T.C.ISTANBUL TICARET
UNIVERSITESI

FEN BILIMLERI ENSTITUSU

VERI MADENCILiGi ALGORITMALARI iLE BIRLIKTELIK
KURALLARININ BELIRLENMESI: PERAKENDE SEKTORUNDE BIiR
UYGULAMA

Ayse Nur SAGIN

Danisman
Dr. Ogr. Uyesi Berk AYVAZ

YUKSEK LiSANS TEZI
ENDUSTRI MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
ISTANBUL - 2018



KABUL VE ONAY SAYFASI

Ayse Nur SAGIN tarafindan hazirlanan "Veri Madenciligi Algoritmalan ile
Birliktelik Kurallarinin Belirlenmesi : Perakende Sektériinde Bir
Uygulama" adh tez ¢ahgmasi 10/07/2018 tarihinde asagidaki jiiri tyeleri
oniinde basari ile savunularak, Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisiic Endiistri Miithendisligi Anabilim Dali'nda YUKSEK LiSANS TEZi
olarak kabul edilmigtir.

Danisman Dr. Ogr.Uyesi Berk AYVAZ
istanbul Ticaret Universitesi

Jiiri Uyesi Prof. Dr. Mustafa KOKSAL
istanbul Ticaret Universitesi

Jiiri Uyesi Dr.0gr.Uyesi Ali Osman KUSAKCI %47 S
ibn Haldun Universitesi -

Onay Tarihi: 273 o073, 2048

Prof. Dr. Necip SIMSEK
Enstitii Miidiri



AKADEMIK VE ETiK KURALLARA
UYGUNLUK BEYANI

istanbul Ticaret Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, tez yazim kurallarina uygun
olarak hazirladigim bu tez ¢alismasinda,

e tez igindeki biitiin bilgi ve belgeleri akademik kurallar gergevesinde elde
ettigimi,
o oorsel, isitsel ve yazili tiim bilgi ve sonuglar1 bilimsel ahlak kurallarina

uygun olarak sundugumu,

e bagkalarinin eserlerinden yararlanilmasi durumunda ilgili eserlere
bilimsel normlara uygun olarak atifta bulundugumu,

o atifta bulundugum eserlerin tiimiinii kaynak olarak gosterdigimi,

e  kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi,

e ve bu tezin herhangi bir boliimiinii bu {iniversitede veya baska bir
tiniversitede bagka bir tez ¢alismasi olarak sunmadigimi

beyan ederim.

Tarih: 10.07.2018
imza

Ayse Nur SAGIN



iCINDEKILER

ICINDEKILER w..ovvvvvvvvvesssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssess i
OZET .oovvvvessseeeessssssssssseesssssssssssssessssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssnesssssssssns iii
ABSTRACT ottt bbb iv
TESEKKUR ....oouuisenesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssanns \
SEKILLER csvvvveveeessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssees vi
CIZELGELER covovvvvvvvtussssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssees vii
SIMGELER VE KISALTMALAR......cssmmmsvesssmmssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssseses viii
1. GIRIS oesvveevvsusseessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 9
2. LITERATUR OZET  uuuuuuisssseesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 11
3. VERI MADENCILIGE coooevvesesvessiseeesensssssssssssssessssssssssesssssesessssssssssssssssesssesesssesesseasens 15
3.1. Veri Madenciligi Temel Kavramlar. ......cocooernncensneeeneeneeseeseeseeseeseesesseeseens 15
3.1.1. Temel Kavramlar; Veri, Malumat, Bilgi, Irfan.........cc.eneeeeovenneneeessnnee. 16
00 V=) o 4 = ) 2 17
T8 G TR VA=) o T = o - U o ) 17
T8 I S VAC) o U214 o = D PSP 21

3.2. Verinin Yararh Bilgiye DONUSUM SUIECH ..ocvveereereerernirnsesrerssesessessessssssssesesssesens 23
3.3. Veri Madenciliginin TanIml.......cssssssss s 24
3.4. Veri Madenciligi Tarihsel GeliSimi .......oerrercerrereeneereeneereereseeseeseesesseeseeseesesseeeens 25
3.5. Veri Madenciligi Uygulama Alanlart .......cenenencenseneeneneeseeseesesseesessessesseeseens 27
3.7. Veri Madenciligi MOdelleri ... sssssessssssssens 29
3.7.1. S1niflama ve REGIeSYON.. ... sessesssssssssssssssssssessssssssens 30
3.7.1.1. Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks) ......ccccoenercereereeneens 30
3.7.1.2. Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)......cccooeveerencereereereereeneenens 33
3.7.1.3. K- En Yakin Komsu (K- Nearest Neighbour) ... 35
3.7.1.4. Naive Bayes SINIflandiriClSI......oneeiesesesssssessessssssssesensns 35
3.7.1.5. Karar Agaclar1 (DeciSion TTees) .....corerererereresessessesessessessessessenes 37
3.7.1.6. LOJiStiK REGIeSYOM ....ceveeeeeeeereereereeereseesesesessessesse e ssessessesseanes 38

TN Q44 U= 1= 0o LT 39
3.7.3. Birliktelik (Iliski) Kurallar1 ve Ardisik Zamanlh Oriintiler ...........ccoo... 40

4. BIRLIKTELIK (ILISKI) KURALLARI ...sseeeevveetvssseeessessssssssessssssssssssseessssssssssssssssssssssssens 42
4.1. Birliktelik Kurallarinin Matematiksel Modeli ... 43



4.2. Birliktelik Kurali MadencCiligi .......cooumrenrnenensrnesinsinessessessssessesssessessssessesssessensens 47

4.3. Birliktelik Kurallar1 Madenciligi Algoritmalart ........cooererereresesesesesensennes 48
4.3.1. Apriori AlGOTItMASI ..o ssssssseas 48
4.3.2. Apriori Tid AlgOritmMas. ... sssssessens 54
4.3.3. Apriori-Hybrid AlgOTitMasl.....ererereressesesesessesessessessessessessessessessessenss 55
TG TN YAV F=(0) g 12 1) (PP 56
T T 4 1 56
4.3.6. FP-Growth (Frequent Pattern Growth) Algoritmasl.........uenerneeseen. 57

5. METODOLOJI coovvvvvvvvvvssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssses 62
6. SONUC VE ONERILER .c..mnsrrrrvvveessssssssmsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssees 79
KAYNAKLAR oottt sssss s ss bbb s ssssssns 82
U A I VR A A A A —— 88

0 L W 00 /1= [ (= L) o 88
OZGECMIS ovvvvvvevesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssmsssssssssssess 93

ii



OZET

Yiiksek Lisans Tezi

VERiI MADENCILiGi ALGORITMALARI iLE BIRLIKTELiK KURALLARININ
BELIRLENMESIi: PERAKENDE SEKTORUNDE BiR UYGULAMA

Ayse Nur SAGIN

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Danigsman: Dr. Ogr. Uyesi Berk AYVAZ

2018, 92 sayfa

Market sepet analizi, misterilerin tek bir alisveriste satin aldig1 urtinler dikkate
alinarak, satin alma egilimlerinin sirket veri tabanlarindaki kayitlar ile ortaya
cikarilmasi islemidir.

Bu calismada; perakende sektoriinde faaliyet gosteren biiyiik bir hirdavat
sirketinin bes bucuk yillik verileri lizerinde market sepet analizi uygulanarak
iligkili Urtin kategorileri belirlenmistir. Birliktelik kurallarinin belirlenmesinde
Apriori ve FP-Growth algoritmalarinin her ikisi de ayr ayr c¢alistirilarak bu tip
bir veri setindeki kullanishliklar1 kiyaslanmistir. Ayrica veri seti; Veri Seti-1 ve
Veri Seti-2 olacak sekilde ikiye boliinmis, boylece ilk veri setinden cikarilan
kurallarin dogrulugu, ardisik zamanl verileri iceren ikinci veri setinden
cikarilan kurallar ile karsilastirilarak kurallarin tutarliligi tartisiimistir.

Anahtar Kelimeler: Apriori algoritmasi, birliktelik kurallar, fp-growth
algoritmasi, market sepet analizi, veri madenciligi
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis

DETERMINATION OF ASSOCIATION RULES WITH DATA MINING
ALGORITHMS: AN APPLICATION IN RETAIL SECTOR

Ayse Nur SAGIN

istanbul Commerce University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Berk AYVAZ

2018, 92 pages

Market basket analysis is the process of extracting purchasing trends from
records in company databases, taking into account the products that customers
buy in a single trade.

Market basket analysis is the process of extracting purchasing trends from
records in company databases, taking into account the products that customers
buy in a single transaction. In this study, a market basket analysis was
conducted on a five-and-a-half year data of a large hardware company operating
in the retail sector, and related product categories were identified. In
determining the association rules, both the Apriori and FP-Growth algorithms
were run separately and their usefulness in such a set of data was compared. In
addition, the data set was divided into Data Set-1 and Data Set-2 so that the
consistency of the rules was discussed by comparing the correctness of rules
extracted from the first data set with rules derived from the second data set
containing consecutive timed data.

Keywords: Apriori algorithm, association rules, data mining, fp-growth algorithm,

market basket analysis.
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1. GIRIS

Guinlik hayatta gerceklestirdigimiz her tirli islem, gelismis veri tabani
sistemleri sayesinde, sayisal ortamlarda kayit altina alinmaktadir. Bir market
alisverisinde birlikte satin aldigimiz trtinler ile iade ettigimiz liriinlerin bilgileri,
bankacilik islemleri, telefon goriismeleri veya internet iizerinden alisverisler
sirasinda yaptigimiz her islem eszamanl olarak kaydedilmektedir (Silahtaroglu,
2016). Bilisim teknolojisindeki boylesine bir gelisim, sirketler icin beraberinde
bazi sorunlar1 da getirmistir. Cok fazla miisteri sayisina sahip ve islem
hareketliligi c¢cok fazla olan isletmelerde, her giin buyik miktarda veri
uretilmesiyle devasa veri yiginlari olusmaktadir. Glnimiz veri tabani
teknolojisi bu veri yiginlarin1 saglikli bir sekilde saklayacak kadar gelismistir
fakat 6nemli olan bu verileri elde tutmak degil, verileri sirket i¢cin katma deger

tiretecek sekilde degerlendirebilmektir.

isletmelerin, giiniimiiz tiiketici odakll pazarlarindaki rekabet kosullarinda
ayakta kalabilmeleri igin etkin ve dusiik maliyetli pazarlama stratejileri
gelistirmeleri gerekir (Emel ve Taskin, 2002). Stratejik kararlarin verilebilmesi
icin ise ilk olarak giivenilir ve miimkiin oldugunca kanita dayali bilgiye ihtiyac
duyulur. Gelisen teknoloji ile birlikte, veri madenciligi bu ihtiyaca verilebilecek
en iyi cevaplardan biri haline gelmistir. Veri madenciligi, buyik veri
tabanlarindan degerli bilgiyi siizme teknigidir (Emel ve Taskin, 2002). Biiytik
veri y1ginlarn icerisindeki gizli kalmis bilginin glin ytiziine ¢ikarilarak sirket icin

degerli bilgilere doniistiiriilmesi veri madenciligi ile miimkiindiir.

Bu calismada veri madenciligi yontemlerinden olan birliktelik kurallarinin
belirlenmesi, market sepet analizi ile gerceklestirilmistir. Analiz ve uygulama
stireci i¢in biiyiik bir hirdavat sirketinin subesinden alinan satis verileri
kullanilmistir. Analizin amaci, isletmede belirlenen dénem icerisinde birlikte
satilma egiliminde olan triin gruplarini belirlemektir. Calisma sonucunda
cikarilacak kurallarin gecerliligini test edebilmek icin ardisik donemlerdeki

verileri iceren veri seti, iki parcaya boliinmistiir. Veri seti ¢esitli asamalardan



gecirilerek, bir veri madenciligi yazilimi olan WEKA'nin anlayabilecegi formata
dontstirilmustir. WEKA programinda Apriori ve FP-Growth algoritmalari
kullanilarak, veri seti icerisindeki birliktelik kurallar1 ¢ikarilmistir.
Algoritmalarin, bu boyutta bir veri seti Uzerinde c¢alisma performansi

degerlendirilmistir.

