygulama

sonucunda sekil acisindan daha 6zenli karar agaglar1 sunabilmesidir (Oguzlar, 2004, s. 81).

Tablo 15: Baz1 Karar Agac1 Algoritmalari Ozellikleri

Algoritma Ozellikler

Gini’ye dayali ikili bdlme islemi mevcuttur. Son veya ug¢ olmayan her bir diigiimde iki adet dal
bulunmaktadir. Budama islemi agacin karmasiklik Olglisine dayanir. Siniflandirma ve
regresyonu destekleyici bir yapidadir. Siirekli ve kategorik hedef degigkenler ile ¢alisir. Verinin
hazirlanmasina gereksinim duyar.

Her diigiimden ¢ikan ¢oklu dallar ile agag¢ olusturur. Dallarin sayisi tahmin edicinin kategori
C4.5 ve . k - g A . e
C5.0 sayisina esittir. Tek bir siniflayict da birden ¢ok karar agacini birlestirir. Ayirma iglemi i¢in
: bilgi kazanci kullanir. Budama iglemi her yapraktaki hata oranina dayanir.
Ki-kare testleri kullanarak b6lme islemini gergeklestirir. Dallarin sayisi iki ile tahmin edicinin
CHAID . .

kategori sayisi arasinda degisir.
SLIQ Hizli 6lgeklenebilir bir simiflayicidir. Hizli aga¢ budama algoritmasi mevcuttur.

Biiyiik veri kiimeleri i¢in idealdir. Bdlme iglemi tek bir niteligin degerine dayanir. Tiim bellek
SPRINT . o e e .
sinirlamalari iizerinde nitelik listesi veri yapisi kullanarak islem yapar.

Kaynak: EMEL, G.G. ve TASKIN, C. (2005). Veri Madenciliginde Karar Agaclar1 ve Bir Satis

C&RT

Analizi Uygulamasi. Eskisehir Osmangazi Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi. C.6, S.2,
s.230., 221-239.

1997 yilinda Loh ve Shih uzmanlar tarafindan gelistirilen Quick, Unbiased, Efficient Statistical
Tree (QUEST) algoritmasi, dallanma siirecinde optimum bdliinmeyi saglayacak degiskene ve
optimum boliinme saglanacak noktanin karar verilmesine ayr1 zamanlar ayirmaktadir. Bu
yoniiyle CART ve CHAID algoritmalarindan ayrilmakta ve siniflandirma modellerinde daha
hizli sonu¢ saglamaktadir. Regresyon modellerinde bir karar agaci uygulamasinda agiklanan
degiskenin siirekli olmas1 durumunda bu algoritmadan yararlanilamamaktadir. Mehta, Agrawal

ve Rissanen uzmanlarinin 1996 yilinda gelistirdigi Supervised Learning In Quest (SLIQ)
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algoritmasi, nitel ve nicel veri tiplerinde kullanilabilmektedir. Bu algoritma, dallanma kriterinin
hesaplanmasinda “Gini teknigi” nden faydalanmaktadir. Scalable Parallelizable Induction of
DecisionTrees (SPRINT) algoritmasi, entropiye dayanmaktadir. Bu algoritma, agag¢ yapisinda
optimum dallanmay1 saglayabilmek i¢in her bir degiskene ait verileri bir kez yapmak suretiyle
siraya dizmekte ve aga¢ yapisim1 bu sekilde olusturmaktadir. Exhaustive CHAID ve
Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) karar agaci teknigi i¢in gelistirilen diger
algoritmalardir (Gokay & Taskin, 2005, s. 221-228-229).

Bellek tabanli nedenleme tekniginde en optimal sonuglar1 veren en yakin k komsu
algoritmasinda (Nearest Neighbour) 6klid uzakligi kullanilmaktadir. Algoritma, hangi gruba ait
oldugu bilinmeyen Orneklemi, grubu belli olan 6rneklemlerin oldugu bir veritabaninda
aragtirmaktadir. Oklid uzaklig1 ile bilinmeyen drnekleme k en yakin érneklemleri bulmaktadir.
Bu 6rneklem, k en yakin drneklem i¢inden en ¢ok benzedigi gruba atanir.

Kiimeleme algoritmalar1 analizin genel amacina gore kiime igindeki birimler arasindaki
iligkinin en ¢ok kiimeler arasindaki iliskinin en az olmasini saglamaktadir. Tablo 16’da
hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme tekniklerinde kullanilan algoritmalar

gosterilmektedir.

Tablo 16: Hiyerarsik ve Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Teknikleri I¢in Algoritmalar

Hiyerarsik Olmayan Yontemler
Hiyerarsik Yéntemler Bolme Izgara Tabanli Yontemler | Yogunluga Dayali Yontemler
Y ontemleri
SLINK PAM CLINQUE DBSCAN
CURE CLARA WAVECLUSTER OPTICS
CHAMELEON CLARANS STING DENCLUE
BIRC OTOSINIF

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Temsilciler Etrafinda Boliimleme (Partitioning Around Medoids/ PAM) algoritmasi, 1990
yilinda Kaufman ve Rousseuw uzmanlar1 tarafindan ortaya konulmustur. Algoritma, k tane
kiime olusturmak i¢in medoid adi verilen temsilciler belirlemektedir. Medoid, bulundugu
kiimenin merkezine en yakin noktay: temsil etmekte ve rasgele belirlenmektedir. Baslangicta
veri seti tek bir kiime kabul edilerek buradaki birimleri temsilci olarak atadigi noktalar altinda
bir araya getirmektedir. Her bir dongiide temsilci olarak atanan noktalar degistirilerek

kiimeleme islemi son bulur. Genis Uygulamalarin Kiimelenmesi (Clustering Large
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Applications/ CLARA) algoritmasi, 1990 yilinda Kaufman ve Rousseuw uzmanlari tarafindan
ortaya konulmustur. Algoritma, temsilci noktalar1 belirlemek igin biitiin veritabanini taramay1
tercih etmemektedir. Bu islem yerine rastgele bir kiime belirlenir. Bu kiime iizerinde PAM
algoritmasi calistirilir. Bu islem sonrasinda, elde edilen kiimeler i¢in birer temsilci atanir. Ana
kiime olan veritabanindan bir 6rneklem secilir. Tekrar kiime temsilcileri belirlenmeden 6nceki
temsilcilerden yararlanilir. Bu tercih, algoritmay1 hizlandirarak, kaliteli ¢iktilar olusturacaktir
(Karaibrahimoglu, 2014, s. 54). Rasgele Aramaya Dayali Genis Uygulamalar1 Kiimeleme
(Clustering Large Applications based on Randomized Search/ CLARANS) algoritmasi, veri
setinin ¢ok biiylik oldugu durumlar icin PAM ve CLARA algoritmalarinin gelistirilmis ve
karma halidir. CLARANS, n adet temsilciler ve bir sebeke diyagramindan faydalanarak k& adet
kiime olusturmaktadir (Karaibrahimoglu, 2014, s. 55). DBSCAN (Density Based Spatial
Clustering of Applications with Noise) algoritmast 1996 yilinda Martin Esler, Peter Kriegel,
Jorg Sander ve Xiaowei Xu tarafindan ortaya ¢ikarilmistir. Veritabanindaki her bir birimin
komsusunu belirler ve en az sayida birime sahip olup olmadigini incelemektedir (Mocan, 2016,
s. 42-43). Daha sonra bu algoritma gelistirilerek, OPTICS algoritmasi olusturulmustur. Density
Based Cluestering (DENCLUE) algoritmasi, veritabaninda yer alan noktalarm etki
fonksiyonlart toplami araciligiyla iretilen genel bir yogunluk fonksiyonunun, lokal
maksimumlarindan faydalanarak yogunluga dayali bir kiimeleme siireci olusturmaktadir
(Karaibrahimoglu, 2014, s. 55-56). Bir bayesgil kiimeleme yontemi olan AutoClass

(OTOSINIF), Gaussian, Bernoulli, Poisson, ve log-normal dagilimlari i¢eren bir algoritmadir.

Birliktelik kurallar1 yontemine genel bir bakis agisiyla yaklagsmak gerekirse, ayn1 anda ve
siklikla gergeklesen dgeler arasinda anlamli bagintilar olup olmadigi ve anlamli bagintilar
varsa, bu bagmtilar1 kurallar araciligiyla en iyi sekilde sunmaktir. Birliktelik kurallar:
algoritmalari, yiiksek boyutlu bir veritabaninda var olan degiskenler arasinda pozitif, negatif ve
farkh tiirlerde iliskileri elde etmeye c¢alismaktadir. Bu mantik cercevesinde farkli ihtiyaglara
cevap verecek nitelikte bircok “Birliktelik Kurallar1 Algoritmas1” gelistirilmistir. Algoritma
secimi verilerin yapisina baglhdir. Birliktelik Kurallari modelinde algoritmalar ardigik ve paralel
algoritmalar olmak tizere iki ana baglik altinda incelenmektedir. Veritabanlarinda genel olarak
Ogelerin isimleri 6n kosul olarak 6gekiimeler alfabetik sira ile kayit altinda tutulmaktadir. Bu
depolama sekli ile 6gekiimelerin veritabaninda {iiretilirken ve hesaplanirken sistemde kolaylik

saglamaktadir. Ardigik algoritmalar i¢in bu teknik klasik bir yaklagimdir. Algoritma igerisinde
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bu Ogekiimeleri olusturacak ve siralamayi saglayacak mantiksal sorgular bulunmaktadir.
Birliktelik kurallar1 i¢in bir diger algoritma grubu olan paralel algoritmalar genis
Ogeklimelerinin iiretilmesi gorevinin paralellestirilmesi mantigina dayanmaktadir. Apriori
algoritmas1 mantigina dayanan paralel algoritmalar ile gelistirilen algoritmalarda paralellik
sisteminin getirilmesi ile verimliligin arttirmak istenilmistir (Dosli, 2008, s. 31). Birliktelik

kurallar1 algoritmalar1 detayli olarak 2. Boliimde anlatilacaktir.
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2. BIRLIKTELIK KURALLARI

Diinyada faaliyette bulunan tiim kuruluslar biinyelerinin altinda yasanan gelismeleri gegmisten
bugiine kayit altina almaktadirlar. 90’11 yillarin 6ncesinde bu kayitlarin gogunlugu dar kapsamli
mali verilerden olugsmak ile beraber kayitlarin tamamina istenildigi anda ulasilamamaktaydi.
Ancak, teknoloji nimetlerinden bilgisayar, iliskisel veritabanlari, veri ambari, barkod
okuyucular ve miisteri kartlar1 gibi araclar sayesinde veri igeriklerinde hem detay bilgiye inme
hem de bilgiye ulasmak i¢in zaman tasarrufu avantajlar1 saglandi. Bu sayede, kurulus bir
misterisinin hangi {iriinii, ne zaman, kag¢ adedi ne tutarda aldig1 ve ilgili iiriinii ne siklikla aldig:
gibi bilgilere ulasabilmektedir. Bu detayl1 verileri diizenli ve saglikli olarak kayit altina almak
icin uzmanlar tarafindan gelistirilen veritabanlar1 ve veri ambarlar1 isletmelerin her bir

departmani i¢in 6nemli strateji kaynaklar1 sayilmaktadir.

Kuruluslar icin toplanan veriler lizerinde dogru ¢alisarak saglikli ve gilivenilir sonuclar elde
etmek cok oOnemlidir. Kuruluslar bu ¢ikarimlara ulasmak icin veri madenciliginden
faydalanmaktadirlar. Veri madenciligi, veri kaynaklarindaki yiiksek boyutlu verinin igerisinde
sakl1 olan iligkilerin ve bilinmeyen kurallarin bir takim teknolojik sistemlerde algoritmalarin
calistirilmasi sonucu kesfedilmesi ve verinin ¢ok yonlii olarak analiz edilmesidir (Gargano &
Raggad, 1999, s. 81-82). Veri madenciligi uzmanlarin bilimsel ¢aligmalar1 ve teknoloji ile
beraber ilerlemis ve her bir durum ve amaca yonelik modeller ve algoritmalar gelistirilmistir.
Son gelinen nokta ise, faaliyette olan ve bu gelismelerden elde edilecek faydanin bilincinde

olan kuruluslar mevcut verilerinin islenmesi i¢in biiylik yatirnmlar yapmaktadirlar.

Veri madenciliginde Birliktelik Kurallari, iligkisel veritabanlarinda ya da diger veri
kaynaklarinda nitelikler arasinda siklikla rastlanilan durumlari incelemektedir. Amag, veri
setindeki farkli iligki yapilarini ortaya ¢ikarmaktir (Kanellopoulos & Kotsiantis, 2006, s. 71).
Birliktelik kurallari, veri seti igindeki birimler arasindaki iligkileri analiz eden ve bu iligkilerden

hareketle hangi durumlarin ayni1 anda olusacagina karar veren bir veri madenciligi modelidir.
2.1.Birliktelik Kurallar1 Analizinin Diger Modellerle iliskisi

Giglii istatistikleri ortaya koyan birliktelik kurallari, ardisgik zamanli Oriintiiler yontemi ile
benzer amaci tagimaktadir. Her iki analizinde amaci birbirine bagli olarak gelisen olgular

arasindaki birliktelikleri, iliskileri ortaya g¢ikarmaktir. Yontemler arasi tek fark, olgularin
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gerceklesme zamanlarinin farkli olmasidir. Birliktelik kurallari, bir magazadan X tirliniinii satin
alan bir bireyin ayni anda Y iirliniinii satin almasi ile olusan iligkiyi incelerken; ardisik zamanl
Oriintiiler, su an X {riiniinii satin alan bir bireyin 3 hafta gibi bir siire sonrasinda Y {irtiniinii
satin almasi ile olusan iligkiyi incelemektedir. Ek olarak, her iki yontem de miisterilerin

aligveris davraniglarini analiz etmek i¢in kullanilabilir.

Birliktelik kurallar1 ve siniflandirma modeli veritabaninda siirekli meydana gelen durumlari
farkli amag ve teknikler ile incelemektedir. Yontemler arasi en biiyiik fark veri madenciliginde
model ayrimlarinda goze ¢arpmaktadir. Siniflandirma modelinde bahsedildigi lizere, yontem
ayricaliklt bir degere sahip kategorik bir niteligin degerini tahmin etmekteydi (Bramer, 2007,
s. 237). Siniflandirma, verilerin islenmesi ve secilen amag degiskeninin veritabanindaki hangi
degiskenlerin etkisi ile olustugunu belirleyip, bir model olusturmaktadir. Bu model araciligiyla
veri setinde yeni bir birim s6z konusu oldugunda amag¢ degiskeninin hangi degeri alacagi
tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir (Dogan O. , 2015, s. 53). Siniflandirma kurali tamamen tahmin
yapabilme becerisi olacak bir model ortaya koymayi amaglamaktadir. Birliktelik kurallar1, bir
veritabanindan tiiretilebilecek herhangi bir bagintiyr c¢ikararak daha genel bir yaklagim
izlemektedir. Birliktelik Kurallar1 analizinde “IF” ve “THEN” dongiileri araciligiyla
olusturulan “nitelik=deger” esitliginden ¢ikan kurallara odaklanilmaktadir. Onciil (Antecedent/
LHS) ve ardil (Consequent/ RHS) boliimleri bulunan kurallarin ¢ikarildigr veri setindeki
niteliklerin kategorik oldugu varsayilmaktadir. Birliktelik kurallari, kesfedilmeyen ve
bilinemeyen iligkileri ortaya g¢ikaracak karakteristik kurallar olusturma amaci tagimaktadir.
Yani, bu modellerden biri gelecege yonelik ongoriiler olusturma odaginda calisirken diger
model bilgi saglamaya yonelik ¢alismaktadir (Bramer, 2007, s. 237). Birliktelik kurallar
analizinde simiflandirma analizinden farkli olarak, veritabanindaki herhangi bir nitelik test
edilebilir. Sadece, her bir kuralin ardil ve Onciil taraflarindaki en az bir nitelik i¢in bazi agik
kisitlamalara tabi olan higbir nitelik goriinmeyebilir (Bramer, 2007, s. 237). Ayrica,
siniflandirma modelinde yer alan amag¢ degiskeni birliktelik kurallarinda yer almamaktadir
(Dogan O., 2015, s. 53). Bu iki model aras1 farklilik i¢in uzmanlar yorumlarda bulunmuslardir.
Witten ve Frank, birliktelik kurallarinin veritabaninda var olan biitiin degiskenler arasindaki
korelasyonlari inceledigini ve siniflandirma modelinin ise sadece bir sinifi baz alarak kurallar
ortaya ¢ikardigin1 savunmaktadir (Witten & Frank, 2005, s. 69). Ghosh ve Nath ise

siiflandirma modelinde sonug¢ bdliimiiniin sadece bir 6zellige ait degerleri kapsadigini ve bu
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ozelligin ge¢mis verilerden hareketle daha dnceden belirlendigini ifade etmislerdir. Ayrica, bu
kisitlamanin birliktelik kurallarinda gegerli olmadigini ve bu modeldeki tek bir kisitlamanin her
iki taraf i¢inde ortak bir 6zellige sahip olmamasini dile getirmislerdir (Ghosh & Nath, 2004, s.
124).

2.2.Birliktelik Kurallar1 Analizi Hakkinda Gelismeler ve Uygulama Alanlar:

Birliktelik kurallar1 analizi, veritabaninda es zamanli olarak meydana gelen olaylarin
incelenerek, bu olaylardaki giiclii birlikteliklerin ortaya ¢ikarilmasini hedefleyen bir analizdir
(Ozkan Y. , 2013, s. 48). Birliktelik kurallar1 bazi1 ¢alismalarda bagmnt1 analizi ve market sepet
analizi olarak da adlandirilmaktadir. Birliktelik kurallar1 hakkinda literatiir incelendiginde bu
modelin 1993 tarihinde Agrawal, Imielinski ve Srikant’in veri madenciligi alanina kazandirdig:
goriilmektedir. Calismalarinin temel kaynagi apriori algoritmasina dayanmaktadir (Agrawal,

Imielinski, & Swami, 1993).

Eski ¢alismalarda nesneler arasindaki iliskileri bulmak i¢in 6rneklem yontemleri ve birliktelik
kurallar1 analizinin beraber kullanilmasi ile beraber, bu tarz yaklasimin matematiksel ifadesi
makalelerde belirtilmis ve sonraki siire¢lerde optimum gozlem sayis1 konusunda bazi teknikler
gelistirilmistir. Calismalarda 6rneklem boyutu belirlenirken veriye odaklanilmamistir. Veri
haricindeki hata payr degeri ve arastirmaci tarafindan atanan minimum destek ve giiven
degerleri gibi parametreler araciligiyla 6rneklem boyutu belirlenmeye calisiimistir (Zaki, 1997,
s. 4-6-7). Sonraki ¢aligmalarda ise veri niteliklerini de dikkate alarak en az islem uzunlugu gibi

kistaslar1 saglayan formiiller tiiretilmistir (Chakaravarthy, Pandit, & Sabharwal, 2009, s. 6-7).

Birliktelik kurallar1 analizinde 6rneklem boyutu ile ilgili calismalar disinda farkli konu ve veri
yapilar1 iizerinde farkli tekniklerle caligmalar gerceklestirilerek, modeller gelistirilmistir.
“Dependency Inference” adli ¢alismada, s6z konusu iligki i¢in fonksiyonel bagimliliklarin
ortaya ¢ikarilmasi problemi ele alinmistir (Mannila & Raiha, 1987). “Data-Driven Discovery
of Quantitative Rules in Relational Databases” adl1 makalede iligkisel veritabanlari {izerinde
nicel birliktelik kurallarinin ortaya cikarilmasi i¢in bir tiimevarim yontemi gelistirilmistir.
Gelistirilen yontem, karakteristik ve siniflandirma kurallarinin kesfedilmesini icermektedir
(Cai, Cercone, & Han, 1993, s. 29). “Efficient Algorithms Association for Discovering Rules”
adli makalede yiiksek boyutlu iki farkli veri kaynaginda AIS ve Sira Dis1 Uriin Kiimesi Tespiti
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(Off-line Candidate Determination Algorithm/ OCD) algoritmalar1 c¢alistirilmigtir. Bu veri
kaynaklarindan biri {iniversite biinyesinde bulunan bir kursa kayit yapan 6grenci bilgilerinden
olusmaktadir. Diger veri kaynagi ise bir telefon sirketine ait ariza bildirimlerinden olusan bir
veritabanidir. Calismanin amacit bu tip veri kaynaklarinda algoritmalar1 karsilastirarak
birliktelik kurallar1 ¢ikarmaktir (Mannila, Toivonen, & Verkamo, 1994, s. 181-186). Gosain ve
Maneela, nicel birliktelik kurallarinin ¢ok ©Onemli oldugunu ve gercek hayatta veri
kaynaklarinda mutlaka var olacagini savunarak, bu kurallara 6zgii yeni algoritmalar ortaya
koymuslardir (Gosain & Maneela, 2013). 2016 tarihinde Chen ve ark. tarafindan nicel veri
kaynaklarinda birliktelik kurallar1 elde edebilmek icin nicel birliktelik kurallar1 yonteminde
“Gegici Bulaniklagtirma™ adli bir yaklasim ileri stirmiislerdir (Chen, Hong, Lan, & Lin, 2016).
Birliktelik kurallar1 analizi ile gerceklestirilen caligmalardan bazilar1 Tablo 17°de

gosterilmektedir.

Tablo 17: Birliktelik Kurallar1 Analizi icin Yapilan Calismalar

Yil Eser Ad1

1996 Mining Quantitative Association Rules in Large Relational Tables (Agrawal & Srikant, 1996)

Data Mining: An Overview from Database Perspective (Chen, Han, & Yu, 1996)

Data Mining the Most Interesting Rules (Agrawal & Bayardo, 1999)

1999 | Introduction to Data Mining and Knowledge Discovery (Edelstein, 1999)

Parallel and Distributed Association Mining: A Survey (Zaki , 1999)

A Survey of Association Rules (Dunham, Gruenwald, Hossain, & Xiao, 2000)

Incremental Minig of Constrained Association Rules (Ayad, Nagwa, & Taha , 2001)

2002 2D(;1(t)z; )Mining of Association Structures to Model Consumer Statistics & Data Analysis (Giudici & Passerone ,
2003 An Improved Collaborative Filtering Approach for Predicting Cross-Category Purchases on Binary Market
Basket Data (Mild & Reutterer , 2003)

Multirelational Association Rule Mining (Flank, 2004)

Data Mining Techniques: For Marketing, Sales and Customer Relationship Management (Berry & Linoft, 2004)

2001

2004 Direct and Indirect Efects of Retail Promotions on Sales and Profits in the Do-It-Yourself Market (Poel,
Schamphelaere, & Wets, 2004)
A Computational Environment for Mining Association Rules and Frequent Item Sets (Griin, Hahsler, & Hornik,
2005 2005)

Discovering Knowledge In Data: An Introduction to Data Mining (Larose, 2005)

Market Basket Analysis in A Multiple Store Enviroment (Chen, Hu, Shen, & Tang, 2005)

2006 | Association Rules Mining: A Recent Overview (Kanellopoulos & Kotsiantis, 2006)

2007 2{38;<;ng Discovered Rules from Data Mining with Multiple Criteria by Data Envelopment Analysis (Chen M. ,
2008 | Diagnosing Hyperlipidemia Using Association Rules (Dogan & Tiirkoglu, 2008)

2011 | Uygulamali Veri Madenciligi: Sektdrel Analizler (Simsek, Giirsoy, 2011)

2012 | Data Mining Concepts and Techniques (Han, Kamber, & Pei, Data Mining: Concepts and Techniques, 2012)

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Birliktelik Kurallar1 analizinde elde edilen kurallarin ¢ok boyutlu olmasi sebebiyle Cok Boyutlu

Birliktelik Kurallar1 analizi adinda calismalar gerceklestirilmistir. Bu yontem, farkl
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calismalarda farkli algoritmalar ile ¢alisma imkani bulmustur. Siklikla meydana gelen
niteliklerden kurallar olustururken baz alinan minimum destek degerine esit veya daha biiyiik
destek degerlerini saglayan kurallar1 olusturmada ve saklamada OLAP ve Cevrimigi Birliktelik
Madenciligi (On-Line Association Mining/ OLAM) kiipleri kullanilmaktadir. Biiyiik
veritabanlarinda ¢ok boyutlu birliktelik kurallar1 ortaya ¢ikarilirken yasanan karmasikliklara
¢Ozlim olarak OLAP sistemine benzer bir nitelikte ve OLAM sistemine dayali Cevrimici Cok
Boyutlu Birliktelik Kurallar1 Madencilik Sistemi (On-Line Multidimensional Association
Rules Mining System/ OMARS) adl1 bir yardimci kiip onerilmistir (Lin, Tseng, & Wang, 2004,
s. 1276-1277). “A Novel Algorithm of Mining Multidimensional Association Rules” adl1 bir
baska caligmada ise iliskisel veritabanlarinda dogrudan ¢ok boyutlu birliktelik kurallart
yontemini hizlica uygulayacak Multi Dimensional Indexing Mining (MDIM) adli yeni bir
algoritma Onerisinde bulunulmustur (Xu & Wang, 2006, s. 771).

Cok boyutlu birliktelik kurali yontemi ile diger yontemlerin beraber kullanildigi ¢alismalar
gerceklestirilmistir. Sug’un bu analiz ile beraber karar agaglarini kullandig1 ¢alismasi (Sug,
2003), Adlakhe ve ark.’nin ¢ok boyutlu birliktelik kurallar1 analizinde yiiksek destek degerlerini
bulanik mantik ile elde ettikleri caligmalar1 (Adlakha, Khare, & Pardasani, 2009) ve Pandey ve
Pardasani’nin birliktelik kurallarin1 iki asamada elde edebilmesi i¢in yaklasimli kiime
modelinden yararlandiklar1 c¢alisma (Pandey & Pardasani, 2009) ornek olarak verilebilir.
Analiz, farkli yontemler ile beraber kullanilmasinin yani sira, farkli konular tizerinde de ¢alisma
firsat1 yakalamigstir. Chen ve ark. trafik kazalari konusunda bu yontemden faydalanarak kazaya
sebep olan etkenler arasindaki bagintilar1 incelemislerdir (Chen, He, Gao, Sun, & Wang, 2008).
Camurcu ve Dogan, egitim alaninda online bir sinav sonucu degerlendirme sistemi ile beraber
yanlig verilen cevaplar arasindaki bagintiyr inceleyerek, ayni anda en c¢ok yapilan yanlis
cevaplart kesfetmislerdir. Bu bilgiden hareketle, smnav sorularinda yeniden yapilanmaya

gidilmistir (Camurcu & Dogan, 2008).

Birliktelik kurallar1 analizinde iki veya daha ¢ok olaym ayni anda gerceklesmesi ile olusan
iliskilerden pozitif kurallar elde edilmektedir. Ancak, gercek hayatta tiim iligkilerin pozitif
olmasi beklenemez. Bu sebeple, zit durumlar arasinda gerceklesen iligskilerden negatif
birliktelik kurallar1 elde edilmektedir. Negatif birliktelik kurallarinda birbiri ile ¢akisan 6geleri

ya da birbirini tamamlayacak 6geleri ifade etmek i¢in market sepet analizi tercih edilir. Negatif
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birliktelik kurallar1 yontemini ilk kez Brin ve ark. dile getirmiglerdir. Ki-kare tabanl
modellerinde iki 6ge arasindaki bagintiy1 gostermek igin istatistiksel teste bagvurmaktadirlar.
Pozitif ve negatif birliktelikleri yakalamak i¢in korelasyon metrigi yontemini ileri stirmiislerdir
(Brin, Motwani, & Silverstein, 1997). Navathe ve ark. negatif birliktelik kurallarina yeni bir
yontem ile yaklagmiglardir (Navathe, Omiecinski, & Savasere, 1998). Benzer bir yaklagimi
Buckles ve ark. savunmustur (Buckles, Yuan, Yuan, & Zhang, 2002). Wu ve ark. hem pozitif
hem de negatif kurallar yakalayacak farkli bir algoritma gelistirmislerdir (Zhang, Zhang, &
Wu, 2004). Veritabanindan negatif birliktelik kurallarim1 ¢ikarabilmek i¢cin MDD ve MGD
degerlerine kiigiik degerler atamak gerekmektedir. Bu yontem, kural sayisinda artis saglamak
ile beraber arastirmacinin Onemli birliktelikleri kagirmasina ve gereksiz birliktelikler ile
ugrasmasina sebep olmaktadir. Bu duruma ¢oziim olarak, ayr1 bir algoritma ile az sayida kural

cikartilabilir (Ayad A. M., 2000); (Karaibrahimoglu, 2014, s. 69-70).

