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OZET

BIRLIKTELIK KURALLARI ALGORITMALARININ OTOMOTIV
SEKTORU VERILERI UZERINDE SPMF VE WEKA ILE
PERFORMANS ANALIZI

Melih NAIR
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danmigman: Dr. Ogr. Uyesi Fatih KAYAALP
Agustos 2019, 42 sayfa

Veri Madenciligi (VM), herhangi bir veri kiimesi tizerinde yer alan mevcut verilerin
analiz edilerek anlamli ¢ikarimlarda bulunulabilmesi veya gelecekte olusabilecek verileri
teknik yontemler ile tahmin etmeyi saglayan bir bilim dalidir. Bu tahmin veya ¢ikarimlara
dayali bilgisayar destekli karar verme mekanizmalarinin gelistirilmesine katkida bulunur.
Hizla gelismekte olan teknoloji ile birlikte toptan ve perakende sektoriinde hizmet veren
sirketler artik verilerini ¢ok daha hizli, kolay ve disiik maliyetler ile
saklayabilmektedirler. Sirketlerde giin igerisinde gergeklestirilen tiim islemler (satis, cari
kart, faturalama vb.), giin sonunda birleserek biiyiik veri kiimelerini olusturmaktadir. Giin
gectikce hizli bir sekilde katlanarak boyutu artan bu veri kiimelerinden hem sirketler igin
hem de miisteriler i¢in bir takim faydali ¢ikarimlar elde etmek miimkiindiir. Bu asamada
bahsi gecen ¢ikarimlari yapabilmek i¢in veri madenciliginden faydalanilmaktadir. Bu
caligmada Tiirkiye’nin bircok bolgesine arag bakim tiriinleri satmakta olan bir sirkete ait
veri kiimesine, Veri Madenciligi Pazar Sepet Analizi Birliktelik Kurali Algoritmalarindan
en gilincel 11 algoritma uygulanmis ve birlikte satis1 yapilan iirlinlere ait kurallar tespit
edilmistir. Belirlenen kurallar sayesinde ilgili sirket i¢in, satis ve pazarlama stratejilerinin
yeniden belirlenmesi, depolama alanlarmin verimli bir sekilde revize edilmesi,
misterilere ve bolgelere uygun satis kampanyalarinin olusturulmasi saglanabilecektir.
Tez galismasinda Oncelikle en ¢ok kullanilan iki algoritma olan Apriori ve FP-Growth
algoritmalart hem WEKA hem de SPMF’de farkli destek degerleri i¢in ayri ayri
calistirilmis ve her iki programin performans degerleri grafiksel olarak kiyaslanmistir.
SPMF’nin WEKA’ya gore daha basarili oldugu goriildiikten sonra islemlere bu yazilim
ile devam edilmis ve ilgili veri kiimesi iizerinde 11 gilincel birliktelik kurali
algoritmalarinin ¢aligma zamani, c¢alisma esnasinda kullandigi toplam bellek, ilgili
algoritmalar i¢in ¢ikarilan kural sayis1 SPMF programinda hesaplanmis ve ayni1 zamanda
bu ¢ikarimlar farkli destek degerleri igin grafiksel olarak birbirleriyle karsilastirilmustir.
Sonug olarak SPMF yaziliminda gergeklestirilen uygulama neticesinde, dEclat_bitset
algoritmasi 6 aylik ve 12 aylik veri kiimesi i¢in en verimli performansi gostermistir.
Ancak 22 aylik veri kiimesinde 0.7 ve 0.3 destek degerleri igin Eclat algoritmasinin en
verimli algoritma oldugu soylenebilir; diger yandan dEclat bitset, 22 aylik veri
kiimesinde 0.3 ve 0.1 destek degerleri i¢in en verimli algoritmadir.

Anahtar sozciikler: Veri madenciligi, Birliktelik kurallari, Market sepeti analizi (MSA),
SPMF, WEKA.
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ABSTRACT

PERFORMANCE ANALYSIS OF ASSOCIATION RULES ALGORITHMS ON
AUTOMOTIVE INDUSTRY DATA WITH SPMF AND WEKA

Melih NAIR
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Computer
Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Fatih KAYAALP
August 2019, 42 pages

Data Mining is a branch of science that enables the analysis of existing data on any data
set to make meaningful inferences or to predict future data with technical methods. This
contributes to the development of computer-aided decision-making mechanisms based on
predictions or inferences. With the rapidly developing technology, companies serving in
the wholesale and retail sector can now store their data much faster, easier and with lower
costs. All transactions performed during the day (sales, current card, invoicing, etc.) in
the companies combine at the end of the day to form big data sets. It is possible to derive
some useful inferences both for companies and customers from these data sets which are
rapidly increasing in size. At this stage, data mining is used to make the inferences
mentioned. In this study, Turkey's many regions of car care products to sell at a company-
owned data set, Data Mining Market Basket Analysis Association Rule algorithms latest
11 algorithm is applied and the rules of the products made in conjunction sale have been
identified. Thanks to these rules, it is possible to redefine sales and marketing strategies
for the related company, to revise the storage areas efficiently, and to create sales
campaigns suitable for customers and regions. In this thesis, Apriori and FP-Growth
algorithms, which are the two most commonly used algorithms, were run separately for
different support values in both WEKA and SPMF and the performance values of both
programs were compared graphically. After the SPMF was found to be more successful
than WEKA, the operations were continued with this software and the working time of
the 11 current association rules algorithms on the relevant data set, the total memory used
during the run, the number of rules issued for the relevant algorithms were calculated in
the SPMF program. the inferences were compared graphically for different support
values. As a result of the application performed in SPMF software, dEclat_bitset
algorithm showed the most efficient performance for 6 months and 12 months dataset.
However, it can be said that Eclat algorithm is the most efficient algorithm for support
values of 0.7 and 0.3 in the 22-month dataset; on the other hand, dEclat_bitset is the most
efficient algorithm for support values of 0.3 and 0.1 in the 22-month dataset.

Keywords: Data mining, Association rules, Market basket analysis, SPMF,WEKA.
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1. GIRIS

1.1. KONU VE KAPSAM

Son yillarda hizla gelisen bilgi teknolojileri (BT) sayesinde borsalar, sirketler ve diger
kuruluslar, biiyiik miktarlarda veri depolama imkani bulmaktadir. Kurumlar icinde
gerceklesen tiim iglemlere dair veriler, onceki yillara gore depolanmasi i¢in ¢ok yiiksek

maliyetler gerektirmeden kayit altina alinabilmektedir.

Gilinimiizde BT, biiyiikk miktarlarda veri elde etmeyi ve saklamayi kolaylastirmustir.
Bununla birlikte, giin gectikge boyutlar1 hizla artan verinin iglenmesi, bu verinin
geleneksel yontemlerle analiz edilmesi ve toplu halde saklanan verilerden dogru bilgilerin
elde edilmesi gecmis yillara gore daha zor ve daha maliyetli olmaktadir. Acikcasi,
binlerce kayit ve siitun igeren tablolar1 incelemek ve sonrasinda mantikli bir analiz
yaparak faydali sonuglar ¢ikarmak pek miimkiin degildir. Bu nedenle ¢ok biiyiik boyuta
sahip veri kimelerinin islenmesi igin giincel bilgisayar teknolojilerinin kullanilmasi
gereklidir. Gliniimiiz bilgi ¢aginin en 6nemli konularindan birisi de veri kiimelerindeki

ornekleri, egilimleri ve anormallikleri basit modeller olarak ifade etmektir[1].

Diinyada ve iilkemizde oOzellikle kurumsal yapidaki sirketler bilgi sistemleri ve
teknolojilerinin gelismesine bagl olarak satig politikalarina ve hedeflerine gore farkli
tiplerde veri elde etmeye calismakta ve bu verileri driinlerini pazarlamak igin
kullanmaktadir. Bu nedenle depolanan verinin satici ve miisteri iliskilerine katki
saglamas1 agisindan ayr1 ayr1 degerlendirilmesi ve miisteriye Ozel satis raporlarinin

¢ikartilmasi her gegen giin daha da 6nem arz etmektedir.

Hizla gelismekte olan teknoloji ile birlikte toptan ve perakende sektoriinde hizmet veren
sirketler artik verilerini ¢ok daha hizli, kolay ve diisiik maliyetler ile
saklayabilmektedirler. Sirketlerde giin igerisinde gergeklestirilen tiim islemler (satis, cari
kart, faturalama vb.), giin sonunda birleserek biiyiik Olciilerdeki veri kiimelerini
olusturmaktadir. Giin gegtikge hizli bir sekilde katlanarak boyutu artan bu veri
kiimelerinden hem sirketler i¢in hem de miisteriler i¢in bir takim faydali ¢ikarimlar elde

etmek miimkiindiir. Bu asamada bahsi gecen ¢ikarimlart yapabilmek icin veri



madenciliginden faydalanilmaktadir.

Bir¢ok sektorde kullanimi giderek yayginlasan Veri Madenciligi uygulama alanlarindan
birisi de Market Sepeti Analizidir (MSA). MSA yontemini genellikle perakende
sektoriinde c¢alisan kurumsal sirketler daha c¢ok tercih etmektedir. MSA yontemi
sayesinde miisterilerine 06zel kampanyalar diizenleyebilmekte ve kazanglarini
arttirmaktadir. Bu yontemde miisteri, iiriin ve satis bilgilerinden yararlanarak {i¢ 6ge
(miisteri, liriin, satig) arasindaki iligki tespit edilmeye calisilmaktadir. Sonraki asamada

ise, bu iliskiler kullanilarak birliktelik kurallar1 tanimlanmaktadir.

Birliktelik kurallar1, bir satis veri kiimesinde, birlikte satisi yapilan nesneleri ve nesneler
arasindaki iliskiyi kesfetmeyi saglamaktadir. Ayrica veri kiimesi tlizerinde gelecek
hakkinda bir takim tahminlerde bulunmaya yardimci olmaktadir. Bu kurallar
c¢ikarabilmek i¢in 90’11 yillarin baslarindan bu yana birgok algoritma gelistirilmistir. Bu
algoritmalarin farkli calisma yontemleri ve farkli kosullar altinda birbirlerine gore

avantajlar1 vardir.

Bu ¢alismada Tiirkiye’nin bir¢ok bdlgesine ara¢ bakim {irtinleri satmakta olan bir girkete
ait veri kiimesine, Veri Madenciligi Pazar Sepet Analizi Birliktelik Kural
Algoritmalarindan en giincel 11 algoritma uygulanmis ve birlikte satis1 yapilan iiriinlere
ait kurallar tespit edilmistir. Kurallarin hizli ve giivenilir bir sekilde tespit edilebilmesi
icin WEKA ve SPMF programlar1 {iizerinde bir takim performans testleri
gerceklestirilmistir. En ¢ok kullanilan iki algoritma olan Apriori ve FP-Growth
algoritmalart hem WEKA’da hem de SPMF’de farkli destek degerleri i¢in ayr1 ayri
calistirilmistir. Farkli destek degerleri ve farkli veri kiimeleri i¢in programlarin bellek
kullanim miktarlar1 ve caligma siireleri hesaplanmistir. Sonug olarak her iki programin

performans degerleri grafiksel olarak kiyaslanmistir.

Sonug¢ olarak, belirlenen kurallar sayesinde ilgili sirket igin, satis ve pazarlama
stratejilerinin yeniden belirlenmesi, depolama alanlarimin verimli bir sekilde revize
edilmesi, miisterilere ve bolgelere uygun satis kampanyalarmin olusturulmasi
saglanabilecektir. Bunun yaninda, ilgili veri kiimesi lizerinde 11 giincel birliktelik kurali
algoritmasiin g¢alisma zamani, ¢aligma esnasinda kullandigi toplam bellek ve ilgili
algoritmalar i¢in ¢ikarilan kural sayis1t SPMF programinda hesaplanmis ve bu ¢ikarimlar

farkl1 destek degerleri i¢in grafiksel olarak birbirleriyle karsilagtirilmistir.