Calismanin ilerleyen boéliimleri su sekilde diizenlenmistir: ikinci boliimde,
birliktelik kurallarinin gesitli sektérlerdeki kullanim amacini igeren literatiir
calismasi yer almaktadir. Ugiincii béliimde, ¢alismanin ana konusu olan veri
madenciligi ayrintili bir sekilde anlatilmistir. Veri madencilgi temel kavramlari,
veri madenciligi siireci ve veri madencilgi yontemlerine ayr1 ayr1 yer verilerek
konu hakkinda genel bir bilgilendirme yapilmistir. Calismada, veri madenciligi
yontemlerinden birliktelik kurallar1 kullanilarak analiz gerceklestirildiginden
dordiincii boéliimde, birliktelik kurallar1 ayrintili bir sekilde ele alinmistir.
Besinci bolimde, calismada kullanilan verinin icerigi ve uygulamanin adimlari
anlatilmaktadir. Son béliim olan altinc1 béliimde ise yapilan analizlerin sonuglari
ve calismanin ileride gelistirilebilecegi alanlar konusundaki o©neriler yer

almaktadir.
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2. LITERATUR OZETI

Poel vd. (2004), bir “Do it yourself” (DIY), perakendecisinden alinan bir yillik
veriler ilizerinde market sepet analizi kullanarak iliskili iiriin ¢iftlerini tayin
etmislerdir. Cesitli promosyon c¢alismalarinin bu tamamlayic1 {riin ciftleri
uzerindeki etkileri analiz edilmis, sonuglar dogrultusunda gerekli tavsiyelerde
bulunulmustur. Chen vd. (2005), magazalar zincirine sahip isletmelerde,
triinlerin her an tiim magaza raflarinda oldugu varsayimindan dolay1 6nemli
satin alma desenlerinin ¢ikarilamadigini disiinmiislerdir. Bu sorunu asmak i¢in
benzer calismalardan farkli olarak gelistirilen kurallara depo ve zaman
bilgilerini de eklemislerdir. Boylece birliktelik kurallarini; pazarlama stratejisi,
iriin tedarigi, envanter ve tim magaza zinciri i¢in dagitim stratejileri
gelistirmesinde kullanmay1 hedeflemislerdir. Yun vd. (2006), geleneksel
birliktelik kurallar1 madenciliginin ¢ok magazali ortamlarda saghkli sonuglar
veremeyecegini diisiinmistiir. Bu magazalardaki birliktelik kurallarinm
incelemek icin Apriori algoritmasina benzer bir algoritma gelistirilmistir.
Gelistirilen algoritma ile tliretilen kurallar magaza konumu ve zaman periyodu
hakkinda da bilgi vermektedir. Boyut bakimindan cesitlilik gésteren ve siirekli
degisen iurin karmasina sahip magazalarda yapilan simiilasyon ¢alismasina
gore Onerilen yontemin, geleneksel Apriori algoritmasin goére daha iyi sonug
verdigi gorulmustiir. Kuo vd. (2007), Tayvan Ulusal Saglik Sigortasi Biirosu ile
anlasarak on iki aylik saglk sigortas: verileri lizerinde, hastaliklar arasindaki
iliski kuralarini bulmak icin ¢alismislardir. Calismalarinda karinca koloni
sistemi, kiimeleme ve birliktelik kurallarindan yararlanmislaridir. Erdem ve
Ozdagoglu (2008), Ege Bolgesi'nde bir egitim ve arastirma hastanesinin acil
servis verileri lizerinde birliktelik kural analizi gerceklestirmislerdir. Apriori
algoritmas1 kullanilarak ortaya cikarilan birliktelik kurallarina bakildiginda;
cinsiyet, kalis zamani, acil servise gelis zamani ve bazi hastalik tanilarinda
birliktelikler oldugu go6zlemlenmistir. Bu ¢alisma sonucunda o boélgedeki
hastalarin acil servise basvuru nedenlerinin belirlenmesi ve hasta profillerinin
belirlenmesi ile acil servis boéliimlerinin yeniden yapilanmasi agisindan yol
gosterici olmasi beklenmektedir. Ergiin (2008), perakende sektoriinde hizmet

veren bir magazada, iligkili Uriin kategorilerinin belirlenmesi icin birliktelik
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kurallar1 ve kiimeleme analizi kullanilmistir. Magaza trtinleri; gida disi, hizh
tiketim ve hazir gida olarak gruplanmis ve bunlarin alt kategorileri arasi
iliskiler, miisteri fis verilerinden yararlanilarak analiz edilmistir. Boylece iliskili
kategoriler belirlenmistir. Timor ve Simsek (2008), Tiirkiye’ de perakende
sektoriinde faaliyet gosteren, Tirkiye'nin en biliyiik marketler zincirinden
birinin 2004 yilindaki dort aylik bir siirenin miisteri aligveris kayitlar: tizerinde
birliktelik kurallar1 analizi yapilarak miisterilerin satin alma davranislarini

etkileyen faktorleri karar agaglari ile belirlemislerdir.

Li ve Li (2010), bir telekomiinikasyon sirketindeki arizalar arasindaki iligkileri
analiz etmek icin birliktelik kurali madenciligine dayali yeni bir alarm
korelasyon analizi sistemi dnermislerdir. Chiang (2011), Tayvan ‘daki ii¢ farkh
internet alisveris pazar1 tzerinde gerceklestirdigi calismasinda; degerli
miusterilerini 6grenmek icin denetimli apriori algoritmasini kullanmis ve
RFMDR modelini gelistirmistir. Nahar vd. (2011), Mesane, meme, prostat, rahim
agzi, akciger ve cilt kanserlerine neden olan faktorleri belirlemek icin birliktelik
kurallarini kullanmislardir. Bu amag i¢in kullanilan ti¢ farkli algoritma icinden
en iyi sonucu verenin apriori oldugunu gormislerdir. Durdu (2012),
calismasinda Pehlivanoglu Marketgilik Gida Paz. San ve Tic AS. ‘min gida
kategorisindeki triinler tzerinde birliktelik kural analizi gerceklestirmistir.
Apriori algoritmas1 kullanarak iligkili kategorileri belirlemistir. Erpolat (2012),
calismasinda birliktelik kurallar1 analizinde yaygin olarak kullanilan Apriori ve
FP-Growth algoritmalarinin isleyisi hakkinda bilgi vermis, bu algoritmalar1 bir
otomotiv yetkili servisinin miisteri alisveris verileri lzerinde uygulayarak
sonuglarini karsilagtirmistir. Calismasi sonucunda FP-Growth algoritmasinin bu
biiytikliikteki veri setinin analiz edilmesinde Apriori algoritmasina gore daha
uygun oldugu sonucuna varmistir. Cil (2012), birliktelik kurallar1 ve ¢ok boyutlu
Olcekleme analizi ile magaza yerlesim problemi icin yeni bir Oneride
bulunmustur. Calismasinda perakende sektoriinde 6énemli bir yere sahip olan
Migros Tiirk siipermarketinin miisteri fisleri ve iirtin barkod bilgilerini veri
olarak almis; bunu birliktelik kurallari methoduna gore, Apriori algoritmasi
kullanarak analiz etmistir. Analiz sonucu ¢ikardigr kurallara goére yeni bir

magaza yerlesim plani dnermistir. Hanguang ve Yu (2012), birliktelik kurallari
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madenciligi ve apriori algoritmasi ile Web tabanl saldir1 tespit sistemi tizerinde
calisilmislardir. Giingor vd. (2013), Bilecik Seyh Edebali Universitesi Bilgisayar
Miuhendisligi Bolumi o6grencilerinin teknik se¢meli ders secimlerinde hangi
kriterlere gore secim yaptiklarinin belirlenmesi amaci ile yapilan anket verileri
tizerinde Apriori algoritmas1 kullanilarak birliktelik kural analizleri
gerceklestirilmistir. Mansur ve Kuncoro (2012), Karomah Brass adli mobilya
aksesuarlar1 satan bir sirkette, market sepet analizi ve yapay sinir aglarini
kullanarak miisteri satin alma davranislarini incelemislerdir. Bu calisma ile

sirket i¢in, stok planlamada ise yarar sonuglar elde etmislerdir.

Paranjape-Voditel ve Deshpande (2013), birliktelik kurallar1 madenciligini
borsa sektori tlizerinde uygulamislardir. Pazar sepet analizi ile portféy oneri
sistemi gelistirmislerdir. Dhanabhakyam ve Punithavalli (2013), etkili pazar
sepet analizi icin FRG-AARM yaklasimini énermislerdir. Onerilen bu yaklasimda
geleneksel yaklasimdan farkli olarak Apriori ve Apriori-Tid algoritmalarinin en
iyi 6zellikleri Apriori-Hybrit Algoritmasi ile birlestirilmistir. Yapilan simiilasyon
calismasi ile onerilen model, geleneksel modellerle; 6ngérme dogrulugu ve
ortalama calisma siiresi performansi agisindan degerlendirilmistir. Onerilen
yaklasimin ¢ok kisa bir siirede sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Nahar vd. (2013),
Birliktelik kurallar ile erkeklerde ve kadinlarda kalp krizine karsi 6nemli risk
faktorlerini belirlenmistir. Ceylan (2014), bir eczanede gerceklestirdigi
calismada, hasta recete verilerini kullanarak ilaglar arasindaki birliktelik
iligkilerini analiz etmistir. Analiz sonucunda ¢ikarilan kurallar ile raf
diizenlenmesi gerceklestirilmistir. Yeni raf diizeni ile eczacinin ila¢ arama stresi
azalmis boylelikle misteri memnuniyeti artmistir. Ayni zamanda bu sistem
eczanelerdeki hatali ilag verme ihtimallerinin de Online ge¢cmeyi
hedeflemektedir. Dogan vd. (2014), bir sigorta sirketinde miisterilerin satin
alma aliskanliklarinin  belirlenmesi ile miisterilerin  sadakatini ve
memnuniyetini  arttirmanin  kar1  arttirabilecegi  diisiincesi lizerinde
durmuslardir. Apriori algoritmasi ile birliktelik kural analizi sonucunda 6ne
cikan bes kural belirlenmistir. Kamley vd. (2014), borsa veri tabaninda

gerceklestirdikleri ¢alismalarinda hisse senetleri arasindaki iliskilerin
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belirlenmesi ile borsacilara ve yatirimcilara maksimum kar getirecek yatirim

aracinin ve uygun zamanin belirlenmesi hedeflenmistir.

Kaur ve Kang (2016), birliktelik kural madenciligini dinamik veriler {izerinde
gerceklestirecek bir algoritma Onermislerdir. Degisimin modellenmesi
konseptiyle calisarak periyodik madencilik gergeklestirmislerdir. Solnet vd.
(2016), Avustralya'da liikks bir otel grubunun verileri lizerinde market sepet
analizi gerceklestirmislerdir. Otel misafirleri i¢in en uygun ek hizmetlerin
belirlenmesi ile otelin karinmi arttirilabilecegi konusunda ¢calismislardir. Yazgan
vd. (2016), calismalarinda bir ecza deposunda siparis toplama siirecini
iyilestirmek tizerinde calismislardir. Depolanacak triinlerin hacimsel olarak
kiicik oldugu bu problemin ¢6zlimiinde siparis yiginlama stratejisini
onermislerdir. Miisteri siparisleri arasindaki birliktelik kurallari tespit edilerek
farkli ecza depolarinda aralarinda benzerlik tespit edilen siparis fisleri ayni
yigina denk gelecek sekilde genetik algoritma ile yiginlar olusturulmustur.
Siparis toplayicinin bir turda birden fazla siparisi toplamasi ile tur sayisi azalmig
ve bununla birlikte de zaman tasarrufu saglanmis olur. Ozcalic1 (2017), ikinci el
otomobil satis sitesi olan sahibinden.com adresinden aldig1 211,109 adet ilan
lizerinde Apriori algoritmasini kullanarak satisa sunulan araglarin genel
ozellikleri belirlenmistir. Apriori algoritmasi boyle bir amag icin ilk kez
kullanilmistir. Yildirim vd. (2017), bir tekstil firmasinin verileri lizerinde
gerceklestirdikleri birliktelik kurallar1 madenciligi c¢alismasi ile iplikler ve
kumas oOzellikleri arasindaki iligkileri belirlemeye calismislardir. Birliktelik

kurallarinin belirlenmesinde FP-Growth algoritmasi kullanilmistur.
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3. VERi MADENCILIGi

Guinlik hayatta gerceklestirdigimiz her tirli islem, gelismis veri tabani
sistemleri sayesinde, sayisal ortamlarda kayit altina alinmakta ve bu kayitlar
giin gectikge buytik veri yiginlarina dontismektedir. William ve arkadaslar1 1992
yilinda gerceklestirdikleri ¢alismalari sonucunda; Diinya Ttzerindeki veri
miktarinin her yirmi ayda ikiye katlandig1 tahmininde bulunmuslardir (Frawley
vd., 1992). Aylar gectikce tstel olarak artan bu veriler buyiik veri yiginlarinin
olusmasina neden olmaktadir. Bu veri yiginlarinin belirli islemlerden gecirilerek
kullanilabilir bilgiye doniustiirilmesi siirecinin tamami, 1989 yilinda
gerceklestirilen KDD (Knowledge Discovery in Databases) calismasi ile 'Veri
tabanindan bilgi kesfi' olarak ilk kez hayatimiza girmistir. Veri madenciligi de,
belirlenen veri kiimesi lzerinde; siniflama, kiimeleme, birliktelik kurallar1 vb.
yontemler ve bu yontemlere uygun algoritmalarin kullanilarak c¢esitli
oruntilerin elde edildigi, VITBK (Veri Tabanindan Bilgi Kesfi) siirecinin bir

asamasidir.