Birliktelik Kurallar1 yukarida bahsedilen akademik alandaki gelismeler ile beraber is
sahalarinda da uygulama imkani bulabilmistir. Birliktelik kurallari, telekomiinikasyon,
envanter kontrolii, pazar ve risk degerlendirmesi (Kanellopoulos & Kotsiantis, 2006, s. 71), tip
biliminde teshis ve arastirma ¢alismalari, internet sitesi analizleri ve lilke savunmalar1 olmak
tizere oldukca yaygin bir kullanim alanina sahiptir (Kanellopoulos & Kotsiantis, 2006, s. 80).
Kurulusglarin birliktelik kurallarina dayanarak gelistirdigi uygulamalara “BookMatcher” adli
program Ornek olarak verilebilir. Bu program, E-ticaret sektoriinde yer alan Amazon Sirketi
tarafindan hazirlanmistir. Bu program araciligiyla okuyucu kitlesi her bir kitab1 1 ve 5 arasinda
bir begeni puani ile degerlendirmektedir. Boylece, miisteriler ait olduklar1 miisteri profiline
uygun kitap Onerileri ile karsilagsmaktadir. Sonucunda hem satislar arttirilmakta hem de miisteri
baglhilig1 giiclendirilmektedir (Alpaydim, 2000, s. 9). Isletmeler iirettikleri mal ve hizmetler i¢in
ideal iiretim, stok yoOnetimi, ideal dagitim, miisteri profilleri ¢ikarma ve miisteri sadakatini
sirdiiriilebilir kilma gibi hedefleri saglamak icin birliktelik kurallar1 analizine

bagvurmaktadirlar.
2.3.Algoritmalarin Gelisimi

Veri madenciligi yontemleri sayisal anlamda ¢ok fazla miktarda veriyi inceleyerek, ilgili
konularda sonuca ulagmaktadir. Manuel olarak hesaplanmasi zor hatta imkansiz olan veriler,

bilgisayar ortamlarinda uygun yontem ve algoritmalar araciligiyla incelenmektedir.
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Algoritmalar hakkindaki c¢alismalar KDD c¢alismalar1 ardindan yani 1990’lr yillara
dayanmaktadir. Yeni algoritmalarin gelistirilmesi daha 6nce gelistirilen algoritmalarin mevcut
duruma uyum saglayamamasi ya da yeni ihtiyaglara cevap verememesinden kaynaklidir. Bu
anlamda tiim algoritmalar icin ortak nokta analizlerdeki gelisim ihtiyacidir. Genel olarak bu
ihtiyaglar, veri tlirii ve boyutu, islem siiresi ve ideal sayida faydali kural {iretme problemlerinden
kaynaklidir. Gliniimiizde de uzmanlar tarafindan algoritmalar giiniin ihtiyaglar1 dogrultusunda

hala gelistirilmekte ve ileride yeni algoritmalarin elde edilmesi muhtemeldir.

Literatiir taramasina gore birliktelik kurallar1 analizi i¢in yapilan ilk algoritma Agrawal,
Imielinski ve Swami tarafindan gelistirilen bag harflerini vererek adlandirdiklart “AIS” adl
algoritmadir. AIS algoritmasi ile, veri setinden yaygin 6ge kiimeleri elde etmeye ¢alismislardir.
1993 tarihinde Houtsma ve Swami tarafindan set yonelimli madencilik (Set-Oriented Mining/
SETM) algoritmast 6ne siiriilmiistiir (Houtsma & Swami, 1993). Agrawal ve Srikant 1994
tarihinde yaptiklart ¢alismanin temeli Apriori algoritmasina dayanmaktadir. Ayrica, bu
caligmalarinda Apriori ile Apriori-TID algoritmalarimin karmasi olan Apriori-Hybrid
algoritmasini tanitmiglardir (Agrawal & Srikant, 1994). Mannila ve ark. 1994 tarihinde zaman
ve kural liretimi avantaji saglayan OCD adl1 algoritmay1 6nermislerdir (Mannila, Torvonen, &
Verkamo, 1994, s. 181-182). Veritabaninin birgok kez taranmasi sonucu olusan problemlere
¢oziim olarak 1995 tarthinde Savasere ve ark. Partition (Boliimleme) adli algoritmayi
onermislerdir (Omiecinski, Navathe, & Savasere, 1995, s. 432). Agrawal ve Srikant, birliktelik
kurallar1 hakkinda ¢alismalara devam etmistir. 1995 tarihindeki ¢alismalarinda sirali 6riintiileri
bulmak i¢in AprioriAll, AprioriSome ve DynamicSome adinda {i¢ algoritma gelistirmislerdir.
Bu calismada, her bir isleme ait miisteri, satin alinan nesneler ve islem stiresi bilgisi yer alan
bir veritabani ilizerinde bir sirali desen gelistirme konusu {izerinde ¢alisilmistir. Bu veritabani
tizerinde AprioriAll, AprioriSome ve DynamicSome algoritmalar1 calistirilmis ve giiglii
kurallar iiretilmesine odaklamilmistir. Sonu¢ olarak, veritabani tlizerinde AprioriAll ve
AprioriSome algoritmalart ayni basariyr yakalamistir. Ancak, sirali desenin olusmasi icin
gerekli olan en az miisteri sayisinin ¢ok az olmasi durumunda AprioriSome algoritmas: daha
basarili sonuglar vermistir (Agrawal & Srikant, 1995, s. 3). 1996 tarihinde yaptiklari bir diger
calisma da nicel birliktelik kurallar1 i¢cin Apriori algoritmasini tercih etmislerdir (Agrawal &
Srikant, 1996). 1996 tarihinde Toivonen, yiiksek boyutlu veri setlerinde kural {iretiminde

tarama sayisinin artmasi ile ¢aligma etkinliginin azalmasim engellemek amaciyla Ornekleme
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(Sampling) algoritmasini dnermistir (Toivonen, 1996, s. 134). 1996 tarihinde Agrawal ve ark.
Veri Dagilimi (Data Distribution/ DD) adli yeni bir algoritma gelistirmislerdir. Ancak, ayn1 yil
hem Sayim Dagilimi (Count Distribution/ CD) hem de DD algoritmasina alternatif olarak Aday
Kiime Dagilim1 (Candidate Distribution) adli yeni bir algoritma Onerilmistir. 1996 tarihinde
Zaki tarafindan Ortak Aday Uriin Kiimelerine Boliinmiis Veritaban1 (Common Candidate
Partitioned Database/ CCPD) algoritmasi gelistirilmistir. 1997 tarihinde Han tarafindan DD
algoritmasi gelistirilerek Akilli Veri Dagilimi (Intelligent Data Distribution/ IDD) algoritmasi,
Zaki tarafindan Paralel Baglant1 Kurallar (Parallel Association Rules/ PAR) ve Han tarafindan
Hibrit Dagilimi1 (Hybrid Distribution/ HD) adli yeni algoritmalar gelistirilmistir. Cai ve ark.
agirhikll birliktelik kurallart ile ilgili bir ¢alismada, destek degerlerine dayanan iki farkli
algoritma Onermislerdir. MINWAL (O) ve MINWAL (W) algoritmalarinin birbirinden farki
uygulandiklar verilere ait destek degerinin normalizasyon islemine tabi tutulup tutulmamis
olmasidir. MINWAL (O) algoritmast hem normalizasyon islemi uygulanan hem de
normalizasyon islemi uygulanmayan veriler i¢in kullanilirken, MINWAL (W) algoritmasi
sadece normalizasyon islemi uygulanan veriler i¢in kullanilmaktadir. Bu iki algoritma
karsilagtirildiginda, MINWAL (O) algoritmas1 genellikle daha iyi sonuglar vermistir (Cai,
Cheng, Fu, & Kwong, 1998, s. 77). 1998 tarihinde Harada tarafindan ¢arpik isleme (Skew
Handling/ SH) adl1 bir bagka algoritma one siiriilmiistiir. 2000 tarihinde Han ve ark. FP-Growth
(Frequent Pattern Growth) adli bir algoritma gelistirilmistir (Han, Pei, & Yin, 2000). 2001
tarihinde Flach ve Lachiche tarafindan Tertius (Flach & Lachiche, 2001), Scheffer tarafindan
Tahminci Apriori (Predective-Apriori) (Scheffer, 2001) ve Das tarafindan Rapid Association
Rule Mining (RARM) (Das, Ng, & Woon, 2001) adl1 yeni algoritmalar ortaya konmustur. 2002
tarithinde Zaki ve Hsiao tarafindan CHARM algoritmasi gelistirilmistir (Hsiao & Zaki, 2002).
FP-Growth algoritmasinin gelistirilmesi adina Gydrddi C., ve ark. tarafindan “Dinamik FP
agac1” adi ile anilan bir FP-agac tabanli teknik one siiriilmiistiir. Bu yeni yontemin, gercek
hayatta karsilasilabilecek yiiksek boyutlu veritabanlari ig¢in kullanildiginda ciddi anlamda
yiiksek performans sagladig1 goriilmiistiir (Gy6rddi, Gyorddi, & Holban, 2004, s. 214).

2.4.Terminoloji ve Notasyon

Birliktelik Kurallar1 Analizinin temelleri 1993 tarihinde atilmis ve gilinlimiizde popiiler bir

analiz olarak gelisimi devam etmektedir. Bu analiz tiirlinlin popiiler olmasinin en biiyiik
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sebepleri uygulama alaninin fazla olusu, arastirmaci agisindan kullanim kolaylig1 saglamasi ve
anlagilabilir olmasidir. Birliktelik kurallar1 analizinde kurallarin elde edilmesi i¢in veri tiplerine
0zgii algoritmalar olmasinin yaninda aragtirmacinin kural tipini ve sayisini belirleyebilecegi
yontemler mevcuttur. Birliktelik kurallar1 analizinin matematiksel siirecinin iyi yiiriitiilmesi
icin bazi teknik kavramlarin iyi anlagilmasi gerekmektedir. Bu kavramlar; birliktelik, kayit
(Islem- Transaction), dge, dge kiime, yaygin dge kiime, minimum destek degeri, minimum
giiven degeri, destek degeri (Support Value/ s), giiven degeri (Confidence Value/ ¢) ve kaldirag
(Lift) degeri seklindedir.

Veritabaninda yer alan her bir kayit (£;), her bir faktor 6ge kiime (X') ve bu 6ge kiimede yer
alan her bir birim 6ge (x;) ve veritabanindaki ortak olarak gergeklesen olgular birliktelik olarak

adlandirilmaktadir. Asagida T kayit kiimesi ve X 6ge kiime verilmistir.
T: {tl,tz,...,tk} (21)
X:i{xq, x5, .., 23} (2.2)

Analiz sonucunda elde edilen kurallar ile ortaya konan iligkiler veritabaninda birlikte en ¢ok
tekrarlanan 6gelere aittir (Cingi, 2007, s. 16). Bu dgelerin yer aldig1 6ge kiimeler yaygin 6ge
kiime olarak ifade edilir. Oge kiimelerin yaygin 6ge kiime olabilmesi icin her bir dgeye ait
destek degerinin MDD degerine esit veya daha biiyiik olmas1 yani veritabaninda bu deger kadar
tekrar glindeme gelmesi gerekmektedir (Han & Kamber, 2006, s. 345).

Birliktelik kurallar1, dnceki kayitlarin islenmesi ile spesifik kararlarin alinmasini saglayan ve
kayitlar arasindaki iligkileri ortaya c¢ikararak alinacak kararlarin giivenilirligini arttirmayi
hedefleyen bir analizdir. Bu analizdeki amag, veritabanindan arastirmacinin baz aldig
minimum olasilik degeri ile sartli olasilik degerlerine uygun kurallarin ortaya ¢ikarilmasidir
(Cingt, 2007, s. 16). Arastirmaci tarafindan belirlenecek olan bu olasilik degerleri literatiirde
MDD ve MGD olarak adlandirilmaktadirlar. Bu kriterler i¢in kesin bir sinir deger yoktur. Bu
yiizden bu degerlerin belirlenmesi aragtirmacinin ulasmak istedigi kurallar i¢in ciddi 6nem
tasimaktadir. Veritabanindan ¢ikarilacak kurallara sayisal olarak sinir koyan bu degerlerin ¢ok
diisiik tutulmasi kural patlamasia ve arastirmaciin ulasmak istedigi faydali kurallar elde
edememesine sebep olabilmektedir. Bu kriterler i¢in bazi kaynaklarda MDD degeri i¢in evrenin

kiiciik olmasi durumunda %30-40 ve c¢ok biiyiik olmasi durumunda %]1-2 araliklarinda

71



atanmasinin uygun olacagi savunulmustur. MGD iginde %60-80 gibi yiiksek araliklarda bir

degerin atanmasi onerilmistir (Yarimagan, 2000, s. 296).

Birliktelik  kurallar1 analizinde elde edilen kurallarin gecerliliginin %100 olmasi
beklenmemektedir. Ancak, veritabanindaki veriden anlamli bagintilar1 ortaya ¢ikaracak
kurallarin elde edilmesi ve bu kurallarin kabul gérmesi i¢in destek ve giliven parametreleri
hesaplanmaktadir. Literatiirde bu parametreler icin ilginglik 6l¢iileri ad1 da verilmistir. Genel
bir ifade ile, gliven Ol¢iisii herhangi bir olgunun gerceklesmesi aninda bir baska olayin
gerceklesme ihtimalini ve destek Olclisii veritabanindaki birlikteliklerin sayisinin, toplam
gerceklesen olgularin sayisina oranini vermektedir. Destek ve giiven degerleri MDD ve MGD
degerleri ile karsilastirilir ve bu degerlerden yiiksek olan destek ve giliven degerlerine sahip
kurallar kabul edilmektedir. Elde edilen bir birliktelik kuralinin giiclinii yani onciil olgunun
gerceklesmesi sonucunda ardil olgunun ne kadar ihtimal ile meydana gelecegini giiven
parametresi gosterirken, veritabanindaki 6ge kiimelerin ka¢ kez meydana gelisini yani

birlikteliklere ait frekans1 destek parametresi gosterir.

Giglii birliktelik kurallar1 i¢inde kurallara ait destek ve giliven degerlerinin yiiksek olmasi
beklentisi mevcuttur. Ancak, her zaman bu sekilde destek ve giliven degerleri de elde
edilememektedir. Ornegin; bir iiriin ile beraber nadiren satilan baska bir iiriin s6z konusu
oldugunda iki 1Uriin arasindaki bagmti yoneticiler tarafindan c¢ok faydali bilgiler
saglamamaktadir (Giirgen, 2008, s. 21). Destek ve giiven degerleri yiiksek olan her bir kural da
bazen onemli olmayabilmektedir. Bu durumda elde edilen kurallarin farkliligini ve 6nemi
Olecmek i¢in kaldirag (lift) degeri hesaplanmaktadir. Bu deger, ilgili kuralin destek degerinin
beklenen degere orami seklindedir (Berry & Linoff, 2004, s. 310). Daha acik bir ifadeyle, ilk
gerceklesen olayin sonrasinda gerceklesecek olayr hangi (0-1) oran ve hangi yonde (+/-)

etkiledigini ortaya koymaktadir (Karaibrahimoglu, 2014, s. 63).
2.5.Matematiksel Model

Birliktelik kurallarinin kendisine 6zel bir kural yapist mevcuttur. Elde edilen birliktelik kurali
iki boliimden olusmaktadir. Kuralin sol kismi onciil ve sag kismi ardil olarak ifade edilir
(Agrawal, Imielinski, & Swami, 1993, s. 2). Bu iki boliimde gerceklestirilen kayita dair

nitelikler ve verilerin birbiri ile arasindaki bagintilar, “IF (Eger)” ve “THEN (Sonra)” dongiileri
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kullanilarak ifade edilmektedir (Oguzlar, 2004, s. 46). Model mantig1, “eger bu durum
gergeklesirse, sonrasinda su durum gergeklesir” yapisindadir (Fayyad U. M., Piatetsky-Shapiro,
Smyth, & Uthurusamy, 1996, s. 28). Yani, IF dongiisiinde ayn1 anda meydana gelen nitelikler
kendini gostermekte ve THEN dongiisiinde bu nitelikler arasinda bagintiy1 temsil eden olaylar
meydana gelmektedir. Bu sekilde ulasilan birliktelik kurallari, A = B seklinde semboller ile

gosterilebilir. Birliktelik kurallar1 i¢in olusturulan ilk modele gore;

I =1,1,, ..., I, m adet farkli 6genin bir kiimesini,

T =T,,T,, .., T, kay1t kiimesini ve

D kiimesi ise her bir kayit (T) i¢in bir tanimlayicisi olan veritabanini ifade etmektedir.

D veritabaninda gerceklesen her bir kayit ve her bir (I) ise 6ge olarak adlandirilmaktadir.
Veritabanlarinda her bir kaydi gerceklestiren veri gruplar1 vardir. Kayit numarasi (Transaction
Identification/ TID), her bir kaydi ifade eden tekil bir numaradir. D veritaban1 T € I seklinde
atanan O0gelerin kiimesi (0ge kiime) olsun. Veritabaninda her bir kayit t ikili bir vektor olarak
ifade edilir ve t 6gesinin satin alimi gergeklestiginde t[k] = 1, gergeklesmediginde ise t[k] =
0 sonucuna ulasilir. Birliktelik kurallar1 analizinin matematiksel siireci i¢in Tablo 18 aydinlatici

olacaktir.

Tablo 18: Ornek Veri Seti

T X Y
1 1 1

k 0 1
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Tablo 18’e gore veritabaninda yer alan kayitlara ait tekil numaralarin oldugu kiime T ile
gosterilmektedir. T kiimesinde k adet kayit bulunmaktadir. X ve Y ise birer 6ge kiimedir.
Burada, X ve Y 6ge kiimeleri yer aldiklar1 kayitlarda 1, yer almadiklar1 kayitlarda o degerini
almistir. Tablo 1°de yer alan herhangi bir T}, kaydi X 6ge kiimesini iceriyorsa, X € T seklinde
gosterilir. Bu ifade X 6ge kiimesinin T kiimesinin bir alt kiimesi oldugunu gostermektedir. Bu

tablodan bir birliktelik kurali elde etmek icin X N Y = @; X, Y c [ yapis1 saglanmalidir. Bu yap1
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geregi, X ve Y 6ge kiimeleri arasinda bir bagint1 gergeklesmistir ve bu bagint1 I 6ge kiimeleri
birimini olusturmustur. Matematiksel olarak, analiz iki veya ikiden fazla 6ge kiime arasindaki
kesisimin bos kiime olmamasi ve gerg¢eklesen kayitlar arasinda kesisim olmasi durumunda, bu
Oge kiimeler arasindaki gizli iliskiyi bulmaktadir. Bu sekilde ulasilan bir birliktelik kurali
asagidaki gibi gosterilmektedir.

X=>Y (2.3)

Yukaridaki denklige gore, X O0ge kiimesi Y Oge kiimesini belirlemektedir. Yani, Y oge
kiimesinin yer aldig1 hareketler, X 6ge kiimesinin yer aldig1 kayitlar igerisindedir. Daha agik
bir ifadeyle Y 6ge kiimesinin gerceklesmesi Oncelikle X 6ge kiimesinin gerceklesmesine
baglidir (Agrawal, Imielinski, & Swami, 1993, s. 2). Birliktelik kurallar1 analizinde genel

matematiksel siire¢ bu sekilde ilerlemektedir.

Birliktelik kurallar1 analizi siireci arastirmaci tarafindan MDD ve MGD degerlerinin atanmast
ile baglar. Daha sonrasinda siire¢ yaygin 6ge kiimelerin elde edilmesi ve elde edilen yaygin dge
kiimelerden giiclii oriintiilerin cikarilmasi seklinde ikiye ayrilmaktadir. ilk adim, analizde
kullanilacak olan algoritmalarin ¢aligma kalitesini belirlemektedir. Burada her bir 6ge i¢in
destek degeri hesaplanmaktadir. Daha sonra her bir 6geye ait destek degeri MDD degeri ile
kiyaslanir. MDD degerine esit veya bliylik olan destek degerleri tespit edilir. Bu destek
degerlerinin ait oldugu dgelerin bulundugu 6ge kiimeler yaygin 6ge kiime olarak segilir. ikinci
adima gecildiginde, yaygin 6ge kiimeler hem MDD hem de MGD degeri ile kiyaslanarak
birliktelik kurallar1 elde edilir. Bir birliktelik kurali i¢in destek ve giiven degerleri asagidaki

gibi hesaplanmaktadir. D veritabanindaki toplam kayit sayis1 T olmak iizere,

o(AUB)

s(A=B) =27 (2:4)
c(A>B) = "gz:f) (2.5)

seklinde gosterilmektedir (Adlakha, Khare, & Pardasani, 2009, s. 72). Burada destek degeri,
veritabanindaki A ve B dgesinin kapsayan kayitlarin sayisinin, veritabanindaki toplam kayit
sayisina oranlanmasi ile elde edilmektedir. Giiven degeri ise A ve B dgesini kapsayan kayit

sayisinin, A Ogesini kapsayan kayit sayisina oranlanmasi ile elde edilmektedir. Bir birliktelik
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kural1 i¢in, destek parametresi ile kuralin 6nciil ve ardil taraflarinda yani evrenin yiizde kaginda
bagintinin gergeklestigine ulasilir. Giiven parametresi ise, kuralin onciil kisimda saglanan
durum veya durumlarin yiizde kaginin kuralin ardil kisminda gergeklestigini vermektedir
(Yarimmagan, 2000, s. 296). Yani, destek degeri bir birliktelik kuralinin istatistiksel olarak ifade
ettigi anlam1 ve giiven degeri, iki veya daha fazla 6ge kiimeleri arasindaki karsilikli olan
iliskinin derecesini gostermektedir (Glirgen, 2008, s. 21). Diizenlenmis bir veritabanindan elde

edilen ve gecerliligi saglanan bir birliktelik kurali asagidaki gibi olsun.
A = B [s = %40, ¢ = %50] (2.6)

Yukaridaki birliktelik kuralina gore, destek ve giiven degerleri su sekilde yorumlanmaktadir.
Incelenen tiim kayitlarda A ve B 6ge kiimeleri beraber meydana gelme olasilig1 %40°tir. A dge

kiimesinin gergeklestigi kayitlarin %50°sinde B 6ge kiimesi de gerceklesmektedir.

Kaldirag degeri, veritabanindan ¢ikarilan bir kuralin ne kadar ilging oldugunu tespit etmek
amactyla kullanilmaktadir. Kaldirag degeri hesaplanirken, ilgili kuralin her iki tarafindaki dge
kiimelerin beraber goriilme olasiliklarinin beklenen degeri giindeme gelmektedir. Burada

beklenen deger, her iki taraftaki 6ge kiimenin destek degerlerinin ¢carpimi ile hesaplanmaktadir.

c(A P(Y|X P(XNY X ve Y'yibirlikte iceren kayitlarin sayisi
Kaldira¢ (A) = oA _ PO _ PRAY) _ — 4 Ak 3 (2.7)
s(Y) P(Y) P(X).P(Y) X'iigeren kayitlarin sayisixY'yi iceren kayitlarin sayisi

Birliktelik kurallar1 analizinde kaldira¢ degerinin 6nemini anlatmak i¢in Tablo 19’daki 6rnek
veri seti gosterilmektedir. Bu veri seti 10.000 kayit ve X ve Y adinda iki 6ge kiimeden
olusmaktadir. Oge kiimelerin kayitlarda yer alip almadiklarina gére 1-0 degeri atanmistir.
Yapilan incelemelerde kayda alinan kayitlarin 6.000’inde sadece X, 7.500’linde sadece Y oge
kiimeleri goriilmiistiir. X ve Y degerlerinin ortak goriildiigi kayit sayis1 4.000°dir. Analiz

stirecinde MDD degeri %30 ve MGD degeri %60 olarak atanmugtir.

Tablo 19: Kaldirac Degeri I¢cin Ornek Veri Seti

Kayitlar X Y
1 1 1

10.000 0 1
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Analiz sonucunda asagidaki birliktelik kurali elde edilmistir.

Destek degeri,

s(X=Y)=PXveY) =P(XveY)/T=4000/ 0 =0%40 (2.8)
Giiven degeri,

c (X =Y) = PX|Y) = P(Xve Y)/P(Y) = +000/ .0 = %66 (2.9)
X=>Y[s =%40,c = %66] (2.10)

Yukarida destek ve giiven degeri belirlenen birliktelik kurali MDD ve MGD degerini
saglamistir. Bu durumda, kural gegerli sayilacaktir. Kuralin gercekten gegerliliginin sitnanmast

icin agagidaki hesaplamalar yapilmistir.

Bir X faktoriiniin ger¢eklesme olasiligi

P({x}) = 6000/ 1 100 = %60 2.11)
Bir Y faktoriiniin gerceklesme olasiligi

P{Y}) = 7500/ 0 100 = %75 (2.12)
X ve Y faktorlerinin beraber gerceklesme olasilig

P{X, v} = 4000/ 0000 = %40 (2.13)
Kaldirag degeri,

_ P({x,YD) _ 0.40
Kaldirag(X =>Y) = P(XPDxP({Y})) ~ 0.60x0.75

= %89 (2.14)

Yukarida, Y faktoriiniin gergeklesme olasiliginin %75 olup, giliven degeri %66 dan biiyiik
olmasi elde edilen kuralin gecerliligini tehlikeye sokmaktadir. Bu iki 6ge kiime arasindaki iligki
yanlis iliskilendirilmis olup, 6ge kiimelerden birinin gerceklesmesi diger 6ge kiimenin

gerceklesme olasiligini asagiya ¢ekmektedir. Boyle bir durumda destek ve gliven degerleri
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Oonemini yitirmekte ve bu problem i¢in kaldirag degerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Aslinda bu
deger O0ge kiimeler arasindaki korelasyonu degerlendirmektedir. Kaldira¢ degeri hesabindaki
pay kismi 6ge kiimelerin beraber gergeklesme olasiligin1 ve payda kismi iki 6ge kiimenin
birbirinden bagimsiz olarak meydana gelme olasilig: ile ilgilidir. Kaldira¢ degeri 1 degerine
gore degerlendirilir. Degerin 1’e esit olmas1 6ge kiimeler arasinda bir baglantinin olmadigini,
I’den biiyiik olmas1 6ge kiimeler arasinda pozitif bir korelasyon oldugunu (Yani, bir 6ge
kiimenin gergeklesmesi ile diger 6ge kiime de gerceklesecektir) ve 1’den kiigiik olmasi oge
kiimeler arasinda negatif bir korelasyon oldugunu gostermektedir. Yukarida ulasilan 0,89
degeri ile bu iki 0ge kiime arasinda negatif bir korelasyon oldugu anlasilmaktadir. Boyle bir
sonuca destek ve giiven degerleri ile ulasilmasi imkansizdir (Han, Kamber, & Pei, 2012, s. 265-

266).

Literatiirde yukarida uygulanan yontem disinda arastirmaci tarafindan smirlanmis oge
tanimlamasi seklinde farkli bir yontem daha mevcuttur. Bu yonteme gore, sinirlandirilan 6ge
kurallarin detayina getirilen kisitlama i¢in kullanilan mantiksal bir sdyleyistir. Sinirlanmis 6ge
olarak veritabanindaki bir veya birden fazla 6ge segilir. Boylece, calismada sadece bu

oge/ogeleri iceren kurallar ile ilgilenilmektedir (Dolgun M. O., 2006, s. 36).
2.6.Birliktelik Kurallar Tiirleri

Birliktelik kurallari, sik araliklarla, beraber ve ayni anda meydana gelen oOgelerin veya
niteliklerin kesfedilmesi islemidir (Fayyad U. M., Piatetsky-Shapiro, Smyth, & Uthurusamy,
1996, s. 28). Yani, birliktelik kurallar1 analizi nitelikler arasindaki korelasyonlar iizerinde
durmaktadir. Birliktelik kurallar1 analizi genel olarak elde edilen kuralin boyutuna gore tek
boyutlu birliktelik kurallar1 ve ¢ok boyutlu birliktelik kurallar1 olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
Birliktelik kurallar1 analizinde bu ayrim disinda uygulama kapsamina (konu, ¢aligma bi¢imi ve
veri tiiri) gore Nicel Birliktelik Kurallar1 (Quantitative Association Rules), Genellestirilmis
Birliktelik Kurallart (Generalized Association Rules), Coklu Min-Destek Birliktelik Kurallari
(Multiple Min-Supports Association Rules), Maksimal Birliktelik Kurallar1 (Maximal
Association Rules), Multimedya Birliktelik Kurallar1 (Multimedia Association Rules) ve
Zamansal ve Mekansal Birliktelik Kurallar1 (Temporal and Spatial Association Rules) olmak

lizere alt1 alt gruba ayrilmaktadir.
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Bazi uzmanlar birliktelik kurallarin1 boyut farki ve uygulama kapsami ayrimlari disinda
siniflandirmiglardir. Bu smiflandirmaya gore Boolean Birliktelik Kurallari, Nicel Birlestirme
Kurallar1 ve Soyutlama Siniflarina Gore Birliktelik Kurallar1 elde edilmistir. Boolean
Birliktelik Kurallarinda alakali kural Ogelerin varligi ve yoklugu ile ilgilendiginde
olugmaktadir. Bu tip kurallar “Boelan (Dogru-Yanlig)” yani mantiksal kurallardir. Burada
kurallar i¢in alinan degerlerin tiirlerinde ayrima gidilmektedir. Bu gibi kurallara market sepet
analizi ile kolayca ulasilabilir (Han & Kamber, 2001) (Dolgun M. O., 2006, s. 40). Tek boyutlu
birliktelik kurallar1 i¢in verilen 6rnek bu tip bir kuraldir. Nicel birlestirme kurallarinda
kurallarda alinan degerlerin tiirleri 6nemlidir. Eger, alakali kural nicel dgeler veyahut nitelik
degerler arasindaki bagintiy1 ¢6zliimliiyorsa, bu tiir kurallar “Nicel Birlestirme Kurallar1” olarak
adlandirilir. Bu tip kurallarda, dgeler icin s6z konusu olan nitelikler ya da nicel degerler
araliklara ayrilmistir (Han & Kamber, 2001);(Dolgun M. O., 2006, s. 40). Cok boyutlu
birliktelik kurallart i¢in verilen 6rnek bu tip bir kuraldir. Caligmalarda elde edilen birliktelik
kurallari, farkli tekniklerle soyutlama siniflarma ayrilabilir. Ornegin, asagidaki iki farkl

birliktelik kurali i¢in s6z konusu iiriinler ayr1 soyutlama siniflarina ayrilmaktadir.
Cinsiyet(A, "Kadin")"Gelir (A,"30k ....38k) = Alislar(A, "Spor Araba") (2.15)
Cinsiyet(A, "Kadin")"Gelir (A,"30k ....38k) = Alislar (A, "Araba") (2.16)

Yukarida, ayn1 miisteri profili i¢in farkli iki kural elde edilmistir. Miisteri profili, veri setinde
geliri 30k ile 38k arasinda olan kadinlardir. 2.15°te yer alan kurala gore; bu miisteri profili araba
alimlarinda tercihlerini spor arabadan yana kullanmaktadirlar. 2.16’da yer alan kurala gore, bu
miisteri profili araba almaya egilimlidirler. Bu miisteri profili i¢in ilk kuralda hem araba alimina
egilimli oldugu hem de araba alimindaki 6ncelikleri bildirilirken; ikinci kuralda sadece araba

alma egiliminde olduklar1 bildirilmektedir.