1.2. AMAC VE ONEM

Biiylik pazarlar, isletmeler ve diger kuruluslar, bilgi sistemleri ve teknolojilerinin ¢ok
hizli bir sekilde gelismesine paralel olarak amaclarina ve yapilarina gore farkhi farkl
tirlerde veriyi toplamaktadir. Giiniimiizde Ozellikle aligveris endiistrisi, bankacilik
islemleri, kamu kuruluslar1 vb. birgok farkli alanda hizmet vermekte olan kurumlarda tek
bir merkezde depolanmis veya daginik yapida olan biiylik hacimli verilerden kolaylikla

anlasilabilen kurallar kesfetmeye ihtiyag vardir.

Veri Madenciligi, biiyliik hacimli veri kiimesi igerisinde 6nceden faydali olabilecegi
kestirilemeyen bilgilerin kesfedilebilmesini saglamaktadir. Bunun yaninda, bir
veritabaninda birliktelik kurallarinin varligi her ne kadar veri madenciligi acisindan
belirgin gibi goriinse de, bu kurallarin ¢ikarilmasi oldukga zor bir istir. Bu kurallar ¢esitli
iliskilerin ortaya ¢ikmasmi ve genel tablonun &zetlenmesini saglamaktadir. Ornegin,
hangi miisterinin ne tiirde {irlin ve hizmetleri satin alinacagina yonelik tiiketici

egilimlerinin belirlenmesi, satiglar artiracak ve genel anlamda sirketin karini arttiracaktir.

Miisterilerin satin alma aliskanliklarinin tanimlanmasina imkan veren birliktelik kurallari
ve sirali sablonlar, 6zellikle pazarlama sektoriinde Market Sepeti Analizi (MSA) adi
altinda ¢ok sik kullanilmaktadir. Bu teknikler MSA’nin diginda veri girisi esnasinda
gizliligin 6nemli oldugu diger c¢esitli alanlarda da tercih edilmektedir. Ornegin; Tip,

Miihendislik, Ekonomi ve Finans alanlarinda kullanilmaktadir.

Bu ¢alismanin amaci Tiirkiye nin birgok bdlgesine ara¢ bakim iiriinleri satmakta olan bir
sirkete ait veri kiimesine, Veri Madenciligi Birliktelik Kurali Algoritmalar1 uygulamak
suretiyle birlikte satig1 yapilan iriinlere ait kurallar1 tespit etmektir. Diger bir amag ise
firmanin birlikte satilan iirlinler i¢in kampanya olusturmasini saglamak, depolama
alanlarinin birliktelik kurallarina uygun sekilde gilincellenmesini saglamak ve satis
rakamlarini arttirmaktir. Bunun yaninda miisterilerin de siirekli tercih ettigi tiriinleri daha

uygun fiyata almalarini saglamaktir.

Ayrica g¢alismamizda giincel birliktelik kurali algoritmalart ilgili veri kiimesinde
calistirilarak kurallar belirlenmistir. Bununla birlikte 11 adet giincel algoritmanin
(Apriori, AprioriClose, AprioriRare, AprioriTID, Charm bitset, Eclat, Eclat bitset,
FPClose, Fp Growth, dEclat, dEclat bitset) calisma zamani, ¢alisma esnasinda kullandigi
toplam bellek ve ilgili algoritma icin ¢ikarilan kural sayist SPMF programinda

hesaplanmis ve bu ¢ikarimlar farkli destek degerleri icin grafiksel olarak birbirleriyle



karsilagtirilmistir. Bu nedenle ¢alismanin diger bir amaci da éntimiizdeki yillarda bahsi
gecen algoritmalardan herhangi birisinin  kullanimima ihtiyag duyulmasi halinde
kullanicilar tarafindan literatiirde yer alan algoritma ve programlardan, dogru

algoritmanin ve dogru programin secilmesine katki saglamaktir.



2. LITERATUR INCELEMESI

Bu boliimde, VM ve onun alt dallarindan birisi olan Birliktelik Kurallar1 hakkinda yapilan

caligmalarla ilgili genis kapsamli bir literatiir ¢alismas1 Sunulmaktadir.

Erpolat, bir otomotiv servisine ait satis verilerini kullanarak Apriori ve Fp-Growth
algoritmalarinin performanslarini karsilastirmis ve miisterilerin aligveris aliskanliklarini
belirlemistir. Neticede ortaya ¢ikan sonuglari servis yetkilileri ile paylagsmis ve sirketin

satig rakamlarinin arttirilmasi i¢in kampanyalar diizenlenmesini saglamistir [2].

Bala ve arkadaslari tarafindan 2016 yilinda sunulan ¢alismada, WEKA programi iizerinde
Apriori ve Fp-Growth algoritmalari ile toplam 4627 kayit igeren Stiper Market ve Se¢im
veri tabanlar1 kullanilmistir. Bu veri tabanlarindan elde edilen farkli kayit say1si (463,925
ve 1541), farkli destek degerleri (%20, %50 ve %60) ve farkli giiven degerleri (%30,
%40, %50, %60, %70 ve %80) icin her iki algoritmanin ¢alisma zamanlari
karsilagtirilmastir [3].

2017 yilinda Erduran tarafindan sunulan ¢alismada, bankacilik sektdriinde miisterilerden
gelen cevrimici sikayetler veri madenciligi ile incelenmistir. Oncelikle platformdaki
100.000 miisteri sikayeti kelimelere gore gruplandirilmis ve daha sonra ortak gegen
kelimeler tespit edilmistir. Tespit edilen bu kelimelerden platformda yer alan benzer

sikayetler belirlenmeye ¢aligilmistir [4].

2017 yilinda Aguwa ve arkadaglari tarafindan sunulan ¢aligmanin amaci isletmelerin
karar alma stireglerini desteklemektir. Calismada bulanik mantik kullanilmistir. Ayrica,
miisterilerin ses verilerine, metin madenciligi ve birliktelik kurali algoritmalari
uygulanmistir. Elde edilen sonuglarla miisteri memnuniyeti giiven endeksi

olusturulmustur [5].

Griva ve arkadaslari tarafindan 2018 yilinda ortaya konulan ¢alismada bir magazanin satis
verileri kullanilmigtir. Satis verilerinin bulundugu veri kiimesi iizerine veri madenciligi
tekniklerinden kiimeleme ve birliktelik kurali analizi uygulanmistir. Miisteriler, daha
once magazaya yaptiklar1 ziyaretlerine gore gruplara ayrilmiglardir. Bu alanlarda yapilan
klasik ¢aligmalarin aksine, miisterinin bir ziyaret sirasinda birlikte aldig: irtinleri degil,

birden fazla yaptig1 ziyaretler sirasinda birlikte satin aldigi tirtinler dikkate alinmistir. Bu



nedenle miisterinin en son ziyaretinde hangi tirlinleri satin alabilecegi tahmin edilmeye

calisilmistir [6].

Boix ve Moreno tarafindan sunulan caligmada mobil pazarlama alaninda miisteri
kayiplarinin azaltilmasi ve miisterilerin mobil telefon kullanimina uygun kampanyalarin
diizenlenmesi amaglanmistir. Miisteri kayiplarinin 6niine gegmek ve miisterilerin mobil

kullanim detaylarini analiz edebilmek igin bir veri madenciligi modeli 6nerilmistir [7].

Dogan ve arkadaslar tarafindan sunulan ¢alismada, bir sigorta sirketinin miisterilerinin
satig verileri k-means algoritmasi ile analiz edilmistir. Bu analizden elde edilen sonuglar
yardimiyla, sirketin benzer miisterilerin 6zelliklerini tanimlamasi ve kendilerine uygun

yeni pazarlama stratejileri gelistirmesi hedeflenmistir [8].

Bardak ve arkadaslar1 tarafindan ortaya konulan caligmanin amaci, mobilya satin
alimlarinda geleneksel veya sanal magaza se¢imini etkileyen faktdrlerin belirlenmesidir.
Bu arastirmada Predictive Apriori Algoritmasi kullanilmistir. Aragtirmada kullanilan veri
kiimesi 217 kisinin katildig1 bir anket caligmasi ile elde edilmistir. Calisma neticesinde
insanlarin birgogunun sanal magazalar yerine geleneksel magazalari tercih ettikleri tespit
edilmistir. Bununla beraber, evli ve ¢ocuk sahibi olan miisterilerin sanal magazalari diger

miisterilere gore daha ¢ok tercih ettigi ortaya ¢ikmustir [9].

Bakariya ve arkadaslari, temelleri Apriori-Rare ve Apriori-Inverse algoritmalarina
dayanan Mining for Weblog (IIMW) adli bir algoritma onermislerdir. Daha sonra ise,
onermis olduklar1 IMW algoritmasi ile Apriori-Rare ve Apriori-Inverse algoritmalarini
web trafigi arsivlerinden elde ettikleri veri kiimeleri iizerinde test etmisler ve iig¢

algoritmanin performans degerlerini karsilastirmiglardir [10].



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. VERi MADENCILIiGi

3.1.1. Veri Madenciligi (VM) Nedir?

Giliniimiizde hizla gelisen bilgi teknolojilerinin kullanilmasi birgok kurulus i¢in artik
vazgecilmez bir 6ge haline gelmistir. Clinkii katlanarak artan biiyiik miktarlardaki veriyi

depolamak, islemek ve analiz etmek ancak BT sayesinde miimkiin olabilmektedir [11].

Gelisen yazilim ve veri depolama teknolojileri sayesinde veriler 6nceki zamanlara gore
artik ¢ok hizli bir sekilde depolanmaktadir. Sonug olarak, depolanan verilerin boyutu
giinden giline artmaktadir. Biiyilk miktarlardaki veri beraberinde bazi problemler
getirmektedir. Cogu zaman, depolanan veriler iyi yonetilemediklerinde, veri tabaninda
depolanan veri miktar1 katlanarak arttigindan dolay1, verilerin karmasikligi artmaktadir.
Sonug olarak, daha iyi analiz tekniklerine ve bu alanda tecriibeli personele duyulan ihtiyac

da her gegen giin artmaktadir.

Icerisinde binlerce kayit igeren bir veri kiimesinin manuel olarak analiz edilmesi olduk¢a
zor bir istir. Mantik olarak bu isin otomatik olarak yapilmasi hem daha az maliyetli hem

daha hizli hem de daha kolaydir. VM bu amaca hizmet eden 6nemli bir isleve sahiptir.

VM, en basit tanimiyla, mevcut verilerden degerli bilgilerin ¢ikarilmas1 olarak
tanimlanabilir. Veri Madenciliginin bir diger tanimi ise, mevcut verilerden yola ¢ikarak
gelecekle ilgili tahminlerde bulunmak ve mantikli kurallar belirlemektir. Veri madenciligi
veri kiimelerini analiz etmek igin istatistikler, veri taban1 yonetimi, yapay zeka, veri
gorsellestirme ve raporlama gibi birgok bileseni biraraya getirmektedir. Bagka bir deyisle
Veri Madenciligi, trendleri ve sablonlar1 belirlemek amactyla veri kiimelerini analiz eden

bir ¢caligma dalidir.
VM’nin temel 6zellikleri:
e Anlaml bilgilerin ¢ikarima,
e Sablonlarin otomatik olarak kesfedilmesi,

e Biiyiik veya kiiciik miktarlardaki tiim verileri analiz edebilmesi,



¢ Ortaya ¢ikabilecek muhtemel sonuglarin elde edilmesidir.

3.1.2. Veri Madenciliginin Tarihcesi

Giiniimiizde VM birgok alanda kullanilmaktadir. Ancak VM teriminin dogusu 1960'lara
dayanmaktadir. Bu donemde VM terimi yerine veri tarama ve veri balik¢iligi gibi isimler
kullanilmistir. Zamanla veritabani ve verinin depolanmasi kavrami bilisim diinyasinda
yerini almistir. 1960 yilinin sonunda bilim adamlari tarafindan basit bir bilgisayar

gelistirilmistir[12].