Veri madenciligi; elimizdeki biiytlik veri yiginlari igerisinde gizlenmis, 6nceden
bilinmeyen, sezgi ve tecriibelerimizle tahmin edemedigimiz ayrica 6grenilmesi
durumunda isletmeye biiylik yarar saglayacak degerli bilginin giin yiiziine
cikarilmasi islemidir (Silahtaroglu, 2016 ; Ozkan, 2016). Bu ¢alismanin ana
konusu veri madenciligi yontemlerinden olan birliktelik kurallarinin market
sepet analizi ile belirlenmesi oldugundan, ilerleyen kisimlarda bu konunun

detaylarina yer verilmistir.

3.1. Veri Madenciligi Temel Kavramlari

Bu calismanin ve ilgili c¢alismalarin daha iyi anlasilmasi agisindan veri
madenciliginde sik¢a kullanilan veri, malumat, bilgi, irfan, veri tabani, veri y18in1

vb. kavramlar agiklanmalidir.
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3.1.1. Temel Kavramlar; Veri, Malumat, Bilgi, irfan

Veri kelimesi, ¢cogumuzun zihninde sayisal ifadelerle karsilik bulur. Oysa
islenmemis her tirlii anlamh s6zciik, say1 veya nota birer veridir. Verilerin
bilgisayarin anlayabilecegi sekle doniistiiriiliip kaydedilmesi, daha sonra gesitli
veri madenciligi yontemleri uygulanmasiyla ulasilan deger, bilgidir. Ornegin
notalar veri, miizik parcasi ise bilgidir. Sozciikler veri, climleler ile paragraflar
bilgidir. Buiytiik hacimdeki veriler icerisinden ¢ikarilan, ¢ok daha kii¢iik hacimli
bilgi, karar vermede kullanilan 6nemli bir aractir. Buna karsilik biiyiik hacimli

verilerin karar vermede kullanim degeri daha diistiktur (Giirsakal, 2001).

Veri madenciligi alanindaki Ingilizce calismalarda sik¢a karsilastigimiz; 'Data’,
‘Information’, ’'Knowledge’, 'Wisdom’ terimleri, Tiirkce terciimelerinde
genellikle ‘Bilgi’ olarak ¢evrilmektedir. Sekil 3.1'de terimler arasindaki hiyerarsi
goterilmektedir. Terimlerin dogru terciimeleri ise asagidaki gibidir (Akpinar,

2014);

irfan
e Data: Veri Bilgi
e Information: Malumat
Maluma¢
e Knowledge: Bilgi
e Wisdom: Irfan, Bilgelik Veri

Sekil 3.1. Bilgi Hiyerarsisi

Yukarida, terimler ayni zamanda mertebelerine gore de siralanmistir. Veri
islenerek malumata doniisiir, malumat islenerek bilgiye, bilgi de islenerek
aralarinda en degerli sonu¢ olan irfana doéniisiir. Bunu somut bir o6rnekle
aciklayalim: Bir aracin hizini veri olarak alalim. Bu hizin anlami, mesela tehlikeli
bir hiz veya randevumuza ge¢ kalmamiza sebep olacak bir hiz olmas1 malumat
olur. Hizin arttirilmasi, azaltilmas1 ve ge¢mis tecriibeler ile karsilastirilmasi
eylemlerinin sonucu bilgi olarak kabul edilebilir. Soférliik bilgisi de irfan olarak

kabul edilebilir. Bu 6rnek sadece kavramlar arasindaki iliskinin daha rahat
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anlasilmasi i¢indir. Bu kavramlar1 dogrusal bir yapiya oturtmak yanlis olacaktir

(Sekeroglu, 2010 ; Seker, 2013).

3.1.2. Veri y181n1

Ergiin E., heniiz islem gérmemis, tasinabilen, giincellenebilen, yonetilebilen veri

toplulugunu ‘veri y18in1’ olarak tanimlamistir(Ergtin, 2008).

Veri yiginlar1 heniliz higbir islem goérmedikleri i¢in fazlaca giirtltili veri
icerebilirler. Bu sebeple veri yiginlarina direkt olarak veri madenciligi teknikleri
uygulanamaz. Veri madenciligi siireci oncelikle bu veri yiginlarindaki amaca
uygun verileri secmek ve gereksiz verileri temizlemek ile baslar. Eger
verilerdeki girilti miktar1 cok fazla ise gerekli veri madenciligi teknikleri

uygulansa dahi istenilen sonug alinamayabilir (Ergiin, 2008).

3.1.3. Veri tabani

Veri tabani (database), iliskili verilerin tutuldugu , kullaniciya sistematik erisim
imkan1 sunan ,yonetilebilen , giincellenebilen, istenilen yere tasinabilen
Jkullanim amaglarina uygun bir sekilde diizenlenmis bilgi depolaridir (Doslij,

2008).

Veri tabani; silipermarkelerden hastanelere, bankalardan devlet dairelerine
kadar bir¢ok kurulusun sorunsuz bir sekilde isleyebilmesi i¢in gereken
uygulama ve programlarin kullanildigl, cesitli islemsel verilerin saklandigl
yerdir. Bir slipermarketin veri tabani barkod kodu, miisteri numarasi, kasa
numarasi vb. gibi bilgileri icerirken, bir hastane veri tabani hasta adi, hasta yas;,
doktoru vb. gibi bilgileri icermektedir. Veri tabanlari, giincel verilerden
olusmalari ve kullanicinin istedigi anda uygun sorgularla hedeflenen sonuglara
ulasilabilmesi avantaji ile kurumlara rekabet tstiinltigii saglar. Ayrica isletme
icerisinde ortak bir veri tabani kullanildig: icin her departman istedigi giincel

veriye kendi sisteminden kolaylikla ulasabilir.
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Islemsel veri tabanlart:

Dinamik bir yapiya sahiptirler, yani her birim islemde kendilerini giincellerler
ve suirekli degisirler. Her veri girisinde glincellenmesi, gerektiginde silme ve veri

ekleme imkani sunmasi ile bir¢ok kurulusun ilk tercihi olma sebeplerindendir.
lliskisel veri tabanlart:

Bu tiir veri tabanlar1 bir tablo grubundan olusurlar. Modelde iliskiler tablolarla
temsil edilir. Veriler konuya ya da gorevlerine gore bu tablolarda depolanirlar.
Her tablo yalnizca tek bir konu veya gorev ozelliklerini icerir. iliskili tablolar
birbirine baglanarak birbirleri ile iliskilendirilir. Sekil 3.2, iliskisel veri modelini

gostermektedir.

fliski Ad1 Ozellik
R Aq An «— lliski Semasi

Veri Dizisi —

Iliski

Sekil 3.2.1liskisel veri modeli (Hoche vd., 2006)

Sekil 3.2'de goriilebilecegi gibi bahsedilen tablolar satir ve stitunlardan olusur.
Tablonun bir satirina, tuple adi verilir. Tim tupleler bir araya gelerek tablonun
govde kismini olustururlar. Iliski, gévde kismindan ¢ikarilmaktadir. Her o6zellik
farkli bir siitunda belirtilir. Belirtilen 6zelligin ismi tablo bashginda verilir.
Situn girdilerini, Ozelligin degerleri olusturur ve bu sekilde depolanir.
iliskilendirme sayesinde bir tabloya ait bilgiler, anahtar siitundan hareketle

baska bir tablodan takip edilebilir (Hoche vd., 2006) .

Tablolar arasindaki iliskiler ti¢ sekilde tanimlanabilir;
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Bire-Bir Iliski: iliskilendirilmek istenilen tablolar arasinda yalmzca tek bir

kaydin eslestirilebildigi iligki tiiriidir.

Bire-Cok Iligki: Birinci tablodan bir kaydin, ikinci tablodan bir¢cok kayitla
eslestirilebildigi iliski seklidir. En fazla tercih edilen iliskilendirme seklidir.

Cok-Cok Iliski: Bire-cok iliskilendirme seklinin cift yonlii isledigi iliskilendirme
seklidir. Iki tablo arasindaki iliskiyi olusturmak icin bu iki tablo ile de iliskili

t¢linci bir tabloya ihtiya¢ duyulur.

Veri Tabani Yonetim Sistemi:

Veri tabanlarindaki veriler lizerinde merkezi bir denetim oldugundan, veri
tabanmi kullanicilar1 genel amagh programlama dilleri veya isletim sistemi
komutlar1 ile yazilan uygulama programlarini kullanarak dogrudan veri
tabanindaki verilere erisemezler. Veri tabanindaki veriler lizerinde herhangi bir
islem yapamazlar. Veri tabani kullanimi i¢in gerekli olan Veri Tabani Yonetim
Sistemi-VTYS (Data Base Management System) olarak adlandirilan yazilim

sistemleridir (Yarimagan, 2010).

VTYS yazilimlart en pahali yazilim programlarindandir. Buna ragmen,
kurumlara getirisinin yaninda maliyeti ¢ogu isletme tarafindan, katlanmaya
deger bir maliyet olarak degerlendirilmektedir. Gliniimiizde verinin kullanildigi
alanlardaki uygulamalar, veri tabani yonetim sistemi olmadan kullanilamaz hale

gelmistir.

VTYS ‘leri, sayesinde veri tabanlarina yeni tablo eklenebilir, veri tabanindaki
tablolar tlzerinde silme ve gilincelleme islemleri gerceklestirilebilir. Veriler
yedeklenebilir. Yine bu sistem tizerinden gerekli sorgular yapilarak raporlar

olusturulabilir ve analizler yapilabilir.

Ozkan Y., VTYS ‘ni kisaca; kiimelenmis verilerin diizenli olarak tutuldugu ve bu
verilerin cesitli yazilimlar araciligl ile yonetilebildigi ortam olarak tanimlamigstir

(Ozkan, 2016) .
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Veri tabanlar gliniimiizde yaygin olarak iki amag i¢cin kullanilir. Bunlardan ilki,
optimize edilmis sistemler (Online Transaction Processing) ; literatiirde kisaca
OLTP olarak gecen ve isletmelerin operasyonel stireclerine dahil olan isleri iyi
bir sekilde yiriitilmesinde katki saglayan , bir¢ok kullanici tarafindan es
zamanli olarak ekleme, silme ,giincelleme islemlerinin yapilabildigi veri tabani

tiuridir (Gozci, 2015).

ikincisi ise bu calismanin konusu olan ‘Veri Madenciligi’ icin, biiyiik éneme
sahip Cevrimici Analitik Isleme (Online Analytical Processing-OLAP) adiyla
bilinir. OLAP, daha ¢ok raporlama ve karar destek amaci ile kullanilan bir veri

tabani yapisidir.