Genel olarak yukarida adi gecen birliktelik kurallar1 yontemlerinde pozitif iliskilere
bakilmaktadir. Yani, bir magaza veri seti lizerinden “bir miisteri C iirliniinii satin aldiginda,
yiiksek bir tahminle F {iriiniinii de satin alabilir” seklinde pozitif birliktelik kurallar elde
edilmektedir. Ancak, ger¢ek hayat verilerinde rastlanmasi muhtemel olan negatif iliskilerde
onemlidir. Ayn1 magaza veri seti lizerinden “bir miisteri D iirliniinii satin aldiginda, yiiksek bir

tahminle H iirlinlinii satin almayacaktir” seklinde negatif birliktelik kurallar1 elde edilmektedir.
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Burada iki iirlin arasinda korelasyon sifir olsaydi, bu sekilde bir negatif birliktelik kurali elde
edilemezdi. Oge kiime igerisinde negatif dgeler olmas1 durumunda bu kiimeye negatif dge kiime
ad1 verilir. ilgili kiimenin destek degeri MDD degerine esit veya biiyiik ve giiven degeri MGD
degerine esit veya biiylik ise bu kiime ile negatif birliktelik kurallar1 elde edilmis olur. Bu tiir
birliktelik kurallar1 yontemlerine ek olarak, seyrek birliktelik kurallar1 (Rare Association Rule)

ve islemsel birliktelik kurallar1 (Transactional Association Rule)’da vardir.
2.6.1. Tek Boyutlu Birliktelik Kurallari

Birliktelik kurallar1 analizinde iki 6ge arasinda bulunan bagintiy1 temsil eden kurallar “Tek
Boyutlu Birliktelik Kurallar1” olarak adlandirilir. Tablo 20°de yer alan 256 birimlik 6rnek
magaza veri seti fatura bilgisi ve faturalarda X ve Y dgelerinin ayni islemde yer alip almadig:

bilgisinden olugsmaktadir.

Tablo 20: Tek Boyutlu Birliktelik Kurallar i¢cin Ornek Veri Seti

Fatura No X Y
1 1 1

2 1 0

3 1 0

256 0 0

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Tablo 20°deki veri seti araciligiyla asagidaki tek boyutlu birliktelik kurali elde edilmistir.
X =Y [s=%40, c = %50] (2.17)

Yukaridaki kurala gore incelenen 256 adet faturanin %40’1nda kisiler tarafindan bu iki 6ge
beraber tercih edilmistir. Yani, kisiler tarafindan 6gelerin ayn1 anda tercih edilme olasiligini
vermektedir. X Ogesinin tercih edildigi kayitlarin %50’sinde ayni anda Y Ogesi de tercih
edilmektedir. Yani, X dgesini tercih eden kisilerin beraberinde tercih edecegi Y dgesinin satin

alma olasiligini vermektedir.
2.6.2. Cok Boyutlu Birliktelik Kurallar

Birliktelik kurallar1 analizinde {i¢ veya licten fazla 6ge arasinda bulunan bagintiy1 temsil eden

kurallar “Cok Boyutlu Birliktelik Kurallar1” olarak adlandirilir. Daha agik bir ifadeyle, ¢ok
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boyutlu birliktelik kurallar1 yonteminde bir 6ge birden ¢ok 6ge ile beraber mukayese edilerek
bu Ogeler arasindaki iligkiler ortaya ¢ikarilmaktadir. Tablo 21°de yer alan 303 birimlik 6rnek
bir veri setinde 6grencilerin (Kadin:0 ve Erkek:1) X, Y ve Z derslerindeki basar1 durumlari

(Basarili: 2, Geger: 1 ve Basarisiz: 0) yer almaktadir.

Tablo 21: Cok Boyutlu Birliktelik Kurallari icin Ornek Veri Seti

Birim Yas Gelir (TL) Y Z
1 18-22 1.000-2.500 0 1
303 23-27 8.501-10.000 1 0

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Tablo 21°deki veri seti araciligiyla agsagidaki ¢ok boyutlu birliktelik kurali elde edilmistir.
Yas (4,"23 — 27)"Cinsiyet(4, "Kadin")"Gelir (4,"4.001 ....5.500) = Alislar (A, "Spor Araba™)  (2.18)

A bir kisi olmak tizere, 23-27 yas grubunda yer alan ve 4.001- 5.500 TL araliginda geliri olan
bir kadin spor araba satin alabilir, sonucuna varilmaktadir. Buradaki birliktelik kurali, yas,
cinsiyet, gelir ve alislar olmak {izere dort boyut icermektedir. Bu 6rnek disinda, ¢cok boyutlu
birliktelik kurallar1 ile bir magaza verisinde A iirliniinii tercih eden bir kiginin ayn1 anda B ve C
irlinlerini de tercih etme olasiliklar elde edilebilir. Bu tiir analizler i¢in ¢ok boyutlu birliktelik
kurallar1 analizinde OLAP kiipleri kullanilmaktadir. Sekil 13°te goriildiigli lizere miisterinin
isletmenin hangi noktasinda, ne zaman ve neler satin aldig1 gibi bilgileri i¢eren kurallara
ulasilabilmektedir. Isletme yoneticileri OLAP kiipii iizerinden degiskenlerin ortak yanlarini bir

araya getirerek gizli kalan bagintilar1 elde edebilir (Birant, ve digerleri, 2010, s. 259-260).
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Kaynak: Birant, D., Kut, A., Altinok, B., Altinok, H., Altinok, E., Thlamur, M. ve Ventura, M.
(2010). Is Zekast Coziimleri I¢in Cok Boyutlu Birliktelik Kurallari Analizi. Akademik
Bilisim’10- X1. Akademik Bilisim Konferansi1 Bildirileri. Mugla Universitesi. ss.:257-263.

Cok boyutlu birliktelik kurallari, karsilagtirma dgeleri tekrar gerceklesmeyen kurallar “Boyutlar
Arast Birliktelik Kurallar1” ve karsilastirma Ogeleri tekrar gerceklesen kurallar “Hibrit
Birliktelik Kurallar1” olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. Sekil 13’e gore elde edilen boyutlar aras1
birliktelik kurallar1 ve hibrit birliktelik kurallar1 asagida gosterilmistir (Birant, ve digerleri,
2010, s. 260).

Boyutlar arasi birliktelik kurallari

Sube ("Cihan")*Gun("Sali") = Satin Alma ("A trini") (2.19)
Hibrit birliktelik kurallari

Sube ("Cihan")*Gun("Salh") *Satin Alma ("A uriini") = Satin Alma ("B trtini") (2.20)
2.6.3. Nicel Birliktelik Kurallar:

Birliktelik kurallar1 analizi ile ilgili calismalarda veri tiirleri nitel veri seklindedir. Ancak,
gercek hayatta bir veritabani nitel ve nicel verilerin bir arada oldugu karma bir yapiya sahiptir.
Baz1 birliktelik kurallar1 algoritmalarinin isleyisi acisindan veritabaninin nicel verilerden
olusmasi sorun yaratabilmektedir. Bu yontemde, nicel degerlerin oldugu veritabanlar {izerinde,

nicel verilerin bazi kriterlerce gruplara ayrilmasi ile nicel birliktelik kurallar elde edilmektedir.
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Gruplar, belli bir sira diizeninde adlandirilir. Bunun sebebi, veriler arasindaki siranin
korunmasidir (Dunham, Gruenwald, Hossain, & Xiao, 2000, s. 44). Nicel birliktelik kurallar
icin agagidaki 6rnek verilebilir (Agrawal & Srikant, 1996, s. 1-2).

Bir miisteri,
Bir ekmek igin 3 — 5% araliginda ticret 6der = Bir sise sarap icin 10 — 20$ araliginda tcret 6der

Nicel birliktelik kurallari, boolean birliktelik kurallar1 seklinde eslestirilebildiginde Boolean
Birliktelik Kurallar1 i¢in kullanilabilen herhangi bir algoritma secenegi, nicel birliktelik
kurallar1 i¢in de kullanilabilmektedir (Agrawal & Srikant, 1996, s. 1-2). Nicel birliktelik
kurallar1 yonteminde boolean birliktelik kurallari sisteminin uygulanmasi ile basarilt sonuglar
elde edilebilir. Ancak, bu sistemin uygulanmasi ile nicel birliktelik kurallar1 yonteminde iki
onemli problem de gelisebilir. Nicel niteliklerin gruplara ayrilmasi asamasinda, bir nicel
nitelige ait grup sayisi ¢ok ise veyahut bu nitelik gruplara ayrilmadigi zaman gruplardan birine
ait destek degeri diisiik ¢ikabilir. Bu nedenle, nitelige ait baz1 gruplar i¢in destek degerleri MDD
degerini asamadigr i¢in kural elde etmek miimkiin olamayacaktir. Nicel birliktelik
kurallarindaki bu probleme “MDD” (Minimum Destek) Problemi” denmektedir (Agrawal &
Srikant, 1996, s. 2). Nicel birliktelik kurallarindaki bir diger problem ise “MGD” (Minimum
Giiven) Problemi” dir. Bir nicel nitelige ait grup sayisi az ise bilgi kayb1 olusmaktadir. Bu
nedenle, nitelige ait bazi gruplar i¢in giiven degerleri MGD degerini asamadigi i¢in kural elde
etmek miimkiin olamayacak ve gruplara ait boyutlar arttik¢a bilgi kaybi da artacaktir. Ornegin;
Tablo 22°deki veri setinden hig¢ arabasi olmayan ve evli olmayan durumu igeren bir kural i¢in
giiven degeri %100°diir. Ancak, Araba sayis1 faktoriinde arabasi hi¢c olmayan ve bir arabasi olan
kisiler bir gruba atansaydi, kuralin giiven degeri, %66,6 olacaktir (Agrawal & Srikant, 1996, s.
2). Bu sebeple, bilgi kaybinda artis meydana gelecektir.

Nicel birliktelik kurallarindaki bu iki problemden kaynakli olarak, gruplar arasindaki uzunluk
cok ise MGD ve gruplar arasindaki uzunluk kisa ise MDD degerleri saglanamamaktadir. Bu
durumlara genel ¢6ziim olarak, miimkiin tiim gruplar nicel niteliklere ait degerler iizerinde
veyahut gruplandirilmis kisimlarin {izerindedir. Komsu olan gruplar birlestirildiginde MDD
problemi c¢oziilmektedir. Devam etmekte olan MGD problemi i¢in de grup sayisinin

arttirilmasiyla ¢6ziim bulunmaktadir.
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MDD ve MGD problemleri i¢in sunulan ¢o6ziim yollar1 iki farkli sorunu beraberinde
getirmektedir: Uzun islem siiresi ve fazla kural iretimi. Nicel bir nitelige ait grup sayisi
ortalamanin {istiinde arttirilmas1 durumunda veritabaninda ¢ok fazla taramaya yol agmasi ile
islem siiresi olduk¢a artmaktadir. Ayrica, bir nicel nitelige ait bir deger veya grup MDD
degerini sagliyorsa, bu deger ya da aralig1 kapsayan grup farkli bir kural daha olusturacaktir.
Bu durum kural sayisinda patlamaya sebep olmaktadir. Bu problemler igin, islem siiresinin ¢ok
fazla kural iiretilmesine ragmen arttirilmasi ile beraber ¢ok fazla kural {iretme maliyetiyle bilgi
kaybr azaltilabilir. Bu da MGD problemine isaret etmektedir. Diger bir taraftan nicel bir nitelige
ait degerleri arasinda hiyerarsi s6z konusu degilse, nitel bir nitelige ait degerlerin birlestirilmesi
mantikli olmayacaktir. Bu esnada, siniflandirma ile nitel niteliklere ait degerler birlestirilebilir

(Agrawal & Srikant, 1996, s. 2).

Nicel birliktelik kurallar1 i¢in 6rnek veri seti Tablo 22°de gosterilmektedir. Veri setinde, yas ve
araba sayist degiskenleri nicel degiskenler ve evlilik durumu degiskeni nitel degisken olmak

tizere li¢ degisken mevcuttur (Agrawal & Srikant, 1996, s. 1-2).

Tablo 22: Kisilere Ait Demografik Veri Kayitlar

Kayit No | Yas Evlilik Araba Sayisi
100 23 Hayir 1
200 25 Evet 1
300 29 Hayir 0
400 34 Evet 2
500 38 Evet 2

Kaynak: AGRAWAL, R. ve SRIKANT R. (1996). Mining Quantiative Association Rules In
Large Relational Tables. ACM SIGMOD’96 International Conference of Management of Data.
Montreal. p.1-12. ss.:2.

Tablo 23’te, Tablo 22’de yer alan kayitlarin boolean birliktelik kurallar1 problemine gore
eslestirilmesi gosterilmektedir. Yag faktori iki, evlilik faktorii iki boolean 6znitelige ayrilmistir.
Araba sayisi faktorii degerleri kiiglik oldugu i¢in araliklara ayrilmadan her bir degeri bir boolean
alanina esit sayillmistir (Agrawal & Srikant, 1996, s. 1-2). Ek olarak, asagida verilen 6rnek nicel
birliktelik kurallar1 yonteminin 6zel bir hali olan aralik veri birliktelik kurallarina dahil

olmaktadir.
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Tablo 23: Boolean Birliktelik Kurallar1 Probleminin Eslestirilmesi

Tanim Yas Evlilik Araba Sayisi
20-29 30-39 Evet Hayir 0 1 2
100 1 0 0 1 0 1 0
200 1 0 1 0 0 1 0
300 1 0 0 1 1 0 0
400 0 1 1 0 0 0 1
500 0 1 1 0 0 0 1

Kaynak: AGRAWAL, R. ve SRIKANT R. (1996). Mining Quantiative Association Rules in
Large Relational Tables. ACM SIGMOD’96 International Conference of Management of Data.
Montreal. p.1-12. ss.:3.

Tablo 23’e gore 100 kayit numarasinda yasi 23 olan biri 20...29 yas grubunda “1” degerini,
30...39 yas grubunda “0” degerini alir. Bu mantikla olusturulan boolean birliktelik kurallar
sistemine gore nicel birliktelik kurallar1 elde edilebilir (Agrawal & Srikant, 1996, s. 1-2).

Cozlim siireci hakkinda bilgi veren ve elde edilen diger tablolar Ek 1°de gosterilmektedir.

Tablo 24: Nicel Birliktelik Kurallar1 Ornegi

Numune Kurallar Destek | Giiven
(Yas: 30 ... 39) ve ( Evlilik: Evet) = (Araba Sayisti: 2) %40 %100
(Araba Sayis1: 0 ... 1) = ( Evlilik: Hayir) %40 %66,6

Kaynak: AGRAWAL, R. ve SRIKANT R. (1996). Mining Quantiative Association Rules In
Large Relational Tables. ACM SIGMOD’96 International Conference of Management of Data.
Montreal. p.1-12. ss.:2.

Veri setinden hareketle, MDD degeri %40 ve MGD degeri %50 olmak iizere Tablo 24’teki
nicel birliktelik kurallar1 elde edilmistir (Agrawal & Srikant, 1996, s. 1-2). Birinci kurala gore
tiim kayitlar incelendiginde yas1 30-39 araliginda ve evli olan kisilerin ayni anda 2 arabaya
sahip olma olasilig1 %40’tir. Yas1 30-39 araliginda ve evli olan kisilerin %100’iiniin 2 araba
sahibi olma olasilig1 vardir. Ikinci kurala gére tiim kayitlar incelendiginde arabasi hi¢ olmayan
ya da bir arabasi olan kisilerin ayn1 anda evli olma olasilig1 %40°’tir. Arabas1 hi¢ olmayan ya da

bir arabasi olan kisilerin %66,6’sin1n evli olma olasilig1 vardir.
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Nicel birliktelik kurallar1 yonteminin dort farkli 6zel hali mevcuttur. Bunlar; Aralik Veri
Birliktelik Kurallar1 (Interval Data Association Rules), Bulanik Birliktelik Kurallar1 (Fuzzy
Association Rules), Nicel Profil Birliktelik Kurallar1 (Quantitative Profile Association Rules)

ve Nicel Ratio Birliktelik Kurallar1 (Quantitative Ratio Association Rules) seklindedir.

2.6.3.1. Aralik Veri Birliktelik Kurallari

Birliktelik kurallar1 analizi matematiksel olarak incelendiginde veritaban1i 6nemli bir yer
almaktadir. Veritabanindaki karmasiklikta hem niteliklerin sayisinin hem de her bir nitelige ait
degerlerin sayisinin etkili oldugu anlasilmistir. Cok biiyiik veritabanlarindaki bu karmasikligi
ortadan kaldirmak amaciyla veriler belli bir kritere gore gruplara ayrilmasina ve bunlarin bir
biitiin olarak diisiiniilmesi kararina varilmigtir. Bunun sebebi, bir nitelige ait degerler dogrusal
olarak siralanirsa bu degerleri gruplara ayirmak miimkiin olmaktadir. Aralik veri birliktelik
kurallar1 i¢in Tablo 25 6rnek olarak verilebilir. Tablodaki yas degiskenindeki tiim degerlerin
ayr1 ayri incelenmesi yerine tim degerlerin bolimlendirildigi araliklar incelenecektir. Bu
sayede hem taramadaki karmasiklik giderilebilir hem de daha net birliktelik kurallari
saglanabilir (Dunham, Gruenwald, Hossain, & Xiao, 2000, s. 48).

Tablo 25: Aralik Veri Seti

Maas | Aralk 18K-38K | Aralk 38K-58K | Aralik S8K-78K | Aralik 78K-98K
18K 1 0 0 0
30K 1 0 0 0
31K 1 0 0 0
80K 0 0 0 1
81K 0 0 0 1
82K 0 0 0 1

Kaynak: DUNHAM, M. H., XiIAO, Y., GRUENWALD L. ve HOSSAIN, Z., (2000). 4 Survey
of Association Rules Teknik Rapor. Southern Methodist University, Department of Computer
Science, TRO0-CSE-8. ss.:49.

2.6.3.2. Bulanik Birliktelik Kurallar:

Nicel birliktelik kurallar1 genel olarak, veri gruplarinin kesin smurlar ile ayrildigim
varsaymaktadir. Ancak, net olmayan noktalar i¢in boliimlemeye basvurulabilir. Bu sekilde elde
edilen nicel birliktelik kurallar1 “Bulanik Birliktelik Kurallar1” olarak adlandirilmaktadir.

Ornegin; Arabalar, alis fiyatlarina gore (0-29.999 TL), (30.000-59.999 TL), (60.000, .... TL)
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olarak ii¢ gruba ayrilsin. Normal sartlarda herhangi bir araba bu ii¢ gruptan birine dahil
olacaktir. Bu durumda, 59.999 TL degerindeki bir araba sadece 2. grup i¢in degerlendirmeye

alinacaktir. Bulanik birliktelik kurallari i¢in asagidaki 6rnek verilebilir.
X:A=>Y:B (2.21)

Yukarida verilen bulanik birliktelik kurallarina gére X ve Y degerleri birer niteliktir. A ve B
degerleri ise X ve Y’deki dzellikler i¢in bulanik grup iyelik islevleridir. X niteliginin, A’y1
karsiladigini soylemek, bulanik {iyelik degerler toplaminin belirlenen esik degerinin iizerinde
olmas1 demektir. X i¢in bu degeri bulmak i¢in, A’ya ait liyelik degerlerinin toplaminin; toplam

kay1t sayisina oranlanmasi gerekmektedir (Dunham, Gruenwald, Hossain, & Xiao, 2000, s. 47-

48).
2.6.3.3. Nicel Profil Birliktelik Kurallar1

Nicel profil birliktelik kurallar1 yapisi geregi, bir veritabanindan elde edilen bir kuralin onciil
kismi bir birime ait 6zellikleri ve ardil kismi1 bu 6zellikler ile olusan olaylar hakkinda bilgileri
kapsamaktadir. Nicel profil birliktelik kurallar1 i¢in asagidaki kural 6rnek olarak verilebilir.
Burada bir miisteri veritabanindan hareketle, elde edilen bir kuralin 6nciil kism1 miisteri profil

bilgileri, ardil kism1 miisteri davranis bi¢cimleri hakkinda bilgileri saglamaktadir.
Kazang > 40.000 = Araba Alis Fiyat1 > 80.000 TL (2.22)

Isletme yoneticileri yukaridaki kurali “Kazanci 40.000°den fazla olan bir miisteri, fiyat1 80.000
TL’nin iizerinde satilan arabalardan birini satin alabilir” seklinde yorumlayabilir. Isletme bu
sekilde, miisterilere ait kisisel bilgiler ile aligveris davraniglarini bir havuz da toplayarak, var
olan miisteri kitlesine 6zgii yeni satis stratejileri gelistirebilir (Dunham, Gruenwald, Hossain,

& Xiao, 2000, s. 47).
2.6.3.4. Nicel Ratio Birliktelik Kurallari

Nicel Ratio Birliktelik Kurallari, bir orana karsilik gelen nitelikler arasindaki bagintiy: ifade
etmektedir. Nicel Ratio birliktelik kurallar1 sadece iki nitelik ile sinirli kalmayip, birden fazla

nitelik arasindaki iligkiden elde edilebilir. Yukarida nicel profil birliktelik kurallari i¢in verilen
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ornek kural oran sinirlamasini karsilamaktadir. Ayn1 6rnek icin nicel ratio birliktelik kurallar

asagidaki gibidir.
Kazang: Araba Fiyat1 = 1:2 (2.23)

Isletme yoneticileri yukaridaki kurali, “Bir miisterinin kazanci bir birim iken, iki birimlik bir
arabayr satin alabilir” seklinde yorumlayabilir. Buradaki oran degeri '2’dir (Dunham,

Gruenwald, Hossain, & Xiao, 2000, s. 47).
2.6.4. Genellestirilmis Birliktelik Kurallar:

Genellestirilmis birliktelik kurallarinda veri iizerinde hiyerarsik bir siniflandirma diizenine
dayanarak farkli diizeylerde ve farkli birliktelik kurallar elde etmeye c¢alisilmaktadir (Giirgen,
2008, s. 26). Genellestirilmis birliktelik kurallari i¢in su 6rnek verilebilir. Sekil 14°te bir
markete ait veriler lizerinde hiyerarsik bir smiflandirma yapilmistir. Goriilecegi {lizere,
siiflandirma yiiksek seviyeye sahip 6geleri kapsarken destek ve giiven degerleri ylikselecektir.
Veritabanindaki belirli bir islem hem ayni hem de farkli 6geler i¢in ¢oklu siniflandirma
saglayabilir. X = Y bir genellestirilmis birliktelik kurali ve Y ’ye dahil olan hi¢bir 6ge X e dahil
olan 6gelerin iistlii olmadig1 durumlar haricinde diizenli birliktelik kural1 olarak ifade edilir. Bir

Ogenin Ustli tanimi, veritabanindaki bir siniflandirmada o Ogenin iistiinde olmasini ifade

etmektedir.
Icecelder
Eahwve Cay IMMegsrubat Iewvwve Suwu
Fortakal Elma Wigne U zitm

Sekil 14: Market Sepet Gruplandirmasi

Kaynak: DUNHAM, M. H., XIAO, Y., GRUENWALD L. ve HOSSAIN, Z., (2000). 4 Survey
of Association Rules Teknik Rapor. Southern Methodist University, Department of Computer
Science, TRO0-CSE-8. ss.42.
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Sekil 14°te verilen 6rnege gore, market yoneticileri mesrubat ile ilgili ya da herhangi bir marka
veya herhangi bir mesrubat c¢esidine 6zgii birliktelik kurallar1 elde etmek isteyebilir. Bu
durumda, genellestirilmis birliktelik kurallar1 bu ihtiyaci karsilamakta ve biitiin birliktelik
kurallarmin (her bir siniflandirmanin her bir diizeyi de olmak iizere) elde edilmesini

saglamaktadir (Dunham, Gruenwald, Hossain, & Xiao, 2000, s. 41-42).
2.6.5. Coklu Min-Destek Birliktelik Kurallar

Literatiirde genel olarak birliktelik kurallari ile ilgili ¢aligmalar tek bir minimum destek degeri
tizerinden degerlendirilmistir. Veritabanindan ¢ikarilacak her bir kural i¢in tek bir MDD
degerinin kullanilmasi ile tiim 6geler i¢in ayn1 frekansin goriildiigii kabul edilmis olur. Ancak,
verideki her 6ge farkli sikliklarla goriilmektedir. Bu sebeple, tek bir MDD degeri aktifligini
yitirmektedir. Bu problem su sekilde daha iyi anlasilabilir. Bir market verisinde ekmek ile
peynirin oldugu bir kural i¢in destek degeri %8 ve tam bugday ekmegi ile Isvigre peynirinin
oldugu bir kural i¢in destek degeri %3 olsun. Ilk kuralin destek degeri yiiksek olsa bile, ikinci
kuralin destek degerinin diisiik olmasina ragmen arastirmaci i¢in ikinci kural daha dikkat ¢ekici

olmaktadir (Dunham, Gruenwald, Hossain, & Xiao, 2000, s. 49).

Coklu min-destek birliktelik kurallarinda MDD degerinin yiiksek ve diisiik olmasina bagh
olarak “Nadir Uriin Sorunu” ortaya ¢ikmaktadir. Bir ¢alismada, MDD degerinin ¢ok yiiksek
tutulmas1 durumunda, nadiren bulunabilecek kurallarin elde edilememesine sebep olmaktadir.
Sik tekrarlanan ve nadir 6geleri kapsayan kurallar elde edebilmek icin MDD degeri diisiik
tutulabilir. Ancak, bu durumda da anlamli kurallar ile beraber anlamsiz kurallar da ortaya
cikacagl igin kural patlamasi yasanacaktir. Bu durum, “Nadir Uriin Sorunu” olarak

adlandirilmaktadir. Bu sorunu ortadan kaldirmak adina asagidaki iki strateji dnerilmistir:

e Veri setindeki dgeleri gliven durumlarina gore birden fazla gruba ayirmak ve her bir
grup icin ayr1 bir MDD degeri atayarak birliktelik kurallar1 elde etmek,

e Veri setindeki birbiri ile bagintili olan nadir goriilen dgeleri soyut bir dge olarak
gruplandirip, daha fazla goriilmesi saglanir. Sonrasinda ise nicel aralik verisinde
birliktelik kurallar1 bulan algoritma uygulanir (Dunham, Gruenwald, Hossain, & Xiao,

2000, s. 49).
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Nadir {rlin sorunu i¢in yukarida Onerilen iki strateji tlim veritabani icin yetersiz
kalabilmektedir. Tiim veritabani i¢in birden fazla MDD degerinin atanabilecegi “MISapriori”
algoritmasi Onerilmistir. Bu algoritmanin 6zelligi, veritabanindaki her bir 6ge i¢in ayr1 bir MDD
degerini atamasidir. BoOylece, nadir goriilen Ogelerin gereksiz kurallar {iretmesine izin
verilmeden anlamli nadir birliktelik kurallar1 elde edilmis olur (Dunham, Gruenwald, Hossain,

& Xiao, 2000, s. 50).
2.6.6. Maksimal Birliktelik Kurallar:

Maksimal birliktelik kurallari, niteliklerin olusturdugu kiimeler arasindaki bagintinin daha iyi
sunulmasina imkan saglamaktadir. Maksimal birliktelik kurallari i¢in asagidaki Ornek

verilebilir.

T, = {Gazete, Tereyagt},

T, = {Gazete, Tereyagl, Yumurta} olmak iizere,

Gazete = Tereyagl = [s = 0,40,c = 0,50] (2.24)

Bir market veri setinden yukaridaki sonuglara ulagilmis olsun. Bu durumda, bulunan birliktelik

kural1 her iki islemde de onay gérmektedir. Ayrica, bu iki {iriin i¢in;
(Gazete < Tereyagi, Gazete: Tereyagt) (2.25)

T, islemi ile bagmtisi oldugunda (T, N Tereyagt = Gazete) maksimaldir. Her iki iriin
maksimal kiime niteliginde ise Gazete = Tereyag birliktelik kurali bir maksimal birliktelik
kuralidir (Dunham, Gruenwald, Hossain, & Xiao, 2000, s. 51). Yani, arastirilan tiim kayitlarin
%40’1inda miisteriler tarafindan gazete ile beraber tereyagi satin alinmistir. Gazete satisi olan

kayitlarin %50’°sinde ayn1 aligveriste gazete ile beraber tereyagi satin alinmastir.
2.6.7. Multimedya Birliktelik Kurallar

Gergek hayatta teknoloji ve triinlerinin énemli bir yere sahip olmasi ile beraber sektorel
anlamda birliktelik kurallar1 multimedya, internet siteleri, iletisim ve e-ticaret alanlarinda da
tercih edilmeye baslanmistir. internet diinyasinda aralarinda iliski kurulacak dgeler fotograf,

miizik, reklam, video ve elektronik dokiimanlardir. Bu 6geler arasinda birliktelik kurallari
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cikarilmaya calisilmaktadir. Asagidaki 6rnek bir multimedya birliktelik kurali sayilabilir
(Dunham, Gruenwald, Hossain, & Xiao, 2000, s. 51).