1970’1i yillara gelindiginde Iliskisel Veritabani Y&netim Sistemi uygulamalar
kullanilmaya baslanmistir. Gelismis veritabant yoOnetim sistemleri ile PB ve TB
boyutlarinda veriyi depolamak ve sorgulamak miimkiin hale gelmistir. Ayrica basit
kurallara dayali uzman sistemler gelistirilmis ve basit makine 6grenmesi saglanmistir.
Ayrica veri ambarlari, kullanicilarin farkli veri tabanlarindaki bilgileri analiz etmelerine

imkan vermistir. Tarihgeye iliskin siire¢ Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Sekil 3.1

+ILK BILGISAYARLARIN KULLANILMASI

*VERITABANI VE VERI DEPOLAMA

«ILISKISEL VERITABANI YONETIM SISTEMLERI
«GELISMIS SISTEMLER VE MAKINE OGRENIMI

*GENIS BOYUTLARDA VERILERDEN OLUSAN VERITABANLARI
JCLEON *SQL SORGULAMA DILI

- VERITABANLARINDA VERI KESFi iCIN CALISMA GRUBU
«VERI MADENCILIGI IiCIN LK YAZILIMIN URETILMESI

+TUM ALANLARDA VERI MADENCILIGININ KULLANILMASI

) ECECECECECE 4

Sekil 3.1. Veri madenciliginin tarihsel olarak gelisimi [14].



3.1.3. Veri Madenciligi Siireci

Veri Hazirhgi

Modelleme

Degerlendirme

Sekil 3.2. Veri madenciligi siireci.

Veri madenciligi ayn1 zamanda bir siirectir Ve bu siirecin adimlar1 genel olarak asagidaki
gibidir [15].

1. Isin Tanimlanmasi

2. Verinin Anlasilmasi ve Veri Hazirhigi

3. Modelin Kurulmasi

4. Modelin Degerlendirilmesi

5. Modelin Uygulanmasi

3.1.3.1. Isin Tamimlanmas:

Bir veri madenciligi ¢alismasinda basarili olmak igin gerekli olan ilk sart, hangi sirket
i¢in ne tiir bir uygulama yapilacaginin belirlenmesidir. Isin odaginda sirket hedefleri
olmali ve net bir sekilde ifade edilmelidir. Ayrica, olast maliyet ve ortaya g¢ikacak

faydalarla ilgili tahminler belirtilmelidir.
3.1.3.2. Verinin Anlasilmasi ve Veri Hazirlig

Verinin  hazirlanmasi, verinin  toplanmasi, degerlendirilmesi, birlestirilmesi,

temizlenmesi, se¢ilmesi ve doniistiiriilmesi asamalarindan olusmaktadir.



3.1.3.3. Modelin Kurulmas:

Bu asamada, agiklanan problemler i¢in en uygun model bulunur. Veri hazirlama ve model

olusturma asamalari, en iyi model ortaya ¢ikincaya kadar tekrar eden siireglerdir.
3.1.3.4. Modelin Degerlendirilmesi

Tim sisteme veri girisi esnasinda ve sistem tarafindan tretilen verilerde degisiklikler
meydana gelebilmektedir. Bu nedenle, kurulu modellerin degerlendirme siirecinde siirekli
izlenmesi ve revize edilmesi gerekir. Tahmin edilen ve gozlemlenen degiskenler

arasindaki farklar1 gosteren grafikler sonuclari izlemek i¢in ¢ok faydali olmaktadir.
3.1.3.5. Modelin Uygulanmas:

Onceki asamalarda kurulan modelin uygulanmas1 asamasidir. Elde edilen model birgok
sektorde cesitli alanlarda kullanilabilmektedir. Ornegin, dogrudan risk analizi, kredi
degerlendirmesi, sahtekarlik tespiti gibi is uygulamalarinda kullanilabilir veya siparis
saglayict gomiilii bir uygulamaya yerlestirilebilir.

3.1.4. Veri Madenciligi Kullanim Alanlar

Ileri teknoloji ile veriler cok hizli bir sekilde toplanabilir, depolanabilir, islenebilir ve

kurumlara anlamli ve faydali bilgi olarak sunulabilir hale gelmistir.

Glinlimiizde bilgiye hizli erisim, 6zellikle is diinyasinda seri bir sekilde ve azami kéar
saglamak i¢in karar vermeyi gerektiren islerde cok onemlidir. Dagitilmis ve biiyiik
hacimli veri kiimeleri hakkinda bir¢ok c¢alisma yapilmistir. Bu nedenlerden dolay1
ozellikle kurumsal sirketler dogru, hizli ve giivenilir bilgiyi elde etmek icin veri

madenciligine odaklanmaistir.

Veri madenciliginin kullanim alanlar1 asagida listelenmistir.

3.1.4.1. Perakende Pazarlama

» Tiiketici egilimlerinin ve satin alma aligkanliklarinin belirlenmesi,

* E-posta kampanyalarina gelebilecek yanitlar1 tahmin etmek,

» Tiiketicilerin demografik 6zellikleri arasindaki iligkilerin tanimlanmasi,
3.1.4.2. Bankacilik

* Kredi kart1 kullaniminda dogabilecek dolandiricilik durumlarinin tespiti,

* Bankaya diizenli 6deme yapan miisterilerin tespiti,
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* Kart kullanim profilini olusturmak, miisteri kart kullanimindaki degisiklikleri tahmin

etmek,

* Kredi kart1 kullanicilar1 grubunun maliyetini belirlemek,

* Farkl1 finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlar bulmak,

» Gegmis piyasa verilerini kullanarak 6zel kurallar olusturmak [16].
3.1.4.3. Ekonomi

* Ekonomik egilimlerin ve diizensizliklerin belirlenmesi,

» Ulke ekonomisine yonelik ekonomik politikalarin olusturulmas.

3.1.4.4. Egitim

* Egitim smav modellerinin olusturulmasi ve 6grenci basart durumlariin tahmini,
» Egitimde basarinin artmasi i¢in tahmin yapilmasi.

3.1.4.5. Tp

* Hasta davraniginin tahmin edilmesi,

* Farkli hastaliklarda yapilan bagarili tibbi tedavinin tanimlanmasi,

* Potansiyel hastaligin 6nceki tani ve tetkiklere gore tahmini.

3.1.4.6. Saghik ve Sigorta

* Sigorta poligesi araciligtyla 6denen paranin analizinin yapilmast,

* Hangi miisterilerin yeni bir sigorta policesi alacaginin tahmin edilmesi,

* Riskli miisterilerin davranis sekillerinin belirlenmesi ve geri kazanilmasi,
* Sahte davraniglarin belirlenmesi.

3.1.4.7. Giivenlik

+ Internet sayfalarinin taranmasiyla elde edilen sonug¢ iginde olumlu ve olumsuz

iceriklerin, propaganda sayfalarinin belirlenmesi,
* Terdrist faaliyetlerin belirlenmesi,

» Tletisim araclarinin takip edilmesi.

3.1.4.8. Tasimacilik

* Dagitim lokasyonlarinin araglarini belirleyerek dagitim listesine karar verilmesi,
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* Yiik denge analizinin yapilmasi ve ylikleme durumuna karar verilmesi.

3.1.5. Veri Madenciliginde Yasamlabilecek Olasi Problemler

Verilerin saklandigi ortamlarda ¢esitli problemler ortaya ¢ikabilir. Veri madenciligi
sistemlerinin yanlis ¢alismasi yanlis sonuglara yol agabilir. Bu nedenle, veri madenciligi

sistemlerinin dogru ¢alismasini engelleyen sorunlarin ¢oziilmesi gerekmektedir.
Veri madenciligi uygulamalarinda olas1 sorunlar:

Kalint1 Veriler: Problemin ¢oziimiine karar vermek amaciyla kullanilan 6rnek veri

kiimesindeki gereksiz 6zelliklerdir. Bir¢ok islemde goriilebilir.
Belirsizlik: Veri kiimelerinde yer alan giiriiltii derecesi ile ilgilidir.

Bos Deger: Birincil anahtar deger (Primary Key) olmayan herhangi bir 6zellik degeri
olabilir. Herhangi bir degere esit degildir.

Dinamik Veri: Cevrimigi veritabanlari dinamiktir ve bu igerik siirekli degisiklik

gostermektedir. Bu degisim bilgi kesif yontemleri i¢in sakincali olabilmektedir.

Kayip Veri: Kayip/eksik veri, karsilasilabilen diger problemlerden birisidir. Bu gibi
durumlarda:

e Degiskenlerin ortalamasi eksik verilerin yerine kullanilabilir.

e Mevcut verilere gore uygun degerler kullanilabilir.

e Eksik veri igeren kayitlar tamamen silinebilir.
Veritabam boyutu: Veritabani boyutu hizla artis gosterdiginden veri madenciligi

algoritmalari biiyiik veri kiimelerinde ¢ok dikkatli kullanilmalidir.

3.2. VERIi MADENCILiGi FONKSiYONLARI

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmini (Predictive) ve tanimlayici

(Descriptive) olmak tizere iki ana kategori altinda incelenmistir.

3.2.1. Tahmini Modeller

Tahmini modellerin amaci, verisetindeki verilerin analiz edilmesiyle gelecekteki verilere
dair tahminlerde bulunulabilmesidir. Tahmini modeller, regresyon ve siniflandirma

olmak tuzere iki kisimdir.
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3.2.1.1. Regresyon Modeli

Regresyon analizi modeli, degiskenler arasindaki sebep-sonug iliskisini bulmamizi

saglayan bir analiz yontemidir.
3.2.1.2. Simiflandirma Modeli

Sonucu tahmin etmek i¢in veri tabaninda yer alan dzellikler arasindaki iligkiyi kesfeden
modeldir. Bu modelde, orijinal verilere referansla veya bu verinin bir modeline dayanarak

kesin bir sonug tahmin edilebilmektedir.
Karar Agaclar

Bir karar agaci, tahmine dayali makine 6grenme modellerinden biridir. Verilere
dayanarak tiim olas1 sonuglar1 degerlendirir ve problemi karar vericiye ¢izgi, kare, daire
gibi semboller kullanarak anlama kolaylig1 saglar. Karar agaglar1 operasyon
aragtirmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir isletme yonetiminin hedefinin,

tercihlerinin, risklerinin ve kazanglarinin tanimlanmasina yardimci olmaktadir.
Naive Bayes Simiflandirma Algoritmasi

Naive Bayes simiflandirma algoritmasi, Thomas Bayes'den sonra adlandirilan bir
smiflandirma algoritmasidir. Naif Bayes'in siniflandirma olasilik ilkelerine dayanan bir
dizi hesaplama ile sisteme sunulan verilerin sif kategorisini belirlemeyi
amaclamaktadir. Bayes siniflamasi1 pratik 6grenme algoritmalar1 saglar, 6n bilgi ve
gozlemlenen veriler birlestirilebilir. Bayesian Smiflandirmas1  birgok 6grenme

algoritmasin1 anlamak ve degerlendirmek i¢in yararl bir bakis acist saglar.
Zaman Serileri Algoritmasi

Zaman serileri, zamana gore gozlemlerin dagilimi gosterilen seridir. Belli zaman
dilimlerinde gdzlemlenen degisken degerlerini bildirirler. Ornegin; yillara gére reklam

harcamalari ve yillara gére mal alimlar1 zaman serileri i¢in 6rnek olarak gosterilmistir.
Genetik Algoritmast

Genetik algoritma, dogada kismen gozlenen daha iyi fiyat seviyesinin hayatta kalmasina
benzer bir sekilde calisan bir arastirma ve optimizasyon yontemidir. Genetik
algoritmalarin temel prensipleri ilk kez 1970'lerde Michigan Universitesi'nden John
Holland tarafindan 6nerilmistir. Genetik algoritmalar genetik ve dogal seleksiyona dayali

arastirma yontemleridir (Fraser, 1957; Bremermann, 1958; Holland, 1975).
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Genetik algoritmalar ag tasarimi problemleri, yol bulma problemleri, sosyal ve ekonomik
planlama problemleri, yapay zeka uygulamalari, uzman sistemler, miihendislik tasarimi

vb. i¢in basarili sonuclar verir.