Ik kez 1993 yilinda, Dr. E. F. Codd ve arkadaslan tarafindan, kullaniciya
dinamik veri analizi gerceklestirme imkani veren bir mimari olarak
gelistirilmistir. OLAP araclari, genellikle c¢ok boyutlu veri analizi
gerceklestirmek icin kullaniir. Bu araglar, etkilesimli veri analizini
basitlestirmeye ve desteklemeye yoneliktir. OLAP araglari, kullanicilarin
kurumsal analitik veri tabanlarina erisimini saglar (Fayyad vd., 1996). Boylece
kurumsal degisikliklerde olusabilecek problemlere karsi taktik ve operasyonel

kararlar tretilebilir.

Silahtaroglu G. OLAP teknolojisini, bilgisayar tlizerinde akil yiiriiterek islem

yapma olarak tanimlamistir.

OLAP teknolojisi sayesinde veriler yalnizca ihtiya¢ aninda degil siirekli olarak
depolanir ve ihtiya¢ aninda tiim veriler tizerinden ya da gerekli olan kismindan
analiz i¢in yararlanilabilir. Ayrica OLAP teknolojisi ‘Kim’ ,'Ne Zaman’ sorular ile
birlikte ‘Neden’ ve ‘Eger soyle olursa ..’ sorularina da yanit verebildigi icin
ileriye doniik karar vermede de sirketler icin oldukca faydali olabilmektedir

(Déslii, 2008).

OLTP ve OLAP arasindaki baslica farklar, Han ve Kamber tarafindan Cizelge 3.1
ile gosterildigi sekilde 6zetlenmistir(Han ve Kamber, 2006).
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Cizelge 3.1. OLTP ve OLAP sistemlerinin karsilastirilmasi(Han ve Kamber, 2006)

Ozellik OLTP OLAP
Nitelik Hareketsel isleme Bilgisel isleme
Yonelim Hareket Analiz
Kullanic Tezgahtar, DBA, Veri tabani Bilgi calisani, yonetici, analist
profesyoneli
Fonksiyon Giinkil hareketler Uzun terimli bilgi
gereksinimleri, karar destek
Veri tabani tasarimi E-R tabanly, uygulamaya Yildiz/kar tanesi, 6zneye dayali
dayali
Veri Giincel, giincellik garantisi Tarihsel kesinlik zamanla
saglanir
Ozetleme Ilkel, cok detayh Ozetlenmis, birlestirilmis
Goriiniim Detayly, diiz iligki Ozetlenmis, cok boyutlu
Calisma Birimi Kisa, basit hareketler Karmasik sorgu
Erisim Oku/Yaz Cogunlukla oku
Odaklanma Gelen veri Cikan bilgi
Islemler Birincil anahtardaki Coklu tarama
indeks/hash
Erisilen Kayit Sayisi Onlarca Milyonlarca
Kullanici Sayisi Binlerce Yiizlerce
Veri tabani Boyutu 100 MB’tab GB’ta kadar 100 GB’tan TB’a kadar
Oncelik Yiiksek basari, yiiksek Yiiksek esneklik, sonkulanici
kullanihirhik yonetimi
Olgiim Uretilen hareketsel is Uretilen sorgusal is, cevap
suresi

3.1.4. Veri ambari

Veri ambarlari, veri madenciligi siirecinin gerceklestirilebilmesi icin uygun
verileri hazirlayan 6zel bir veri tabanidir. Farkl kaynaklardan gelen bu veriler
genellikle farkli yapidadirlar. Bu verilerin, ayni amag icin kullanilmasi tiimidiyle
olusturulan topluluklar veri ambarlaridir. Veri ambarlar1 sayesinde farkli
kaynaklardan gelen bu farkli yapidaki veriler, tek bir ¢at1 altinda analiz edilebilir

(Fayyad vd.,1996).

Veri ambari, temelde organizasyonel kararlarda kullanilan, konu yoénelimli,
birlestirilmis, zaman degisimli, kararli veri depolaridir. Veri ambarinin konu
yonelimli olmasi; belli konular icin diizenlenmis olmasi demektir, birlestirilmis

olmasi; farkli kaynaklardan gelen veriler olsalar dahi aralarinda tutarh bir iligki
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oldugunu, zaman degiskenli olmasi ; ortalama 5-10 yillik verileri depolayabilme

ozelliginden gelmektedir (Sentiirk, 2006).

Veri ambarlarn icin 6nemli olan DataMart ve MetaData kavramlarini da

tanimlayalim.

DataMart: Yaklasik 1-10 GB kapasiteli birimsel ambarlardir. Isletmelerin belirli

kullanicilarina ait verileri iceren, veri ambarlarinin alt kiimeleridir.

MetaData: Veri ambarlarindaki kayith veriler hakkinda bilgilerin verildigi

kisimdir.

Veri ambarlar1 operasyonlar icin kritik 6neme sahip olan analizler ve sorgular
gerceklestirilebilmesi icin tasarlanmis ve optimize edilmistir (Imhoff vd., 2003).
Genellikle 6 saat aralikla, giincel veri tabanlari taranir ve veri tabanlarinda olan
herhangi bir degisme veri ambarina aktarilir. Dolayisiyla giincel bilgiye veri

ambarlarindan ulasilamaz. Cizelge 3.2 de veri tabani ve veri ambar1 bazi

acilardan karsilastirilmasi goriilmektedir.

Cizelge 3.2. Veri tabani /Veri ambari karsilastirmasi (Anon ,2018)

Veri tabam

Veri ambari

Genellikle sik yapilan giincellemelere
bagl olarak degisir. Bu nedenle analiz
ya da karara varmak i¢in kullanilmaz.

Verileri ¢ikarir, analiz edilmesi ve
karara varilmasi i¢in raporlar.

Cesitli sorgularla istenilen sonuglara
hizli bir sekilde ulasilabilir.

Veri madenciligi gibi uzun ve karmasik
stirecler sonunda analizler
yapilabilmektedir.

Detayl verileri igerir.

Ozet verilerden olusur.

Son kullanici sayisi fazladir.

Son kullanici sayisi azdir (<100).

Cevrimici calisir.

Cevrimdisi ¢alisir.

Kullaniciya her asamada, ihtiyaci olan

veriye erisim imkani saglar.

Ust yénetime hitap eden karar destek

sistemleridir.
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3.2. Verinin Yararh Bilgiye Doniisiim Siireci

Gunlik hayatta gerceklestirdigimiz her tirli islem, gelismis veri tabani
sistemleri sayesinde, sayisal ortamlarda kayit altina alinmaktadir. Bu kayitlar
glin gectikce bliyuk veri yiginlarina doniismektedir. William ve arkadaslar1 1992
yiinda Al Magazine dergisinde yayimlanan ¢alismalarinda; Diinya tlzerindeki
veri miktarinin her yirmi ayda ikiye katlandigi tahmininde bulunmuslardir
(Frawley vd. ,1992). Aylar gectikce Ustel olarak artan bu veriler buyiik veri
yiginlarinin olusmasina neden olmustur. Bu veri yi8inlarinin belirli islemlerden
gecirilerek kullanilabilir bilgiye dontstiiriilmesi siirecinin tamamy, ilk kez 1989
yilinda gergeklestirilen KDD ¢alismasi ile 'Veri tabananindan bilgi kesfi' olarak

hayatimiza girmistir.

Ham verinin belirli adimlardan gecirilerek bilgiye donustiiriildigi bu siirecin

adimlari, Sekil 3.3’te gosterilmistir.
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Sekil 3.3. VTBK stirecinin asamalari (Fayyad vd., 1996)
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Sekil 3.3’ de goruldigi gibi bir¢ok arastirmacinin VTBK ile ayni anlamda
kullandig1 ‘veri madenciligi ', bu stirecin bir adimidir. Siirecin baslica adimlarini

su sekilde aciklayabiliriz:

Veri Secimi (Data Selection): Belirlenen hedef dogrultusunda, amaca ulasmak
icin uygun olan verinin secildigi adimdir. Sonraki asamalar, bu asamada

belirlenmis olan veri kiimesi lizerinden gergeklestirilir.

On Isleme (Data Preprocessing): VTBK siireci sonunda ulagilacak bilginin
givenilirligi, baslangigtaki verinin kalitesine baghdir. Baslangi¢ta secilen veri
kiimesinin kalitesini arttirmak icin 6n isleme asamasinda kiime igerisindeki
hatali, tutarsiz veya eksik veriler belirlenir ve giirtlti olarak ifade edilen bu

olumsuzluklar duzeltilir. Veri temizleme islemi de bu adimda gergeklestirilir.

Déniistiirme(Transformation): On isleme asamasinda temizlenmis verinin uygun
doniisim islemleri sonucunda veri madenciligi icin uygun formata
dontstiruldigi asamadir. Dogru indirgeme islemi, veri madenciligi isleminin

calisma siiresinin iyilesmesine katki saglar.

Veri Madenciligi (Data Mining): Belirlenen veri kiimesi iizerinde; siniflama,
kiimeleme, birliktelik kurallar1 vb. yontemler ve bu yontemlere uygun

algoritmalarin kullanilarak ¢esitli ériintiilerin elde edildigi asamadir.

Yorumlama(Interpretation): Veri madenciligi asamasi sonucu ¢ikarilan
oruntiiniin yorumlandigr asamadir. Bu orinti ile birlikte kesfedilen bilginin

yararlilig1 ve gecerliligi bu asamada degerlendirilir.

3.3. Veri Madenciliginin Tanimi

Veri madenciligi; elimizdeki biiylk veri yiginlan icerisinde gizlenmis, 6nceden
bilinmeyen, sezgi ve tecriibelerimizle tahmin edemedigimiz ayrica 68renilmesi
durumunda isletmeye biiyiik yarar saglayacak degerli bilginin giin yiiziine

cikarilmasi islemidir (Ozkan, 2016; Silahtaroglu, 2016) .
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Literatiire bakildiginda, veri madenciligi icin kaliplasmis tek bir tanimin
olmayip, farkli bircok tanimin yapildigi goriilmiistiir. Bu tanimlardan bazilarina

asagida yer verilmigtir.

Verideki gizli, 6nceden bilinmeyen ve potansiyel olarak faydali enformasyonun

onemsiz olmayanlarinin a¢iga ¢ikarilmasidir (Frawley vd., 1992).

Veri madenciligi, genis veri tabanlarindan bilgiyi c¢cikarmak icin; makine
O0grenimi, oriintii tanima, istatistik, veri tabani ve goriintiileme tekniklerini bir

araya getiren disiplinler arasi alandir (Cabena vd., 1998).

Veri madenciligi, tek basina ham verinin sunamadig: bilgiyi ortaya c¢ikaran veri

analizi stirecidir (Jacobs, 1999).

Veri madenciligi, olduk¢a tahminci anahtar degiskenlerin binlerce potansiyel

degiskenden izole edilmesini saglama yetenegidir (Kittler ve Wang, 1999).

Veri madenciligi, biiylik miktardaki veri setlerinde sakli durumda bulunan

oriintii ve egilimleri kesfetme islemidir(Ozekes ve Camurcu, 2003).

Veri madenciligi, 6nceden bilinmeyen, veri i¢inde gizli, anlamh ve yararh
oriintiilerin biiyiik 6lcekli veri tabanlarindan otomatik bigimde elde edilmesini
saglayan veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci icinde bir adimdir (Han ve Kamber,

2006).

3.4. Veri Madenciligi Tarihsel Gelisimi
Veri madenciliginin, bilisim teknolojilerindeki dogal gelismenin bir sonucu

olarak ortaya c¢iktig1 soylenebilir (Han ve Kamber, 2006). Bilisim

teknolojilerindeki gelisimi ise su sekilde 6zetleyebiliriz:

25



1950°li yillarda bilgisayar yalmzca basit sayma islemleri icin kullaniliyordu.
Bilgisayarlarin veri analiz problemlerinin ¢6ziimi i¢in kullanilmaya baslandigi
yilar olan 1960’h yillarda, veri madenciligi kavramsal olarak ortaya ¢ikmaya
baslamistir. Istenilen bilgiye cesitli sorgularla bilgisayarlardan ulasilabilecegi
diistinilmistiir. Ancak o yillarda veri madenciligi ismi yerine, veri yakalamasi,

veri taramasi gibi isimler kullanilmistir (Koktiirk vd., 2009).