Okyanus ile ilgili bir goriintii® Boyut biiyiik = Renk Mavi (2.26)

Yukaridaki birliktelik kuralina gore okyanus ile ilgili goriintiiler ve biiyiik boyut nitelikleri
arasinda iliski mavi renk sonucunu dogurmaktadir. Multimedya birliktelik kurallar1 igin

asagidaki kural da 6rnek olarak verilebilir.
Sabah Kusag1 Programlar1  Kadin izleyiciler = Yemek Programlar: (2.27)

Yukaridaki birliktelik kuralina gore sabah kusagi programlarinmi takip eden kadimn izleyiciler

yemek programlarini tercih etmektedir.
2.6.8. Zamansal ve Mekénsal Birliktelik Kurallar:

Veritabanlar1 dikey (zaman veri) verileri igeriyorsa zamansal birliktelik kurallar1 ve yatay
(mekansal veri) verileri i¢eriyorsa mekansal birliktelik kurallar1 yontemleri tercih edilmektedir.
Ancak, gercek hayatta veritabanlarinin hem dikey hem de yatay verilerin birlikte oldugu panel
(karma) veri tipi seklinde olabilmektedir. Bdyle bir veritabani i¢in zamansal birliktelik kurallar

yontemi tercih edilebilir.

Mekénsal veritabanlari, kayda alinan verilerin konum detaylarin1 kapsamaktadir. Bunlar;
cadde, sokak, enlem ve boylam gibi tiim cografik terimleri igermektedir. Mekansal kayitlar
yaninda ve yakininda gibi kavramlar ile veritabanindaki kayitlar1 olusturan veri gruplar
arasindaki iliskileri aciklamaya caligmaktadir. Birliktelik kurallar i¢in gegerli olan giiven ve
destek kavramlar1 mekansal birliktelik kurallarinda da oldugu gibi gecerlidir. Bir mekansal

birliktelik kurali,
X =Y seklinde olsun.

Yukaridaki X ve Y birimleri birer mekansal 6ge kiime 6zelligini tagimaktadir. A ilgesinde
bulunan devlet okullari ile ilgili cografi nitelikler (g6l gibi), 6zel yapilar ve devletin yaptig: alt
yapilar (yol gibi) gibi bilgilerin oldugu bir veri setinden asagidaki birliktelik kuralina

ulasilabilir.
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ilkokul (T)"Yakinlik (T, Konut Gelistirme) = Bitisik(T, Park) (2.28)

Yukaridaki kural, konut gelistirmeye yakin olan alanlarda parka yakin bir okulun oldugunu
ifade etmektedir. Ancak, mekansal birliktelik kurallari, geleneksel birliktelik kurallarina gore
bir dezavantaj tasimaktadir. SOyle ki, market sepet analiz caligmalarindan ayri olarak mekansal
birliktelik kurallarinin gecerliligini ispatlamak i¢in incelenen kayit disindaki diger kayitlara da
bakmak gerekmektedir. Kayitlarda, okul 6gesinin ayriminin (ilkokul olup olmadig1) goriilmesi
gerekmektedir. Bu sebeple, mekansal bir birliktelik kuralindaki yakiinda gibi sonuglar
yorumlayabilmek i¢in veri seti ve ilgili diger veri setleri incelenmelidir. Bu durumda, mekansal
verilerin incelenmesi hem maliyetli hem de zor olmaktadir (Dunham, Gruenwald, Hossain, &

Xiao, 2000, s. 43-44).
2.7.Birliktelik Kurallar1 Algoritmalari

Birliktelik algoritmalar1 uygulandig: aragtirma problemi, veri tiirii ve boyutuna gore performans
acisindan birbirinden ayrilmaktadir. Bu nedenle birliktelik algoritmalari uzmanlar tarafindan
birbirinden ayrilmistir. Daha once bahsedildigi lizere, kural olusturmak i¢in kullanilan
birliktelik algoritmalari ardisik (Sequential) ve paralel (Parallel) algoritmalar olmak iizere 2 ana
gruba ayrilmaktadir. Bu gruplara dahil edilen algoritmalar Tablo 26’da gdsterilmektedir. Birden
cok bellege sahip olan paralel algoritmalar veri, is ve diger paralel algoritmalar olarak iice
ayrilmaktadir. Bu ayrimin sebebi, aday 6ge kiimelerinin sistemde mevcut islemcilerin hepsine
dagilip dagilmamasindan kaynaklidir. Veri paralel algoritmalar, veritabanindaki tiim boliimler
tarafindan ayn1 aday 0ge kiimelerini sayarken, is paralel algoritmalar1 oncelikle aday oge
kiimelerini farkli gruplara boler ve islemcilere atar. Boylece, her bir boliim farkli aday 6ge
kiimelerini saymis olmaktadir. Yani, bu iki smif ilerledikleri teknik acisindan birbirinden
ayrilmaktadir. Veri ve is paralel algoritmalar disinda yer alan diger paralel algoritmalar farkli

ozelliklere sahiptirler.
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Tablo 26: Birliktelik Kurallar1 Algoritmalar:

Ardisik Algoritmalar Paralel Algoritmalar
AlS Veri Paralel Is Paralel Diger
N CD DD Candidate Distribution
priofi PDM IDD SH
Apriori-TID DMA HPA HD
Apriori-Hybrid
0oCD CCPD PAR
Partitioning
Sampling
CARMA
DIC
FP- Growth

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Algoritma se¢imi yapilirken en 6nemli etken olan veri tiirtine bagli olarak performansi en
yiiksek olan algoritma tercih edilmektedir. Birliktelik kurallar1 analizi icin gelistirilen
algoritmalar arasinda ¢aligmalarda genel olarak en ¢ok Apriori ve FP-Growth algoritmasi tercih

edilmektedir.
2.7.1. AIS

1993 tarihinde Agrawal, Imielinski ve Swami’nin beraber gelistirdikleri AIS algoritmasi, veri
setinden yaygin 6ge kiimeleri elde etmektedir. AIS, karar destek islemlerini yerine getirmek
icin uygun yapiya sahip veritabanlarini gelistirmeye calismistir. Nitel kurallar tiretme amaci
tasiyan algoritma, veritabanindaki 6gelerde alfabetik siralama kosulunu saglayarak iiretecegi

birliktelik kurallar1 asagidaki gibidir:
X = hla (2.29)
X: Herhangi bir 6ge kiime,

I;: Tek bir 6ge ve

a: Birliktelik kurali giiven degeri

Birliktelik kuralinin ardil tarafinda goriilecegi iizere AIS algoritmasi tek ogeli kurallar elde
etmektedir. Bu durum sadece AIS algoritmasina 6zgiidiir (Dunham, Gruenwald, Hossain, &

Xiao, 2000, s. 6).
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AIS algoritmasi ile kural iiretimi, veritabaninda bulunan tiim kayitlarin bir¢cok kez taranmast
prensibine dayanmaktadir. Bu ¢alisma prensibine gore, birinci taramada her bir 6ge i¢in destek
degerleri hesaplanarak veritabaninda ne siklikla tekrarlandig1 (ne kadar yaygin olduklar1) elde
edilir. En ¢ok tekrarlanan dgeler (yaygim dge kiimeler) bulunur. iki tarama arasinda bulunan
yaygin 6ge kiimeler arasindaki ortak 0ge kiimeler tespit edilir. Tespit edilen bu ortak o6ge
kiimeler islemde olan diger 6geler ile bir araya getirilerek aday 6ge kiimeler elde edilir. Yaygin
Oge kiime olan 1 sadece islemdeki biiyiik olan ve t’daki 6gelerden herhangi birinin ardindan
gelen dgelerin alfabetik siralamasinda elde edilen 6gelerle genisletilir. Bu aksiyon i¢in tahmin
ve budama tekniklerine bagvurulur. Bu tekniklere gore, aday 6ge kiimelerden gereksiz nitelikler
atilir. Elde edilen her bir aday 6ge kiimenin destek degerleri hesaplanarak, MDD degeri ile
karsilastirilir. MDD degerine esit veya daha biiyiik destek degerlere sahip kiimeler tespit edilir.
Bu gorevler, daha ¢ok {iriin bulunmayana kadar stirmektedir (Dunham, Gruenwald, Hossain, &

Xiao, 2000, s. 6-7).
2.7.2. Set Yonelimli Madencilik Algoritmasi1 (SETM)

1993 tarihinde Houtsma ve Swami’nin beraber gelistirdigi SETM adli algoritma, yaygin 6ge
kiimelerini elde etmek i¢in SQL sorgulama dilinden faydalanmaktadir. SETM algoritmasinin
SQL dili ile kodlanmas1 ve genel isleyisi Tablo 27°deki gibidir. Kodlarda goriilecegi iizere,
algoritma iki siralama ve birer birlestirme-tarama gorevlerinin bir araya getirildigi tek bir
dongiiden olusmaktadir. Birinci siralamadan sonra birlestirme-tarama gorevi yerine getirilir.
Destek degerlerini dogru bir sekilde siralamak i¢inde ikinci siralama baglatilir. Kurallarin
tiretilmesi i¢in Rk degerleri (Ogelere ait destek degerleri) iizerinde kolay bir sirali taramaya
ithtiya¢ vardir. MDD degerini saglayamayan Rk degerleri silinir ve Ck (Yaygin 6ge kiimeler)
degerleri kurallar i¢in bilgi saglamaktadir (Houtsma & Swami, 1993, s. 29-30-31). Ayrica,
burada MDD degeri ne olursa olsun, algoritmanin islem siiresi degismemektedir. Gergek bir

veri seti i¢in islem siiresi 4-7 saniye oldugu anlagilmistir (Houtsma & Swami, 1993, s. 33).
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Tablo 27: SQL Kodlar1 ile SETM Algoritmasinin Genel Isleyisi

k=1;

sort R, on item;

C,:= generate counts from Ry

repeat

k=k+1;

sort Ry._, on trans — id, itemy, ..., itemy_q;
R, = merge — scan R;_, Ry;

sort Ry on itemy, ..., itemy;

Cy: = generate counts from Ry,

Ry filter R, to retain supported patterns;

until R, = { }.

Kaynak: DUNHAM, M. H., XIAO, Y., GRUENWALD L. ve HOSSAIN, Z., (2000). 4 Survey
of Association Rules Teknik Rapor. Southern Methodist University, Department of Computer
Science, TRO0-CSE-8. ss.:31.

SETM algoritmas1 matematiksel anlamda AIS algoritmasinda oldugu gibi veritabaninm birgok
kez taramaktadir. SETM algoritmasi, AIS algoritmasindan farki ise yaygin 6ge kiimelerindeki
her bir nitelik iki degerden meydana gelmektedir. Bu degerler, niteligin ad1 ve nitelikleri farkli
kilmak i¢in 6zel kodlardir. Algoritma calistirildiginda bu kodlar TID olarak adlandirilmakta ve
bunlar sakli tutulmaktadir. Algoritma, aday 6ge kiimeler i¢in bagintisal birlestirme teknikleri
kullanmaktadir. Bu kiimeler olusturulurken, aday 6ge kiimelerini TID bilgisi dahil olmak tizere
birer sirali yedegini olusturmaktadir. Daha sonrasinda, aday oge kiimeler 6ge adlarina gore
siralanarak, kiiciik olan 6ge kiimeler silinir. Bu noktada, s6z konusu veritaban1 TID bilgisine
gore siralanmigsa, yaygm Oge kiimeleri daha sonra yapilacak taramada L, (yaygmn oOge
kiimelerinin her bir niteligi veya eleman1)’y1r TID sirasina gore siralanarak elde edecektir.
Kiiciik 6ge kiimeleri silinir. Bu durumda, veritabani birden ¢ok kez taranmaktadir. Bu iglem,
yaygin 6ge kiimeler bulunamayana kadar devam etmektedir. SETM algoritmasinin TID

degerlerini depolamasi, algoritmada alan karmasasina sebep olmaktadir. Ek olarak,
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veritabaninda hem nitelige ait adlara gére hem de TID degerlerine gore siralama yapmak,

zamaninda iyi kullanilmamasina sebep olmustur (Agrawal & Srikant, 1994, s. 492-493-494).
2.7.3. Apriori

1994 tarihinde Agrawal ve Srikant’in beraber gelistirdikleri Apriori algoritmasi, birliktelik
kurallar1 analizi i¢in en verimli algoritmalardan biridir (Agrawal & Srikant, 1994). Glinlimiizde
kullanim alan1 artan ve gelisimi devam eden Apriori algoritmasi, birliktelik kurallar ile ilgili
bircok ¢alismada tercih edilmistir. Apriori algoritmasi kullanilarak gergeklestirilen caligmalarin

bazilar1 Tablo 28’deki gibidir.

Tablo 28: Apriori Algoritmasi ile Gercgeklestirilen Calismalar

A Scalable Algorithm for the Market Basket Analysis

Bu c¢alisma, birliktelik kurallar1 analizinde hesaplamalari en kisa siirede saglayacak
algoritma sec¢imi konusu iizerine yapilmistir. Calismada islem siiresine etki eden 3
Oonemli faktor; islem sayisi, veri boyutu ve oge sayisidir. Geleneksel Apriori
algoritmasindaki zaman probleminin bu 3 faktdrden kaynakli iken FP-Growth
2007 | algoritmasmin sadece veri boyutu ve 6ge sayisindan etkilendigi ve yeni tanitilan
Smillis algoritmasinin ise sadece 6ge sayisindan etkilendigi belirtilmistir. Bu nedenle,
FP-Growth algoritmasinin Apriori algoritmasina gore daha iyi oldugu belirtilmistir.
Smillis algoritmasinin ise bu iki algoritmaya kiyasla, daha iyi performans sagladiginm
ifade etmislerdir (Cavique, 2007).

Sigortacilik Sektoriinde Miisteri Iliskileri Yonetimi icin Birliktelik
Kurallarinin Kullanilmasi

Bu calismada, bir sigorta sirketinin veritabanindan miisterilerine ait veriler iizerinde
apriori algoritmas1 kullanilarak birliktelik kurallar1 analizi yapilmistir. Calisma
sonunda miisterilerin ne tiir sigorta ¢aligsmalarini tercih ettikleri bilgisinden hareketle,
tizerine diisiiniilmesi gereken miisteri profilleri elde edilmistir. Ayrica, miisteriler
tarafindan sigorta iirlinlerinin tercih edilme sikliklari ile beraber tercih edilen sigorta
tirtinleri bilgisine ulasilarak yeni pazarlama stratejileri gelistirilebilir (Buldu, Dogan,
2014 | & Erol, 2014).

Duvar insa Edilmesinde Verimliligi Etkileyen Faktérlerin Apriori Veri
Madenciligi Yontemi Kullanilarak Analizi

Bu calismada, duvar iscilerinin verimliligini etkileyen faktorleri tespit etmek igin
Tiirkiye’de bu konuda faaliyet gosteren firmalar ile beraber birliktelik kurallar1 analizi
apriori algoritmasi kullanilarak yapilmistir. Birliktelik kurallar ekip sayisi, tecriibe
ve yas faktorlerine gore degisim gostermistir (Kaya & Keles, 2014).
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Veri Madenciligi Teknikleri Kullanilarak Ortaokul Ogrencilerinin Sosyal Ag
Kullanim Analizi: Kocaeli Ili Ornegi

Bu ¢alisma, Kocaeli Ilindeki bir okulda egitim géren ortaokul dgrencileri i¢in yapilan
bir anket caligmasi verileri iizerinde birliktelik kurallar1 analizi yapilmistir. Veri
setinde 6grencilere ait kisisel bilgiler ile beraber sosyal medya araglari {izerindeki
faaliyet bilgileri bulunmaktadir. Bu iki bilgi arasindaki iliski WEKA programinda
Apriori algoritmasi galigtirilarak incelenmistir (Duru & Pehlivanoglu, 2015).

e Trafik Kazalarinin Birliktelik Kurallari ile Analizi

Bu ¢alismada, Cankiri’da gergeklesen trafik kaza verileri iizerinde birliktelik kurallar
analizi uygulanmigtir. Apriori algoritmasi, SPSS Clementine programinda
calistirllarak, kaza yapan siiriiclilerin ¢ogunlugunun erkek oldugu bilgisine
vartlmistir. Ayrica, birliktelik kurallari ile kaza yapilan yerin yerlesim i¢inde/diginda
olmasi, hava durumu, giin ve ay bilgisine gore sekillenmistir (Akay, Dogrul, & Kurt,
2015).

Veri Madenciliginde Birliktelik Kurallar ve Ikinci E1 Otomobil Piyasasi Uzerine
Bir Uygulama

Ikinci el piyasasinda yasanan hizli gelismelere karsin arastirmaci, MATLAB
programi aracigiyla ikinci el arabalarina ait ozellikleri kesfetmek icin birliktelik
kurallart analizi yapmustir. Calisma i¢in, 2016 yili temmuz ay1 ve agustos ayinin ilk 3
haftasina kadar olan zaman diliminde bir araba satis sitesinden veriler ¢cekilmistir. Bu
veriler lizerinde Apriori algoritmasi ¢aligtirllmistir. Calisma esnasinda, algoritmada
sayisal degiskenleri (vergi, uzunluk, yiikseklik gibi) kategorik degiskenlere
cevirmede sikintilar yasanmistir (Ozgalic1, 2017).

2017

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Birliktelik kurallar1 analizi ¢aligmalarinda AIS ve SETM algoritmasina goére performansi daha
yiiksek olan Apriori algoritmasinin genel isleyisi Tablo 29°daki gibidir. Buradaki kodlamalar
IBM RS/600 530 H is istasyonu lizerinde yapilan denemelerden elde edilmistir. Bu algoritma,
onceki iki algoritmada da oldugu tlizere yaygin 6ge kiimeleri elde ederken, veritabaninda bir¢ok
kez tarama gerceklestirmektedir. Oncelikle, ¢alisma igin MDD ve MGD degerleri
belirlenmektedir. Veritabanindaki birinci (k — 1) taramada, MDD degerini asan tek dgeli 6ge
kiimeler elde edilmektedir. Birinci taramada elde edilen yaygin 6ge kiimelerinden (Lj_1)
yararlanarak Ikinci (k) taramada, apriori-gen fonksiyonu aracihigiyla, aday 6ge kiimeler (Cy)
elde edilir. Daha sonra, bu aday kiimelere ait destek degerleri hesaplanmaktadir. Bu islemin
kisa siirmesi i¢in, alt kiime gorevi devreye girmektedir. MDD degerinin asan aday 6ge kiimeler
yaygin 6ge kiimeler olarak kabul edilir. Boylece, bir diger taramaya gecilir ve elde edilen
yaygin 6ge kiimeler oniindeki tarama i¢i aday 6ge kiimeler olarak sayilmaktadir. Bu durum,

yeni bir yaygin 6ge kiime bulamayana kadar slirmektedir. Buradaki anlam, bir yaygin dge
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kiimenin alt kiimelerinin de yaygin olacagi yani MDD degerini agsmasi1 gerektigi beklentisidir

(Agrawal & Srikant, 1994, s. 489).

Tablo 29: Apriori Algoritmasi

L, = {large 1 — itemsets};
for (k = 2; L 1 #*= @; k + +) do begin
C,. = apriori — gen(Lyi_,); // New candidates
foral transactions ¥ € D do begin
Cy = subset (Cy, t); // Candidates contained in £
foral candidates ¢ € C; do

c.count,
end

L, = {c € Cy| c. count = minsup}

End

Answer =Uj Ly:

Kaynak: AGRAWAL, R. SRIKANT, R. (1994). Fast Algorithms for Mining Association
Rules. Proceedings of the 20th VLDB Conference. Santiago, Chile. 487-499 ss.:489.

Apriori algoritmas1 uzmanlar tarafindan gelistirilerek, Apriori-TID algoritmas1 gelistirilmistir.
Daha sonra ise, bu iki algoritmanin en iyi ozelliklerinin bir araya getirilmesi ile karma bir

algoritma olan Apriori-Hybrid algoritmasi elde edilmistir.
2.7.4. Apriori-TID

1994 tarihinde, Agrawal ve Srikant tarafindan Apriori algoritmasinin bir uzantis1 olarak
gelistirilen Apriori-TID algoritmasinin genel isleyisi Tablo 30°daki gibidir. Algoritma, tarama
oncesinde apriori-gen (aday iiretim) fonksiyonunu kullanmaktadir. Ik asamada veritabani (D)
bir kez taranmakta ve destek degerleri hesaplanmaktadir. Bunun i¢in, ilk asamada elde edilen

aday oge kiimelerinin C, kodlanmis haline ihtiya¢ vardir. ilk tarama sonunda Apriori-TID
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Algoritmasinda, SETM algoritmasinda da oldugu gibi, C, ya ait her bir dge (TID,{X,})
bi¢imindedir. Bu durumda, X, degeri, TID numarali kayitta var olan mevcut yaygin k-oge
kiimedir. Burada, k=1 iken C; , D veritabanina denk gelir. Fakat, veritabanindaki her bir dge,
oge kiimesi ile yer degistirmeye gitmektedir. C;’deki destek degerleri hesaplanarak L; yaygin
oge kiimeler elde edilmektedir. k = 2 igin C,’yi iiretmek igin apriori-gen fonksiyonuna
basvurulmaktadir. TID numarali islemdeki C, iginde bulunan tiim aday dge kiimeler tespit
edilir. Burada, ikinci kez veritabanmin taranmasi gereksizdir. C; degeri taranmasi tercih
edilmektedir. Elde edilen C, icin destek degerleri hesaplanir ve L, yaygin dge kiimeler elde
edilmektedir. Bu islem, bos olan aday 6ge kiimeler elde edilene kadar devam etmektedir.
Apriori-TID algoritmasinda k>1 ise C) degeri Grafik 6’daki onuncu adima gére algoritma
tarafindan olusturulmaktadir. £ isleminde olan C,’nimn bir dgesi (TID, c¢) bigimindedir. Bu
forma gore c, £ islemi i¢in Cj, 'nin bir aday dgesidir. Veritabanindaki herhangi bir islem k-6ge
kiimesini kapsamiyorsa, C,’nin ilgili islem icin bir 6gesi bulunmayacaktir. Ozetle, TID
numaras! atanamayan C,’nin iiye sayisi, (6zellikle, k icin biiyiik degerleri s6z konusu ise)
veritabanindaki kayit sayisindan daha az olmaktadir. Ek olarak, k biiyiik degerleri s6z konusu
iken C;, icin olan her bir kayit daha kiigiiktiir. Bunun sebebi, ¢ok az sayida adayin islemde yer
almasidir. Buna karsilik, kiigiik k degerlerinde tam tersi durum s6z konusudur (Agrawal &

Srikant, 1994, s. 490-491-492).

Tablo 30: Apriori-TID Algoritmasi

L, = {large 1 — itemset};

€, = database D;

for (k = 2; Ly _, #= @; kK + +) do begin

Cy = apriori — gen (L,_,); // New candidates

Cr = @

For all entries f¢ E do begin
// determine candidate itemsets in € contained
// in the transaction with identifier £.TID

Cy = {c € C|(c — c[k]) € t.set — of — itemsets "(c — c|[k — 1]) € t.set —
of — itemsels};

For all candidates ¢ € C; do
c.count++;
if (C, = @) thenC, +=< ¢.TID,C, =;
end
Ly = {c € Ci|e.count = minsup}

end

Answer =U; L ;

Kaynak: AGRAWAL, R. SRIKANT, R. (1994). Fast Algorithms for Mining Association
Rules. Proceedings of the 20th VLDB Conference. Santiago, Chile. 487-499 ss.:491.
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2.7.5. Apriori-Hybrid

1994 tarihinde Agrawal ve Srikant tarafindan Apriori ve Aprirori-TID algoritmalarinin karmasi
seklinde gelistirilen Apriori-Hybrid algoritmasi, her bir islemde aymi algoritmanin
kullanilmasinin zorunlu olmadigini savunan bir algoritmadir. Buna gore, apriori ve apriori-TID
algoritmalar1 bagarili oldugu noktalara gore tercih edilmesi 6nerilmektedir (Agrawal & Srikant,

1994, s. 496).

Grafik 6: Apriori-TID (T10.14.D100K, MDD =0.75 %)

14 - .
Fs Aprior —+—
#om AprionTid -
1z | i
10 3y
%
£l B 4
2
@
=
E
-
o " " s S— e "
1 2 3 a 5 & 7

) Pass # .
Figure 6: Per pass execution tianes ol Apriorr and
ApricoriTid (T1LO T4 DLOOR . minsuap = 0.75%)

Kaynak: AGRAWAL, R. SRIKANT, R. (1994). Fast Algorithms for Mining Association
Rules. Proceedings of the 20th VLDB Conference. Santiago, Chile. 487-499 ss.:496.

Grafik 6’da algoritmanin gelistiricilerinin ilgili caligmalarindaki veritabani {izerindeki her bir
gecis i¢in Apriori ve Apriori-TID algoritmalarina ait siireler gosterilmektedir. Buna gore, ilk
asamasinda Apriori ve kalan asamalarda ise Apriori-Hybrid algoritmasi daha iyi sonug
vermektedir. Her iki algoritma ayn1 aday iiretme fonksiyonunu kullanmaktadir. Ancak, destek
degerlerini hesaplamak i¢in Apriori algoritmasi her asamada veritabaninin tlimiinii incelemeye
devam etmektedir. Oysa, Apriori-TID algoritmasi bir kez veritabanim1 taradiktan sonra
veritaban1 yerine C, taramay tercih etmektedir. Bdylece, veritabani yerine daha kiigiik
boyuttaki C,  biitiinii incelenmektedir. Bellek tarafindan C,  pargasmin karsilanip
karsilanmayacagini anlamak i¢in her bir asamada tahmin edilmektedir (Agrawal & Srikant,

1994, 5. 496).
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2.7.6. Sira Dis1 Uriin Kiimesi Tespiti Algoritmasi (OCD)

1994 tarihinde Manilla ve ark. tarafindan gelistirilen OCD algoritmasina gore yaygin dge
kiimeleri tespit etmek icin, veri setinden ¢ekilen kiiciik 6rneklemler ile daha yiiksek performans
saglanabilir. Bu algoritma, gereksiz olan aday 6ge kiimeleri tespit etmek ve ortadan kaldirmak
icin daha 6nceden gergeklestirilen gecislerde kazanilan bilgilerin birlestirme analizi skorlarina
basvurmaktadir. Bir X € R alt kiimesinin yaygin olup olmadigini tespit etmek i¢cin MDD degeri
& iken, iligkilerin minimum (1 — 8) kadar islemi incelenmesi gerekmektedir. Buda en diisiik 8
degeri icin, veritabanindan elde edilen tiim iliskilerin incelenmesini gostermektedir. Yiiksek
boyutlu veritabanlarinda en az sayida gecisin yapilmasi 6nem kazanmaktadir (Mannila,

Toivonen, & Verkamo, 1994, s. 183-184).

Tablo 31: OCD Algoritmasi

Csr1 ={X S R|IX| =5+ L;X, Lynin (s + 1) elemanlarim kapsar}
C, = {{A}|4 € R};
s5=1;
while C; # O do
database pass: let L be the elements of C, that are covering;
candidate generation: compute C,.1 from Lg;
s=8+1;
od;

Kaynak: MANNILA, H; TOIVONEN, H. ve VERKAMO, [.A. (1994). Efficient Algorithms
for Discovering Association Rules. AAIWS'94 Proceedings of the 3rd International Conference

on Knowledge Discovery and Data Mining. AAAI. Seattle, WA. 181-192. ss.:184.

OCD algoritmasinin genel isleyisi Tablo 31°deki gibidir. AIS algoritmasi veritabanini birden
cok kez taramaya tabi tutarken, OCD algoritmasi ¢ok farkli bir yaklasim izlemektedir. Tablo
31°de goriilecegi lizere, gereksiz aday 6ge kiimeleri ortadan kaldirilmasi igin 6nceki gegislerde
kazanilan tiim bilgiler kullanilmaktadir. Algoritma, 8 boyutundaki tiim yaygin 6ge kiimeleri
kapsayan bir L kiimesi tiretmektedir. L, kiimesinde var olan yaygin 6ge kiimeleri kapsayan

ve L, ,’de olabilecek (s + 1) boyutlu aday kiimeler C,,; dahildir. L; nin bir uzantisi olan e,

X €L,,, iken en az sifira esit veya daha biiylik ise X, Ls’den (5:';6) kadar kiimeyi
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kapsamaktadir. Bu durumda, Cy,; asagidaki formiile gore hesaplanmaktadir (Mannila,

Toivonen, & Verkamo, 1994, s. 184-185).
2.7.7. Boliimleme Algoritmasi

1995 tarihinde Savasere ve ark. tarafindan gelistirilen boliimleme algoritmasi, veritabaninda
sadece iki kez tarama gergeklestiren algoritma, veritabanini kiigiik gruplara ayirip, her bir
grubun ana hafizada saklanacagini savunmaktadir. Burada gruplara ayirma isleminin sebebi,
hafizada dolu olan alan1 diisiiriip, daha kisa siirede islemi bitirmeyi saglamaktir. Bu sebeple,
boliimleme teknigi adi da verilmektedir. Boliimleme algoritmasinda kullanilan parametreler
Tablo 32°de ve genel isleyisi Tablo 33’te gosterilmektedir. Tablo 33’te yer alan kodlamalar 150
MHZ'lik bir saat hiz1 ve 32 Mbyte'lik ana bellek ile bir Silicon Graphics Indy R4400SC is

istasyonu tizerinde denenmistir (Omiecinski, Navathe, & Savasere, 1995, s. 434).