Yapay Sinir Aglari Algoritmasi

Yapay Sinir Ag1 (YSA) biyolojik sinir sistemlerinden ilham alan bir algoritmadir. YSA,
yeni bilgilerin yaratilmasi1 ve kesfi gibi yetenekleri yardim almadan otomatik olarak
gerceklestirmek amaciyla gelistirilmistir.

3.2.2. Tammmlayic1 Modeller

Tanimlayicit modeller verinin temel 6zelliklerini gostermektedir. Tanimlayict modellerde
karar verme siirecine rehberlik etmek i¢in kullanilabilecek mevcut verilerin modellerinin
tamimlanmasi saglanmaktadir. Tanimlayict modeller kiimeleme ve birliktelik kurallari

modelleri olarak gruplandirilmigtir.
3.2.2.1. Kiimeleme Modeli

Nesneleri benzerlikleriyle gruplandirma siirecine kiimeleme denir. Kiime analizinin asil
amaci, ozelliklerine gore nesneleri (birimleri) gruplamaktir. Bir kiime analizinin sonucu,

karelerin renklendirilmesi olarak {i¢ kiime halinde gosterilir (Sekil 3.3).

O O ] ll.
O ..l.
O]

DDE% [

Sekil 3.3. Kiimeleme analizi.
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3.3. BIRLIKTELIK KURALLARI MODELI

Birliktelik kurallart VM alaninda cazip bir arastirma konusu haline gelmistir. Giderek
artan hesaplama giicii sayesinde arastirmacilarin daha fazla dikkatini g¢ekmeyi
basarmustir. Birliktelik Kurallart Modeli birgok alanda kullanilmaktadir. Ozellikle bir veri
kiimesinde sik gegen ogelerin tespit edilmesi, yine veri kiimelerinde yer alan 6geler

arasindaki iliskileri ve baglantilar1 kesfedilmesi i¢in kullanilmaktadir.

Birliktelik Kurallart Modelinin kullanildig1 alanlardan bazilari:

3.3.1. Market Sepeti Analizi (MSA)

MSA, birliktelik kurallar1 modelinin en tipik uygulama alanlarindan birisidir. Bir miisteri
herhangi bir liriinii satin aldiginda, bu iirlinle birlikte sepete koydugu triinlerin hangi
tirlinler olacag birliktelik kurallar1 uygulanarak belirlenebilmektedir. Hangi {iriinlerin
birlikte satin alindig1 belirlenebilirse, magaza yoneticileri raflari1 buna gore
diizenleyebilecektir. Boylece miisteriler bu iiriinlere daha kolay ulasabilirler. Bu da, satig

oranlarinda bir artis ve etkili satis stratejileri gelistirmekte etken rol oynayacaktir.

3.3.2. Tibbi Tam

T1ibbi tanilarda birliktelik kurallarinin kullanilmasi, hekimlerin hastalari tedavi etmelerine
yardimct olmak i¢in yararli olabilir. Serban ve arkadaslari [17], belirli bir hastalikta
hastalik olasiligini1 belirlemeye yardimci olacak ve iliskisel birliktelik kurallarina dayanan

bir teknik 6nermislerdir.

3.3.3. Protein Dizileri

Proteinler, 20 tip amino asit barindiran dizilerdir. Her protein, amino asit dizisine sahip 3
boyutlu benzersiz bir yapidan olusmaktadir. Gupta ve arkadaslar1 [18], 2006 yilinda
yapmis olduklar1 ¢alismada, bir protein igerisinde yer alan amino asitler arasindaki
iligkilerin dogasin1 kesfetmislerdir. Amino asitler arasindaki global iligkileri bulmak i¢in

yapilan ilk sistematik ¢calisma olma 6zelligine sahiptir.

3.3.4. Niifus Sayim Verileri

Niifus sayimlar1 toplum hakkinda genel ve istatistiksel bilgi vermektedir. Ekonomi ve
niifus saymmu ile ilgili bilgiler 6zel sektore yonelik islerin planlanmasinda (yeni aligveris

merkezleri, fabrikalar veya bankalar kurulmasinda), kamu hizmetlerinde (fonlar, saglik,

15



egitim, ulasim) kullanilabilmektedir. Malerba ve arkadaslar tarafindan 2001 yilinda
yapilan ¢alismada [19] niifus saymmi verilerinde mekansal iliskileri igeren birliktelik

kurallarinin kesfedilmesi i¢in bir yontem Onerilmistir.

3.3.5. Miisteri iliskileri Yonetimi

CRM, farkli hizmetlerin, tiriinlerin ve miisteri gruplarinin tercihlerini belirleyerek, banka
ve kredi kartt miisterileri arasindaki uyumu arttirmaya yardimci olmaktadir. Chen ve
arkadaslar1 tarafindan 2005 yilinda yapilan ¢calismada miisteriler, [20] yiiksek kar marjina
sahip miisterilerin ve altin sahibi miisterilerin tanimlanmasi i¢in kiimelere ayrilmiglardir.
Daha sonra bu misteriler i¢in islem Onceligi saglanmis ve bu miisterilerin istedikleri

tirtinleri ve hizmetleri daha hizli satin almalar i¢in katkida bulunmuslardir.

3.3.6. Terimler

MSA literatiiriinde baz1 kelimeler ve terimler yaygin olarak kullanilmaktadir. Kullanilan
algoritmalarin baz1 detaylarin1 vermeden 6nce, kisa tanimlarin verilmesi, okuyucunun iyi

bir altyap1 olusturmasina yardimci olacaktir.

Oge Kiimesi: Bir 6ge kiimesi, bir veya daha fazla 6geden olusan koleksiyonu
gostermektedir. “K-Itemset”, k adet 6geden olusan 6ge kiimesi demektir. Ornek :

{Siit,Ekmek, Tereyag}

Sik 6ge kiimesi: Sik 6ge kiimesi, destegi en az destege esit veya ondan daha biiyiik olan
bir 6ge kiimesidir.

Aday kiimesi: Belirli bir gereksinimi saglayip saglamadiklarini test edip sonucu gérmek

icin kullanilan aday 6ge kiimesidir.

Veri tabaninda yer alan kayitlar igerisinde 6gelerin gruplandirilmasi sonucu ortaya ¢ikan
Ogeler arasindaki iliskilerin hatasiz olmasi1 beklenmez. Fakat ¢ikarim yapilan birliktelik
kural1, veri kiimesinin biiyiik bir kismi tarafindan desteklenirse, yani bahsi gegen olay sik
tekrar ederse iliskiler gecerli olmaktadir. Bu sebeplerden dolayi, X—Y birliktelik kurali
destek ve giiven esik degerlerini saglayacak sekilde tiretilmektedir. Birliktelik Kurallar

Modelinin en 6nemli iki 6lgiitii destek (support (s)) ve giiven (confidence (c)) degerleridir.

Destek: X ve Y 6gelerinin veri tabaninda birlikte yer aldig1 kayit sayisinin, veri tabaninda

saklanan biitiin kayitlarin sayisina oranidir.

Giiven: X ve Y 6gelerinin veri tabaninda birlikte yer aldig1 kayit sayisinin, veri tabaninda
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yer alan X Ogesinin (veya Ogelerinin) gectigi kayit sayisina orani olarak ifade

edilmektedir.

Her iki terim (Destek ve Giiven), 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Bu deger 1°e ne kadar
yaklasirsa 6geler arasindaki iligki bir o kadar giiglii olmaktadir. Sonug olarak, bagimtinin

kabul edilebilir olmas1 i¢in her iki terimin degerlerinin yiiksek olmasi gereklidir.

Destek

o(XUY) (31)

- Toplam Kayit Sayist

Cizelge 3.1°de belirli bir X—Y kuralinin destek degerinin nasil hesaplanabilecegini

gostermek i¢in bes 6rnegi olan basit bir veri kiimesi kullanilmigtir.

Cizelge 3.1. Destek degerinin hesaplanmasi 6rnegi.

TID Ogeler Destek (Support) / Toplam Destek
1 Peynir, Zeytin, Recel
i i Toplam Destek =5
2 Peynir, Zeytin, Stt ) )
Destek { Peynir, Zeytin} = 2/5 = %40
3 Zeytin, Regel
Destek {Zeytin, Regel} = 3/5 = %60
4 Peynir, Recel ) ]
Destek {Peynir, Zeytin, Regel} = 1/5 = %20
5 Zeytin, Regel, Siit
Giiven
_ o(XVY) (3.2)
o (X)

Cizelge 3.2°de belirli bir X—Y kuralinin giiven degerinin nasil hesaplanabilecegini

gostermek i¢in bes 6rnegi olan basit bir veri kiimesi kullanilmistir.

Cizelge 3.2. Giiven degerinin hesaplanmasi drnegi.

TID Ogeler Giiven (Confidence) X—Y
1 | Peynir, Zeytin, Regel
2 Peynir, Zeytin, Siit Giiven {Peynir =Zeytin}=2/3=%66 Giiven
3 Zeytin, Regel Giiven {Zeytin =>Rec¢el}=3/4=%75 Giiven
4 Peynir, Regel Giiven {Peynir Zeytin =>Recel }=1/2=%50
5 Zeytin, Recel, Siit
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Lift
X ve Y’nin istatistiksel olarak birbirinden bagimsiz degerler olmasi halinde, veri

tabaninda birlikte ne kadar gegctiklerini bulmaktadir.

Giiven (XA\Y) (3.3)
Guven (X)*Given (Y)

Lift X -Y) =

3.3.7. Birliktelik Kurallarinin Olusturulmasi

Birliktelik kurallarinin temel amaci, veri kiimesinden kurallar olusturmaktir. Olusturulan
kurallarin destek degeri, belirlenen asgari destege (minSUP) esit veya ondan daha biiytik
olmalidir. Kurallarin giiven degeri ise, belirlenen asgari giiven degerine (minCONF) esit

veya daha biiytik olmalidir.
Birliktelik kurallarinin olusturulmasi 2 adimdan olugmaktadir:
3.3.7.1. Ortak Ogelerin Tespiti

Destek degeri minimum destege esit veya minimum destekten biiyiik olan 6ge kiimeleri
olusturulur. Her nesnenin destek degeri Onceden tanimlanmis minimum destek

degerinden biiyiik olmalidir.
3.3.7.2. Kurallarin Olusturulmasi

Giiven degeri minconf'a esit veya ondan daha biiyiik olan kurallar olusturulmalidir. Bu

kurallar minSUP ve minCONF durumunu saglamalidir.

3.3.8. Birliktelik Kurah Algoritmalari

Bu bolimde c¢alismada kullanilan 11 Birliktelik Kurali algoritmast (Apriori,
AprioriClose, AprioriRare, AprioriTID, Charm bitset, Eclat, Eclat bitset, FPClose, Fp
Growth, dEclat, dEclat bitset) hakkinda bilgilendirme yapilmistir.