1970’lerde iliskisel veri tabani yonetim sistemleri uygulamalar1 kullanilmaya
baslanmistir. Boylece hiyerarsik veri tabani yapilarindan iliskisel veri tabani,
veri modelleme araglar1 ve indeksleme yapisina gecisi saglanmistir.
Kullanicilarin, sorgulama dilleri ve arayiizler sayesinde veriye erisim imkani
artmistir (Kocabas, 2010). 1980’lerde veri tabani yonetim sistemleri
yayginlasarak isletmelerde kullanilmaya baslamistir. Sirketlerin miusterileri,
rakipleri ve triinleri ile ilgili bilgileri iceren veri tabanlar1 olusturulmustur.
Biiyiik miktarda veri igeren bu veri tabanlarina ulasabilmek icin SQL ve benzeri

sorgulama dilleri kullanilmistir (Savas vd., 2012)

1990’larda bilgisayar miihendisleri, geleneksel istatistiksel yontemler yerine
algoritmik bilgisayar modilleri ile veri analizinin gerceklestirilebilecegini
vurgulamis ve veri madenciligi ismini kullanmiglardir (Savas vd. ,2012) . 1990l
yillarda teknolojinin gelismesi ile birlikte artan veri miktar1 sonucunda
genisleyen veri tabanlarindan, bilgiye nasil ulasilabilecegi diisiincesi, tizerinde
durulmus ve bu konuda ¢alismalar yayginlasmistir. 1991 yilindaki “Knowledge
Discovery in Real Databases: A Report on the IJCAIB9 Workshop” baslikli
makalesinin bilgi kesfi ve veri madenciligi ile ilgili temel tanim ve kavramlari
ortaya koymasi ile siire¢ daha da hizlanmistir. 1992 yilinda veri madenciligi i¢cin

ilk yazilim gerceklestirilmistir.

2000°1i yillarin baslarindan giiniimize kadar veri madenciligi bircok alanda
kullanilmaya baslanmistir. Cizelge 3.3’te veri madenciliginin tarihsel gelisimi

yer almaktadir.
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Cizelge 3.3. Veri madenciligi kavraminin tarihsel gelisimi (Kocabas , 2010)

Gelisim Cevap Aranan Kullanilan Ozellikler
Adimlari Sorular Teknolojiler
Veri Toplama “Sirketin son 3 Bilgisayarlar, Gegmise doniik,
(1960’lar) yildaki satislari Teypler, Statik veri
toplami ne kadar?” Diskler dagilimi
Veri Erisimi “Ankara’dan gecen lliskisel veri tabanlari, Kayit bazinda
(1980’ler) Ocak ayinda birim SQL, gecmise doniik
satislar1 ne kadar?” ODBC dinamik veri
dagilimi
Veri Ambarlari “Ankara’da gecen OLEP, Coklu bazda
ve Karar Destek Ocak ayinda birim | Cok Boyutlu Veri tabani gecmise doniik
Sistemleri satislarinin bir Sistemleri, Veri dinamik veri
(1990’lar) onceki yilin Ocak Ambarlari dagilimi
ayindaki birim satis
orani kac?”
Veri Madencilgi “Gelecek ay lleri diizeyli Gelecege doniik,
(Bugiin) Ankara’da satiglar algoritmalar, Cok ongoriili bilgi

ne kadar olabilir,
neden?”

islemcili bilgisayarlar,
Gelismis veri tabanlari

dagilimi

3.5. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Literatiir 6zetleri kisminda da deginildigi gibi veri madenciligi glinlimiizde ¢ok

farkl alanlarda uygulanmaktadir. Pazarlama, finans, e-ticaret, saglik ve sosyal

medya alanlarinda veri madenciligi uygulamalarinin bircok 6rnegini gorebiliriz.

Bu alanlardaki baslica érnekleri su sekilde siralayabiliriz (Ozkan, 2016) .

Pazarlama

e Miisterilerin satin alma aliskanliklarinin belirlenmesi

e Kaybedilen miisterilerin analizi

e Uriinlerin birlikte satin alinma egilimlerinin belirlenmesi

e Satislardaki normal olmayan gelismelerin saptanmasi

e Miusteri segmentasyonu

e Miisteri memnuniyeti arastirmasi

e Satis tahmini

Finans

e Sigorta alanindaki dolandiriciliklarin tespit edilmesi
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e Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti

e Kredi karti harcama bilgilerinden yararlanarak miisteri gruplarini
belirleme

e Kredi taleplerinin degerlendirilmesi

e Personel kayip analizi

e Finansal gostergeler arasinda gizli iliskilerin belirlenmesi

e Riskli miisteri gruplarinin belirlenmesi

Elektronik Ticaret
e Elektronik magazalar i¢in saldirilarin tespiti
e Web sayfalarina yapilan ziyaretlerin ¢6ziimlenmesi
e Web sayfalarina yapilan saldirilarin belirlenmesi
e Misteri goruslerinin ¢oziimlenmesi
e Miisteri memnuniyet arastirmasi

e Okuyucu goris analizi

e DNA mikrodizi analizleri
e Hastalik teghisi

e la¢ analizi

e ilag yan etki analizi

e Saglikta dolandiricilik analizleri

Sosyal Medya
e Kutuplasma analizlari
e Duygu analizleri
e Politik gelismelerin analizi
e Secim kampanyalarinin analizi
e Secim sonuclar1 6ngorili calisma
e Politikacilar popiilerlik arastirmasi
e Sanatgcilar popiilerlik arastirmasi
e TV yayinlar popiilerlik arastirmasi

e Internet gazetelerindeki okuyucu gériisleri
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e Elektronik magazalardaki tiiketici goriisleri

e Tiiketici memnuniyet arastirmasi

3.7. Veri Madenciligi Modelleri

Literatiirde veri madenciligi modelleri; denetimli (supervised) ve denetimsiz
(unsupervised) olmak tzere iki farkli kategoride incelenir (Koyuncugil ve
Ozgiilbas, 2009). Denetimli 6grenme, oOrnekten o6grenme seklinde de
disiintilebilir. Bu 6grenme seklinde, denetci tarafindan 6nceden belirlenen
kriterlere gore siniflar ayrilir, her sinifa iliskin 6rnekler verilir. Buradaki amac,
orneklerden yola ¢ikarak her bir sistemin kendi igerisindeki kuralini belirlemek
ve daha sonraki orneklerin sinifin1 bu kurallar sayesinde belirlemektir.
Denetimsiz 6grenmede, denetimli 6grenmenin tersine onceden belirlenmis
siniflar olmadan verilerden model iiretilir. Denetimli ve denetimsiz 6grenme
arasindaki temel fark, denetimsiz 6grenimde egitim siirecinin bulunmamasi

yani verilerin bir model olusturmak i¢in egitilmemesidir.

Geleneksel olarak veri madenciligi modelleri 3 ana bashk altinda

toplanmaktadir.

» Siiflandirma ve Regresyon (Classification and Regression)
» Kiimeleme (Clustering)
> Birliktelik Kurallar1 (Association rules) ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

(Sequential patterns)

Bu modellerden; siniflandirma, denetimli 06grenim Kkategorisinde iken
kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanl Oriintiller denetimsiz

o0grenme modelleri kategorisinde yer almaktadir (Hastie vd. ,2004) .
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3.7.1. Siniflama ve Regresyon

Siniflama ve regresyon modelleri, 6nemli veri siniflarin1 ortaya koyan veya
gelecek veri egilimlerini tahmin eden modelleri kurabilen veri analiz
yontemleridir. Ornegin; bir grup sosyal medya kullanicisi arasindaki
kutuplasma olgtliirken kullanicilarin ‘pozitif’ veya 'negatif’ bicimdeki kategorik
degerlerin tahmin edilmesinde siniflama kullanilir. Regresyon modeli ise yas1 ve
geliri verilen potansiyel misterinin bir bilgisayar Uriinini alirken yapacag:

harcama miktarini tahmin etmek i¢in kurulabilir (Han ve Kamber, 2006).

Siniflama ve regresyon modellerinde en ¢ok kullanilan yontemler sunlardir

(Akpinar, 2000);

1. Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)
2. Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

3. K- En Yakin Komsu (K- Nearest Neighbour)

4. Naive - Bayes siniflayicisi

5. Karar Agaclari (Decision Trees)

6. Lojistik Regresyon’dur.

3.7.1.1. Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir ag, insan beyninin soyut bir hesaplama modelidir. Insan beyninde
‘néron’ olarak isimlendirilen, yaklasik 1011 kii¢lik birim vardir. Bu néronlarin
1015baglanti ile birbirine baglandig1 tahmin edilmektedir. Insan beynine benzer
bir sekilde bir yapay sinir agi, yapay noéronlardan ve ara baglantilardan

olusmaktadir (Kantardzic, 2002).

Genel olarak yapay sinir aglari, gelismis matematiksel yapilarin hesaplanmasini
iceren, beynin bir islevini yerini getirmek icin tasarlanmis sistemlerdir. Bu

metot biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmistir. Yapay sinir aglari,
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katmanlar seklinde diizenlenir ve agirhikli baglantilar denilen tek yonlii iletisim

kanallari ile birbirleri ile haberlesirler.

Yapay sinir aglarini olusturan néronlarin aktivasyon veya aktivasyon seviyesi
denilen bir i¢ hali vardir. Aktivasyon seviyesi, gelen girdileri tanimlayan bir
fonksiyondur. Yapay sinir agindaki noronlar, insan beyninde oldugu gibi diger
noronlara sinyal gonderirler. Sinir aglarinda, néron olarak isimlendirilen
digimlerin birden fazla girdisi olabilir ancak agdaki diger digiimlere

gonderebilecegi tek bir ¢iktisi olmalidir.

Her noron tek seferde yalnizca bir tane sinyal gonderebilir. Bir néron bir
seferde birden fazla ndérona sinyal gonderebilir. Néronlarin géonderdikleri bu
sinyaller, sinyali alan noron icin giris fonksiyonu 6zelligi tasirlar. Ornegin gizli
katmandaki bir Y néronu i¢in girdi fonksiyonu, (3.1) esiliginde gosterildigi gibi;
Y néronuna genel sinyallerle (xi), bir 6nceki katmanlar ile olan baglantilardaki

agirliklarin (wj) ¢arpiminin toplamidir (Silahtaroglu, 2016).

Y — girdi=wix1+W2Xz+....+WiXi (3.1)

Y néronunun etkin hale gelebilmesi i¢in y-girdi degerinin bir fonksiyon esliginde

belli bir esik degerine ulasmasi gerekir.

Yapay sinir aglar iki ya da ii¢ katmandan olusurlar. U¢ katmanh yapay sinir ags;
girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanindan olusur. Iki katmanli olan sinir
aginda gizli katman olmaz. Basit sekliyle her bir néron bir 6nceki katmanlardaki

diger noronlara, sinaptik agirliklar1 yoluyla baglanmaktadir (Kalogirou, 2000).

insan beyninde &grenme, noéronlar arasindaki sinaptik baglantilarin
ayarlanmasi ile gerceklesmektedir. Yapay sinir aglarinda ise egitme algoritmasi
girdi ve c¢ikti verilerini kullanarak baglanti agirliklarinda bir yakinsama
saglanincaya kadar, tekrarl bir sekilde ayarlanmasi ile gerceklesir. U¢ katmanh

yapay sinir ag1 modeli Sekil 3.4’te gosterilmistir.
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Gizli katman

Cikti katmani

Girdi katmani

Sekil 3.4. Basit bir iic katmanli yapay sinir agi modeli

Yapay sinir aglarinin giiclii yonleri su sekilde siralanabilir (Oguzlar, 2004);

Cok sayida gurtltili veri iceren veri kiimelerinde bile iyi sonuglar
verebilmesi,

Hem sayisal hem de kategorik ¢iktilarin alinmasina ve tahmin edilmesine
imkan sagliyor olmasi,

Veri kiimesinde zaman faktoriiniin gerekli oldugu uygulamalarda da

kullanilabilmesi,

Farkli alanlardaki ¢calismalara kolay entegre olabilmesi.

Yapay sinir aglarinin zayif yonleri ise su sekilde siralanabilir.

Yapay sinir aglarinin davranislarinin ag¢iklanmasindaki eksiklik, sinir
aglarinin bu konuda olumsuz elestirilere maruz kalmasina neden
olmaktadir.

Yapay sinir aglarinda kullanilan 6grenim algoritmalar1 sonucunda,
optimal sonuca ulasilip ulasilmadig1 kesin olarak bilinememektedir.