Tablo 32: Boliimleme Algoritmasi I¢in Gostergeler

c? | Yerel 6ge kiimeler

L2 | Yerel yaygin dge kiimeler

L Tiim yerel yaygin 6ge kiimeler

D

Cf | Genel dge kiimeler

C¢ | Tiim genel 6ge kiimeler

LS Tim genel yaygin 6ge kiimeler

Kaynak: SAVASARE, NAVATHE, OMIECINSKI. (1995). An Efficient Algorithm for
Mining Association Rules in Large Databases. VLDB '95 Proceedings of the 21th International

Conference on Very Large Data Bases. San Francisco. Morgan Kaufmann Publishers Inc.

S.4324-444. ss.:435.

Boliimleme algoritmasi, dncelikle veritabani (P) tlizerinde tarama gergeklestirir ve veritabani x
adet gruba ayrilir. Her bir grup i¢in yerel yaygin 6ge kiimeler elde edilmektedir. Yerel yaygin
Oge kiimeler arasindan veritabanindaki gruplardan en az birinde var olan sart1 saglayan kiimeler
birlestirilir ve elde edilen siiper yaygin 6ge kiimelerin gruplarda yaygin olmasina karsin tiim
veritaban1 iginde de yaygin olup olmadig1 sorgulanir. Ikinci taramada, tiim veritabaninda yaygin
olan 6ge kiimelere ait destek degerleri hesaplanarak, veritabani i¢in tiim yaygin 6ge kiimeler

elde edilmektedir (Omiecinski, Navathe, & Savasere, 1995, s. 435). Burada goriilecegi iizere,
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bu algoritmanin en 6nemli avantaji yaygin 0ge kiimeleri sayma isleminde ana hafizayi

kullanmasi ve giris/¢ikis maliyetini diisiirmesidir (Karabatak M. , 2018, s. 35).

Tablo 33: Boliimleme Algoritmasi

P = partition_database(D)

x = Number of partitions

fori=1to k begin /{ Phase I
read_in_partition (p;eP)

LI = gen_large_itemset(p,;)

end

for(i=2;Li#@,j=12, .. kii++)do
Cf = Uj 1, nL, // Merge Phase
fori=1to k begin // Phase I]
read_in_partition (p;er)

for all candidates ceCY gen_count(c,p;)
end

LS = {c € C|c. count = minsup}

Kaynak: SAVASARE, NAVATHE, OMIECINSKI. (1995). An Efficient Algorithm for
Mining Association Rules in Large Databases. VLDB '95 Proceedings of the 21th International

Conference on Very Large Data Bases. San Francisco. Morgan Kaufmann Publishers Inc. 432-

444. ss.:435.

2.7.8. Ornekleme Algoritmasi

Cok biiyiik veritabanlarinda kurallar iiretilirken, tarama sayis1 artmaktadir. Toivonen, bu
durumun veri madenciligi uygulamasinin etkinligini diistirdiigiinii savunmaktadir. Bu probleme
¢oziim olarak 1996 tarihinde Ornekleme algoritmasini Onermistir. Bolimleme algoritmasi
veritabanindaki gecisleri indirgemek ve ¢ok sayida anlamli kurallar elde etmek i¢in veritabanini
ana bellekte calisabilecek kadar gruplara ayirmaktadir. Ancak, ayn1 sorunu gidermek amaciyla
Sampling algoritmasi farkli bir yol izlemektedir. Ornekleme algoritmasi ile net birliktelik
kurallar1 elde edilmektedir. Olasiliksal bir yaklasima sahip olan algoritma, veritabanindaki
biitiin kurallar1 tiretemedigi anlarda geri kalan kurallar i¢in ikinci bir taramaya ihtiyag

duyabilmektedir (Toivonen, 1996, s. 134).

Ornekleme algoritmasinin genel isleyisi su sekildedir. Veritabanindan ana bellek icin yeterli
olacak sekilde rasgele bir 6rneklem ¢ekilir. Bu 6rnek i¢in yaygin dge kiimeler elde edilmektedir.
Negatif kenar fonksiyonu araciligiyla bulunan yaygin 6ge kiimeler {izerinden tiim veritabani
icin gegerli olan adaylar tespit edilir. Aslinda, bu fonksiyon Apriori algoritmasinda kullanilan

gen fonksiyonunun genellestirilmis halidir. Bu iki fonksiyon arasindaki en temel fark
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apriori_gen fonksiyonunun tek boyut ile negatif kenar fonksiyonunun ise farkli boyutlardaki
Oge kiimeler ile ilgilenmesidir. Aday 6ge kiimeler tespit edildikten sonra, veritabani i¢in kesin
aday kiime sayisini tespit etmek igin veritabani bir kez daha taranmaktadir. Tiim yaygin 6ge
kiimelerin adaylar arasinda ve geri kalan kisimdaki 6ge kiimeler yeni yaygin 6ge kiime olarak
ifade edilemediginde tim yaygin o6ge kiimeler bulunmus anlamina gelir. Algoritma, bu
durumda sonlandirilmaktadir. Fakat, algoritmada yeni 6ge kiimelerin var olup olunmadigindan

emin olunamiyorsa, bir kez daha taramaya ihtiya¢ duyulmaktadir (Toivonen, 1996, s. 136-137).
2.7.9. Dinamik Uriin Kiimesi Sayimm Algoritmasi (DIC)

Dinamik Uriin Kiimesi Saymmi (Dynamic Itemset Counting/ DIC) algoritmasi, veritabani
tizerinde gerceklestirilen tarama sayisini indirgemek amagli gelistirilen bir ardisik algoritmadir.
Algoritmanin genel isleyisi Tablo 34’te gosterilmektedir. Bu algoritma, boliimleme algoritmast
gibi ortak homojen bir dagilim saglamaktadir. Bu algoritmanin mekanizmasi 6ge kiimeleri
tarama Oncesi meydana getirip ve sayma islemini gergeklestirerek tarama sayisini azaltmaya
calismaktadir. Veritabaninda bulunan kayitlar aralikli olarak gosterilmekte ve ardisik diizende

taranmaktadir (Brin, Motwani, Ullman, & Tsur, 1997, s. 255).

Tablo 34: DIC Algoritmasi

Result = @
k= 1;
C, = setof all 1 — itemsets;
while C), = @ do
create a counter for each itemset in Cy;
forall transactions in database do
Increment the counters of itemsets in Cy,
which occur in the transaction;
L; == All candidates in Cy,
which exceed the support threshold;
Result := Result U Lj;
Ciy1 = all k + 1 — itemsets
which have all of their k — item subsets in L.
k:=k+ 1;
end

Kaynak: BRIN, S. MOTWANI, R; ULLMAN, J.D; TSUR, S. (1997). Dynamic Itemset
Counting and Implication Rules for Market Basket Data. SIGMOD '97 Proceedings of the 1997
ACM SIGMOD International Conference on Management of Data. 26,2. Tucson, Arizona,
USA255-264. ss.:256.

Birliktelik kurallarini elde etmek icin kullanilan algoritmalarda genel olarak iki 6nemli faktor

bulunmaktadir. Bunlar tarama sayis1 ve yapilan taramalarin verimliligidir. DIC algoritmas1 bu
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iki faktorii su sekilde saglamaktadir. Algoritma, ilk taramay gerceklestirerek 1-6ge kiimelerini
bulmaktadir. Tespit edilen 1-6ge kiimelere ait destek degerlerini hesaplamaktadir. MDD
degerini asan 6ge kiimeler 2-6ge kiimeler olarak adlandirir. Ikinci taramaya gegiste hem 1-6ge
kiimeler hem de 2-6ge kiimeler taranarak destek degerleri hesaplanir. Bu tarama sonunda 3-6ge
kiimeler elde edilmektedir. Bu ¢aligma veritabaninin sonuna ulasilana dek devam etmektedir.
Son taramadan sonra, veritabani hi¢ sayillmayan 6ge kiimeler i¢in taranir ve algoritma ¢alismasi
bu sekilde sonlandirilarak kurallar elde edilmektedir (Brin, Motwani, Ullman, & Tsur, 1997, s.
255-256).

2.7.10. Siirekli Birliktelik Kuralh Madenciligi Algoritmas1 (CARMA)

Ardisik algoritmalardan biri de yaygin 6ge kiimelerinin ¢evrimici olarak hesaplanmasini
saglayan Siirekli Birliktelik Kurali Madenciligi (Continuous Association Rule Mining
Algorithm/ CARMA) algoritmasidir. CARMA, veritabani lizerinde tiim yaygin 6ge kiimeleri
elde edebilmek i¢cin en fazla iki taramaya izin vermektedir. Bu algoritma, ilk tarama
gerceklestirilirken, herhangi bir zamanda MDD degerini degistirme imkani saglamaktadir

(Hidber, 1999, s. 145).

CARMA algoritmasimin genel isleyisi su sekildedir. Veritabani ilizerinde birinci tarama
gerceklestirilirken, veritabanindaki miimkiin tim 6ge klimeler ve bunlar i¢in bir bolim
olusturulmaktadir. Bu esnada, MDD degeri kullanici tarafindan degiseme tabi tutulabilir.
CARMA, ilk taramada yapilan islemler bakimmdan DIC algoritmasina benzemektedir. Ikinci
taramada ise, olusturulan boliimdeki her bir 6ge kiime i¢in destek degeri hesaplandiktan sonra
tim yaygin 6ge kiimeler tespit edilmektedir. Yaygin olmayan 6ge kiimeler ise s6z konusu
boliimden c¢ikarilmaktadir. CARMA algoritmasi ile birlikte bu sekilde birliktelik kurallarina
ulasilmaktadir (Hidber, 1999, s. 145-146).

2.7.11. FP-Growth

Birliktelik kurallar1 analizi i¢in siklikla bagvurulan popiiler algoritmalardan biri de 2000
tarthinde Han ve ark. tarafindan gelistirilen FP-Growth algoritmasidir. Bu algoritma i¢in
yapilan c¢aligmalara gore biiyilk yaygin oge kiimelerin madenlenmesi i¢in verimli ve
Ol¢eklenebilir yapidaki algoritmanin Apriori algoritmasina gore hiz performansinin daha iyi

oldugu gorilmiistir (Han & Kamber, 2001, s. 150). Aslinda, Apriori algoritmasinin
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performansini arttirmak i¢in gelistirilmis olan FP-Growth algoritmasi kompakt bir veri
yapisinin  gelistirilmesiyle olusturulmustur (Gyorodi, Gyorddi, & Holban, 2004, s. 213).
Algoritma, aday iiretimi olmaksizin sik tekrarlanan adaylar setini madenleyen sik-desen

biiylimesi algoritmasidir (Han & Kamber, 20006, s. 243).

FP-Growth algoritmasinin genel iseyisi Tablo 35°te gosterilmektedir. Yiiksek boyuta sahip
veritabanlarinda aday 6ge kiimeler iiretiminde siirekli veritabanini taramaya gerek duymayan
algoritma hem ¢ok hizli ¢alismakta hem de sistem araclarini etkin bir sekilde kullanmaktadir
Bunun temel sebebi, algoritmanin Frequent Pattern Tree (FP-Tree) ile isimlendirilen
sikistirilmig bir aga¢ veri yapisi i¢inde veritabanini sakli tutmasidir (Gyorddi, Gyorodi, &
Holban, 2004, s. 220). Sonrasinda bu veritabanini, her biri sik 6ge veyahut desen parcasi ile
iligkilendirilen bir sartli veritabanina (yeni bir veritabani yapisi olan yansitilmis veritabani)
boler ve yeni bir yapiya sahip bu veritabanlar iizerinde bagimsiz bir sekilde madencilik
calismasi gerceklestirmektedir (Han & Kamber, 2006, s. 243). Ayrica, veritabanini sadece iki
kez taramak algoritma icin yeterli olmaktadir (GySrodi, Gyérddi, & Holban, 2004, s. 220). ilk
taramada tiim dgelere ait destek degerlerini bulunur. Ikinci taramada FP-Tree adindaki agac
yapisini kurmaktadir (Gy6rddi, Gyoérodi, & Holban, 2004, s. 213). Ancak, veritabanini iki kez
taramak algoritmanin verimliligini diigiirmektedir. Ayrica, algoritmanin madencilik siirecinde
aday 6ge kiimelerini olusturmamasi ¢alismanin verimliligini ciddi anlamda arttirmaktadir (Liu,

Yin, Zeng, & Zhang, 2015, s. 1).

Tablo 35: FP-Growth Algoritmasinin Genel Isleyisi

Algoritma FP-Growth (VT mindestek)
Bos liste tammla: F []:

foreach Hareket H; in VT do
foreach Nesne n; in H; do
Fln;] + +:

end
end
foreach Nesne n inF do
if F[n] < mindestek them
n nesnesini F listesinden sil
end
end
Swrala F []:
FPtree aga¢ yvapisin kok diigiimiinii tanumla: kok:
foreach Hareket H; in VT do
H; kaydim F listes: =
AgacaBkle(H;, kok):

end
foreach nesne n; in N do
Growth (kok. rn;, miindestrek):

end
End

Kaynak: Birant, D., Kut, A., Altinok, B., Altinok, H., Altinok, E., Thlamur, M. ve Ventura, M.
(2010). Is Zekasi Coziimleri Icin Cok Boyutlu Birliktelik Kurallar1 Analizi. Akademik
Bilisim’10- Xn. Akademik Bilisim Konferans: Bildirileri. Mugla Universitesi. ss.:260.

105



Veritabani lizerinde iki tarama gercgeklestiren algoritma, ilk taramasinda sik tekrarlanan 1-6ge
kiimeleri kesfeder ve bunlara ait destek degerlerini hesaplamaktadir. FP-Growth bu agsamada
Apriori ile benzerlik tasimaktadir (Han & Kamber, 2006, s. 243). Ogelere ait destek degerleri,
algoritma i¢in belirlenen MDD degerine gore karsilastirilir. Bu degere esit veya biiyiik olan
destek degerlerine sahip dgeler tespit edilir. Bu 6gelere ait destek degerleri biiyiikten kiictige
dogru siralama ile bir listeye atanir. Bu segme islemi ile yaygin olmayan ogelerin agaca dahil
olmas1 onlenmektedir. Veritabaninda var olan her bir kayda ait 6geler sahip olduklar1 destek
degerine gore ayni sekilde siralanmaktadir. Agac yapisinin olusturulmasi i¢in dncelikle “Root”
ad1 verilen yeni bir diigiim iiretilir. Sonrasinda her islem sirali olmak kaydiyla agaca dahil edilir.
Bu adim su sekilde saglanmaktadr. Ilgili kayitta var olan bir ge agaca dahil degilse ilgili 5ge
icin yeni bir diigiim {retilir. Bunun i¢in destek degeri 1 olarak atanarak Ggeler bir arada
tutulmasi saglanir. Ancak ilgili 6ge dnceden iiretilmisse, yalnizca o diiglimiin destek degeri 1
degerinde arttirilmaktadir. Ayrica, olusturulan diiglimler arasindaki bagintiyr korumak igin
“Header Table” adinda bir baslik tablosu olusturularak, her bir diigiime ait baslangi¢ tepesi
tespit edilerek, aga¢ icindeki ayni diigiimler birbirine bu noktalar ile birbirine baglanmaktadir
(Abul, Ozdogan, & Yazici, 2009, s. 8-12). FP-Tree kurulduktan sonra bu yap: iizerinde
algoritma calistirilir. Algoritma, ilk olarak en az tekrarlan 6geden itibaren gectigi dallar tespit
edilir. Tek bir dal olmasi durumunda yaygin o6ge kiimeler dali olusturan Ogelerin
kombinasyonuna esittir. Birden ¢ok dal olmas1 durumunda destek degeri olarak ilgili daldaki
en kiiclik destek degeri olarak belirlenir. Sonrasinda bu dallar ilgili 6ge icin sarth Oriintii
temelini olusturmaktadir. Her bir sarth oriintli temelinden sartli oriintii agaci olusur. Bu sarth
Oriintli agaci iizerinde FP-Growth algoritmasi 6zyinelemeli olarak tekrar calistirilmaktadir.
Tabloya dahil olan her bir 6ge i¢in bu islem tekrarlanarak, sik 6ge kiimeler tespit edilmektedir

(Han, Pei, & Yin, 2000, s. 45).

FP-Growth algoritmasina 6zgii ¢ok fazla farkli arastirma konulart mevcuttur. Ornegin; FP-agag
yapisinin SQL tabanli bir ¢alismada yiiksek 6l¢iide Olgeklendirilmesi veya FP agaglarina
basvurulan sik sik olusturulan kaliplarin sartli madenciliginin ve uzantilarinin genisletilmesi ve
uygulanmasi olabilir. Bunun diginda sirali desenler, max-desenler, kismi periyodiklik ve diger
ilging sik desenler iizerinde veri madenciligi ¢alismalar1 icin FP-aga¢ tabanli madencilik

yonteminden yararlanilabilir (Han, Pei, & Yin, 2000, s. 12).
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2.7.12. Tahminci-Apriori Algoritmasi

2001 tarihinde Scheffer tarafindan gelistirilen Tahminci-Apriori algoritmasi, mevcut Apriori
algoritmasinin gelistirilmis bir halidir (Scheffer, 2001, s. 1). Her iki algoritmada destek
degerlerini baz alarak veritabaninda arama yapmaktadir. Destek degerlerinin alt yonde
kapanmasindan yararlanarak iist arama kisminda olasi iligkilendirme kurallarinin budanmasini
gerceklestirir. Kurallarin derecelendirilmesi i¢in Apriori algoritmasi giiveni, tahminci-apriori
algoritmasi ise destek degerlerini baz almaktadir. Apriori algoritmasi budama siirecinde, 6ge
kiimelere ait destek degerleri hesaplanir ve yaygin 6ge kiimeler elde edilir. Daha sonrasinda
elde edilen kurallar MGD degerine gore incelenmektedir. Tahminci-Apriori algoritmasi ile
yiiksek destek degerli ya da giiven degerleri ¢cok yiiksek ve destek degerleri ¢ok diisiik kurallar
elde edilebilir. Bu sebeple, algoritmada ilginglik 6l¢iitii olarak MGD ve MDD yerine dogruluk
degeri atanmaktadir. Arastirmaci tarafindan birliktelik kurali sayis1 (n) belirlenerek, n sayida

kural elde edilmektedir (Mutter, 2004, s. 15-16).
2.7.13. Tertius

2001 tarihinde Flach ve Lachiche tarafindan gelistirilen Tertius algoritmasi, 7500 satirlik C
kodundan olusan yukaridan asagida dogru bir kural kesif sistemine sahiptir (Flach & Lachiche,
2001, s. 75). Tertius algoritmasi, n tane en fazla kabul edilen hipotezin belirlenmesinde,
optimum birinci deger arama yapisini kullanan bir makine 6grenme sistemidir. Bu 6zellik,
kurallarin en giincel ve kullanilabilirlik degerlerinin dengelenmesini gerektirmektedir. Tarama
esnasinda tekrar etme problemi yasanmamasi igin “Yedeksiz Aritma Operatori”
kullanmaktadir (Flach & Lachiche, 2001, s. 76-77). Veri analizi i¢in Wickens’in diizenledigi
olasilik tablosundan faydalanmaktadir. Go6zlenen ve beklenen frekanslar arasi iligkinin

incelenmesi i¢in Pearson Ki-Kare teknigine bagvurulmaktadir (Flach & Lachiche, 2001, s. 64).
2.7.14. Sayim Dagilimi Algoritmasi (CD)

Paralel algoritmalar, budama ve sayma teknikleri bakimindan birbirine goére farkliliklar
tagimaktadirlar. CD, bir veri paralellik algoritmasidir. Algoritmanin genel isleyisi Tablo 36°da
gosterilmektedir. Algoritmanin sisteminde, superscript islemci sayisini ve altscript aday
boyutunu temsil etmektedir. Algoritma, veritabanim1  {D,D?,...,DP} seklinde gruplara

ayirmaktadir. Bu gruplart da n adet islemciye dagitmaktadir. Islem kismi genel olarak 3
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adimdan olusmaktadir. {lk adimda, her bir D* yerel veritabanindaki C, aday dge kiimelere ait
destek degerleri hesaplanir. ikinci adimda, tiim aday 6ge kiimelere ait genel destek degerlerini
hesaplamak amaciyla tiim aday 6ge kiimelerine ait yerel destek degerlerini birbiri ile degistirir.
Son agamada ise genel veritabani i¢in yaygin 6ge kiimeler L, seklinde tanimlanmakta ve n adet
islemcinin her biri birbirinden bagimsiz olmak kaydiyla L, {izerinde apriori_gen fonksiyonunu
uygulayarak k+1 biiytikliikte aday 6ge kiimeler olusturulmaktadir. Algoritma, daha fazla aday
bulamayana dek bu 3 adimi tekrar etmektedir (Dunham, Gruenwald, Hossain, & Xiao, 2000, s.
25-26).

Tablo 36: CD Algoritmasi

Input:

I.s, DY, D?, ..., DP
Output:

L
Algorithm:

1) Cy =1

2)fork = 1; Cp = O; kK + + do begin
//step one: counting to get the local counts

3) count(Cy, PY); //local processor is i
//step two: exchanging the local counts with other processors
//to obtain the local counts in the whole database.

4) forall itemset X € C;, do begin

35) }(.cmun—zj L p X/ count};
6) end
//step three: identifying the large itemsets and
//generating tha candidates of size k+1
7) Ly = {c € Cxle.count = s x |[D* UD? U ---u DP|};
8) Cry1 = apriori_gen(Ly). -
9) end

10) return L= L; U Ly, U...U L,

Kaynak: DUNHAM, M. H., XIAO, Y., GRUENWALD L. ve HOSSAIN, Z., (2000). 4 Survey
of Association Rules Teknik Rapor. Southern Methodist University, Department of Computer
Science, TRO0-CSE-8. ss.:26.

2.7.15. Paralel Veri Madenciligi Algoritmasi (PDM)

Veri paralel algoritmalar arasinda yer alan Paralel Veri Madenciligi Algoritmasi (Parallel Data
Mining/ PDM) algoritmasinin genel isleyisi Tablo 37°de gosterilmektedir. Algoritma, aday dge
kiimelerinin paralel {iretimi ve yaygin 0Oge kiimelerinin paralel tespit edilmesinden
olugsmaktadir. Algoritma, erken gecislerden aday Ogeleri liretmek i¢in “Hash” adinda karma bir
tablodan yararlanmaktadir. Gelecek gecislerde bir dnceki yaygin 6ge kiimelerden dogrudan
aday kiimeleri liretecek bir yontem kullanmaktadir (Chen, Park, & Yu, 1995, s. 32). Bu yoniiyle
PDM, “Hashing” yani dogrudan karisma yontemi ile CD algoritmasinin sentezlenmis halidir

(Dunham, Gruenwald, Hossain, & Xiao, 2000, s. 26).
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Tablo 37: PDM Algoritmasi

P-1) Each node generates L,; and H,; by scanning D;.
P-2) Determine L; by exchanging L,; through
all-to-all broadcast.
P-3) Call procedure Clue-and-Poll to find {x|H;[x] = s}
from all Hy;’s.
P-4) k=2
P-5) While (L,—; = k) do
P-6) If (k=2), each node generates C,; from L, and
{x|Hy|x] = s}.
P-7 Otherwise, each node generates Cy; directly from L;_,,
P-8) Determine C;, = UM ,p ! C); by exchanging Cy;
among all nodes.
P-9) Each node generates Ly; by scanning and trimming Dy;.
P-10) Determine L, by exchanging L,; among all nodes.
P-11) k=k+1.

Kaynak: CHEN, M.S., PARK, J.S. ve YU, P. (1995). Efficient Parallel Data Mining for
Association Rules. Proceedings of the International Conference on Information and Knowledge

Management. Baltimore, Maryland. 31-36.ss.:33

Hash teknigi ile Apriori algoritmasinda L;’den C,’nin iiretilmesinde hi¢cbir budama
uygulamadig i¢in ikinci gegiste kullanisli olmaktadir. PDM algoritmasi, birinci geciste 1-0ge
kiimeleri saymakla beraber 2-6ge kiimelerin sayilarini kayitli tutmak icin Hash tablosuna
bagvurmaktadir. Bu tabloda, 2-6ge kiimelerin aslin1 saklamak gerekmemektedir. Ancak, her bir
béliim igin sayim yapilir ve bu bilgi sakli tutulur. Ornegin; {X, Y} ve {Z} yaygin 6ge kiimeler
olsun. Hash tablosunda 2-6ge kiimeler i¢in {XY,ZT}’yi kapsayan boliimiin kii¢iik oldugunu
varsayalim. Yani, boliime ait saymnin MDD degerinden daha diisiik olsun. PDM algoritmasi
Hash yontemi ile birlikte AB ikilisini aday kiime olarak iiretmezken, ikinci gecis sirasinda
Apriori algoritmasi bu ikiliyi aday kiime olarak iiretebilir. Bunun sebebi, ilk gegis sirasinda 2-
Oge kiimeler hakkinda bilgiye ulasilamaz. k. gecis sirasinda iletisimi saglamak i¢in algoritma,
Hash tablosundan k+1 6ge kiimeleri yerel destek sayilar1 ile beraber k-6ge kiimelerin destek
sayilarini degistirmek zorunda kalmaktadir (Dunham, Gruenwald, Hossain, & Xiao, 2000, s.

26-27).
2.7.16. Dagihim Madenciligi Algoritmasi1 (DMA)

Dagilim Madenciligi (Distributed Mining Algorithm/ DMA) algoritmasi, budama ile iletisim
mesaj1 indirgeme yontemlerinin dahil edilmesiyle veri paralellik sistemine sahip bir yontemdir.

Algoritma, bir 6ge kiimenin hem veritabaninin boliimlerinin herhangi birinde hem de tiim
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veritabani i¢in yaygin olup olmadigini tespit etmek ile beraber her bir islemci i¢in yaygin dge
kiimelerin destek degerlerinden yararlanarak, yaygin dge kiimeler olusturmaktadir. Ornegin; X,
1 numarali islemcide ve Y, 2 numarali islemde yaygin oldugunu diistinelim. Yani, A ve B kendi
islemcilerinde yerel olarak yaygin 6ge kiime olmakla beraber tiim veritabani i¢in genel olarak
yaygin oOge kiimelerdir. AB 2-6ge kiime DMA algoritmasinda {iiretilemezken, Apriori
algoritmasinda iiretilebilir. Ciinkii, Apriori algoritmasi A ve B’nin islemcilerindeki yerel destek
degerlerini dikkate almamaktadir. CD algoritmasi, iletisim i¢in tiim aday kiimelerin yerel destek
degerlerini yayinlamaktadir. DMA algoritmas1 aksine, tiim aday kiimelerin yerel destek
degerleri bir se¢im boliimiine gotiiriir. Boylece, mesajin boyutunu 0(p?)’den O0(p)’ye
indirgemektedir (Dunham, Gruenwald, Hossain, & Xiao, 2000, s. 27).

2.7.17. Ortak Aday Uriin Kiimelerine Béliinmiis Veritabam Algoritmasi (CCPD)

Veri paralel algoritmalar arasinda yer alan CCPD algoritmasi aslinda birtakim
giincellestirmeler ile SGI Power Challenge adindaki paylagimli bellek {izerinde CD
algoritmasinin igletilmesi sonucu gelistirilmistir. S6z konusu bellekte verimli aday kiimelerin
olusturulmasi1 ve degerlendirilmesine yonelik yontemler 6nerilmektedir. Yaygin 6ge kiimeleri
genel olarak ilk 6geye gore esit gruplara ayirmakta ve her bir esit gruptan aday kiimeleri
tiretmektedir. Yaygin dge kiimelerin siniflandirilmas: aday sayisini diisiirmeyecegini, bununla
beraber aday olusturma zamanini diislirecegi fikri mevcuttur. Ek olarak, her bir kayitta aday
kiimelerin verimli bir sekilde degerlendirilmesi icin kisa-devreli bir alt kiime denetim metodu

sunmaktadir (Dunham, Gruenwald, Hossain, & Xiao, 2000, s. 27).
2.7.18. Veri Dagilim Algoritmasi (DD)

Is paralel algoritmalar1 arasindan yer alan ve 1996 tarihinde Agrawal ve ark. tarafindan
gelistirilen DD algoritmasi, “Round-Robin” adli yontem ile aday 6ge kiimeler var olan
islemciler lizerinde daire bi¢iminde parcgalara boliinmektedir. Algoritmanin isleyisi Tablo 38’de
gosterilmektedir. Buna gore algoritma genel olarak 3 asamadan ileri gelmektedir. Birinci
asamada, her bir islemci kendisine atanan aday 6ge kiimelerin destek degerlerini hesaplamak
icin veritabaninin bir kismini taramaktadir. ikinci asamada, her bir islemci veritabaninda
kendisine ayrilan kismi diger islemciler ile paylasir veritabanimnin diger kisimlarmi diger

islemcilerden alir. Sonrasinda, veritabanini tarayarak, veritabani i¢in genel destek degerlerini
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hesaplar. Ugiincii asamada ise, her bir islemci digerlerinden bagimsiz olarak aday dge kiimesi
kismindaki yaygin 6ge kiimeleri tespit eder. Veritabaninin genelindeki yaygin 6ge kiimeleri
bulmak i¢in her bir islemci kendi yaygin 6ge kiimelerini diger islemcilere dagitarak aday oge
kiimeler iiretilir. Aday 6ge kiimeler parcalara ayrilir ve bunlar1 diger islemciler ile paylasir. Bu
islemler yeni aday 6ge kiimeler bulamayana kadar siirmektedir (Dunham, Gruenwald, Hossain,

& Xiao, 2000, s. 28).