3.3.8.1. Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmast 1994 yilinda Agarwal ve Srikant tarafindan gelistirilmistir. Tim
Birliktelik Kurali Algoritmalarinin en bilinen ve en ¢ok tercih edilen algoritmasidir.
Apriori, islemler (transactions) de dahil olmak iizere veritabanlar tizerinde g¢alismak
lizere tasarlanmigtir. Bu algoritma veri tabaninda sik gecen iiriinleri tespit etmek i¢in
kullanilabilmektedir. Apriori ile birlikte AprioriTid ve AprioriHybrid algoritmalar1 1994

yilinda Agrawal ve Ramakrishnan tarafindan 6nerilmistir [21]. AprioriTid, Apriori ile

18



yakin ozelliklere sahiptir ve kii¢iik 6l¢ekli problemlerde Apriori ile yakin performansla
caligmaktadir. Ancak biyiik 0Olgekli problemlere uygulandiginda algoritmanin
performanst diismektedir. Diger yandan, AprioriHybrid neredeyse tiim kosullarda
Apriori‘den daha iyi bir performans gostermektedir. Etkinligini ve verimliligini arttirmak
icin Apriori algoritmasi lizerinde birgok iyilestirmeler yapilmistir [22]. Veri tutarsizligi
ve aday kiimesi olusturma islemleri i¢in Apriori algoritmasi yeterli degildir. Ancak,

Apriori algoritmasi bir¢cok algoritmanin temelini olusturmustur.
Sekil 3.4’de Apriori algoritmasina ait sozde kod gosterilmistir.

L, = {large 1 — itemsets};
for (k=2; L,_1 # 0 ; k++) do begin
C, = apriori-gen(Lj_,); //New candidates
forall transations i € D do begin
C; = subset(Cy, i); // Candidates contained in i.
forall candidates c € C; do
c.count++;

NG~ wWN P

end

9. Ly ={ceC(y|c.count>minsup}
10. end
11. Answer = Uy Ly;

Sekil 3.4. Apriori algoritmasinin so6zde kodu [23].
Her bir islem (transaction) 6geler igeren kiimelerden olusmaktadir. Bir esik deger g6z
oniine alindiginda C, veri tabanindaki en az C islem sayisina sahip alt kiimesi bulunan 6ge
kiimelerini tanimlamaktadir.
Apriori veritabani tlizerinden defalarca gegis yapmaktadir. Algoritmanin ilk gegisi Li'i
tanimlamak igin 6geleri saymaktadir. Daha sonra, Ci'de aday 6geleri tutmaktadir ve Li'de
stk gecen 6geleri kaydetmektedir.
Bir sonraki adima gegme islemi, 6rnegin k’ya gegis islemi, iki asamaya sahiptir. Birinci
asamada algoritma, Apriori-gen fonksiyonunu kullanarak, Ck 'deki biiyiikk aday
setlerinden Lk-z biiyiik aday kiimelerini olusturmaktadir. Bu islev, tiim biyiik (k-1)
itemset'lerin kiimesi olan Lk-7 arglimanini almaktadir. Birlestirme adiminda ise, bu islev
ilk once Lk-7'e katilmaktadir. Daha sonra, geleneksel veritabani taranmakta, hangi
adaylarin sik gegtigini belirlemek igin Ck incelenmekte ve Ck'deki her bir aday 6ge kiime
(itemset) igin destek degeri Dbelirlenmektedir. Sik gegen 06ge setleri Li'ya
kaydedilmektedir. Algoritma, Lk degeri bos oldugunda sona ermektedir [24].
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Sekil 3.5. Apriori algoritmasinin adimlari [24].

3.3.8.2. Fp-Growth Algoritmasi

Han ve arkadaslari tarafindan 2000 yilinda [25], diger bir ismi FP-Tree olarak da bilinen
bir yontem olan FP-Growth algoritmasini gelistirmiglerdir. FP-Tree, ilgili tim frekans
bilgilerinin bir veri tabaninda kompakt bir temsili seklindedir. FP agacinin her dali veri
kiimesinde sik gecen 6ge kiimesini temsil etmektedir. Agacin dallari boyunca diigiimlere
karsilik gelen 6geler siklik sirasina gore saklanir, yapraklar siklig1 en az olan 6geyi temsil
etmektedir. Fp-Tree’de sikistirma ifadesi, agacin iist {iste binen 6ge kiimelerine karsilik

gelen dallarin 6n eklerini paylasacagi sekilde olusturulmasiyla elde edilmektedir.
FP-Growth algoritmasinin diger yontemlere gore iistiin oldugu bazi noktalar vardir:
e Orijinal veri tabanindan daha kiigiik, olduk¢a kompakt bir FP agaci olusturmak,

e Maliyetli ve zor olan aday olusumunu Onlemek amaciyla gelismis bir sablon

metodu uygulamak,

e Maliyetli ve zor olan veritabani tarama asamalarini bir sonraki islemlerde

kullanmak amaciyla kaydetmek,

e B0l ve fethet yontemiyle, sonraki gelen kosullu FP agaglarinin boyutunu

azaltmaktir.
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Sekil 3.6. FP-Tree 6rnegi (minSup=%20).

3.3.8.3. Eclat Algoritmas:

Eclat, dikey veritaban1 tarama diizenini kullanmaktadir. Ayrica bir 6ge kiimesinin

destegini hesaplamak igin kesisime dayali yaklagimi tercih etmektedir. Sekil 3.7°de Eclat

Algoritmasina ait sozde kodu verilmistir.

Input: Dol CT
Output: F[I|(D,o)
1. F[I]:={}
2. for all i € T occurring in D do
3. Fl|=FIUu{Iu{i}}
4. /[ Create D'
1 D= {]'
6. for all j € T occurring in D such that 7 =i do
7. C = cover({2}) N cover({j})

8. if || = o then
9. D =D U{(j,C)}
10. end if

1. end for

12.  // Depth-first recursion
13.  Compute F[I U {i}](D",a)
4. F[I] = F[I]U F[I U {i}]

15. end for

Sekil 3.7. Eclat algoritmasinin sézde kodu.

Bir aday 6ge kiimesinin, algoritmanin 6. Satirinda, | U {i, j} nin her bir 6gesi icin

hesaplanan destek degeri tarafindan temsil edildigine dikkat edilmelidir. Algoritma,

monoton 6zelligini tam olarak kullanmadigindan, ancak alt kiimelerinin sadece ikisine

dayanan bir aday 6ge kiimesi olusturabilmektedir. Olusturulan aday 6ge kiimesi sayisi

onceki bdliimde sunulan en genis birinci yaklagimlara gore ¢ok daha fazla sayidadir. Bir

karsilastirma yapmak gerekirse, Eclat’m Apriori‘den belirgin bir farki, birlestirme

basamagini kullanirken aday 6ge setleri olusturmaktir. Clinkii budama adimi igin gerekli

21



oge setleri mevcut degildir. Coziim olarak, elde edilen aday 6gelerin sayisini, dolayistyla
hesaplanmasi gereken kesisimlerin sayisini ve iiretilen tiim 6gelerin kapladiklar1 alanin
toplam boyutunu azaltmak i¢in, veri tabanindaki tiim o6geleri artan diizende yeniden
siralayabiliriz. Aslinda, bu yeniden siralama islemi, algoritma her tekrarlandiginda,

algoritmadaki 10. ve 11. satirlar arasinda gergeklestirilebilir.

Sonug¢ olarak Apriori'ye kiyasla, tiim 6ge kiimelerinin desteklerini saymak c¢ok daha
verimli sekilde gergeklestirilmis olacaktir. Boylelikle, ana bellekte tutulan tiim 6gelerin

kapladigi toplam alan, ortalama olarak ¢ok daha az bir bellek olacaktir [26].
3.3.8.4. dEclat Algoritmast

Sekil 3.8’de alt kiime agacinin asagidan yukariya arama islemini yapan dEclat
algoritmasinin s6zde kodu goériilmektedir.
1. DiffEclat([P)):
2. forall X; € [P]do
3. forall X; € [P], withj > i do
4. R=X;U Xj;
s d(R)=d(X)) - d(X0);
6 if o(R) > min_sup then
7. T; = T; U{R}; //T; initially empty
8. for all T; # () do DiffEclat(T;);

Sekil 3.8. dEclat algoritmasi s6zde kodu.

Bu algoritma, ¢cok uzun sablonlara sahip madencilik uygulamalar1 i¢in uygun bir
algoritma degildir. Bunun yaninda yapilan deneysel ¢alismalar, bu algoritmanin, farkli
kiimeler i¢in Apriori ve temel Eclat Algoritmasi gibi diger asagidan yukariya olan
algoritmalardan daha diisiik destek degerlerinde kullanildigin1  gostermektedir.
Fonksiyonun giris degeri, P’ye yerlesmis olan bir alt aga¢ i¢in bir kiimenin sinif
iyelerinden olusmaktadir. Neticede sik gegmis olan 6geler, her bir farkli 6ge kiimesi igin
farkli ayarlarin hesaplanmasiyla ve sonugta elde edilen 6ge kiimesinin desteginin kontrol
edilmesiyle tiretilmektedir. Mevcut seviyeye gelindiginde, sik rastlanan 6ge kiimeleri ile
ozyinelemeli bir fonksiyon cagrisi yapilmaktadir. Bu islem, tiim sik gecmis olan 6ge
setleri numaralandirilincaya kadar tekrar edilmektedir. Bellek yonetimi agisindan, arada
kalan farkli kiime setlerini iist tiste depolamak i¢in hafizaya ihtiyag¢ oldugu agiktir. Bunun
icin, bir sonraki seviyeye ait tiim sik gecen 0ge setleri olusturulduktan sonra, gecerli

seviyedeki 6geler silinecektir [27].
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3.3.8.5. dCharm Algoritmast

L. DiffCharm (P):

2. forall X; € [P]

3 X=X

4 for all X; € [P] with j > i

5. R=XUXjand d(R) =d(X;) — d(X;)

6 if d(X;) = d(X;) then Remove X from Nodes; Replace all X; with R
7 if d(X;) D d(X;) then Replace all X; with R

8 if d(X;) C d(X;) then Remove X; from Nodes; Add R to NewN

9

- if d(X;) # d(X;) then Add R to NewN
10. if NewN # () then DiffCharm (NewN)

Sekil 3.9. dCharm algoritmasi sézde kodu.

Sekil 3.9°da, farkli 6ge kiimelerinin alt kiime Ozelliklerini kullanarak kapali olan
kiimelerde arama yapabilen dCharm algoritmasinin s6zde kodu gosterilmektedir. ilk
cagirma islemi agag diigiimiindeki bir sinifla yapilmaktadir. dEclat algoritmasinda oldugu
gibi, eleman ciftleri i¢in tim farkliliklar hesaplanmaktadir. Bununla birlikte, siklig
kontrol etme islemine ek olarak dCharm, dallar1 ortadan kaldirmaktadir. Ayrica farkli
kiimeler arasindaki alt kiime iliskilerini kullanarak &ge kiimesinin biiyiimesini
saglamaktadir. Dort durum vardir: Eger d (Xi) 2 d (¥X;) ise, Xi'nin her olusumunu Xi U X;
ile degistiririz, ¢linkii Xi oldugunda Xj de olur. Eger d (Xi) c d (Xj) ise, ayni neden i¢in X;
'yi degistiririz. Son olarak, eger d (Xi) # d (X;) ise ek olarak R de islenir. Bu dort 6zellik,

dCharm'in arama agacini verimli bir sekilde budamasina izin vermektedir [27].
3.3.8.6. Apriori Rare Algoritmasi

Adda ve arkadaslar1 [28]'de, ilging sablonlarin farkli kategorilerini gostermek ve
sonrasinda ender rastlanan sablonlarin 6zel durumlarini Srneklemek amaciyla bir
framework Onermislerdir. Temeli Apriori yaklasimina dayandirilan bu ¢alismada,

madencilik sablonlarina da genel bir ¢ergeve sunulmustur.
3.3.8.7. Apriori-TID Algoritmast

Bu ¢aligmada, Agrawal tarafindan Apriori-TID adli yeni bir algoritma gelistirilmistir. Bu
algoritmanin Apriori'den temel farki ise, veritabanini ilk dongiiden sonra destek saymak
amaciyla tekrar taramamasidir. Bunun yerine, aday k'da gosterilen ve onceki dongilide

kullanilan 6ge kiimelerinin bir kodlamasini kullanmaktadir [21].
3.3.8.8. Fp-Close Algoritmast

Kapali 6ge kiimelerinin madenciligi i¢in 6nerilmis ilk algoritma Fp-Close algoritmasidir.