Sinir aglar1 test verileri lizerinde c¢alistirildiginda, egitim verileri

tizerinde calistigindaki kadar basarili olamamaktadir.
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3.7.1.2. Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

Genetik algoritma teknigi 1970°li yillarda John Holland ve arkadaslarinin
liderligindeki c¢alismalar sonucu ilk kez Michigan Universitesinde ortaya
cikmistir.1975’te Holland,” Dogal ve Yapay Sinirlerin Uygulanmasi1” adl kitabini
yayimlamistir. Mekanik 6grenme konusunda ¢alisan Holland, Darwin ‘in evrim
kavramindan etkilenerek canllarda yasanan genetik stlireci bilgisayar
ortaminda gergeklestirmeyi diisinmustir ve genetik algoritma bu diisiincenin
bir sonucu olarak ortaya c¢kmistir. Genetik algoritmalar evrimsel
hesaplamalarda en fazla kullanilan tekniktir denilebilir. Bu algoritmalar dogal
sureci gozlemleyerek canlilarin yapilarinda var olan birtakim 6zellikleri sanal
ortamlarda taklit ederek modeller gelistirir. Gelistirilen modellerle karsilasilan
problemlere ¢6ziim bulmaya c¢alisilir. Bir optimizasyon probleminin karar
degiskenleri, dogal genetik sistemlerde kromozomlara benzeyen bir veya daha
fazla dizenin yapisina gore kodlanir. Kodlama dizeleri, genlere benzer
ozelliklerden olusur. Ozellikler dizede farkli konumlarda bulunur. Her bir 6zellik
onerilen kodlama yontemi ile uyumlu olan kendi konumunun ve kesin bir alel
degerinin bulundugu yerdir(Kantardzic, 2002). Kromozomlardaki dize yapilari
daha iyi alternatif degerler tUretebilmek icin dogal seleksiyon stlirecine uygun

olarak farkli islemlerden gecer.

Algoritmada ilk olarak olas1 ¢o6ziimlerin kodlandigi, popiilasyon olarak
adlandirilan bir ¢6ziim grubu olusturulur. Coéziimlerin kodlar1 kromozom olarak
adlandirilir. Bu adimda popiilasyondaki birey sayis1i belirlenmis olur.
Sonrasinda eldeki jenerasyon kullanilarak yeni bir jenerasyon elde edilir.
Beklenen, yeni jenerasyonun éncekinden daha iyi olmasidir. Istenilen durma
kriterine ulasincaya kadar yeni jenerasyonlarin iiretimine devam edilir

(Silahtaroglu, 2016).

Veri tabanindaki her kayit kromozom ifadesine karsilik gelmektedir.
Kromozomlar iizerinde genlerden olusmaktadir ve bu genler iiretilecek
sonuglar hakkindaki bilgileri icermektedir. Bu bilgilerin kullanilabilmesi i¢gin
kromozomlar ¢oziimlenerek, kullanilabilir bir forma sokulmalidir. C6ziimleme

islemi; ikili, permiitasyon, deger ¢6ziimii ve aga¢ ¢6ziimii olmak lizere dort farkli
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sekilde yapilabilir. Kromozomun istenilen yontemler ile ¢éziimlenmesinden
sonraki adim iiretme islemidir. Uretme iki ya da daha fazla kromozomdan
yararlanilarak yeni bir jenerasyon turetilmesidir. Bu asamada ilk akla gelen,
anne ve babay! temsil eden rastgele olarak iki kromozom segilerek, secilen
kromozomlardan herhangi birinin o6zelliklerini yeni kromozoma vermektir.
Baska bir yontem ise tek nokta liretimi ile anne ve baba kromozomlarinin bir
kismini alarak yeni bireyler tiretmektir. Yine farkli bir yontem olan iki noktali
iretimde hem anne hem de baba kromozomlarindan iki ayr1 par¢a alinarak
tretim gerceklestirilir. Ve son olarak en basit olan, anne ve babadan rasgele

alinan genlerle de yeni bireyler olusturulabilir (Silahtaroglu, 2016).

Uretme isleminden sonra mutasyon islemine gecilir. Mutasyondaki asil amag,
jenerasyon icerisindeki tiim sonuglarin kisir déngtiye girip ayni tirler tizerinde
gezinmesini engellemektir. Mutasyon ile bir 6nceki adimda tretilmis olan
kromozomlar iizerindeki genler rastgele degistirilir. Uretim ve mutasyon
genetik algoritmalarin sonuclarini 6nemli olciide etkilemektedir. Ayrica
jenerasyon biiylikliigli de 6nemli bir parametredir. Jenerasyon icerisindeki
kromozom sayisi ve yeni neslin kromozom sayis1 algoritmanin hizi agisindan
onemlidir. Cok biiylik miktarda nesiller liretmek algoritmanin hiz1 agisindan bir
dezavantaj olabilir. Az miktarda kromozom ile de saglikli sonuglar elde

edilemeyebilir (Silahtaroglu, 2016).

Uretme ve mutasyona ek olarak jenerasyon biiyiikliigii de genetik
algoritmalarinda etkili bir parametredir. Tiim jenerasyonda ka¢ adet kromozom
bulunmakta, her bir iiretilen yeni nesilde ka¢ adet kromozom bulunacak vs.

sayilar genetik algoritmanin ¢alisma hizini da arttirip azaltacaktir.
Genetik algoritmanin avantajlar su sekilde siralanabilir (Inan, 2018);

e Kavramlarin kolay tasarlanmasi,

e (Cokamach eniyileme problemleri ile kullanilabilmesi,

e Olduk¢a karmasik problemlerin ¢6ziiminde bile iyi sonuclar
verebilmesi,

e lyi tammlanamayan problemlerin c¢oziimiinde ideal ¢oziim yéntemi

olmasi,
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e Kisa stirelerde iyi sonuglar verebimesi.

Dezavantajlari ise;

e Elde edilen sonuglar her zaman en iyi ¢6ziim olmama ihtimali,
e Problemleri ve verileri genetik algoritmalarin kullanilabilecegi forma

sokmak oldukca zor olabilir.

3.7.1.3. K- En Yakin Komsu (K- Nearest Neighbour)

Yabanc1 kaynaklarda k-nearest neighbour olarak gecen en yakin komsu
algoritmasi, veri madenciligi yoOntemleri icerisinde en basit siniflama
yaklasimlarindan birisidir. Bu algoritmada siniflandirma, her nesnenin (kaydin)
diger nesnelere olan uzakliginin hesaplanmasi ile gercgeklestirilir.
Siniflandirilacak nesne, o6zniteliklerine gore kendisine en yakin olan
komsularinin sinifina yerlestirilir (Beyer vd. ,1999). k-en yakin komsu algoritma
ismindeki ‘k’ ,siniflandirmada aktif olarak kullanilan komsularin sayisini ifade
etmektedir. Ornegin k=7 icin yeni bir eleman siniflandirilmak istenir ise daha
onceki siniflandirilmis elemanlardan en yakin 7 tanesine bakilarak yeni eleman
bu 7 elemanin oldugu sinifa dahil edilir. Mesafe hesaplamasinda genellikle Oklid

‘in mesafe hesabindan yararlanilir.

3.7.1.4. Naive Bayes Siniflandiricisi

Naive Bayes siniflandiricisi, temeli Bayes teoremine dayanan istatistiki
siniflandirma yontemlerindendir. Bu teknik ile elde smiflandirilmis olarak
bulunan veriler kullanilarak yeni bir verinin bu siniflardan hangisine dabhil
edilecegi hesaplanir. Cogu algoritmada oldugu gibi Naive Bayes algoritmasinda
da hesaplar1 kolaylastirmak i¢in bazi kabullerde bulunulur. Bunlar; niteliklerin
birbirlerinden bagimsiz olmasi ve niteliklerin ayni 6nem derecesine sahip
olmasidir. Naive Bayes kavramini su sekilde agiklayabiliriz (Han ve Kamber,

2006):
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X, sinifit bilinmeyen veri 6gelerini temsil etsin. X= {xX1, X2, X3, ... Xn} Oznitelik
degerlerinden olussun. X sinifinda m tane sinif oldugunu varsayalim. Cy, Cz, ..., Cy
sinif degerlerini temsil etsin. Sinifi belirlenecek olan 6rnegin olasiliklari (3.2) ‘de

verilen denklem ile hesaplanir.

P(XIC;)+P(Cy)

P(Ci1X) =5

3.2)

Hesaplama islemlerini azaltmak amaciyla P(X | Ci) olasiligl icin basitlestirilir.
Birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilen, x; degerleri icin (3.3) bagintisi

kullanilabilir.

P(X1C) = [Tk=a P(Xi 1 Gi) 3.3)

Ornek X ‘i smiflandirmak icin (3.2)'de, P(C: | X) icinde yer alan paydalar
birbirlerine esit oldugundan pay degerleri karsilastirilmasi yeterli olur. Bu
degerler icinden en biiyiik olan segilir ve bilinmeyen 6rnegin sinifi, bu smif

olarak belirlenir.

argmax (p(x | c,)}
C:

L

(3.4)

Sonug olarak Bayes siniflandiricisi olarak (3.5)’teki baginti elde edilmis olur:

Cmap =“rgcmax [Te={P (X, 1 C; )}

i

(3.5)
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3.7.1.5. Karar Agaclari (Decision Trees)

Veri madenciligi siniflama yontemlerinden olan karar agaclary; goreli disiik
maliyeti ve veri tabani sistemleri ile entegrasyonunun kolay olmasi sebebi ile en
yaygin kullanilan siniflandirma yéntemlerden biridir. Bu yontem ile, bir kararin
onceden belirlenmis olasiliklarla baska karar noktalarimi etkiledigi, ardisik
karar verme siireci kolaylikla gorsellestirilip hesaplamalar yapilabilir (Akpinar,

2014).

Karar agaclari, gercek agaclar gibi kok, dal ve yapraklardan olusur. Yapi itibari
ile akis semalarina benzerler. Nitelikler diigtimler ile temsil edilir. Dallar ve
yapraklar, agac yapisinin elemanlaridir. Agag yapisi, dogadaki ters ¢cevrilmis bir
agaca benzer. En lst diglim kok, en alt diigiim yaprak ve bunlarin arasinda
kalan diigtimler ise dal olarak adlandirilir. K6k diigiimiinden baslanarak her
hiyerarside veri dizisi belirli kriterlere goére bdliiniir. Secilen karar agaci

algoritmasina gore béliinme ikili, iiclii veya ¢oklu olabilir (Ozkan, 2016).

Sekil 3.5, klasik bir karar agac1 gosterimidir. Diiglimler Ajler ile gosterilmigtir.
Her diigim kendinden sonra iki dala ayrilmaktadir. Ayirma isleminde, cevabi
veri tabaninda bulunan bir soru sorularak verilen cevaba gore bu iki yoldan biri
tercih edilmektedir. Yapraklar Ci'ler ile gosterilmistir ve her biri farkli bir sinifi

temsil etmektedir (Silahtaroglu, 2016).

2 AN
N

Sekil 3.5. Klasik karar agaci gésterimi (Silahtaroglu, 2016)
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Karar agaglar1 6greniminde iki ana hedef vardir.Bunlar (Seker, 2013);

Siniflandirma problemi: Siniflandirma agaglar1 (Classification Tree): Hedef
kiimeyi cesitli siniflardan birine yerlestirmeyi amaglayan ve sinif tanimi yapan

problemlerdir.

Iikelleme problemleri: ilkelleme agaclar1 (Regression Trees): Sonucta bir sinif

yerine bir deger dondiiren veri madenciligi problemleridir.
En yaygin kullanilan karar agaci algoritmalari;

e CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector),
e C&RT (Classification and Regression Trees),

e ID3 (Iterative Dichotomiser 3),

e (4.5 (Extension of ID3 Algorithm) tir.

Bu algoritmalar su 6zellikleri ile birbirinden ayrilabilir (Akpinar, 2014).

Kullanilan 6l¢ti skalas,
Her diiglimden ortaya ¢ikan yeni diiglimlerin sayisi,
Agacin biiyiimesini durdurma Kkriteri,

En iyi bolen 6zniteligin secilmesi,

NN

Budama stirecidir.