Tablo 38: DD Algoritmasi

Input:

Is, DL, D? .., DP
Output:

L
Algorithm:

1) C; I,

2)for (k = 1; C # @; k + + do begin
/Istep one: counting to get the local counts

3)  count(Cf, D'); /Mocal processor is i
//step two: broadcast the local database partition to others,
//receive the remote database partitions from others,
flscan DI(1 < j < p,J # i) to get global counts

4)  broadeast (D');

5) for(y=1; G =pand j*i);j+ +) do begin

) receive (D) from processor j:
7 count (Cy, DY):
8) end

//step three: identify the large itemsets in C},

//Exchange with other processors to get all large itemsets Cj,,

//generate the candidates of size k+1,

//partition the candidates and distribute over all processors.

9) I ={clcec)ccount zs+|D'UD?U--DP[}:

10) Ly = Uiy p (L4):

11) Cyyy = apriori_gen(Ly):

12) €}yy € Cpyy, // partition the candidate itemsets across the processors
13) end

) retumL=1L; UL, U...U Ly;

Kaynak: DUNHAM, M. H., XiIAO, Y., GRUENWALD L. ve HOSSAIN, Z., (2000). 4 Survey
of Association Rules Teknik Rapor. Southern Methodist University, Department of Computer
Science, TRO0-CSE-8. ss.:28-29.

2.7.19. Akilh Veri Dagilim Algoritmasi (IDD)

[s paralel algoritmalar arasinda yer alan IDD algoritmasi, 1997 tarihinde Han tarafindan DD
algoritmasinin gelistirilmesi sonucu ortaya konulmustur. IDD algoritmasinda bir paketleme
yontemine bagvurulmaktadir. Bu yontem, aday kiimelerdeki yiik dengeli bir dagilim olusturmak
i¢in aday kiimeleri gruplandirmay: saglamaktadir. Oncelikle, her bir dge i¢in herhangi bir 6ge
ile baglayan aday kiimelerin destek degeri hesaplanir. Her bir gruptaki aday kiime sayis1 esit
olmak kaydiyla, aday kiime gruplarina Ogeleri paylastirmak i¢in bir “Bin-Packing”
algoritmasindan yararlanmaktadir (Han, Karypis, & Kumar, 1997, s. 281-282).
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2.7.20. Baglant1 Kurallarinin Cirp1 Temelli Paralel Madenciligi Algoritmasi1 (HPA)

Is paralel algoritmalar arasinda yer alan Baglant: Kurallarinin Cirp1 Temelli Paralel Madenciligi
(Hash-based Parallel Mining of Association Rules/ HPA) algoritmasi, “Hash” fonksiyonu
aracilif1 ile aday oge kiimeleri gruplara ayirarak islemcilere dagitmaktadir (Kitsuregawa &
Shintani, 1996, s. 1). HPA algoritmas1 “Skew Handling” teknolojisi ile daha ¢ok gelistirilmistir.
Bu teknoloji, tiim islemcilerde kullanilabilecek ana hafiza saglandiginda tiim islemcilere iletilen
gorevin daha dengeli olmasi i¢in bazi aday kiimelerin kopyalanmas1 seklindedir (Kitsuregawa

& Shintani, 1996, s. 12). Algoritmanin genel isleyisi Tablo 39°da gosterilmektedir.

Tablo 39: HPA Algoritmasi

{€F} = All items assigned to the p-th processor based on hashed value
forall t € D? do
Determine the destination processor ID by applying the same hash function whish is
used in item partitioning. and send that item to it. If it is its pwn ID, increment the
Support_count for the item. Receive the item form the other processors and increment
the support_count for that item
end
end
{I%} = All tha candidates in € with minimum sup-
/* Each processor can determine individually
whether assigned candidate k-itemset
satisfy user-specified minimum support or
not */
Send L to the coordinator
/* Coordinator make up £, = U, LY and
Receive L, from the coordinator
while (£,_; = @) do
{f’:} := All the candidate k-itemsets, whose
hashed value corresponding to the p-th
processor
forallt € D? do
forall k-itemset x € ¢ do
Determine the destination processor ID by applying
the same hash function which is used in item partitioning.
and send that k-itemset to it. If it is its own ID, increment the
support_count for the itemset.
Receive k-itemset form the other processors and increment
the support_count for that itemset.
end
end
{15} := All the candidates in C} with minimum Support
Send L, to the coordinator
/* Coordinator make up £, = U, LZ and
broadeast to all the processors
Recevive £;, from the coordinator
k:=Fk+1
end

Kaynak: KITSUREGAWA, M. ve SHINTANI, T. (1996). Hash Based Parallel Algorithms for
Mining Association Rules. Fourth International Conference on Parallel and Distributed

Information Systems. USA. Proceedings of PDIS. 1-12. ss.:6.

Algoritma, aday 6ge kiimeleri olusturmak i¢in her bir islemciyi ayn1 Hash fonksiyonu {izerinde
calistirmaktadir. Boylece her bir islemci (k-1) boyutundaki biiylik 6ge kiimeler araciligiyla, k
boyutundaki aday 6ge kiimeler olusturmaktadir. Parcalanmig veritabanlar1 tizerinde ¢alismak

yerine, ayn1 fonksiyon araciligiyla kayitlarin alt 6ge kiimeler hedef islemcilere yonlendirilirler.
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Bu sayede, bir kayitta bulunan alt 6ge kiime i adet islemciye iletilmesi yerine sadece bir

islemciye iletilmektedir (Kitsuregawa & Shintani, 1996, s. 6).
2.7.21. Paralel Baglanti Kurallar1 Algoritmasi (PAR)

Is paralel algoritmalar arasinda yer alan ve 1997 tarihinde Zaki tarafindan gelistirilen PAR
algoritmasi, farkli adaylar1 ayirma ve sayiminda bagvurulan bir takim algoritmadan
olusmaktadir. Islem yapilmamis yatay yapidaki veritabanina ait boliim (kayit listeleri)
olmasina karsin dikey yapidaki bir veritabani boliimii (her bir 6ge i¢in ayr1 sira yani TID listesi)
dikkate alinmaktadir. Dikey yapidaki bir veritabaninda herhangi bir 6ge kiimenin sayim iglemi,
oge kiimedeki dgelerin TID ile kesisimi ile yapilmaktadir. Burada 6nemli olan veritabaninin
yapisinin yatay olmast durumunda dikey yapiya dogru gergeklesecek doniistimdiir.
Veritabanindaki senkronizasyonu en aza indirgemek i¢in veritabani kopyalanabilir. Birliktelik
kurallar1 elde edilirken PAR algoritmasinin tiirevleri olan Par-Eclat ve Par-MaxEclat
algoritmalar1 ile Par-Clique ve Par-MaxClique algoritmalarindan yararlanilmaktadir. lk iki
algoritma aday kiimelerin ilk 6gesine gore esdegerlilik sinifin1 iiretmektedir. Diger iki algoritma
ise aday kiimeleri gruplara ayirmak i¢in en ¢ok hipergraf grubundan (hypergraph clique)
yararlanmaktadir. Hipergraf icin bir kose bir 6ge demektir. Ayrica, x kdseleri arasindaki
herhangi bir kenar, x tepe noktalar1 ile alakal1 6geleri kapsayan bir 6ge kiimedir. Bir sinif birbiri
ile baglantili ve tiim koseleri kapsayan bir alt grafiktir. Ek olarak, Par-MaxEclat ve Par-
MaxClique algoritmalari ile en ¢cok 6ge kiimeleri yani diger 6ge kiimelerin alt kiimesine dahil
olmayan dge kiimelere ulasabilmektedir. Oge kiimeler i¢in sayma gorevi, yukaridan asagiya
veya tam tersi yonde ya da her iki seklinde oldugu karma bir sekilde yapilabilir. Bu algoritmaya
gore aday kiimeleri gruplara ayirmak i¢in yaygin 2-6ge kiimelere gereksinim olana dek
(hipergraf sinifi ya da denklik sinifi araciligiyla), s6z konusu tiim 2-6ge kiimelerdeki tliretimleri
yakalamak icin 6n islem asamasina basvurmaktadir (Dunham, Gruenwald, Hossain, & Xiao,

2000, s. 30).
2.7.22. Aday Kiime Dagilimi Algoritmasi

Diger paralel algoritmalar arasinda yer alan Aday Kiime Dagilimi algoritmast 1996 tarihinde
Agrawal tarafindan CD ve DD paralel algoritmalarindaki iletisim yiikiinii indirgemek i¢in

gelistirilmistir. Her iki algoritmanin bir araya getirilip gelistirilmesi nedeniyle {iretilen Aday
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Kiime Dagilimi, karma algoritma 6zelligini tasimaktadir (Dunham, Gruenwald, Hossain, &

Xiao, 2000, s. 31).

Algoritma, birinci tarama esnasinda adaylar1 boliimlere ayirmak amaciyla kullanmaktadir.
Bunun i¢in sik tekrarlanan dgelerin 6zelliginden faydalanmaktadir. Bu avantaj sayesinde her
bir iglemci diger islemcilerden bagimsiz olarak farkli gruplar iiretebilmektedir. Ayrica,
veritabani ¢ogaltilabilir. Bu sayede, herhangi bir islemci genel hesaplamalar1 bagimsiz olarak

yapabilir (Zaki, Li, & Parthasarathy, 1997, s. 323).
2.7.23. Carpik isleme Algoritmasi (SH)

Diger paralel algoritmalar arasinda yer alan SH algoritmasi, 1998 tarihinde Harada tarafindan
gelistirilmistir. SH algoritmas1 aday kiimeleri Apriori algoritmasinda oldugu gibi bir 6nceki
yaygin Oge kiimelerden iiretmemektedir. Bu metot yerine veritabanindaki bdliimler
incelenirken aday Oge kiimeler, u¢ birimlerdeki her bir iglemci tarafindan bagimsiz olarak
iiretilmektedir. iterasyon (yineleme) isleminde k, her bir islemci kendisine ait veritabani
parcasindaki kayitlardan k-6ge kiimeleri liretir ve bunlara ait sayim islemini gerceklestirir. Her
iterasyonun sonunda her bir islemci k-6ge kiimeler ve bunlara ait yerel destek degerlerini
degistirir. Boylece, tiim k-oge kiimelere ait genel destek degerlerini elde etmis olmaktadir

(Dunham, Gruenwald, Hossain, & Xiao, 2000, s. 31).
2.7.24. Hibrit Dagilimi Algoritmasi (HD)

Diger paralel algoritmalar arasinda yer alan HD algoritmasi, 1997 tarihinde Han tarafindan
gelistirilmistir.  HD algoritmasi, CD ve IDD algoritmalarimin arti yonlerini bir araya
getirmektedir. HD algoritmas: da IDD algoritmasinda oldugu gibi ana bellegin kullanimi
aciktir. Ancak, HD algoritmasi siniflandirilmis aday 6ge kiimenin her bir islemcinin ana bellege
sigmas1 ve her birinin hesaplamay1 saglayacak sayida aday kiimeyi igeren bolmelerin sayisin
dinamik olarak hesaplamaktadir. HD, CD algoritmasinin avantajlarin1 destek degerlerini takas
ederek ve islemcilerin daha kiiciik alt kiimeleri arasinda en az islem sayis1 elde etmek i¢in
kullanmaktadir. Ayrica, HD algoritmasi ana bellegi CD algoritmasina gore daha iyi
kullanmaktadir. Bu sayede, gecis basina bir veritabaninin taranir ve daha kiigiik MDD degeri

ile daha ¢ok birliktelik kuralina erisebilmektedir. HD algoritmasi, iletisimdeki yiik dengesini
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minimuma indirgemek i¢in ileriki gecislerde kendiliginden CD algoritmasina gecis saglayabilir

(Han, Karypis, & Kumar, 1997, s. 286-287).
2.7.25. Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Birliktelik Kurallar1 Analizinin kullanim alaninin artmasi ve veri yapisina uygun olmasi i¢in
bir¢ok algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen diger bir¢cok algoritma, apriori algoritmasinin
tirevi veya uzantilanidir (Gyorddi, Gyorddi, & Holban, 2004, s. 213). Tablo 40’ta

algoritmalarin matematiksel agidan karsilastirilmasi gosterilmektedir.

Tablo 40: Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Algoritma Tarama Veri Yapisi Yorumlar
Sayisi
Belli basli, az veri iceren seyrek hareketsel veritabanlari i¢in
AIS . .
Belirtilmemis uygundur.
SETM SQL uyumlu.
Ly_, : Hash Belli basly, orta diizey veri igeren hareketsel veritabanlari i¢in
APRIORI tablosu uygundur. AIS ve SETM algoritmalardan performans
C,: Hash agac1 acisindan daha iyidir. Paralel algoritmalarin i¢in temel bir
algoritma niteligindedir.
Ly_; : Hash Bu algoritma C, degerinin yiiksek oldugu noktalarda
tablosu yavaslamaktadir. Ancak, algoritma C,, degerinin daha diisiik
APRIORI- Cy: TID ile deger almas1 durumunda Apriori’ye gore daha iyi performans
TID et dizinlenmig 'dizi ’ saglamaktadir.
C: Siralt mimari
ID: bitmap
Ly_; : Hash Apriori algoritmasina gére daha iyi ¢aligmaktadir. Apriori
tablosu algoritmasindan, apriori-TID algoritmasina gecis zor
Ilk safhada: olmaktadir. Bu noktada bu algoritma geg¢is noktasini
APRIORI- C % Hash agact belirlemede etkilidir.
HYBRID Ikinci saﬂlada:
C,: TID ile
dizinlenmis dizi
C,: Sirali mimari
ID: bitmap
Yiiksek boyutlu veritabanlarinda diisiik destek esik degerleri
O0CD s6z konusu ise tercih edilebilir.
Belirtilmemis Yiiksek boyutlu veritabanlarinda diisiik destek esik degerleri
SAMPLING s0z konusu ise tercih edilebilir.
Yiiksek boyutlu veritabanlari i¢in idealdir. Homojen veri
PARTITION 2 dagilimini desteklemektedir.
Hash tablosu Islem dizilerinin bir agdan okunmasina uygundur. Siireg
CARMA boyunca g¢evrimici olarak kullanicilar her an geri bildirim
alarak destek ve/veya giiven degerlerini degistirebilirler.
FP- FP- Tree Aday tiretimsiz bir tekniktir. Apriori ve tiirevlerinden daha iyi
GROWTH performansa sahiptir.
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Aralik Veritabani, hareketsel araliklar seklindedir. Yiiksek boyutlu

DIC boyutuna Agag adaylar, bir araligin sonunda olusturulur.
baghdir.
CD Veri Paralelligi
PDM Veri Paralelligi ile erken aday budama
DMA Veri Paralelligi ile aday budama
CCPD Veri Paralelligi, paylasimli bellek makinesinde kullanilabilir.
DD 1 Hash tablosu ve | Gorev Paralelligi; round-robin bolimii
IDD agaci Gorev Paralelligi; ilk 6gelere gore boliim.
HPA Gorev Paralelligi; hash fonksiyonu ile boliim.
SH Veri Paralelligi; Her bir islemcide adaylar bagimsiz olarak
olusturulmaktadir.

HD Hibrit veri ve gorev paralelligi; 1zgara paralel mimarisi.

Kaynak: DUNHAM, M. H., XiAO, Y., GRUENWALD L. ve HOSSAIN, Z., (2000). 4 Survey
of Association Rules Teknik Rapor. Southern Methodist University, Department of Computer
Science, TRO0-CSE-8. ss.:39-40.

Birliktelik kurallart analizi i¢in ilk gelistirilen algoritma, AIS algoritmasinda uzmanlar
tarafindan eksiklik ve problemler olmasi nedeniyle SETM algoritmasi gelistirilmistir. AIS
algoritmasinda goriilen temel iki problem gercekte kiiciik olan ¢ok fazla aday o6ge kiime
iiretmesi ve biiylik aday kiimelerin elde edilmesi i¢in uygun veri yapilarini belirtmemesidir
(Dunham, Gruenwald, Hossain, & Xiao, 2000, s. 8). Bu sebeple bu algoritma birim (iiriin, 6ge)
sayisinin  fazla oldugu veritabanlarinda verimli sonuglar vermeyecektir. Dolayisiyla,
algoritmanin diisiik 6nemlilikteki islevsel veritabanlarinda uygulanmasi daha uygun sonuglara
ulagtirmaktadir. Ayrica, AIS algoritmasinin veritabanini birden ¢ok kez tarama ihtiyaci olmasi
islem hizim1 da diisiirmektedir. AIS algoritmasinda sonra gelistirilen SETM algoritmasinda da

ayni durum gegerlidir (Agrawal & Srikant, 1994, s. 492-493-494).

Birliktelik kurallar1 analizinde en popiiler algoritma olan Apriori algoritmasi, veri madenciligi
caligmalarinda yliksek performans saglamaktadir. Algoritmanin bu performanst kendisinden
once gelistirilen AIS ve SETM algoritmalarina gore ciddi anlamda kendini gostermektedir.
Apriori algoritmasi birliktelik kurallari i¢in en ¢ok tercih edilen algoritma olmasina karsin, bu
iki algoritmada oldugu gibi 6ge kiimeler i¢in destek degerlerini hesaplarken, her asamada
veritabanini taramaktadir (Agrawal & Srikant, 1994, s. 489). Bu durum hem islem siiresinin
hem de islem boyutunun artmasina sebep olmaktadir. 1994 tarihinde, Agrawal ve Srikant bu
probleme ¢6ziim olarak Apriori algoritmasini gelistirerek, Apriori-TID algoritmasini ortaya

koymuslardir. Apriori-TID algoritmasinin destek degerlerini hesaplamak icin tek bir taramaya
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ihtiya¢ duymas1 Apriori algoritmasina gore en dikkat ¢ekici farkidir. Ayrica, onceki gecislerde
Apriori algoritmast  Apriori-TID algoritmasina goére daha kisa siirede islemleri
gerceklestirmesine karsin, ilerideki gegislerde ise tam tersi durum yasanmasi ile Apriori-TID
algoritmasinin performans:t daha iyi sonu¢ vermektedir. Dolayisiyla bu iki algoritmanin
avantajlarinin bir araya getirildigi Apriori-Hybrid adli karma bir algoritma gelistirilmistir.
Apriori-Hybrid algoritmasi, yiiksek boyutlu veritabanlarinda test edildiginde basarili sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Ayrica, gecislerden sonraki degisim silireci disinda Apriori-Hybrid
algoritmasinin Apriori algoritmasina gore daha basarili sonuglar verdigi de goriilmiistiir

(Agrawal & Srikant, 1994, s. 496).

Birliktelik kurallar1 analizi igin gelistirilen bir diger algoritma olan OCD algoritmasi, ortalama
bir yontem olmasina karsin diisiik MDD degeri ile sik aralikli 6ge kiimelerinin bulunmast
acisindan ¢ok verimlidir. Ayrica, AIS algoritmasi veritabanini birden ¢ok kez taramaya tabi
tutarken, OCD algoritmasi ¢ok farkli bir yaklasim izlemektedir. “Birliktelik Kurallar1 Analizi
Hakkinda Gelismeler ve Uygulama A lanlar1” adli baslikta bahsedildigi {izere, bu algoritmalar
iki farkli veritabani lizerinde test edilmistir. Calisma sonucunda OCD algoritmasi hem siire hem
de etkinlik ag¢isindan daha 1yi sonuglar saglamistir (Mannila, Toivonen, & Verkamo, 1994, s.
186-187). AIS algoritmas1 OCD algoritmasina gore ¢cok fazla aday sayisi iiretmektedir. Bunun
nedeni, AIS’nin asamalarda kopya adaylar tiretmesidir. Ancak, OCD bir aday1 sadece bir kez
tiretip, veritabaninda iglem yapmadan 6nce s6z konusu adayin alt kiimelerinin yaygin olup
olmadigini incelemektedir. Bu, OCD algoritmasinin bir diger avantajidir (Mannila, Toivonen,

& Verkamo, 1994, s. 189).

DIC algoritmasinda gercek bir veritabani i¢in tarama sayisi, veritabanindaki araliklarin
uzunluguna baglhidir. Araliklarin uzunlugu gerektigi kadar kiigiik ve homojenlik saglandiginda
birinci taramada tiim 6ge kiimeler tiretilir ve ikinci taramada tiim veritabani sayilabilmektedir.
Bu durum, DIC algoritmasinin Apriori algoritmasmma oranla daha hizli calismasini

saglamaktadir (Brin, Motwani, Ullman, & Tsur, 1997, s. 259).

CARMA algoritmasi, gorev siralamalarinin online bir agdan okunmasi ile online kullanict
etkilesimli geri besleme mekanizmasi ile yonlendirilmis bir yontem olmasi agisindan en
uygunudur. Ayrica, Apriori ve DIC algoritmalarina kiyasla daha hizli olmayan CARMA
algoritmasi, daha yiiksek bellek etkinligine sahiptir (Hidber, 1999, s. 145-146).
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Sik desenlerle ilgili sikistirilan ve 6nemli bilgileri sakli tutmak i¢in olusturulan FP-Tree ile yeni
bir veri yapisi olan FP-Growth algoritmasinin diger yontemlere gore ¢esitli avantajlara sahiptir.
Genel olarak asil veritabanindan daha kii¢iik boyutlu ve veri madenciligi ¢alismalarinda
maliyetli veritaban1 taramalarin1 gergeklestiren bir agac yapist olusturmaktadir. Ayrica,
algoritma maliyetli olan aday kiimelerin liretilmesine engeller ve (sartli) FP agaclarinda olan
sik tekrarlanan 1-6ge kiimeyi birbirlerinin devaminda birlestirerek sinayan bir model biiylime
metodu uygulamaktadir. Bu sayede, Apriori benzeri algoritmalarin ¢oguna gore aday 6ge kiime
iiretme ve desen eslesme gorevlerini genel olarak daha az maliyetli yapmaktadir. Son olarak,
sartli desen tabanlar ile sartli FP agacinin boyutunu ciddi boyutta indirgeyen bir boliimleme
tabanli “bol ve yonet” metodunu uygulamaktadir. Bir agag¢ yolu i¢in direkt model iiretme ve en
minimum tekrara sahip durumlar1 kapsayan birkag diger optimizasyon yontemi de algoritmanin

verimliligine katki saglamaktadir (Han, Pei, & Yin, 2000, s. 11-12).

FP-Growth algoritmast i¢in veritabaninin en ¢ok iki kez taranmasi yeterli iken, Apriori igin
veritabaninin tarama sayisi aday Ogelerin boyutu ile paralellik gostermektedir. FP-Growth
algoritmasinin  performansini  destek faktorii etkilemezken, Apriori algoritmasinin
performansini diisiirmektedir (Gyérodi, Gyoérodi, & Holban, 2004, s. 220). Yiiksek boyutlu
veritabanlarinda MDD degerinin diisiik oldugu durumlarda da FP-Growth, Apriori’ye gore
ustiinliik saglamaktadir. Daha agik bir ifadeyle, MDD degerinin diisiik olmasi, birden ¢ok
ogenin destek degerinin onaylanmasi ve Apriori algoritmasinda olusturulan 6ge kiimelerin
sayisal anlamda artigina sebep olmaktadir. Bu artis daha verimli bir yapiya sahip olan FP-

Growth algoritmasi i¢in gecerli olmamaktadir (Erpolat, 2012, s. 140).

IDD algoritmasi, CD algoritmasindan daha verimli olacak ana bellegi kullanmaktadir (Han,
Karypis, & Kumar, 1997, s. 286). IDD algoritmasi, aday 6ge kiimelerindeki ilk 6geye gore aday
oge kiimeleri islemciler arasinda pay etmektedir. Boylece, ilk 6gesi ayni olan kiimeler ayni
parcalarda bulunacaktir. Bu sebeple, her bir islemci sadece kendisine atanan 6gelerden biri ile
baslayan alt kiimeleri denetlemektedir. DD algoritmasinda ise her bir islemci her bir kayittaki
alt kiimeleri denetlemek zorunda kalmaktadir. Bu ylizden, IDD algoritmas: ile DD
algoritmasinda yasanan gereksiz hesaplamalar ortadan kaldirilmaktadir (Han, Karypis, &

Kumar, 1997, s. 281-282).
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SH algoritmasi, Apriori algoritmasina gore farkli goriinse de esasen birbirine ¢ok yakin iki
algoritmadir. Her iki algoritma iteratif algoritmalardir. Yani, sadece bir yinelemenin sonuna
gelindiginde artan boyutta yeni aday 6ge kiimeleri iiretilmektedir. Bu iki algoritmanin farki ise,
aday kiimelerin elde edilis seklidir. Apriori algoritmas1 aday kiimeleri her bir yineleme sonunda
olustururken, SH algoritmasi aday kiimeleri islemler yapilirken elde etmektedir. Ek olarak,
veritabani esit olarak paylastirildiginda, SH ve Apriori algoritmalarinin aday 6ge kiimeleri ayn1
olmaktadir. Bu benzerligi, veritabaninin ¢ok fazla ¢arpik olmasi bozmaktadir. Bu durumda
algoritmalarin olusturdugu aday 6ge kiimeler farkli olacaktir (Dunham, Gruenwald, Hossain,

& Xiao, 2000, s. 32).
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3. MARKET SEPET ANALIiZi CALISMASI

Bireyler tarafindan yapilan aligverislerin arka planinda bu bireylerin satin alma tercihleri
saklidir. Isletmeler tarafindan yapilan iiriin veya hizmet satis kayitlar1 bu gizli kalan bilgiyi
ortaya ¢ikarmada kilit rol oynamaktadir. Bu kayitlarin bilgiye doniistiiriilmesi i¢in isletmeler
veri madenciligi ¢calismalarina bagvurmaktadir. Veri madenciligi ¢alismalar1 ile hem mevcut

durum goriilmekte hem de gelecekteki durumlar i¢in eylemler organize edilebilmektedir.

Stiper market uygulamalarinda kullanilan birliktelik kurallar1 analizi literatiirde market sepet
analizi olarak ge¢mektedir. Market sepet analizi, isletmelerin veritabaninda yer alan
ziyaretgilerin satin aldig: tiriinler arasindaki baglantilar1 ortaya ¢ikarmaktadir. Bu ¢alismalarda
veritabanindaki verileri toplayan en iyi veri saglayici ara¢ magazalarda indirim saglayan

miisteri kartlaridir.

Caligsmada elde edilen kurallar ile isletme yoneticileri magazalardaki reyon-raf planlamasz, iiriin
yerlestirmeleri, magaza yapisinin dizayn edilmesi, ¢apraz satis gibi satis stratejileri olusturma,
promosyon, indirim ve katalog gibi kampanyalarin diizenlemelerini destekleyici miisteri
profilleri ¢ikarabilir ve satis arttirict firsat liriin ve paket tiriinleri tespit edilebilir. Camurcu ve
Ozgakir’m pastane sektdriindeki uygulamasi veya Erpolat’in otomotiv sektoriindeki
uygulamasi bu ¢aligmalara érnek olarak verilebilir. Camurcu ve Ozgakir, bir kurumun pastane
boliimiine ait satis verileri lizerinde Apriori algoritmasini uygulamistir. Analiz ile miisterilerin
ne zaman, nerde ve hangi Uriinleri birlikte aldiklarini ¢6ziimleyecek oriintiilere ulagmak
hedeflenmistir. Calismada, ¢cogunlukla ayni {iriin grubuna ait iiriinlerin en ¢ok birlikte satin
alindign gdzlemlenmistir (Camurcu & Ozgakir, 2007). Erpolat ise, Tiirkiye’de otomotiv
sektorlinde faaliyet gosteren bir kuruma ait miisteri veritabanindan yararlanarak Birliktelik
Kurallar1 analizi yapilmistir. Calismada Apriori ve FP-Growth algoritmalarinin sonuglari
karsilastirilmistir. Miisterilerin aligveris aliskanliklarina dair kurallar elde edilerek, satis arttirict

kampanyalarin olusturulmasi hedeflenmistir (Erpolat, 2012).

Birliktelik kurallar1 analizine yukaridaki calismalara ek olarak; her bir iirlin i¢in gelecek
donemdeki satis tahminleri, yeni ¢ikarilacak bir iiriin i¢in ideal satis alan1 se¢imi, beraber satin
alinan {irtinlere dair il, bolge, sube ve tarih bazli olarak promosyon ¢aligmasi, isletmenin internet

sitesinde belirli bir iirlin alim1 gergeklestirecek miisteriye beraber alabilecegi {iriinii 6nererek
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capraz satig stratejileri gelistirme (Birant, ve digerleri, 2010, s. 6-7), personel ve liretim
arasindaki iligkileri ortaya c¢ikarma ve miisterilerin dilek, oneri ve sikayetleri incelenerek
miisteri iliskilerini gelistirme (Alagdz, Ortakarpuz, & Oge, 2014, s. 16) amaglar igin

basvurulabilir.

Bu c¢aligmada Tiirkiye’de perakende sektdriinde yer alan bir isletmenin satig verileri lizerinde
market sepet analizi yapilmistir. Detayli kurallar bulabilmek i¢in R yazilimi ile gerceklestirilen
analiz hem iirlin gruplar1 hem de iiriinlerin ait oldugu alt kategoriler dikkate alinarak, iki farkli

sekilde gergeklestirilmistir.
3.1.Arastirma Verileri

Arastirma kapsami, Tiirkiye’de perakende sektoriinde yer alan bir isletmenin Aralik 2018
ayinda bazi subelerinde gerceklestirilen 1000 adet fis kaydindan olugmaktadir. Gizlilik kurallari
sebebiyle, calismada isletme bilgilerine ve iirlinlerin markalarina dair belirleyici bilgilere yer

verilmeyecektir.