23



Sekil 3.10°da Fp-Close algoritmasinin s6zde kodu gosterilmektedir [29].

Procedure FPclose (T, C)
Input: T, an FP-tree
C, the CFl-tree for T.base
Output: Updated C
Method:
1. if T only contains a single branch B

2. generate all CFI’s from B;

3. for each CFI X generated

4.  if not closed_checking (X, C)

5. insert X into C;

6. else for each i in T.header do begin

7. setY =T.base U {i};

8.  if not closed_checking (Y, C)

9. if T.FP-array is defined

10. let tail be the set of frequent items for i in T.FP-array
11. else

12. let tail be the set of frequent items for i’s conditional pattern base;
13. sort tail in decreasing order of items’ counts;

14. constract the FP-tree Ty and possibly its FP-array Ay;
15. initialize Y’s conditional CFI-tree Cy;

16. call FPclose (Ty, Cy);

17. merge Cy with C;

18. end

Sekil 3.10. Fp-Close algoritmasi s6zde kodu.

3.3.8.9. Bitset Table

Bu yontem, sonunda bitset yer alan algoritmalarin nasil olusturuldugunu anlatmaktadir.
Bu yaklasimda sadece bir veri yapisi vardir: bitset tablosu. Bitset tablosu, sik gecmekte
olan Ggeleri iceren tiim islemleri bitset seklinde saklamaktadir. Bir bitset tablosu su

sekilde olusturulmaktadir:

Oncelikle her bir 6genin sikligini bulmak igin veri kiimesi bir kez taranir. Frekansi
minimum destegin altindaki tim &geler kaldirilir. Kalan 6geler, sikligi artan olacak

sekilde siralanarak sik gecen 6ge listesi olusturulur.

Veri kiimesi tekrar taranir ve her islem (transaction) dikey bit gosterimi formatina

doniistiiriiliir [30]. Sekil 3.11” de bitset tablosu 6rnegi gosterilmistir.
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Islemler ID Aday Islem Kiimesi | Bitset
12345 1 1 1.4 1001
35 T2 2 2 1100
7467 2 3 1234 | 1111
3456 |4 4 1234 | 1111
5 1.2.4 1101
6 2.3.4 0111
7 3 0010
1,2 1 1000
1,3 1.4 1001
1.4 1.4 1001

Sekil 3.11. Bitset Tablosu Ornegi.
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4. SPMF VE WEKA iLE BiRLIKTELIK KURALI DENEYLERI

Bu ¢alismada, Tiirkiye’nin bir¢ok bolgesine arag bakim iirlinleri satmakta olan kurumsal
bir sirkete ait veri kiimesi tizerinde Veri Madenciligi Birliktelik Kurali Algoritmalari
uygulanmistir. Bu algoritmalar ile sirketin birlikte satisin1 yaptigi tiriinlere ait kurallar
tespit edilmistir. Bu ¢alismanin amaci, sirkette sik sik birlikte satis1 yapilan {iriinler i¢in
kampanya olusturulmasini saglamak, depolama alanlarinin ¢ikarimi yapilan birliktelik
kurallarma uygun bir sekilde revize edilmesini saglamak ve satis rakamlarinin
arttirtlmasini saglamaktir. Boylelikle, sirketin miisterileri de stirekli satin aldig1 tirtinleri

daha uygun fiyata alabileceklerdir.

Calismanin bu asamasinda Veri Madenciligi algoritmalarin1 veri kiimesi iizerine
uygulamadan oOnce, algoritmalarin calistirilacagi dogru ve hizli platformu secebilmek
adina bir takim testler gergeklestirilmistir. Test platformu olarak birliktelik kurallar1 ig¢in
cok tercih edilen WEKA ve SPMF programlar: tercih edilmistir. Calisma zamani ve
bellek kullanim miktar1 kriterlerine gore her iki platformun performans degerleri
karsilastirilmistir. Calismanin sonraki asamalarinda performans testleri neticesinde
WEKA programimna gore daha basarili performans sergileyen SPMF programi
kullanilmigtir. Bu nedenle ¢aligmanin diger bir amaci da 6niimiizdeki yillarda bahsi gecen
algoritmalardan herhangi birisinin kullanimina ihtiyag duyulmasi halinde kullanicilar

tarafindan dogru algoritmanin ve dogru programin segilebilmesine yardimci olmaktir.

Ayrica calismamizda giincel birliktelik kurali algoritmalari, ilgili veri kiimesinde
calistirillarak birliktelik kurallari belirlenmistir. Bununla birlikte 11 adet giincel
algoritmanin (Apriori, AprioriClose, AprioriRare, AprioriTID, Charm bitset, Eclat, Eclat
bitset, FPClose, Fp Growth, dEclat, dEclat bitset) ¢alisma zamani, ¢aligma esnasinda
kullandig1 toplam bellek ve ilgili algoritma i¢in ¢ikarilan kural sayis1t SPMF programinda
hesaplanmistir. Bu hesaplamalar farkli destek degerleri igin grafiksel olarak birbirleriyle

karsilastirilmistir.

4.1. VERI KUMESI
Bu c¢alismada, ara¢ bakim ve onarim {iriinleri satmakta olan kurumsal bir sirkete ait veri
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kiimesi kullanilmigtir. Bu veri kiimesine birliktelik kural1 algoritmalarindan giincel olarak
tercih edilen 11 tanesi (Apriori, AprioriClose, AprioriRare, AprioriTID, Charm bitset,
Eclat, Eclat bitset, FPClose, Fp Growth, dEclat, dEclat bitset) uygulanmistir. Oncelikle,
sirastyla 6 aylik (167,334 kayit), 12 aylik (203,753 kayit) ve 22 aylik (543,316 kayit)
kayitlari igeren li¢ farkli veri kiimesi olusturulmustur. Her veri kiimesinde 33 6zellik

bulunmaktadir.

4.1.1. Verinin Hazirlanmasi ve On Isleme

Veri madenciligi siire¢lerinin en onemli asamalarindan biri verilerin hazirlanmasi
asamasidir. Ham veriler genellikle eksik, giiriiltiili, ¢ok biiylik ve farkli tiirlerde
oldugundan, ham verilerden herhangi bir siniflandirma, regresyon ya da kiimeleme
modeliyle 6nemli bir bilgi elde etmek miimkiin degildir. Ham verileri temizlemenin iki

temel amaci vardir:
1- Ham veri kiimelerinden bazi temel bilgileri ¢ikarmak,

2- Denetimli veya denetimsiz 6grenme sekli igin verilerin kalitesini degerlendirmek ve

temiz veri kimeleri elde etmektir.

Bu sebeplerden dolayr g¢aligmanin bu asamasinda, on isleme adimlarindan; veri
temizleme, veri entegrasyonu ve veri doniigimiinden faydalanilarak veri kiimesi
kullanima hazir hale getirilmistir. Bu siirecte elde edilen 3 farkli veri kiimesi (6 aylik-
167.334 kayit, 12 aylik-203.753 kayit ve 22 aylik-543.316 kayit) iizerinde uygulanan 6n

isleme adimlar1 ve detaylari su sekildedir:

* Veri temizleme: Veri kiimesindeki hatalar ve tutarsizliklar giderilmis ve verilerin
kalitesi 1yilestirilmistir.

* Veri entegrasyonu: Veriler tek bir kaynaktan elde edilmistir.

* Veri doniisiimii: Veri madenciligi i¢in verilerin uygun formata doniistiiriilmesi
saglanmig ve tiim “.XIsx” formatindaki veri kiimeleri her iki program tarafindan ortak

olarak kullanilabilen “.arff” uzantili dosyalar olarak disar1 aktarilmistir. Sekil 4.1°de elde

ettigimiz “.arff” uzantili dosyalardan birisinin 6rnegi gosterilmistir.
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@Relation YASAR PETROL
@attribute 'MOTOR YAG' { t}
@attribute 'FILTRE' { t}
@attribuce 'AKT' { ©}
@attribute 'FREN HIDRCLIK' { t}
@attribute 'OTO BRKIM' { t}
@attribute 'FREN BALATASI' { t}
@attribute 'ANTIFRIZ' { t}
@attribute 'CAM SUYD ' { t}
Battribute 'POMPA' {

t}
@attribute 'ANAHTAR' { t}
@attribute 'BOR YAG' { t}
Battribute 'EKIPMAN' { t}
@attribute 'ELEETREMT' { t}
@attribute 'GAZ MOTOR' { t}
@attribute 'GEMI MOTCR' t}

{
@attribute 'GRES YAG' { t}
Battribute 'ISI TRABNS' { t
@attribute 'HIZAK YAG' { t}
Battribute 'KALIP YAG' { t
Battribute 'EOMPRESSOR' { t}
Battribute 'LOEMA' { t}
Battribute 'MAKAS' { t}
Battribute 'MIKSER' { t}
@attribute 'PENSE' { t}
Battribute 'SAF SU' { t}
@attribute 'SILECEK' { t}
@attribute 'SIRKILASYON' { t}
Battribute 'STAND' { t}
@attribute 'TAKIM DOLAP' {
@attribute 'TORNAVIDA' { t}
@attribute 'TURBIN' { t}
@attribute 'USTUBU' { t}
Battribute 'YANSANAYI' { t}
BDATA

€, ?2,?, 2,2, ¢€c,?, 2.2, 2, 2.2, 2.2, 2.2, 2. 2.2, 2.°2_ 2,22 22,227
Frrir e tr b et e trtrtrtr trir i twtrtrtririe e teircat

t}

r FERT R r et tr e trtr e trtrtrtrieirte et
£, ?,7?,7,7,2,2, 2, 2,2, 2,2, 2, 3,2,2,2,2,9,%,,,0,,2,2,, 2,7
Fip iy S Sp iy S Sy S D Sy S Sy Dy Sy Sy Sp iy S Sy S N iy Sy iy iy iy iyt
£, ?,?,?, 7, £, 2, ?, 2,2, 2,2, 2, 2,2,2,?2, ?2,2,2,2,?2,2,2,2,2,,2,7
RN A A N R A N RN R R A R N R A RN N N N
I P v i I B T T [ N D I e D - e - D T e e e - I |
Selrbr Tr et tr e trtetrtrtrirtrtrirtririeireiececr?

Pl i S fp iy S S S N Sy S iy iy S dy i i iy

R AT R R A A RN R Y R R

2 9 9 9 T T T T T T T T T T T T T T T T T T P T
Pl e T Sp Ly T Sy Ty P S S Ty T S T Pp S S Dy T S Sy Pp Sy fe Sy gt
E - I A e e - I e I e = e I e T I e = I e e e e e
P R R T e T

B

r
r
r

2?

“r
r

?

Ir

Sekil 4.1. 33 6zellikli arff uzantili dosya igerigi.

4.2. PROGRAM SECIMI

Bu caligmada kullanilacak olan programin tercih edilmesi i¢in Oncelikle bir takim
performans testleri gerceklestirilmistir. Calismanin bu asamasinda, WEKA ve SPMF

programlari ve se¢cimi hakkinda bilgilendirme yapilacaktir.