3.7.1.6. Lojistik Regresyon

Bagimli degiskenin binom dagilimina uygun oldugu durumlarda, bagimh
degisken tizerindeki onemli risk faktori olan, bagimsiz degiskenleri belirlemek
icin lojistik regresyon kullanilir. Farkli bir sekilde ifade edersek; lojistik
regresyon, bagimhi degiskenin ikili (binary) ya da sirali oldugu durumlarda,
bagimli ve bagimsiz degisken degerlerinin birbirlerine olan etkileri arasindaki
neden sonug iligkisinin belirlenmesinde kullanilir. Lojistik regresyon yontemi,
olasilik kurallarina uygun bir sekilde verilerin siniflandirilmasini saglar (Kaya

ve Yesilova, 2011). Bu yontemin kullanim amaci, en az degiskenle en iyi uyumu
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yakalayacak sekilde, degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlayabilen bir model
kurmaktir (Bircan, 2004).

Lojistik regresyon, bagimli degiskenin degerini tahmin etmekten ziyade bagimli
degiskenin belirli bir degere sahip olma olasiigini tahmin etmeye c¢alsir.
Ornegin bir banka miisterisinin kredi notunun iyi veya kétii bir derece olup
olmadigini tahmin etmeye c¢alhsir. Olayin gerceklesme durumu, bagiml
degiskenin tahmini olasiifina bakilarak belirlenir. Ornegin; tahmin edilen
olasilik 0.50’den biiylikse tahmin EVET’e (iyi bir kredi notu) daha yakindir.
Olasiliginin diger degerleri icin ise tahmin HAYIR’a (koti bir kredi notu) daha
yakindir. Bu sebeple lojistik regresyonda olasilik p ,basar1 olasiligi olarak

adalandirilir (Kantardzic, 2002).

3.7.2. Kiimeleme

Kiimeleme, elimizdeki veri toplulugu igerisinden birbirine benzeyen veri
pargalarini ayirma islemidir. Siniflandirmada oldugu gibi veri gruplara ayrilir.
Siniflama ile fark: ise; kiimelemede siniflarin 6nceden belirli olmamasidir.
Verilerin kag farkl gruba ayrilacagy, verilerin birbirine olan benzerliklerine gore
belirlenir (Dumhan, 2003). Kiimeleme modellerinde amag, tanimlanan verileri
kullanarak nesnelerin birbirlerine olan benzerlik ve farkliliklarina gére gruplara
ayrilmasidir. Belirlenen her bir gruba kiime adi verilmektedir. Baslangi¢
asamasinda veri tabanindaki kayitlarin hangi kimelere ayrilacagr veya
kiimelemenin hangi degisken o0zelliklerine goére yapilacagi bilinmediginden,

kiimeleme denetimsiz 6grenme yontemidir.

Kiimeleme yoOntemlerinin ¢ogunda veriler arasindaki uzakliklardan
yararlanilarak kiimelere ayirma islemi gergeklestirilir. Cogunlukla Euclid,
Manhattan, Mahalanobis, Minkowski veya Canberra uzaklik 6lgtitleri kullanilir
(Arslan, 2008). Birimler aras1 uzakliklara gore ¢esitli algoritmalar kullanilarak
veri tabani alt kiimelere ayrilir. Her bir kiimede yer alan elemanlar dahil
olduklar1 grubu diger gruplardan ayiran ortak 6zelliklere sahiptir. Kiimeleme

analizinde ayni grup elemanlarinin olabildigince birbirine benzer yani homojen,
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farkl grup elemanlarinin birbirinden farkli yani heterojen olmasi istenmektedir.
Bu analiz yontemi biyoloji, tip, antropoloji, pazarlama, ekonomi,
telekomiinikasyon gibi farkli bircok alanda kullanilmaktadir. Kullanim alani ve
kullanicinin amacina gore kiimeleme analizi; dogru tiirlerin belirlenmesi, model
olusturma, gruplara dayali tahmin, hipotez testi, veri arastirma (inceleme),
hipotez olusturma, veri indirgeme gibi amaglar icin kullanilabilir (Cakmak vd.,,

2005).

Kiimeleme yontemleri hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan (bdéltiimlemeli)
kiimeleme yontemleri olmak iizere iki boliime ayrilirken yapilan literatiir
incelendiginde bu algoritmalarin daha alt boéliimlere ayrilabilecegi gortilir.
Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, kiimelerin bir ana kiime olarak ele alinmasi ve
sonrasinda asamali olarak icerdigi alt kiimelere ayrilmasi veya ayr1 ayri ele
alinan kiimelerin asamali olarak bir kiime biciminde birlestirilmesi esasina
dayanir. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri ile en sik kullanilan algoritmalar, en
yakin komsu ve en uzak komsu algoritmalaridir. Hiyerarsik olmayan
yontemlerde n tane nokta, 6nceden verilen k kiime sayisina (k<n) gore
kiimelere ayrilir. Hiyerarsik yontemlerin aksine kullanici tarafindan belirlenen
baz1 kriterlere uygun kiimeler olusturulurken, olusturulacak kiime sayisi
onceden belirlidir. Kullanici algoritmaya kiimeler arasindaki
minimum/maksimum mesafe ve kiimelerin i¢ benzerlik kriterlerini de vermek
zorundadir (Guidici, 2004). Hiyerarsik olmayan yontemler ile en sik kullanilan
algoritmalar ise k-metadoits ve k-ortalamalar (means) algoritmasi olarak

gosterilebilir.

3.7.3. Birliktelik (iliski) Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Biiytiik veri kiimelerindeki gizli iliskileri kesfetmek ic¢in kullanilan birliktelik
kurallar;;  kiimeleme  yontemi gibi denetimsiz  veri  madenciligi
yontemlerindendir. Bu yontem ile veri tabanlarinda yiginlar halinde bulunan
kayitlar tlizerine bir dizi islemler uygulanarak, kayitlar arasindaki iligkiyi

aciklayan kurallar ¢ikarilir.
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Birliktelik kurallar: isletmeler tarafindan genellikle karar vermede kullanilan
onemli bilgi kaynaklaridir. Bu yontemin bazi uyulama alanlary; pazar sepet
analizi, capraz pazarlama, katalog tasarimi, kayip analizleri, oneri sistemleri
olusturulmasi ve bunun gibidir. Market sepet analizinde, miisteri satin alma
modellerini kesfetmek icin ¢aba gosterilir. Ornegin bir markette siit ve ekmegin
birlikte satin aliniyor olmasi sezgisel tecriibeler sayesinde tahmin ediliyor
olabilir. Ancak birliktelik kurallar1 analizi sayesinde hangi siit ¢esidi ya da
markasi ile hangi ekmek ¢esidi ya da markasinin siklikla tercih edildigi bilgisine

ulasilabilir. Analiz sonucunda asagidaki sekilde kurallar ¢ikarilir;

» “Tam bugday ekmegi alan miisterilerin %45’i ayni alisveriste diyet siit te

almistir.”

Ardisik zamanl oOriintiiler; iliskilerin, birbirini izleyen dénemler tzerinden

tanimlandig analiz yontemidir. Ornegin (Akpinar, 2014);

» “Cekic satin alan bir miisterii ilk ii¢ ay icerisinde %15, bu donemi izleyen
3 ay icerisinde %10 ihtimalli ¢ivi satin alirlar.”
» “X ameliyati yapildiginda, 15 giin icinde %45 ihtimalle Y enfeksiyonu

olusacaktir. “

seklindeki kurallar, ardisik zamanli oriintii analizleri sonucunda ¢ikarilan

kurallardir.

Kurallar sayesinde, farkina varilan birliktelik iliskileri isletme tarafinda stratejik

kararlarin verilmesinde kullanilarak kar artisi saglanabilir (Cios vd., 2007) .

Birliktelik kurallar1 madenciligi bu ¢alismanin temel konusu oldugundan, bu

konuya 4. bélimde ayrintili olarak yer verilmistir.
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4. BIRLIKTELIK (ILiSKi) KURALLARI

Biiylik veri kiimelerindeki gizli iliskileri kesfetmek i¢in kullanilan birliktelik
kurallari; veri madenciliginin tanimlayic1 modellerindendir. Bu yontem ile veri
tabanlarinda yiginlar halinde bulunan kayitlar tUzerine bir dizi islemler

uygulanarak, kayitlar arasindaki iligkiyi aciklayan kurallar ¢ikarilir.

Birliktelik kurallar1 rahat anlasilmasi ve kullanighligi ile pazarlama, finans,
egitim, saglik, e-ticaret, perakendecilik ve telekomiinikasyon gibi genis kullanim

alanlarina sahiptir (Cil, 2012).

Birliktelik kurallar: teknigi ile bir dizi olayin meydana gelisinin, belirli bir olayin
ortaya c¢ikmasini ne oOlciide etkiledigi degerlendirilerek 6zet olarak sunulur.
Analiz yapacak kisi tarafindan uygulamanin basinda belirlenen basar1 oranina
esit ve basar1 oranindan yiiksek olan kurallar ¢ikarilir (Koyuncugil ve Ozgiilbas,

2009).

Bu teknikle veri tabanindaki tiim olasi ilging Ortntiilere erisilebilir. Tim
noktalara erisilebilmesi, veri tabanindaki kayitlarin iistel olarak artmasi
sonucunda biiyliyen veri yiginlarinda bile uygulanabilmesi ve hizli hesaplama
mantig1 sayesinde ticari veri tabanlarinin madenciliginde kullanimi giderek
yayginlagsmaktadir. Literatiirde genellikle market sepet analizi olarak da gegen
birliktelik kurallari, tek bir aligsveriste birlikte satin alinan ya da bir iriin
alindiktan sonra belirli bir silire igerisinde alinan iligkili {rinlerin
belirlenmesinde kullanilir. Boylece miisterilerin ¢apraz satin alma davranislari

hakkinda bilgi edinilmis olur (Yang ve Lai, 2006).

Birliktelik kurallar1 analizi ile iliskili Oriintiilerin ¢ikarilmasi konusunda
literatlirde sik¢a karsilasilan bir hikaye vardir. Perakende sektdriinde faaliyet
gosteren Walmart ismindeki siipermarket zincirinde yapilan ¢alisma, cuma
giinleri bebek bezi alan misterilerin biiyilik bir kisminin bira da aldigini ortaya
cikartmistir. Bebek bezi ve bira, ekmek ve siit gibi zihnimizde biitiinlesmis iki
iriin degildirler. Ancak bu birliktelik iliskisine getirilen yorum su sekildedir;
“Kiiciik cocuklari olan ebeveynler cuma giinleri eglenmek istediklerinde partiye

gitmek yerine evlerine bira alarak evlerinde eglenmek zorunda kaliyorlar.
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Boylece bebek bezi alan baba ¢ogunlukla yaninda bira da alir,” seklinde bir
birlikteligin dogmasina neden oluyor (Rao ve Shield, 1998). Boylesine ilging
birlikteliklerin farkinda olunmasi ve bu dogrultuda kar1 arttirmaya yonelik
calismalar yapilmasi, giinlimiiz piyasasinda isletmelere rekabet stiinligi

saglayacaktir.

Market sepet analizinde amac iliskili kartegorileri veya trunleri belirlemektir.
Belirlenen iliskilerin dogru sekilde kullanilmasi ile sirketin karinda artis
saglanabilir. Ornegin X {riiniinii alan misterilerinin Y {riiniinii de biiyiik
olasilikla aldiklarini biliyorsak ve eger musteri X malini aliyor ama Y malini
almiyorsa o miisteri potansiyel Y musterisidir. Miisterileri bu sekilde kategorize

ekmek bile firma karlilig1 i¢in biiylik 6nem tasir.

4.1. Birliktelik Kurallarinin Matematiksel Modeli

Birliktelik kuralinin matematiksel modeli Agrawal, Imielinski ve Swami

tarafindan 1993 yilinda ortaya ¢ikarilmistir.

Modelde; nesneler kiimesi, [ = {iy,i,Ii3,.......,I»} Ve islemler kiimesi D
seklinde ifade edilir. Her i, fakli bir nesneye(iiriine) karsilik gelir. D veri
tabanindaki her hareket (transaction) T, T c I seklinde tanimlanan nesnelerin
kiimesi (nesnekiime) olsun. TID her harekete ait tekil bir numaradir ve m
Ogelerin sayisidir. A ve B nesnekiimeleri temsil etsin. Bir T islemler kiimesi
ancak ve ancak A c T ise yani A, T'nin alt kiimesi ise A'y1 kapsiyor denir. A ve
B’'nin Ac I ,Bc [ ve ANB=@ kosullarini saglayacak sekilde nesnekiimeler oldugu
varsayildiginda birliktelik kurali A = B seklinde ifade edilir. Burada A 6nctil, B
sonuc olarak adlandirilir (Cios vd., 2007).