Veri hazirlama siirecinde veriler Microsoft Excel programinda diizenlenmistir. Bir iirlin alimi
gerceklestirilen 170 adet fis kaydi veri setinden ¢ikarilarak, 830 adet fis kayd ile analize devam
edilmistir. Veri seti; fis, iiriin, konum ve miisteri bilgilerinden olusmaktadir. Ornekleme
sonucunda fis kayitlarinda bulunan birimler Tablo 41°deki gibi isimlendirilerek, bir veri

cercevesi (Data Frame) olusturulmustur.

Tablo 41: Analizde Kullanilan Degiskenler

Alanlar Bir fiste yer alan birimler Degiskenler
Fig Numarasi FIS ID
Aligverig Tarihi DATE
Aligveris Baglangi¢ Saati START TIME

FiS Aligveris Bitig Saati END_TIME

Aligveris Siiresi THE PASSING TIME
Aligveris Tutar1 SHOP_AMOUNT
Odeme Tiirii PAYMENT METHOD
il CITY
il Numarasi CITY_ID

KONUM Bolge REGION
Bolge Numarast REGION_ID
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Magaza No MARKT ID

Uriin Ad1 SKU

Ana Kategori SEGMENT

URUN Kategori CATE

Alt Kategori SUB CATE

Miktar QUANTITY

Miisteri No CUST 1D
MUSTERI Cinsiyet GENDER

Yas AGE

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Fis kayitlarinda yer alan iirlin gruplar1 gida ve gida dis1 olmak {izere iki segmente ayrilmistir.
Segmentler toplamda 39 kategori ve 200 alt kategoriye ayrilmaktadir. Uriinlerin kategorilere
gore dagilimini veren kategori semast Sekil 15°te gosterilmektedir. Satin alinan iriinlerin
cogunlugu gida tirlinleri olmak iizere, en ¢ok iiriin alim1 %18 oran ile atistirmalik kategorisinde

ve %7 oran ile sebze alt kategorisinde ger¢eklesmistir.

SEGMENTLER
GIDA GIDA DISI

— y’ S — - r's S —

Alkolli Tgecek Avsbrmabk Sarkiiteri Kisisel Bakim Temizlk Diger
“ e “a T 4 v h ~a ~—

Biskiivi Cikolata/Gofret Sekerleme/Sakiz Yiizey Temizleyici Deterjan Diger

,/‘/ ¢ T~ — — ¥ N B -
Cikolatal SOl e Special Cikolata Swvi Camagir Toz Camasir Gamagir Makinesi
Gofret Tablet Deterjani Deterjani Tableti

Cikolata

Sekil 15: Kategori Semasi
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

48 ili ve 301 magazay1 kapsayan calismada en gok alisveris yapilan il %33 oran ile Istanbul ve
en ¢ok aligveris yapilan magaza %6 oran ile Istanbul’da yer alan 25 numarali magazadir. En
kiigiik yasin 19 ve en biiyiik yasin 78 oldugu calismada, %7 oran ile en ¢ok 41 yasindaki
miisterilerin aligveris yaptig1 gézlenmistir. Fig hareketlerine gore; %5 oran ile en ¢ok aligveris
yapilan tarih 31.12.2018 ve en az aligveris yapilan tarih 13.12.2018 oldugu gozlenmistir. Giin
icindeki zaman araliklarina gore; aligverislerin %12’si sabah, %52°si 6gle ve %36’s1 aksam
saatlerinde gercgeklestigi goriilmistiir. Veri setindeki fis kayitlar1 ve kisilerin cinsiyete gore

dagilimi Grafik 7°de gosterilmektedir.
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Grafik 7: Fislerin ve Kisilerin Cinsiyete Gore Dagilim

Fislerin ve Kisilerin Cinsiyete Gore Dagilim

43% 49%
51%

57%
= ERKEK
= KADIN

Fis Bazli Cinsiyet Kisi Bazli Cinsiyet
Dagilimi Dagilimi

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Grafik 7’ye gore yapilan aligverislerin 476°s1 107 erkek miisteri tarafindan ve 354’1 101 kadin

miisteri tarafindan gergeklestirilmistir.

Aligverislerde miisterilerin tercih ettikleri 6deme tiirli hakkinda bilgiler mevcuttur. Grafik 8’de
yapilan aligverislerin 6deme tiiriine gore dagilimi gosterilmektedir. Yapilan aligveriglerin 535’1

kredi kart1 ve 295°1 nakit olarak yapilmistir.

Grafik 8: Fislerin Odeme Tiiriine Gére Dagilim

Fislerin Odeme Tiiriine Gére Dagilim

NAKIT 36%

KREDI KARTI 64%

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Grafik 8’e gore, miisteriler aligverislerinde ¢ogunlukla kredi kart1 ile 6deme yapmay1 tercih

etmislerdir.
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Uriin gruplar1 arasindaki iliskileri kesfetmek igin birliktelik kurallari yonteminde en ¢ok
basvurulan apriori algoritmasi tercih edilmistir. Apriori algoritmasinin faydalar1 ve genel
isleyisi hakkindaki bilgiler “2.7.3. Apriori” bashg1 altinda verilmisti. Uriin gruplar1 arasindaki
iligkileri bulmak i¢in algoritma c¢alismast yapilmadan Once calismada bir {iriin alim
gerceklestirilen fisler veri setinden arindirilmalidir. Daha sonrasinda galismay1 gerceklestiren
uzman tarafindan ¢alismanin kapsamina gore, en az kag {iriin alim1 gergeklestirilen fislerin
dikkate alinacagi belirlenmektedir. Bu ¢alismada en az 2 {iriin alimi1 gergeklestirilen fisler

dikkate alinmistir.

Calisma kapsaminda yer alan fis kayitlarinda en az {iriin bulunan fisteki iiriin sayis1 2 ve en
fazla {iriin bulunan fisteki tirlin sayis1 49’dur. Veri setinde en ¢ok giindeme gelen iirlin adedi
yani tepe degeri 2°dir. Uriin gruplar1 ve alt kategori adet bilgilerine iliskin bazi tanimlayict

istatistikler Tablo 42°de gosterilmektedir.

Tablo 42: Uriin ve Alt Kategori Adetlerine fliskin Tamimlayici Istatistikler

Uriinler Alt Kategoriler
Gozlem Sayist 592 | Gozlem Sayisi 200
En Az Tekrar Eden Uriin Adedi 1 | En Az Tekrar Eden Alt Kategori Adedi 1
En Cok Tekrar Eden Uriin Adedi | 209 | En Cok Tekrar Eden Alt Kategori Adedi 346
Gegerli Gozlem Sayist 592 | Gegerli Gozlem Sayist 200

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Tablo 42’ye gore veri setinde 592 adet tekil iirtin grubu ve 200 alt kategori mevcuttur. En ¢ok
gorilen iirtin 209 kez ve en ¢ok goriilen alt kategori 346 kez alinmistir. En az goriilen {iriin ve

alt kategori ise 1 kez alinmigstir.

Analiz sonuglar1 degerlendirilirken su noktalar dikkate alinmalidir. Bu c¢alismada analizin
yapildig1 subeler ve burada gerceklestirilen fis kayitlar1 dikkate alinmistir. Calisma bir ay1
kapsamakla beraber, sonuglar farkli donemlerde gecerli olmayacaktir. Ayrica, bu donemde
isletme yoneticilerinin ilgili subelerde yaptiklar1 satig arttirict kampanyalar c¢alismay1
etkilemektedir. Tiim bu noktalar dikkate alindiginda, miisterilerin aligveris aliskanliklar
calisma kapsamindaki subelere 6zgii olmakla beraber, diger subelere gore farklilik gosterecegi

bilinmektedir.
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3.2.Bulgular

Microsoft Office Excel programinda diizenlenen ve “3.1. Arastirma Verileri” baslig1 altinda

bahsedilen 6zelliklere sahip olan veri seti, agik kaynak kodlu yazilimlar arasinda yer alan R

programinin ara yiizii olan RStudio’da islenmistir. Analiz yapilirken, RStudio’da bagvurulan

paketlerin islev alanlar1 hakkindaki bilgiler Tablo 43°te gosterilmektedir. Analizde bagvurulan

komutlar Ek 2°de gosterilmektedir. Verilerin RStudio ara yiiziinde islenmesi i¢cin XLSX dosya

formatindaki Excel dosyast1 CSV dosya formatina doniistiiriilerek, bir veri dosyasi

olusturulmustur. Bu dosya iizerinde ¢alismalar yapilmistir.

Tablo 43: RStudio’da Basvurulan Paketler

PaketAd | llevAlm |

araglardan biridir.

belgeleri ve bazi web
uygulamalari i¢in farkli sekilde
isleyen HTML gereglerini
olusturmak i¢in bagvurulan bir
cergevedir.

Excel programinda XLSX readxl Veri setleri ile ilgili tanimlayici summarytools
formatindaki dosyalarin RStudio’a istatistiklerin ¢ikarilmasini
aktarilmasini saglar. saglar.
Biiyiik veri setlerinde ekleme, data.table Programda dinamik raporlar knitr
¢ikarma, silme ve listeleme gibi olusturmak i¢in genel kapsamda
bir¢ok diizenleme isleminde bir pakettir.
kolaylik saglar.
Veri setindeki tarih ve saat lubridate Calismada olusturulan dosyalar here
kolonlarinda hizl1 bir sekilde icin bir yol olusturur. Bu sayede,
diizenleme saglar. Bu diizenlemeler paketin aktif edildigi andan
arasinda saat, dakika, saniye veya itibaren dosyalariniza kolayca
giin, ay ve y1l gibi kisimlarda erigimi saglar.
¢ikarma ve gilincelleme yapilmasi
mevcuttur.
Bu paket aktif hale getirildiginde tidyverse Veriler {izerinde pargalara plyr
ayn1 zamanda stringr, tibble ve ayirma, pargalari ayri ayri
tidyr alt paketleri de aktif hale inceleme ve sonrasinda bu
gelmektedir. Coklu ve diizenli pargalari birlestirmek igin gerekli
paketlerin kisa stirede kolaylikla araglari igerisinde barmdirir.
yiiklenmesini saglar.
Programda arka tarafta bir dbplyr Veri gercevesinde kullanilan bir | dplyr
veritabani islevi goriir. Veri veri isleme kilavuzudur. Veri
cergevesi ile ilgili islemlerin cercevesinde hizli ve tutarlt
yapilmasina olanak saglar. sonuglarin gergeklestirilmesini

saglar.
Html uzantili islemlerde kullanilan | htmltools R konsolu, 'R Markdown' htmlwidgets
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Islem verilerini islemek ve analiz Arules Birliktelik kurallar1 ve arulesViz
etmek icin altyap1 saglar. Apriori ve itemsetslerin
Eclat birliktelik kurallar1 gorsellestirilmesinde bagvurulur.
algoritmalarinin uygulanmasini Ayrica, kurallarin daha iyi
saglar. anlagilmasi igin igerisinde birden
cok grafik paketi yer almaktadir.
Grafikler i¢in renk semalar1 sunar. RColorBrewer | Renkli grafikler olusturulurken colorspace
bu renk paketine bagvurulur.
Grafiklerin ¢izilmesi i¢in veri setini | graph Grafik dilbilgisine dayanarak, geplot2
islemede basvurulur. verilerin gorsellestirilmesinde
yardimct olur.
Web grafiklerini olusturmayi plotly Verileri gorsellestirmede gesitli gplots
saglar. Paket, ggplot2 grafiklerini R araglari sunar. Siitun, balon ve
aktif web grafiklerine gevirir. kutu grafigi, renk degistirme
araclari, iki boyutlu verilerin
hesaplanmasi ve
gorsellestirilmesinde 6zel
grafikler ve iyilestirilmis
regresyon grafikleri gibi farkli
veri gorsellestirme araglari
mevcuttur.
Biiyiik grafikler i¢in rasgele ve igraph igraph paketinin bir uzantisidir. IntrecativelGraph
diizenli grafikler olusturur. Ag Daha etkin ag analizi ve
analizi i¢in basit grafikler sunar. gorsellestirme imkani saglar.
Cizilen grafiklerin jpeg formatinda | jpeg
saklanmasini ve okunmasini saglar.

Kaynak: Bilgiler yazar tarafindan R kiitiiphanesinde paket agiklamalarindan derlenmistir.

RStudio programinda algoritma calistirilmadan once veri dosyasinin islem datasi olarak

atanmasi1 gerekmektedir. Tablo 44°te liriin gruplarina gore islem miktarlar1 incelenecektir.

Tablo 44: Uriin Gruplarina iliskin islem Dosyas1 Ozet Bilgileri

J—— L1 ~[]

frequent items:
EKMEK SADE SUT SIGARA YUMURTA KOLALI ICECEKLER (other)
209 133 103 7 4393

830 rows (elements/itemsets/transactions) and
592

rmst

element (itemset/transaction} length distribution:
sizes

Transactions as itemmatrix in sparse format with
columns (items) and a density of 0.01016973

L 2 3 4 5 6 7 B8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
8 176 141 108 99 60 36 38 28 17 17 14 17 18 8 6 2 7 5 4 6 4 1 1 1 1
29 34 35 36 39 42 43

1 = = 5 1 E 1

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.!

! RStudio ¢iktilari resim veya PDF oldugundan Tiirkge’ye gevrilememistir.
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Tablo 44°teki birinci alana gore; veri setinde 830 satir yani fig kaydi ve 592 siitun yani {iriin
grubu bulunmaktadir. Programdaki data formati seyrek matris denilen 6zel bir yapidadir. Bu
matriste bos olmayan hiicrelerin yiizdesi yani matrisin yogunlugu %]1’dir. Matrisin yogunluk
degeri, satir ve siitun adetlerin carpimi ile 4.996,999 adet kadar iirlin alimi yapildig:
goriilmektedir. Ikinci alanda en ¢ok alman iiriinler ve adetleri verilmistir. Ugiincii alanda
tirlinlerin figlerdeki dagilimi verilmistir. Bu kisma gore, 2 adet farkli {iriin igeren 176 islem

oldugu ve 1 islemde farkli 43 adet farkli {irtin alimi1 yapildig goriilmektedir.

Uriin adetlerine ait frekans dagilimindan yararlanarak, miisteriler tarafindan en ¢ok tercih edilen
ilk 20 iiriin tespit edilmistir. Uriinlerin evrende yer aldi1g1 miktarlara gore gosterimi Grafik 9’da
ve evrende kapladiklari oranlara gore gosterimi Grafik 10°da gosterilmektedir. Grafik 10°a gore

tiim aligverislerin %25,18’inde ekmek ve %9,39’unda kolal1 icecekler yer almaktadir.

Grafik 9: Ahsverislerde En Cok Tercih Edilen i1k 20 Uriin (Adet)

Algverislerde En Gok Tercih Edilen ilk 20 Uriin (Adet)

180 200
| |

item frequency (absolute)
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Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.
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Grafik 10: Ahsverislerde En Cok Tercih Edilen i1k 20 Uriin (%)

Alisverislerde En Gok Tercih Edilen ilk 20 Uriin (%)
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Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.

Tablo 45°te alt kategorilere gore islem miktarlar1 incelenecektir. Tablo 45°teki birinci alana
gore; veri setinde 830 satir yani fis kaydi ve 200 siitun yani alt kategori bulunmaktadir. Seyrek
matriste bos olmayan hiicrelerin yiizdesi yani matrisin yogunlugu %2,6’dir. Matrisin yogunluk
degeri, satir ve slitun adetlerin ¢arpimi ile 4.287 adet kadar alt kategori alimi yapildig1
goriilmektedir. ikinci alanda en ¢ok alian alt kategoriler ve adetleri verilmistir. Uciincii alanda
alt kategorilerin fislerdeki dagilim1 verilmistir. Bu kisma gore, 2 adet farkl alt kategori igeren

191 islem oldugu ve 1 islemde farkli 34 adet farkl alt kategori alim1 yapildigr goriilmektedir.
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Tablo 45: Alt Kategori Adetlerine liskin Islem Dosyas1 Ozet Bilgileri

transactions as itemMatrix in sparse format with
830 rows (elements/itemsets/transactions) and — > 1
200 columns (items) and a density of 0.0258253

/ 2

[most frequent items:

EKMEK SEBZE MEYVE SUT CIKOLATA/GOFRET (other)
214 181 162 160 153 3417
element (itemset/transaction) length distribution:
sizes
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 20 21 23 25 27 29 30 34
20 191 152 128 90 61 33 29 25 20 17 13 9 9 6 9 6 2 1 2 1 2 1 1 1 1

Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.

Alt kategori adetlerine ait frekans dagilimindan yararlanarak, miisteriler tarafindan en ¢ok

tercih edilen ilk 20 alt kategori tespit edilmistir. Alt kategorilerin evrende yer aldig1 miktarlara

gore gosterimi Grafik 11°de ve evrende kapladiklari oranlara gore gosterimi Grafik 12°de

gosterilmektedir. Grafik 12’ye gore, tiim aligverislerin %25,78’inde ekmek ve %18,43’iinde

cikolata/gofret yer almaktadir.

Grafik 11: Ahsverislerde En Cok Tercih Edilen i1k 20 Alt Kategori (Adet)

Alisverislerde En Cok Tercih Edilen ilk 20 Alt Kategori (Adet)
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Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.

2 RStudio giktilari resim veya PDF oldugundan Tiirkge’ye ¢evrilememistir.
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Grafik 12: Ahsverislerde En Cok Tercih Edilen flk 20 Alt Kategori (%)

Alsverislerde En Gok Tercih Edilen ilk 20 Alt Kategori (%)
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Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.

Uriin gruplar1 baz almarak basvurulan apriori algoritmasi uygulamasinda model parametreleri,
MGD degeri %25 ve MDD degeri %3 olarak atanmistir. Algoritma sonuglar1 Tablo 46’da

gosterilmektedir.

Tablo 46: Uriin Gruplar I¢in Apriori Sonuclar

set of 9 rules

rule length distribution (1hs + rhs):sizes

2
o
Min. 1st Qu. Meddian Mean Zrd Qu. Man.
2 2 2 2 2 2
summary of quality measures:
SUpport confidence T14ift CoOunt
(mHin. :0.032 ] min. :0.25 M. 1.0 Min. 127
1st Qu. 0. 034 1st Qu. : 0. 37 1s1T w. 1.6 1st Qu. : 28
Median :0.036 Median :0.40 Median :12.0 Median :30
Mean 0. 043 Mean 0. 42 Mean 3.1 Mean 135
Ird Qu. 0. 048 Ird Qu. :0.49 Ird Qu. :2.3 [ qu. -
Max. :0. 064 [(Max. :0.65) mMax. Hrr Max. 153

mining info:
data ntransactions [support |fconfidence
TR 8320 0.032 0. 25

Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.?

Tablo 46’da goriildiigii iizere %25 MGD ve %3 MDD degeri ile 2 {iriin iceren 9 adet tekli kural
elde edilmistir. Kurallara ait destek, giiven, kaldirag ve goriilme siklig1 i¢in en diistik, en yiiksek,

ortalama ve medyan degerleri hesaplanmistir. Elde edilen kurallar arasinda en diisiik destek

3 RStudio giktilar1 resim veya PDF oldugundan Tiirkge’ye ¢evrilememistir.
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degeri %3,3 iken en yiiksek giiven degeri %65 tir. Kaldirag degerleri i¢in medyan yani ortanca
deger 2 iken goriilme siklig1 degerleri i¢in ortalama 35 olarak hesaplanmistir. Kurallar, gliven

degeri en yiiksek kuraldan en diisiik kurala gore siralanarak Tablo 47°de gosterilmektedir.

Tablo 47: Uriin Gruplarina iliskin Tekli Birliktelik Kurallari

Destek Degeri Giiven Degeri Kaldirag Goriilme
Kurallar (Support Value) | (Confidence Value) | Degeri (Lift Sikhigi

% % Value) (Count)
{HIYAR} => {DOMATES} 3,4% 65% 7,7 28
{DANA ETi} => {EKMEK} 3,5% 54% 2,1 29
{YUMURTA} == {EKMEK} 4,8% 49% 2 40
{DOMATES} => {EKMEK} 3,7% 44% 1,8 31
{DOMATES} => {HIYAR} 3,4% 40% 7,7 28
{SADE SUT} => {EKMEK} 6,4% 40% 1,6 53
{YUMURTA} => {SADE SUT} | 3,6% 37% 2,3 30
{SIGARA} => {EKMEK} 3,3% 26% 1 27
{EKMEK} => {SADE SUT} 6,4% 25% 1,6 53

Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.

Elde edilen 9 kuralda 7 farkl: tirlin s6z konusudur. Bu iiriinler arasinda yer alan ekmek, sade siit
ve yumurta miisteriler tarafindan en c¢ok alinan ilk 3 {iriindiir. Tablo 47°de yer alan kurallar
arasinda hiyar ile domates ve ekmek ile sade siit {iriinleri farkli kurallarda beraber yer
almaktadir. Ayn1 zamanda bu iirlinler, kaldirag ve gliven degeri en yiiksek kurallar (hiyar-
domates) ile destek degeri en yiiksek kurallar1 (ekmek-sade siit) olusturmaktadir. Bu

kurallardan ikisi agagida agiklanmistir.
{HIYAR} => {DOMATES} s = %3,4, c = %65 ve kaldira¢ = 7,7

Yukarida gosterilen kural, en yiiksek giliven degerine sahip kuraldir. Bu kurala gore; hiyar ve
domates lirlinlerinin beraber satin alinma olasilig1 %3,4 tiir. Hiyar satin alan misteriler %65
olasilik ile domates satin alma egilimine girmektedir. Bu kural i¢in kaldirag degeri 7,7 olarak
hesaplanmistir. Bu deger, kuralin onciil ve ardil boliimiinde yer alan iiriinlerin birbirinden
bagimsizligi lgen oransal bir destek degeridir. ilgili kural igin kaldirag degeri asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.

131



Destek{Hiyar} ={Domates} —77
’

Kald””ag {Hlyar} = {Domates} - Destek{Hiyar} xDestek{Domates} o

Ayni zamanda yukaridaki kural en yiiksek kaldira¢ degerine sahip kurallardan biri olarak,
kaldirag degeri birden biiyiik oldugu icin kuralda yer alan iki iirtiniin bagimli oldugu ve kuralin
gecerli oldugu goriilmektedir. Daha acik bir ifadeyle, aligverislerde hiyar alimlari domates

satislarim1 7,7 kat arttirmaktadir.
{SADE SUT} => {EKMEK! s = %6,4, c = %40 ve kaldirag = 1,6

Yukarida gosterilen ikinci kural, en yiiksek destek degerine sahip kuraldir. Bu kurala gore; sade
siit ve ekmegin beraber satin alinma olasilig1 %6,4’tiir. Sade siit satin alan miisteriler %40
olasilik ile ekmek satin alma egilimine girmektedir. Sade siit alimlar1 ekmek satiglarin1 1,6 kat

arttirmaktadir.

Uriin gruplan iizerinde elde edilen 9 kural bazi grafikler ile gorsellestirilmistir. Dagilim
(Scatter), gruplandirilmis matris (Grouped Matrix) ve iki anahtarli (Two-Key) grafikleri biiytiik
kural gruplarini gorsellestirmek icin kullanilabilir. Dagilim grafigi destek, giiven ve kaldirag
degerine gore kategorize edilebilir. Grafik 13’te kurallarin kaldirag degerine gore dagilim

grafigi gosterilmektedir.

Grafik 13: Uriinlere Ait Kurallara Iliskin Dagilim Grafigi

Uriinlere Ait Kurallara iliskin Dagihm Grafigi
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Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.

Grafik 13’te, yiiksek kaldirag degerine sahip kurallar daha koyu renkte gosterilmektedir. iki en
yiiksek kaldira¢ degerine sahip kuralin ¢ok diislik destek degeri aldig1 gézlenmektedir.
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Iki anahtarli grafik, x ekseninde destek degerlerini ve y ekseninde giiven degerlerini kullanarak,
kurallar1 grafik lizerinde nokta olarak gostermektedir. Order terimi kuralda gegerli olan iiriin
sayisin1 vermektedir. Grafik 14’te kurallarin destek ve gliven degerine gore iki anahtarl grafigi

gosterilmektedir.

Grafik 14: Uriinlere Ait Kurallara iliskin iki Anahtarh Grafik

Uriinlere Ait Kurallara iliskin Iki Anahtarh Grafigi
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Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.

Grafik 14’te elde edilen tiim kurallar iki tiriinden olustugu i¢in sadece tek bir renk ve sira degeri
gosterilmektedir. Kural sayis1 kadar semboliin oldugu grafikte, yiiksek destek degerine sahip
kuralin diisiik gliven degerine ve diisiik destek degerine sahip baska bir kuralin yiiksek giliven

degerine sahip oldugu gozlenmistir.

Grafik tabanli yontem (Graphics-based Method) grafigi iirlinlerden hareketle, kurallarin nasil
olustugunu incelemektedir. Kiiciik kural gruplari i¢in tercih edilebilir. Hangi kuralda hangi
iriinlerin yer aldig1 net bir sekilde gosterilmektedir. Grafikte bulunan daireler kurallar1 temsil
etmektedir. Grafikte elde edilen kural sayis1 kadar daire bulunmaktadir. Kurallarin destek
degerlerine gore dairelerin biiylikliigli ve kaldirag degerlerine gore renkleri sekil almaktadir.
Bir tiriinden daireye dogru giden oklar kuralin onciil tarafini, daireden herhangi bir {iriine dogru

giden oklar kuralin ardil tarafini temsil etmektedir.
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Grafik 15: Uriinlere Ait Kurallara Iliskin Grafik Tabanl Yontem Grafigi

Uriinlere Ait Kurallara iliskin Grafik Tabanh Yontem Grafigi )
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Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.

Grafik 15°te yer alan en biiyiik dairelere sahip iki kurala gore, aligverislerde ekmek ve sade
stitiin beraber goriilme olasilig1 yiiksektir. Grafigin alt tarafinda yer alan koyu renge sahip

dairelere gore hiyar ve domates tirlinlerinin birbirinin satiglarini etkiledigi goriilmektedir.

Matris tabanli yontem (Matrix-based Method) grafigi, kiigiik veya orta biiyiikliikteki kural
gruplari i¢in tercih edilebilir. Grafikte kurallar1 kareler temsil etmektedir. Grafigin x ekseni
kurallarin 6nciil tarafinda bulunan {iriinler ve y ekseni kurallarin ardil tarafinda bulunan tiriinleri
temsil etmektedir. Grafikteki karelerin renkleri giliven veya kaldira¢c degerlerine gore

degismektedir. Degerler biiyiidiik¢e renkler koyulasmaktadir.
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Grafik 16: Uriinlere Ait Kurallara iliskin icin Matris Tabanh Yontem Grafigi

Matrix with 9 rules
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Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.

Grafik 16°da kurallarin kaldirag degerine gore renk aldigi matris tabanli yontem grafigi
gosterilmektedir. Grafik 16’da elde edilen 9 kuralin 6nciil tarafinda 7 farkli iiriinlin ve ardil
tarafinda 4 farkl: {irlinlin bulundugu gozlenmistir. Grafigin sol list kosesinden sag alt kosesine

gidildikge, kurallara ait kaldira¢ degerleri diismekte ve karelerin aldigi renkler solmaktadir.

Alt kategoriler baz alinarak basvurulan apriori algoritmasi uygulamasinda model parametreleri,
MGD degeri %34 ve MDD degeri %3 olarak atanmustir. Algoritma sonuglari Tablo 48’de

gosterilmektedir.
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Tablo 48: Alt Kategori Bazhh Apriori Sonuglar

set of 36 rules

rule length distribution {(Ths + rhs):sizes

2 3

25 11
Min. 1st Qu. Meddan
200 200 200

Mean 3rd Qu.

2.31

summary of gquality measures:

support confidence
(Min. :0.0320)] ™Min. 10, 24
1st Qu. :0.031 1st Qu. :0. 38
Median :0.035 Median :0.41
Meamn :0.045 Mearn 0. 44
2rd Qu. :0.052 Ird Qu. :0.49
Max. :0.089 [(Max. 0. 81)

mining info:

data ntransactﬁons[support
0.03

TR B30

I

onfidence

0.34]

Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.*

Max.

.00 .00
T14ift count
M. 1.5 M. 125
1st Qu.:1.9 1st Qu. :26
(Median 2.1 )] mMedian :29
Mean 2.3 Mean =T

Ird Qu. : 2.5 rd Qu.

Max. 4.6 Max. 174

Tablo 48’de goriildiigii tizere %34 MGD ve %3 MDD degeri ile 2 iiriin igeren 25 adet tekli ve

3 {rtin igeren 11 ¢oklu birliktelik kurali elde edilmistir. Kurallara ait destek, giiven, kaldirag ve

goriilme sikligr icin en diisiik, en yiiksek, ortalama ve medyan degerleri hesaplanmistir. Elde

edilen kurallar arasinda en diisiik destek degeri %3 iken en yiiksek giiven degeri %81 dir.

Kaldirag degerleri i¢cin medyan yani ortanca deger 2,1 iken goriilme siklig1 degerleri igin

ortalama 37 olarak hesaplanmistir. Kurallar, giiven degeri en yiiksek kuraldan en diisiik kurala

gore siralanarak, Tablo 49°da gosterilmektedir.