4.2.1. Programlar1 Tamyalim

S6z konusu Birliktelik Kurallar1 Madenciligi oldugunda akla birgok program
gelmektedir. Simdi bu programlardan en ¢ok tercih edilen WEKA ve SPMF yazilimlarini

tantyalim.
4.2.1.1. WEKA Yazilimi
Temel anlamda makine Ogrenmesi algoritmalarinin ve veri Onisleme (data pre-

processing) gibi gereksinimlerin bir arada sunuldugu Waikato Universitesi tarafindan

28



acik kaynak kodlu olarak dagitilan ve Java ile gelistirilen bir veri madenciligi yazilimidir.
WEKA yazilimi1 dosya uzantis1 olarak “ARFF” (Attribute Relationship File Format)
formatim1 kullanmaktadir [31]. Windows, MacOS ve Linux ortamlar1 igin, stabil ve
gelistirme siirtimleri bulunan WEKA yazilimini ayrica MacOS {izerinden paket yoneticisi

vasitasiyla yapilandirmak da miimkiindiir.
4.2.1.2. SPMF Yazilimi

SPMF, Java'da yazilmis ve agik kaynak kodlu bir veri madenciligi yazilimidir. Yazilimda
her algoritmanin kaynak kodu diger Java yazilimlarina kolayca entegre edilebilmektedir.
Ayrica, SPMF basit bir kullanici arayiizii sunmaktadir. Bu arayiizii sayesinde komut
satirindan bagimsiz bir program olarak kullanilabilmektedir. SPMF hizli ve kullanimi
oldukga pratiktir (diger kiitiiphanelere bagimliligi yoktur). En 6nemli 6zelligi ise,
literatiire yeni eklenen algoritmalar kisa bir siire sonra yazilima entegre edilmekte ve

takipgilerinin kullanimina sunulmaktadir [32].

4.2.2. WEKA ve SPMF Yazilimlarinin Performans Karsilastirmasi

Bu boliimde SPMF ve WEKA programlarinin performans degerleri karsilastirilmistir. Bu
karsilastirmanin yapilabilmesi i¢in en sik kullanilan Birliktelik Kurali algoritmalarindan
Apriori ve FP-Growth algoritmalar tercih edilmistir. Karsilastirma igin veri hazirlama
asamasinda elde edilen 3 farkli veri kiimesi kullanilmistir. Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’deki
grafiklerin alt kisminda yer alan “Apriori 6 M”, 6 aylik veri kiimesine ait arff dosyasinin
Apriori algoritmasiyla ¢alistirilmasini, “Apriori 12 M”, 12 aylik veri kiimesine ait arff
dosyasimin Apriori algoritmasiyla c¢aligtirilmasini ve “Apriori 22 M”, 22 aylik veri
kiimesine ait arff dosyasinin Apriori algoritmasiyla calistirilmasini ifade etmektedir. “Fp-
Growth 6 M”, 6 aylik veri kiimeSine ait arff dosyasinin Fp-Growth algoritmasiyla
calistirtlmasini, “Fp-Growth 12 M”, 12 aylik veri kiimeSine ait arff dosyasinin Fp-Growth
algoritmasiyla calistirilmasini1 ve “Fp-Growth 22 M”, 22 aylik veri kiimesine ait arff

dosyasiin Fp-Growth algoritmasiyla ¢alistirilmasini ifade etmektedir.

Sekil 4.2’de SPMF ve WEKA programlarinin Apriori ve FP-Growth algoritmalar
kullanilarak farkli veri kiimesi ve farkli destek degerleri i¢in ¢alisma zamanlarinin
milisaniye cinsinden karsilastirilmasi gosterilmistir. Sekil 4.3’de ise, SPMF ve WEKA
programlarinin Apriori ve FP-Growth algoritmalari kullanilarak farkli veri kiimesi ve
farkli destek degerleri i¢in kullandiklari toplam bellek miktarlarinin megabayt (MB)

cinsinden karsilastirilmasi gdsterilmistir.
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SPMF vs WEKA CALISMA ZAMANI PERFORMANS ANALIzi
M Apriori 6 M W Apriori 12 M B Apriori 22 M

Veri Kimeleri ¢ ¢ wih6M  mFp-Growth 12 M m Fp-Growth 22 M
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Sekil 4.2. 3 farkli satig veri kiimesi tizerinde apriori ve fp-growth algoritmalarinin 4

farkli destek degeri icin SPMF ve WEKA programlarinda ¢alisma zamani grafigi.

SPMF vs WEKA BELLEK KULLANIMI PERFORMANS ANALizi

W Apriori6 M W Apriori12 M W Apriori22 M

Veri Kimeleri Fp-Growth 6 M ® Fp-Growth 12 M ® Fp-Growth 22 M
25000
o
g 20000
€
c
£ 15000
=}
~
4
Q
& 10000
- ||‘ ‘ll ‘ | |
0 mmmlEE II ST ™ II =mBl AN I —mE l.
= < L < L < w <
= ~ = X~ = ~ > ~
Program w w ] rm
A - S - T - S -
Destek Degerleri 0,7 0,5 0,3 0,1

Sekil 4.3. 3 farkls satig veri kiimesi tizerinde apriori ve fp-growth algoritmalarinin 4

farkli destek degeri icin SPMF ve WEKA programlarindaki bellek kullanim grafigi.
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Yapilan performans testleri sonucunda, Sekil 4.2. 3 farkli satig veri kiimesi {izerinde
apriori ve fp-growth algoritmalarimin 4 farkli destek degeri i¢in SPMF ve WEKA
programlarinda ¢alisma zamani grafigi’de gosterilen ¢alisma zamani grafigi ve Sekil 4.3.
3 farkl: satig veri kiimesi iizerinde apriori ve fp-growth algoritmalarinin 4 farkli destek
degeri i¢cin SPMF ve WEKA programlarindaki bellek kullanim grafigi’de gosterilen
bellek kullanim miktar1 grafigi elde edilmistir. 0.7 destek degeri icin grafikler
incelendiginde, 22 aylik veri kiimeSi Apriori algoritmasi ile ¢alistirllmak istendiginde,
WEKA’nin 4320 ms ¢aligma zamani ve 9598 MB bellek kullanim miktar1 degerleri elde
edilmistir. Bunun yaninda, ayni destek degeri, aym1 veri kiimesi ve ayni Apriori
algoritmast SPMF programi ile ¢alistirildiginda, 328 ms calisma zamani ve 662 MB

bellek kullanim miktar1 degerlerini vermistir.

Ayni veri kiimesi 0.1 destek degeri i¢cin Apriori algoritmasi ile her iki programda ayr1 ayri
calistirildiginda ise, WEKA’da 12424 ms ¢alisma zamani ve 21219 MB toplam bellek
kullanimi izlenirken, SPMF’de 3062 ms calisma zaman1 ve 622 MB bellek kullanim
miktar1 izlenmistir. Yapilan performans testleri neticesinde SPMF yazilimi WEKA’ya

gore daha basarili sonuglar elde ettiginden dolay1 ¢alismanin bundan sonraki siire¢lerinde

SPMF kullanilmaistir.

4.2.3. SPMF ile birliktelik kuralinin hesaplanmasi

SPMF ortaminda hesaplanan 6rnek kurallar Sekil 4.4‘de gosterilmektedir.

Pattern #SUP: =
MOTOR YAG=t FREM BALATASI=t 86.006
MOTOR YAG=t FILTRE=t a80.067
PEMSE=t 65.647
FREM BALATASI=t PENSE=t 65.647
FREM BALATASI=t FILTRE=t 56.986
MOTOR YAG=t PENSE=t 5R.T28
MOTOR YAG=t FREM BALATASI=t PENSE=t 5RT28
OTO BAKIM=t 54189
FREM HIDROLIK=t 53.699
EKIPMAR=t 51.507
0T BAKIM=t EKIPMAN=t 51.507

Sekil 4.4. SPMF programinda elde edilen birliktelik kurali 6rnegi.

4.3.SPMF ILE ALGORITMALARIN PERFORMANS DEGERLERININ
KARSILASTIRILMASI

Calismanin bu asamasinda, 11 farkl birliktelik kurali algoritmasinin 3 farkli veri kiimesi

tizerinde 4 farkli destek degeri i¢in SPMF programinda calistirilmasi neticesinde elde
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edilen calisma siireleri ve kullandiklar1 bellek kullanim miktarlar1 her bir algoritma igin

ayri1 ayr1 hesaplanarak asagidaki grafiklerde gosterilmistir.

6 AYLIK VERI KUMESI iCiN CALISMA ZAMANI GRAFiGi
Destek Degerleri
mo,7 m0,5 mo,3 m0,1
2500

2000

Calisma Zamani (ms)

1500
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500
o mill = = |II S| | [ [ [ llII —
A o

() =

Eclat
FPClos
dEcla

Apriori
AprioriClose mm
AprioriRare
AprioriTl
Eclat_bitset
Fp-Growt
dEclat_bitset

Charm_bitset

Algoritma Cesitleri

Sekil 4.5. 6 aylik satis verisi lizerinde 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri i¢in

calisma zaman grafigi.

6 AYLIK VERI KUMESI iCiN BELLEK KULLANIM GRAFiGi
Destek Degerleri

mO0,7 m0,5 mo,3 0,1

<] < =
)

Sekil 4.6. 6 aylik satis verisi lizerinde ¢alistirilan 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek

1200
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sl
. h |||
= [J] () = = 0

Algoritma Cesitleri

Bellek Kullanimi (MB)

Aprior
AprioriClose
AprioriRar
AprioriTl

Ecla
Eclat_bits
FPClos
Fp-Grow
dEcla
dEclat_bitset

Charm bitse

degeri i¢in kullanilan bellek grafigi.
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12 AYLIK VERI KUMESI iCiN CALISMA ZAMANI GRAFiGi
Destek Degerleri
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dEclat_bitset

Charm_bitset

Algoritma Cesitleri

Sekil 4.7. 12 aylik satis verisi lizerinde 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri icin

calisma zaman grafigi.

12 AYLIK VERi KUMESI iCiN BELLEK KULLANIM GRAFiGi
Destek Degerleri
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Eclat_bitset
Fp-Growth
dEclat_bitset

Sekil 4.8. 12 aylik satig verisi tizerinde ¢aligtirilan 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek
degeri i¢in kullanilan bellek grafigi.
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22 AYLIK VERI KUMESI iCiN CALISMA ZAMANI GRAFiGI
Destek Degerleri
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Algoritma Cesitleri

Sekil 4.9. 22 aylik satis verisi lizerinde 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri igin

calisma zamani grafigi.

22 AYLIK VERI KUMESI iCiN BELLEK KULLANIM GRAFiGi
Destek Degerleri
0,7 m®mO05 mO03 mo0,1
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Sekil 4.10. 22 aylik satig verisi lizerinde ¢alistirilan 11 farkl algoritmanin 4 farkl
destek degeri i¢in kullanilan bellek grafigi.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alisma, Tiirkiye’nin bir ¢ok bdlgesine ara¢ bakim iiriinleri satmakta olan kurumsal
bir sirkete ait veriler iizerinde SPMF yazilim1 araciligiyla uygulanan birliktelik kurali
madenciligi algoritmalarinin farkli destek seviyelerini iceren belirli parametrelere
dayanarak performans degerlerinin karsilagtirilmasi, SPMF ve WEKA programlarinin
performans degerlerinin karsilagtirllmas1 ve analizine odaklanmigtir. Apriori,
AprioriClose, AprioriRare, AprioriTID, Charm bitset, Eclat, Eclat bitset, FPClose, Fp
Growth, dEclat, dEclat-bitset algoritmalarini i¢eren 11 birliktelik kurali algoritmasi
kullanilmistir. Siniflandirma asamasinda elde edilen 3 farkli veri kiimesi ve 4 farkli destek
degeri icin bahsi gegen on bir algoritmanin performans degerlerinin farklilik gosterdigi

grafiklerle karsilagtirmali olarak gdsterilmistir.

Calismanin son asamasina gelindiginde, yukarida da belirttigimiz gibi birliktelik
kurallarmin temeli olan Apriori ve Fp-Growth algoritmalar1 kullanilarak SPMF ve
WEKA programlarinin ayn1 veri kiimesi ile performans testleri yapilmistir. Yapilan bu
testler sonucu Sekil 4.2. 3 farkli satis veri kiimesi iizerinde apriori ve fp-growth
algoritmalarinin 4 farkli destek degeri i¢in SPMF ve WEKA programlarinda calisma
zamani grafigi’de gosterilen caligma zamani grafigi ve Sekil 4.3. 3 farkli satig veri kiimesi
lizerinde apriori ve fp-growth algoritmalarinin 4 farkli destek degeri icin SPMF ve
WEKA programlarindaki bellek kullanim grafigi’de gosterilen bellek kullanim miktari
grafigi elde edilmistir. 0.7 destek degeri i¢in grafikler incelendiginde, 22 aylik veri
kiimesi Apriori algoritmasi ile ¢alistirilmak istendiginde, WEKA ’nin 4320 ms calisma
zamani ve 9598 MB bellek kullanim miktar1 degerleri elde edilmistir. Bunun yaninda,
ayni destek degeri ve aymi veri kiimesi Apriori algoritmast SPMF programi ile
calistirlldiginda, 328 ms calisma zamani ve 662 MB bellek kullanim miktar1 degerleri

elde edilmistir.

Ayni veri kiimesi 0.1 destek degeri i¢in Apriori algoritmast ile her iki programda ayr1 ayri
calistirildiginda ise, WEKA’da 12424 ms ¢alisma zamani ve 21219 MB toplam bellek
kullanimi1 izlenirken, SPMF’de 3062 ms calisma zamani ve 622 MB bellek kullanim
miktar1 izlenmistir. Farkli boyuttaki veri kiimesi ve destek degeri kullanilarak uygulanan

bir takim performans testleri neticesinde, SPMF yazilimmin WEKA yazilimina gore daha
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basarili sonuglar aldigi gozlemlenmistir. Bu nedenle calismada SPMF yazilimi

kullanilmustir.

Sekil 4.5. 6 aylik satis verisi iizerinde 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri i¢in
calisma zamani grafigi'e gore, Charm_bitset, Eclat_bitset ve dEclat_bitset yaklagik olarak
ayni ¢alisma siirelerine sahiptir ve digerlerinden daha hizlidir. Ancak Sekil 4.6. 6 aylik
sat1g verisi lizerinde ¢alistirilan 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri i¢in kullanilan
bellek grafigi'e gore, bu ii¢ algoritmanin bellek kullanimlar1 aymi degildir ve
dEclat bitset, Charm_bitset ve Eclat bitset'ten daha diislik bellek kullanim degerlerine
sahiptir. Sekil 4.5. 6 aylik satis verisi lizerinde 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri
icin ¢alisma zamani grafigi ve Sekil 4.6. 6 aylik satis verisi tizerinde ¢aligtirilan 11 farkl
algoritmanin 4 farkli destek degeri i¢in kullanilan bellek grafigi birlikte incelendiginde,
dEclat bitset algoritmasinin tiim destek degerleri i¢in en verimli algoritma oldugu

sOylenebilir.

Sekil 4.7. 12 aylik satig verisi tizerinde 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri icin
calisma zaman grafigi'ya gore, Charm_bitset, Eclat bitset ve dEclat bitset yaklasik
olarak ayni yiiriitme siiresine sahiptir ve digerlerine gore daha hizlidir. Ancak Sekil 4.8.
12 aylik satig verisi iizerinde ¢alistirilan 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri icin
kullanilan bellek grafigi'ye gore, bu ii¢ algoritmanin bellek kullanimlar1 ayn1 degildir ve
dEclat bitset, Charm_bitset ve Eclat bitset'ten daha diisiik bellek kullanim degerlerine
sahiptir. Sekil 4.7. 12 aylik satig verisi lizerinde 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek
degeri icin ¢alisma zamani grafigi ve Sekil 4.8. 12 aylik satis verisi iizerinde ¢alistirilan
11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri i¢in kullanilan bellek grafigi birlikte
incelendiginde, dEclat bitset algoritmasinin tiim destek degerleri icin en verimli

algoritma oldugu sdylenebilir.

Sekil 4.9. 22 aylik satig verisi lizerinde 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri i¢in
calisma zamani grafigi'e gore, Charm_bitset, Eclat bitset ve dEclat_bitset yaklasik olarak
ayni yiiriitme siiresine sahiptir ve digerlerine gore daha hizlidir. Ancak Sekil 4.10. 22
aylik satis verisi iizerinde calistirilan 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri i¢in
kullanilan bellek grafigi'a gore, bu {ii¢ algoritmanin bellek kullanimlar1 birbirine
benzememektedir. Eclat_bitset, 0.7 ve 0.5 destek degerleri i¢in Charm bitset ve
dEclat_bitset'ten daha diisiik bellek kullanim degerlerine sahiptir. Ancak dEclat_bitset,
0.3 ve 0.1 destek degerleri i¢in daha diisiik bellek kullanimlarina sahiptir. Sekil 4.9. 22

aylik satig verisi tizerinde 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri i¢in ¢alisma zamani
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grafigi ve Sekil 4.10. 22 aylik satig verisi lizerinde ¢alistirilan 11 farkli algoritmanin 4
farkl1 destek degeri i¢in kullanilan bellek grafigi birlikte incelendiginde, Eclat
algoritmasinin 0.7 ve 0.3 destek degerleri i¢in en verimli algoritma oldugu sdylenebilir;

diger yandan dEclat_bitset, 0.3 ve 0.1 destek degerleri i¢in en verimli algoritmadir.

Sekil 4.5. 6 aylik satig verisi lizerinde 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri icin
calisma zamam grafigi, Sekil 4.7. 12 aylik satis verisi lizerinde 11 farkli algoritmanin 4
farkli destek degeri i¢in calisma zamani grafigi ve Sekil 4.9. 22 aylik satis verisi tizerinde
11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri i¢in calijma zamani grafigi’de verilen
calisma zamani degerleri birlikte incelendiginde; hemen hemen tiim algoritmalarin 0.1 en
diisiik destek degeri icin daha yliksek ¢alisma zaman degerlerine sahip olmasi nedeniyle,
calisma zamanlarmin genellikle destek degerleriyle ters olarak arttigi sdylenebilir. Bu,

veri kiimesinden elde edilen ¢ok fazla kural olusturmanin bir sonucu olabilir.

Sekil 4.6. 6 aylik satis verisi lizerinde ¢alistirilan 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek
degeri i¢in kullanilan bellek grafigi, Sekil 4.8. 12 aylik satis verisi lizerinde ¢aligtirilan 11
farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri icin kullanilan bellek grafigi ve Sekil 4.10. 22
aylik satis verisi iizerinde calistirilan 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri icin
kullanilan bellek grafigi'daki bellek kullanim degerleri birlikte incelendiginde, bazi
algoritmalar ters orantili, bazilari dogru orantili degerlere sahip oldugundan, bellek

kullanimi ile destek degerleri arasinda dogrusal bir iliski gériilememistir.

Daha o6nce de belirtildigi gibi, deneylerde kullanilan veri kiimesi, saymin veya kayitlarin
yiiriitme zamani ve bellek kullanimi tizerinde ne kadar etkili oldugunu gézlemlemek icin

6 ay (167,334 kayit dahil), 12 ay (203,753 kayit dahil) ve 22 ay (543,316 kayit dahil)

olarak adlandirilan 3 boliime ayrilmistir.

12 aylik veri kiimesinin kayit sayisi, 6 aylik veri kiimesi kayit sayisinin 1.217 kati, 22
aylik veri kiimesinin kayit sayisi ise, 12 aylik veri kiimesinin 2.66 katidir. Sekil 4.5. 6
aylik satis verisi tizerinde 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri i¢in ¢alisma zamani
grafigi, Sekil 4.7. 12 aylik satis verisi lizerinde 11 farkli algoritmanin 4 farkl destek
degeri i¢in calisma zamani grafigi ve Sekil 4.9. 22 aylik satis verisi lizerinde 11 farkh
algoritmanin 4 farkli destek degeri icin ¢alisma zamani grafigi kayit sayist 1s18inda
incelendiginde, Apriori, AprioriClose, AprioriRare, AprioriTID ve Eclat algoritmalarinin
yalnizeca 0.1 destek degeri icin deneyleri tamamlamasi daha fazla zaman almistir. Bu

destek degeri haricinde, hem belirtilen 5 algoritma hem de digerleri i¢in sonug
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grafiklerinde 6nemli bir fark goriilmemektedir. Sekil 4.6. 6 aylik satig verisi lizerinde
caligtirilan 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri i¢in kullanilan bellek grafigi, Sekil
4.8. 12 aylik satis verisi lizerinde calistirilan 11 farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri
icin kullanilan bellek grafigi ve Sekil 4.10. 22 aylik satis verisi iizerinde ¢alistirilan 11
farkli algoritmanin 4 farkli destek degeri i¢in kullanilan bellek grafigi kayit sayilari
1s181nda birlikte incelendiginde, hem algoritma tipleri hem de destek degerleri i¢in bellek

kullanim degerleri iizerinde anlaml1 bir fark gézlemlenmemistir.
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6. SONUCLAR

Birliktelik Kural1 algoritmalar1 genellikle miisteriler tarafindan belirli bir veri kiimesinde
birlikte satin alinan ogeleri kesfetmek i¢in kullanilir. Bu amag i¢in kullanilan
algoritmalara Frequent Itemset Mining algoritmalar1 denilmektedir. Bunlardan en yaygin
kullanilan 11 algoritmanin, ¢alisma zamani ve bellek kullanim degerlerini degisken veri
kiimesi boyutlarina ve degisken 0Ozellikli destek degerlerine karsi kullanarak
algoritmalarin performanslarini degerlendirmek amaciyla Tiirkiye'de otomobil bakim ve
onarim iiriinleri satan bir sirketin veri kiimesi kullanilmistir. Farkli boyuttaki veri kiimesi
ve destek degerleri kullanilarak uygulanan bir takim performans testleri neticesinde,
SPMF yaziliminin WEKA yazilimina gore daha basarili sonuglar aldigi gézlemlenmistir.

Bu nedenle ¢alismada SPMF yazilimi kullanilmastir.

Sonug olarak SPMF yaziliminda gergeklestirilen uygulama neticesinde, dEclat_bitset
algoritmast 6 aylik ve 12 aylik veri kiimesi i¢in en verimli performansi gostermistir.
Ancak 22 aylik veri kiimesinde 0.7 ve 0.3 destek degerleri i¢in Eclat algoritmasinin en
verimli algoritma oldugu soylenebilir; diger yandan dEclat bitset, 22 aylik veri

kiimesinde 0.3 ve 0.1 destek degerleri i¢in en verimli algoritmadir.

Elde edilen sonuglar 1s1iginda grafikler incelendiginde, bellek kullanimi ile destek
degerleri arasinda dogrusal bir iliski gozlemlenmemistir. Hemen hemen tiim
algoritmalarin 0.1 en diisiik destek degeri i¢in daha yiiksek yiiriitme zaman degerlerine
sahip olmasi nedeniyle, yliriitme zamanlarinin genellikle destek degerleriyle ters orantili
olarak artt1g1 sOylenebilir. Veri kiimesi kayit sayilar1 15181nda, hem algoritma tiirleri hem

de destek degerleri igin bellek kullanim degerleri lizerinde 6nemli bir fark goriilmemistir.

Bununla birlikte, bu ¢alismada SPMF programinin 6zellikle diisiik destek degerleri igin
WEKA’ya goére donanimsal kaynaklari ¢ok daha verimli kullandigi aciktir. Buna
istinaden ileriki yillarda yapilacak veri kiimesinde sik gegen dgelerin tespiti ve market
sepeti analizi uygulamalarinda 6zellikle diisiik destek degerlerinde iiriinler arasindaki

iligkinin tespitinde SPMF programinin kullanilmasi yerinde bir tercih olacaktir.
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