Tablo 499: Alt Kategorilere Ait Tekli ve Coklu Birliktelik Kurallar

Destek Degeri Gilven Kaldirag Goriilme
Kurallar (Su Degeri Degeri o
pport 2 Sikhig1
Value) % (Confidence (Lift (Count)
Value) % Value)
{SUT,YUMURTA} => {PEYNIR} 3% 81% 4,62 25
{PEYNIR,YUMURTA} => {SUT} 3% 66% 3,41 25
{MEYVE,PEYNIR} => {SEBZE} 3% 60% 2,73 25
{MEYVE,SUT} => {SEBZE} 3% 54% 2,48 26
{PEYNIR,SEBZE} => {MEYVE} 3% 51% 2,61 25
{SEBZE,SUT} => {MEYVE} 3% 51% 2,61 26
{YUMURTA} => {EKMEK} 5% 51% 1,96 41
{PEYNIR,SUT} => {EKMEK} 3% 50% 1,94 29

4 RStudio giktilar1 resim veya PDF oldugundan Tiirkge’ye gevrilememistir.
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{EKMEK,PEYNIR} => {SUT} 3% 50% 2,59 29
{BEYAZ ET} => {SEBZE} 4% 49% 2,23 37
{YUMURTA} => {PEYNIR} 5% 47% 2,69 38
{EKMEK,SUT} => {PEYNIR} 3% 47% 2,68 29
{MEYVE! => {SEBZE} 9% 46% 2,09 74
{PEYNIR,SUT} => {YUMURTA} 3% 43% 4,42 25
{PASTA-KEK MLZ} => {SUT} 4% 43% 2,23 34
{KIRMIZI ET} => {EKMEK} 6% 41% 1,59 48
{BISKUVI} => {CIKOLATA/GOFRET} | 7% 41% 2,22 59
{SEBZE} => {MEYVE} 9% 41% 2,09 74
{BEYAZ ET} => {EKMEK} 4% 41% 1,58 31
{YUMURTA} => {SEBZE} 4% 41% 1,87 33
{YOGURT} => {SEBZE} 3% 40% 1,85 27
{YOGURT} => {EKMEK} 3% 40% 1,56 27
{PEYNIR} => {SUT} 7% 40% 2,08 58
{PEYNIR} => {EKMEK} 7% 40% 1,55 58
{YOGURT} => {SUT} 3% 39% 2,01 26
{SUT} = {EKMEK} 7% 39% 1,50 62
{CIKOLATA/GOFRET} => {BISKUVI} | 7% 39% 2,22 59
{YUMURTA} => {SUT} 4% 38% 1,99 31
{YOGURT} => {PEYNIR} 3% 37% 2,14 25
{BEYAZ ET} => {PEYNIR} 3% 37% 2,11 28
{SUT} => {PEYNIR} 7% 36% 2,08 58
{KEK} => {BISKUVI} 3% 36% 2,08 26
{KIRMIZI ET} => {PEYNIR} 5% 36% 2,05 42
{MEYVE,SEBZE} => {SUT} 3% 35% 1,82 26
{KEK} => {CIKOLATA/GOFRET} 3% 35% 1,88 25
{SEKERLEME/SAKIZ} => {BISKUVI} | 3% 34% 1,97 27

Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.
Tablo 49°da yer alan bazi1 birliktelik kurallar1 agagida agiklanmistir.
{SUT,YUMURTA} => {PEYNIR}s = %3, ¢ = %81 ve kaldira¢ = 4,62

830 fis kaydi arasinda siit, yumurta ve peynir tirlinlerinin beraber goriilme olasilig1 %3, tiir. Siit

ve yumurta satin alan miisterilerin %81 olasilik ile peynir satin alma egilimine girmektedir.
{PEYNIR,YUMURTA} => {SUT} s = %3, ¢ = %66 ve kaldira¢c = 3,41

830 fis kaydi arasinda peynir, yumurta ve siit iirlinlerinin beraber goriilme olasilig1 %3 tiir.

Peynir ve yumurta satin alan miisterilerin %66 olasilik ile siit satin alma egilimine girmektedir.
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Alt kategoriler i¢in elde edilen 36 kural bazi grafikler ile gorsellestirilmistir. Grafik 17°de

kurallarin kaldirag degerine gore diizenlendigi dagilim grafigi gosterilmektedir.
Grafik 17: Alt Kategorilere Ait Kurallara iliskin Dagihm Grafigi

Alt Kategorilere Ait Kurallara iliskin Dagilim Grafigi
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Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.

Grafik 17°de, yiiksek kaldira¢ degerine sahip kurallar daha koyu renkte gosterilmektedir. En
yiiksek kaldirag degerine sahip tli¢ kuralin ¢ok diisiik destek degeri aldig1 gozlenmektedir.

Alt kategorilerden elde edilen kurallar i¢in Grafik 18’de iki anahtarl grafik olusturulmustur.
Grafik 18’de kurallarin bazilar1 2 ve bazilar1 3 alt kategoriden olustugu icin order ve renk sayisi
iki adettir. Iki alt kategori igeren kurallar mor ve 3 alt kategori igeren kurallar kirmiz1 renk ile

gosterilmektedir.
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Grafik 18: Alt Kategorilere Ait Kurallara iliskin Iki Anahtarh Grafigi

Alt Kategorilere Ait Kurallara iligkin iki Anahtarli Grafigi
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Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.

Grafik 18’de kural sayis1 kadar sembol olmasi ile beraber, 3 alt kategori igeren kurallarin iki alt
kategori iceren kurallara nazaran diisiik destek degerlerine ve genel olarak yiiksek giiven

degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.

Gruplandirilmis Matris grafigi, kuralin onciil ve ardil tarafinda bulunan {iriinlerin kesisim
noktalarini daire sekli ile belirtmektedir. Kurallar1 temsil eden dairelerin biiyiikliigii destek ve
renkleri kaldirag degerine gore bagli olarak degismektedir. Kaldirag degeri en yiiksek olan
kurallar sol iistte ve koyu renkte gosterilir. Destek degerleri arttikca kurallar1 temsil eden
daireler biiylimektedir. Alt kategorilerden elde edilen kurallar i¢in Grafik 19°da gruplandirilmis

matris grafigi gosterilmektedir.
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Grafik 19: Alt Kategorilere Ait Kurallara iliskin Gruplandirilmis Matris Grafigi

Alt Kategorilere Ait Kurallara iliskin Gruplandinimis Matris Grafigi
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Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.

Grafik 19’a gore, en yiiksek kaldirag degerine sahip 3 kuralin (sol bastaki isaretli kurallar) dnciil
ve ardil kistmlarinda yumurta, siit ve peynir yer almaktadir. En yiiksek destek degerine sahip 2

kuralin 6nciil ve ardil kisimlarinda sebze, meyve ve agiz ve dis bakimi yer almaktadir.

Alt kategorilerden elde edilen ilk 15 kural i¢in Grafik 20°de grafik tabanli yontem grafigi
gosterilmektedir. Grafige gore, aligverislerde yumurta, siit ve peynir iirlinleri birbirlerinin

satiglarin1 arttirmaktadir.
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Grafik 20: Alt Kategorilere Ait i1k 15 Kural i¢cin Grafik Tabanh Yéntem Grafigi

Alt Kategorilere Ait ilk 15 Kuralla iliskin Grafik Tabanh Ydntem Grafigi
size: support (0.03 - 0.049)
color: lift (1.563 - 2.685)

<

KEK BiSKOyI
o
CIKOLATA/GOFRET SEKERLEME/SAKIZ
[an]
PASTA-KEK MLZ
v SEBZE @)
Q < YOGURT
Lol
SOT ) BEYAZ ET
(]
2 pEYNIR

]
YOMURT, O
EKMEK

Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.

Alt kategorilerden elde edilen kurallar i¢in Grafik 21°de matris tabanli yontem grafigi
gosterilmektedir. Grafigin x ekseninde kurallarin onciil ve y ekseninde kurallarin ardil
kisimlarimi temsil etmektedir. Grafikte yer alan kareler kaldirag degerlerine gore sekil

almaktadir.

Grafik 21: Alt Kategorilere Ait Kurallara iliskin I¢in Matris Tabanh Yontem Grafigi
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Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.

Grafik 21°de en yiiksek kaldira¢ degerine sahip 3 kural sol kosede yer almaktadir. Grafikte, sol
ist kdseden sag alt koseye gidildikce kurallar i¢in kaldirag degerleri diismektedir.
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Paralel koordinatlar (Parallel Coordinates) grafigi kiigiik kural gruplarni analiz etmek i¢in
tercih edilebilir. Grafik tabanli yontem grafiginde oldugu gibi kurallarin hangi alt
kategorilerden olustugunu ve hangi alt kategoriler alindiginda beraberinde alim olasilig1 artan
alt kategorilerin hangileri oldugu goriilmektedir. Grafigin x ekseninde alt kategorilerin
kuraldaki sirasini belirten pozisyon sirasi ile RHS bilgisi bulunmaktadir. Grafigin y ekseninde
ise kurallarda yer alan alt kategorilerin bilgisi bulunmaktadir. Pozisyon eksenindeki 1 degeri
alman ilk alian alt kategoriyi, 2 degeri ikinci alinan alt kategoriyi ve RHS alinan son alt
kategoriyi temsil etmektedir. Grafikte yer alan her bir ok kurallar1 temsil etmektedir. Bu oklarin
sekli kurallarin sahip oldugu destek ve giiven degerlerine gore degismektedir. Yiiksek destek
degerine sahip kurallar i¢in oklarin genisligi artar ve yliksek giiven degerine sahip kurallar i¢in
oklarin rengi koyulagsmaktadir. Grafik 22°de alt kategorilerden elde edilen kurallar i¢in paralel

koordinatlar grafigi gosterilmektedir.
Grafik 22: Alt Kategorilere Ait Kurallara iliskin Paralel Koordinatlar Grafigi

Alt Kategorilere Ait Kurallara iligskin Paralel Koordinatlar Grafigi
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Kaynak: R ¢iktis1 yazar tarafindan derlenmistir.

Grafik 22’ye gore 2 ve 3 alt kategorinin bulundugu birden fazla kural oldugu goriilmektedir.
En yiiksek giiven degerine sahip iki kural ¢oklu birliktelik kurali olmak iizere siit, yumurta ve
peynir alt kategorilerini kapsamaktadir. En yiiksek destek degerine sahip iki kural tekli

birliktelik kurali olmak {izere meyve ve sebze alt kategorilerini kapsamaktadir.
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SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu tez c¢alismasinda veri madenciligi uygulamalarinda siklikla basvurulan birliktelik
kurallarindan yararlanilmistir. Perakende sektoriinde uygulanan birliktelik kurallart market
sepet analizi olarak adlandirilmaktadir. Calismada birliktelik kurallar1 algoritmalar1 arasinda

siklikla basvurulan apriori algoritmasi tercih edilmistir.

Market sepet analizi, Tiirkiye’de perakende sektoriinde yer alan bir isletmenin belirli donemlere
ait fis kayitlar1 tlizerinde yapilmistir. Tezin amaci, ¢alisma kapsamina giren miisterilerin
aligveris aliskanliklarini belirlemek ve {iriin gruplan ile alt kategoriler arasindaki iliskileri
kesfetmektir. Bu bilgiler dogrultusunda, isletmenin satis stratejilerini destekleyici bulgular elde

edilmeye ¢alisilmistir.

Uriin gruplan iizerinde yapilan apriori uygulamasinda 9 adet tekli birliktelik kurali ve alt
kategoriler lizerinde yapilan apriori uygulamasinda 25 adet tekli ve 11 adet ¢oklu birliktelik
kurali elde edilmistir. Kurallar Tiirkiye’de miisteri kitlelerinde en ¢cok goriilen durumlari ifade

etmektedir.

Uriin gruplarina istinaden elde edilen kurallarda yer alan 7 iiriin (h1yar, domates, ekmek, sade
siit, yumurta, sigara ve dana eti) miisteriler tarafindan en cok tercih edilen iiriinlerdir. Bu
kurallar, genel olarak Tiirk hane halkinin tiiketiminde birincil olarak yer alan iirlinleri
kapsamaktadir. Tiirkiye niifusunun biiytik bir ¢ogunlugu diistik gelire sahip kisilerden olustugu
icin elde edilen kurallar hala geliri kisith kisilerin aligveris aliskanliklarini géstermektedir.
Ayrica, insanlarin aligverislerinde ilk tercihini ekmekten yana kullanmayip, aligverislerinin
sonunda ekmek alma egiliminde olduklar1 goriilmiistiir. Bu kurallar1 olusturan ilgili 422 fis
kaydinin %59°u erkek ve %41°1 kadin miisteriler tarafindan gerceklestirilmistir. Bu miisterilerin
bliylik bir pay1 orta yastaki miisteriler olmakla beraber, genel olarak aligverislerin %50’sinden
fazlas1 0gle ve aksam saatlerinde yapilmistir. Aligverislerin ¢ogunlugu kredi karti araci ile
yapilmistir.  Bu demografik bilgiler 1s1ginda, bu kurallar1 olusturan miisteri kitlesinin
aligverislerinde en ¢ok temel ihtiyaclarin yer almasi ve daha ¢ok kredi karti 6deme aracina
basvurmasi ile diisiik gelir seviyesine sahip oldugu, orta yastaki kadin ve erkek miisterilerinin
aligveriglerini ¢ogunlukla 6gle ve aksam saatlerinde tercih ettikleri sOylenebilir. Fislerin

bolgelere ve illere gore dagilimi incelendiginde; %44,8 oranla en ¢ok Marmara bolgesi ve
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%36,7 oranla en ¢ok Istanbul ilinde alisveris gerceklesmistir. Tiirkiye’de bulunan 7 bolge
arasinda o bdlgede en ¢ok alisverisin yapildigi iller; Istanbul, Ankara, Izmir, Icel, Kastamonu,
Tunceli ve Batman seklindedir. 9 adet tekli kural arasinda yer alan 6nemli kurallar detaylh

olarak asagida incelenmistir.
{HIYAR} => {DOMATES} s = %3,4, ¢ = %65 ve kaldirag = 7,7
{DOMATES} => {HIYAR} s = %3,4, c = %40 ve kaldira¢ = 7,7

Yukaridaki gosterilen iki kuralda yer alan iirlinler evrende 85 fisi kapsamaktadir. Bu iki {irlinii
en ¢ok orta yas grubundaki erkekler tercih etmektedir. Cogunlugu Istanbul’da yasayan
miisteriler cogunlukla 06gle saatlerinde kredi karti ile aligverislerini yapmay: tercih
etmektedirler. Kurallarin giiven degerleri dikkate alindiginda; hiyar alan miisterilerin domates

alma olasilig1, domates alan miisterilerin hiyar alma olasiligindan daha yiiksektir.
{SADE SUT} => {EKMEK} s = %6,4, c = %40 ve kaldurag = 1,6
{EKMEK} => {SADE SUT} s = %6,4, c = %25 ve kaldurag = 1,6

Yukaridaki gosterilen iki kuralda yer alan tirtinler evrende 289 fisi kapsamaktadir. Bu iki tirlinii
en cok orta yas grubundaki erkekler tercih etmektedir. Biiyiik bir bdliimii Istanbul’da yasayan
misteriler cogunlukla 0Ogle saatlerinde kredi karti ile aligverislerini yapmay1 tercih
etmektedirler. Kurallarin giiven degerleri dikkate alindiginda; sade siit alan miisterilerin ekmek

alma olasilig1, ekmek alan miisterilerin sade siit alma olasiligindan daha yiiksektir.

Alt kategorilere istinaden el edilen kurallar 14 alt kategoriyi igermektedir. Uriin gruplarima ait
kurallarda goriildiigii tizere, alt kategorilere ait kurallarda da miisteriler tarafindan en ¢ok tercih
edilen iiriin ekmek olup, alisverislerde ilk tercih edilen {iriin sirasinda yer almamaktadir. 36
kurali olusturan ilgili 680 fis kaydinin %58’1 erkek ve %42’si kadin miisteriler tarafindan
gerceklestirilmistir. Bu miisterilerin biiyiik bir pay1 orta yastaki miisteriler olmakla beraber,
genel olarak aligverislerin %88’1 6gle ve aksam saatlerinde yapilmistir. Aligverislerin
%350’sinden fazlasi kredi kart1 araci ile yapilmistir. Figlerin bolgelere ve illere gore dagilimi
incelendiginde; %42,79 oranla en cok Marmara bdlgesi ve %33,97 oranla en ¢ok Istanbul ilinde

aligveris gerceklesmistir. Tiirkiye’de bulunan 7 bolge arasinda o bolgede en ¢ok aligverisin
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yapildig1 iller; Istanbul, Ankara, izmir, I¢el, Kastamonu, Tunceli ve Batman seklindedir. Uriin
gruplarina dair misteri kitlesi ile alt kategorilere dair miisteri kitlesinin bazi demografik
ozellikleri ortiismektedir. Her iki miisteri kitlesinin cogunlugu Istanbul’da yasamaktadir. Bu
miisteriler, orta yasta olup aligverislerini genel olarak 6gle ve aksam saatlerinde kredi kart1 ile
yapmaktadir. Ancak, alt kategorilere dair miisteri kitlesinin tercih ettigi iirinler dogrultusunda
biraz daha geliri yiiksek miisteriler oldugu diisiiniilmektedir. 36 adet tekli kural arasinda yer

alan 6nemli kurallar detayli olarak asagida incelenmistir.
{SUT,YUMURTA} => {PEYNIR}s = %3, ¢ = %81 ve kaldirag = 4,62
{PEYNIR,YUMURTA} => {SUT} s = %3, ¢ = %66 ve kaldira¢ = 3,41

Yukaridaki gosterilen iki kuralda yer alan alt kategoriler evrende 284 fisi kapsamaktadir. Bu ii¢
alt kategoriyi en ¢ok orta yas grubundaki erkekler tercih etmektedir. Cogunlugu istanbul’da
yasayan misteriler cogunlukla 6gle saatlerinde kredi karti ile aligverislerini yapmayi tercih
etmektedirler. Kurallarin giiven degerleri dikkate alindiginda; siit ve yumurta alan miisterilerin

peynir alma olasiligl, peynir ve yumurta alan miisterilerin siit alma olasiligindan daha yiiksektir.

Uriin gruplar ve alt kategorilere dair agiklanan 6 kurala gére, Tiirkiye’de ¢alisan niifusun biiyiik
bir payma sahip olan Istanbul’da dgle veya aksam saatlerinde alisveris yapan miisterilerin ev

hanimi veya bir ige sahip erkekler oldugu diisiiniilmektedir.

Apriori algoritmasi hem {iriin gruplar1 hem de alt kategoriler igin ¢alistirilmistir. Uriin gruplart
ve alt kategoriler baz alinarak elde edilen kurallarin gelir durumu disinda aymi ¢ikarimlari
sagladigr goriilmiistiir. Bu ¢alismanin devaminda, miisteri kitlesini veya iirlinler arasindaki

iligkileri daha iyi anlamak i¢in ek analizler yapilabilir.

e Aym calisma, Istanbul’da yer alan subeler baz aliarak, daha biiyiik bir veri seti ile
yapilabilir. Bu kapsam dogrultusunda Istanbul’da alisveris yapan miisterilerin ilgelere
gore dagilimina bakilabilir.

e Veri setinde tercih edilen ve tercih edilmeyen iiriin veya alt kategoriler arasinda iliskinin
varlig1 incelenebilir. Elde edilen kurallar ayr1 ayr1 incelenerek, kurallara 6zgii miisteri
profilleri ¢ikartilabilir. Sonrasinda bu miisteri profilleri lizerinde kiimeleme analizi

yapilarak, profiller gruplara ayrilabilir.
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Birliktelik kurallar1 iizerinde “Cok Boyutlu Olgekleme” analizi yapilarak, magaza ve
reyon plani ¢ikartilabilir (Ay & Cil, 2008, s. 25).

Bir birliktelik kuralinda yer alan iiriinler dikkate alinarak, karar agaclari analizi
yapilabilir. Boyle bir analiz icin birliktelik kurallarinda basvurulan veri seti dikkate
alinmalidir. Tlgili birliktelik kuralinda yer alan iiriinlerin ayn1 anda oldugu fislere 1 ve
diger fislere 0 degeri atanir. Bu sekilde hazirlanan veri seti i¢in bir hedef degisken
belirlenir. Analiz sonucunda bu degiskeni en ¢ok etkileyen iiriinler, bireylerin satin alma

bicimini en ¢ok etkileyen iirlinler olarak kabul edilir.
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EKLER

EK-1 Nicel Birliktelik Kurallar1 Yonteminde Boolean Birliktelik Kurallar1 Sistemi
Yaklasimi

Asagidaki Tablo 50’de Tablo 22°de verilen yas degiskeni Boolean Birliktelik Kurallar sistemi
yaklasimima dayanarak, 4 gruba ayrilmistir. Gruplandirma sonrasinda yeni veri setinin ve
degiskenlerin gosterimi Tablo 51°de gosterilmektedir. Daha sonrasinda hesaplamalarda
kolaylik saglamasi agisindan yas gruplarina tamsayi olacak sekilde kodlar verilmistir. Bu siireg,
yas degiskeninde oldugu gibi evlilik degiskeni i¢in de gergeklestirilmistir. Tablo 53°te evlilik
degiskeninin iki gruba ayrilmis hali mevcuttur. Diizenlenmis yeni veri setinden hareketle, Tablo
55°teki sik rastlanan 6ge kiimeler elde edilmistir. Arastirma sonucunda elde edilen birliktelik

kurallar1 Tablo 24’te gosterilmektedir.

Tablo 50: Yas Gruplan

Interval
20...24
25...29
30...34
35...39

Kaynak: AGRAWAL, R. ve SRIKANT R. (1996). Mining Quantiative Association Rules in
Large Relational Tables. ACM SIGMOD’96 International Conference of Management of Data.

Montreal. p.1-12. ss.:5.

Tablo 51: Yas Degiskeninin Gruplanmasi Sonrasi Durum

Kayit No Yas Evlilik Araba Sayisi
100 20...24 Hayir 0
200 25...29 Evet 1
300 25...29 Hayir 1
400 30...34 Evet 2
500 35...39 Evet 2

Kaynak: AGRAWAL, R. ve SRIKANT R. (1996). Mining Quantiative Association Rules In
Large Relational Tables. ACM SIGMOD’96 International Conference of Management of Data.
Montreal. p.1-12. ss.:5.
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Tablo 52: Planlanan Yas Degiskeni

Arahk Tamsay1
20...24 1
25...29 2
30...34 3
35...39 4

Kaynak: AGRAWAL, R. ve SRIKANT R. (1996). Mining Quantiative Association Rules in
Large Relational Tables. ACM SIGMOD’96 International Conference of Management of Data.
Montreal. p.1-12. ss.:5.

Tablo 53: Planlanan Evlilik Degiskeni

Arahk Tamsay1
Evet 1
Hayir 2
Kaynak: AGRAWAL, R. ve SRIKANT R. (1996). Mining Quantiative Association Rules in

Large Relational Tables. ACM SIGMOD’96 International Conference of Management of Data.

Montreal. p.1-12. ss.:5.

Tablo 54: Planlama Sonrasi Degiskenlerin Durumu

Kayit No Yas Evlilik Araba Sayisi
100 1 2 0
200 2 1 1
300 2 2 1
400 3 1 2
500 4 1 2

Kaynak: AGRAWAL, R. ve SRIKANT R. (1996). Mining Quantiative Association Rules In
Large Relational Tables. ACM SIGMOD’96 International Conference of Management of Data.
Montreal. p.1-12. ss.:5.

Tablo 55: Sik Tekrarlanan Oge Kiimeler

Uriin Kiimesi Destek
{<Yas: 20-29>}
{<Yas: 30-39>}
{<Evlilik: Evet>}
{<Evlilik: Hayir>}
{<Araba Sayis1: 0>}
{<Araba Sayis1: 0-1>}
{<Yas: 30-39> ve <Evlilik: Evet>}

DLW N[N |W N |W
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Kaynak: AGRAWAL, R. ve SRIKANT R. (1996). Mining Quantiative Association Rules in
Large Relational Tables. ACM SIGMOD’96 International Conference of Management of Data.
Montreal. p.1-12. ss.:5.

EK-2 RStudio’da Gelistirilen Komutlar

e Excel programinda RStudio’a veri aktarma
data <- read excel("rdata.xIsx")

e RStudio’da veri diizenleme
data <- data[complete.cases(data), |
data %>% mutate(SKU = as.factor(SKU))
data %>% mutate(CITY = as.factor(CITY))
dataSINVOCEDATE <- as.Date(data$DATE)
TransTime <- format(dataS$INVOCEDATE,"%H:%M:%S")
FIS_ID <- as.numeric(as.character(data$FIS ID))
cbind(data, TransTime)
cbind(data,FIS ID)
glimpse(data)

e Transaction data seti olusturma

Transactiondata <- ddply(data,c("FIS_ID","INVOCEDATE"),function(df1)paste(df1$SKU,

collapse =","))
e Transaction data seti goriintiileme

Transactiondata
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e Transaction datay1 metin belgesi olarak digar1 aktarma

write.table(Transactiondata, file="C:/Users/pc/Desktop/klasor adi/¢iktilar

klasorii/Transactiondata.txt', sep = "\t",row.names = F)

e Birlestirilen fis numarasi siitunu ve alisveris zamani siitunlarini veri transaction data

setinden ¢ikarma
Transactiondata$FIS _ID <- NULL
TransactiondataSINVOCEDATE <- NULL
e Diizenlenen transaction datay1 metin belgesi olarak digar1 aktarma

write.table(Transactiondata, file='C:/Users/pc/Desktop/klasor adi/giktilar

klasorii/Transactiondata2.txt', sep = "\t",row.names = F)
e Diizenlenen transaction datayr CSV Excel uzantili dosya olarak disar1 aktarma

write.csv(Transactiondata,"C:/Users/pc/ Desktop/klasor adi/giktilar

klasorii/market basket transactions.csv", quote = FALSE, row.names = TRUE)
e Disari aktarilan CSV uzantili dosyay1 igeri aktarma

TR <- read.transactions('C:/Users/pc/ Desktop/klasor adi/¢iktilar

klasorii/market basket transactions.csv',

format = c("basket"),

sepZ",",
cols =NULL,
skip =1,

rm.duplicates = TRUE)

e Transaction data hakkinda 6zet bilgiler olusturma
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summary(TR)
s <- summary(TR)
s@itemSummary
s@lengths
e Transaction data hakkinda tanimlayici bilgiler olugturma
typeof(TR)
class(TR)
dim(TR)
length(TR)
str(TR)
e Transaction datada yer alan ilk 10 Items’i listeleme
inspect(TR[1:10])
e [temSetList Olusturma
ItemSetList <- TR@itemInfo
ItemSetList
e ItemSetList Goriintiileme
View(ItemSetList)
e [temselist disar1 aktarma

write.table(ItemSetList, file='C:/Users/pc/Desktop/klasor adi/ciktilar klasorii/itemsetlist.txt',

sep = "\t",row.names = F)
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e En cok tekrar eden ilk 20 Items i¢in ="Absolute Item Frequency Plot" grafigi

olusturma

itemFrequencyPlot(TR,topN=20,type="absolute",col=brewer.pal(8, Pastel2'), main="Absolute
Item Frequency Plot")

e En ¢ok tekrar eden ilk 20 Items i¢in "Relative Item Frequency Plot" grafigi olusturma

itemFrequencyPlot(TR,topN=20,type="relative",col=brewer.pal(8,'Pastel2'), main="Relative
Item Frequency Plot")

e Apriori algoritmasinin ¢alistirilmasi ig¢in parametrelere deger atama

Oncelikle, MDD ve MGD degerleri atanir. Atanmamasi durumunda, program MDD degerine
%10 ve MGD degerine %80 atayarak, algoritmay1 baslatir.

options(digits = 2)
min_supp <- 0.03
min_conf <- 0.25
min_lenght <- 2
e Kural Olusturma
rules <- apriori(TR, parameter = list(supp = min_supp, conf = min_conf,
minlen = min_lenght, target = "rules"))
e Kurallar hakkinda 6zet bilgiler olusturma
summary(rules)
e Kurallar1 CSV dosya uzantisi ile Excel programina aktarma

rules DF <- as(rules, "data.frame")
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write.csv2(rules_DF, file = "C:/Users/pc/Desktop/klasor adi/giktilar klasorii/rules.csv",
row.names = FALSE)

e Kaurallar1 html uzantisi ile kaydetme
html page <- inspectDT(rules)

saveWidget(html page, file = paste0("C:/Users/pc/Desktop/son/SKU analiz/¢iktilar/",
"BasketRules.html"), selfcontained = FALSE)

e Model ve degiskenleri.RData olarak Output dizini igerisinde yer alan

BasketRules.RData dosyasina kaydetme

save.image(file = "C:/Users/pc/Desktop/son/SKU analiz/¢iktilar/BasketRules.RData")

e Kurallar1 gliven degerlerine gore siralama ve goriintiileme
rules_conf <- arules::sort(rules, by = "confidence", decreasing = TRUE)
inspect(head(rules_conf, 9))

e Dagilim grafigi olusturma
plot(rules, main="Scatter Plot for Association Rules")

e ki anahtarli grafigi olusturma
plot(rules, shading="order", control=list(main = "Two-key plot",
col=rainbow(5)))

e Gruplandirilmis matris grafigi olusturma
plot(rules, method="grouped", main="Grouped Matrix for rules")

e Qrafik tabanli yontem grafigi olusturma

plot(rules[1:9], method="graph", control=list(alpha="1"), main="Graph Method for rules")

172



e Matris tabanli yontem grafigi olusturma
plot(rules, method = "matrix", measure = c("support", "confidence"), shading = "lift")
e Paralel koordinatlar grafigi olusturma

iplot(rules, method ="paracoord", control = list(reorder = TRUE), main="GraphName6")
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