Birliktelik kurallar1 madenciliginde sik¢ca kullanilan kavramdan bahsedelim

(Ogiidiicii, 2018):

Ogeler kiimesi \ Nesnekiime (itemset): Bir veya daha fazla 6geden olusan
kiimedir. 'k’ yerine kiime 0ge seti icerisindeki eleman sayisi yazilarak ‘k-

nesnekiime’ seklinde ifade edilir.
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Destek sayist (support count): Ogeler kiimesinin veri kiimesinde goriilme

sikligidir.

Yaygin dgeler \ Sik nesnekiime (frequent itemsets): Destek degeri, kullanici
tarafindan belirlenen destek degerinden biiyiik veya esit olan nesnekiimelerdir.

k -nesnekiimenin sik gecen nesnekiimeleri L, seklinde ifade edilir.
Destek(support) ve Giiven(confidence) Olgiitleri:

Sepet analizi gergeklestirilecek veri seti yalnizca tiriiniin satilip satilmadigina
dair bilgi iceriyorsa , irilinler arasindaki baginti destek(support) ve

giiven(confidence) degerleri araciligi ile hesaplanir (Alpaydin, 2000).

A ve B irin gruplarin birlikte iceren alisveris sayisini ifade etmek icin destek

sayist kullanilir ve say1 (A = B) seklinde gosterilir.

Kural destek o6l¢iitii bir iliskinin yapilan tim alisverisler igerisindeki oranini

ifade etmek icin kullanilir;

say1 (A,B)

Tim alisverisler

destek(A = B) = (4.1)

Kural giliven 6l¢iitii, A iirtin grubunu alan miisterilerin B {iriin grubunu da alma

olasiligini ortaya koymaktadir. (4.2) ‘de gosterilen sekilde hesaplanir.

say1 (A,B)

given(A = B) = p—rs

(4.2)

Destek ve giiven Olgiitlerini karsilastirmak icin esik degeri kullanilir. Cikarilan
kurali anlaml ve ilging sayilabilmesi i¢in destek ve giiven 6l¢iitlerinin belirlenen
esik degerin iizerinde olmasi gerekir. Ornegin siit ve ekmek alan miisterileri

tanimlayan iliski kurali su sekilde ifade edilir:
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sit = ekmek [destek = %25, glven = %60]

Bu gosterimde soldan saga dogru olan yonli iliski, siit aliminin ekmek alimini
tetikledigini gostermektedir. Ornekteki %25 oranindaki destek degeri ile tiim
alisverislerin %25’inde siit ile ekmegin birlikte satin alindig1 anlasilir. %60’k
gliiven degerinden ise ayni aligveriste sut alan miisterilerin %60’1nin ekmek te
satin aldig1 anlasilir. Hesaplanan destek ve giiven degerlerinin biuyukligu,
cikarilacak birliktelik kuralinin gli¢lii oldugunu gosterir. Basta belirlenen destek
ve giiven degerini asan birliktelikler, kural olarak kabul edilir. Destek degeri
cikarilan kuralin kullanishhigini gosterirken giiven degeri kuralin dogrulugunu

gosterir (Cios vd., 2007).

Yaygin nesnekiime, destek ve giiven terimlerinin daha iyi anlasilabilmesi

asagidaki 6rnek incelenebilir.

ORNEK: Cizelge 4.1 ‘de verilen 6rnek veri tabanimizda bes miisterinin aligveris

kayirlar1 bulunmaktadir.

Cizelge 4.1. Ornek veri tabani

TID Nesneler
001 Siit, Cikolata

002 Cikolata, Yumurta

003 Siit, Ekmek

004 Yumurta, Cikolata, Ekmek, Siit
005 Ekmek, Yumurta, Sut

Yaygin nesnekiimelerin bulunmasinda kullanilan destek sayisy, tirtiniin islemler
arasinda gecisinin sayilmasi ile bulunur. Sit i¢in veri tabanimizdaki tiim
islemlere bakarsak, siitiin dort kez gectigini goriiriiz ve Destek Sayi({Siit}) =4
seklinde gosterebiliriz. Iki, iic ve dort elemanh nesleler kiimesi ve destek

degerleri de aymi sekilde hesaplanir. Cizelge 4.2’de, 6rnek veri tabanindan
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olusturulabilecek olas1 sik gecen nesnekiimelerin destek deger sayilari

gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Ornek veri tabani lizerinden 1,2,3 ve 4 elemanli nesnekiimelerin destek
degerlerinin hesaplanmasi

1-Elemali Ogeler Kiimesi Destek Sayilari
{Sut} 4
{Cikolata} 3
{Yumurta} 3
{Ekmek} 3
2-Elemal1 Ogeler Kiimesi Destek Sayilari
{Siit, Cikolata} 2
{Siit, Yumurta} 2
{Siit, Ekmek} 3
{Cikolata, Yumurta} 2
{Cikolata, Ekmek} 1
{Yumurta, Ekmek} 2
3-Elemal1 Ogeler Kiimesi Destek Sayilari
{Yumurta, Cikolata, Ekmek} 1

{Yumurta, Cikolata, Siit} 1
{Cikolata, Ekmek, Siit} 1
{Ekmek, Yumurta, Siit} 2

4-Elemal Ogeler Kiimesi Destek Sayilari

{Yumurta, Ekmek, Peynir, Siit} 1

Bu ornekte destek esik degerleri dikkat alinmadan tim olast yaygin

nesnekiimelerin  destek degerleri hesaplanmistir. Normalde yaygin
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nesneklimeler bulunurken, islem baslangicinda kullanici tarafindan belirlenen
minimum esik destek degerine gore, hesaplama sirasinda minimum esik destek
degerinin altinda kalan birliktelikler elenerek hesaplamalara devam edilir.
Belirlenen esik giiven ve destek degerini saglayan 06geler sik gecen
nesnekiimelerine dahil edilir. Bu kiimelerden birliktelik kurallar1 ¢ikarimi
gerceklestirilir. Destek ve gliven degerleri, aslinda olasilik ifadeleri oldugunda 0
ve 1 arasinda degerler alirlar. Bu iki deger 1’e ne kadar yakin olursa o kadar
kuvvetli birliktelikler olusturulmus olur. Baslangicta belirlenen esik degerleri ne
kadar biiylik olursa, bu esigin iizerinde kalan 6gelerle olusturulan kurallar o
kadar gilivenilir ve gercekei olur. Gliven degerinin 1 olmasi, o kuralin artik kesin
oldugu anlamina gelir. Cizelge 4.1'de verilen veri tabanimizdan destek ve giiven

degerlerine 6rnek olarak sunlari verebiliriz;

Destek Sayisi(Yumurta,Ekmek) 2

Destek({Yumurta}=>{Ekmek})= =c= %40 (4.3)

Toplam alisveris sayisi

. . Destek Sayisi(Ekmek,Sut,Yumurta 2
Giuven ({Ekmek, Sut} =>{Yumurta}) = ( - ):—z
Destek Sayisi(Ekmek,Siit) 3

%66 (4.4)

(4.3) esitliginde ¢ikan, %40’k destek degeri; tiim alisverislerin %40’1nda
yumurta ile ekmegin birlikte satin alindigini ifade eder. (4.4) esitligindeki
%66’lik gliven degeri ise; ekmek ve siit alan miisteriler, %66 olasilikla yumurta

da almistir demektir.

4.2. Birliktelik Kurali Madenciligi

Veri tabanlarindan birliktelik kurallar1 ¢ikarimi genelde iki asamada

gerceklestirilir (Han ve Kamber, 2006):

1.S1k gecen nesnekiimelerin bulunmasi: Bu asamada, 6nceden belirlenmis olan
minimum destek degerini saglayan nesnekiimeler bulunur. Birliktelik

kurallarinin performansini belirleyen adim bu adimdir. Bir k-nesnekiimenin,
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bos olmayan 2% — 1 tane alt kiimesi vardir. Bos olmayan bu alt kiimelerin hepsi
potansiyel sik gecen nesne kiime olabilir. K degerinin biyik oldugu veri
tabanlarinda bu islemin bilgisayarlarla dahi hesaplanip hafizada tutulmasi
zorlasir. Bunun i¢in bazi algoritmalar gelistirilmistir. Bunlarin en yaygini olan

Apriori algoritmasi, ilerleyen boliimlerde anlatilacaktir.

2.5tk gecen nesnekiimelerden giiclii birliktelik kurallarinin olusturulmas: 11k
adimda bulunan sik gecen nesnekiimeler igcerisinden minimum giliven esik
degerini saglayan birliktelik kurallarinin olusturuldugu adimdir. Sik gecen
nesnekiimeler belirlendikten sonra, birliktelik kurallarinin olusturulmasi zor bir

adim degildir.

4.3. Birliktelik Kurallar1 Madenciligi Algoritmalari

4.3.1. Apriori Algoritmasi

Birliktelik kurallart madenciligi ¢alismalar1 ilk kez 1993 yilinda, Agrawal
tarafindan baslatilmistir. Agrawal ve Srikant 1994 yilinda, giiniimtizde en ¢ok
bilinen ve kullanilan algoritma olan, Apriori algoritmasimi gelistirmislerdir.
Algoritma sik gecen nesnekiimelerin bir 6nceki adimdan tahmin edilmesi
tzerine kurulmustur. Adi da onceki anlamindaki ‘prior’ Kkelimesinden

gelmektedir (Agrawal vd., 1993).

Apriori algoritmasi; sik olmayan bir nesnekiimenin tiim alt kiimelerinin de sik
olamayacagini ya da baska bir ifade ile eger bir nesnekiime, minimum esik
destek degerini saglamiyorsa bu nesnekiimenin tist gruplar1 da minimum esik

destek degerini saglamaz diyor. Bunu su sekilde kanitlayabiliriz:

n, veri tabanimizda kayith tiim islemlerimizin sayisi olsun. A ‘nin i islemlerinin
bir altkiimesi oldugunu varsayalim. A’ € A ve i’ <i olacak sekilde i’ islemler

kiimesinin ~ bir  altkiimesi olan A’ oldugunu varsayalim. Eger

i/n < minimum destek degeri ise  dolayisiyla i,/n < min destek degeri

olacaktir (Cios vd., 2007).
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Sekil 4.1’de, bes elemanl bir kiimenin tiim olas1 altkiimelerini gostermektedir.
Sekildeki yaygin 6ge agaci lzerinde kirmizi ile ¢evrili kisimda sik olmayan
nesnekiimeler ayrilmistir. Burada {A, B}, sik gecen nesnekiime degil ise onu
iceren tiim st kiimelerin de sik gecen olamayacag1 gosterilmistir. Bunun tam
tersi de olabilirdi. Mesela {A, D, E} ‘nin sik gecen nesnekiime oldugu varsayilirsa,
{A, D, E} 'nin altkiimeleri olan; {A, D}, {A, E}, {D, E}, {A}, {D}, {E}, { } kiimeleri de

sik gecen nesnekiime olacakti.

Sik olmayan
nesnekiime

Sik olmayan iist
kiimeler -~

Sekil 4.1. Stk olamayan nesnekiimenin tist kiimelerinin de sik olamayacaginin, 5
elemanli bir kiimenin olasi altktimeleri tizerinden gésterimi

Algoritma ilk olarak veri tabanini tarar ve destek degeri olarak adlandirdigimiz,
6genin alisverislerde kac¢ kez gectigine dair olan sayiy1 tespit eder. Kullanici
tarafindan baslangicta belirlenmis olan minimum esik destek sayisinin altinda

kalan 6geler kiimelere dahil edilmeden ayiklanir.

Apriori 6zelligi sik 68e setlerini bulabilmek i¢in aranmasi gereken 6ge sayisini
azaltmak icin kullanilir. Bu algoritma 1-nesnekiimelerden yararlanarak 2-
nesnekiimeleri ,2 -nesnekiimeden yararlanarak 3-nesnekiime bulma

islemlerine iteratif olarak devam eder. Bu da su sekilde genellenebilir; k
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elemanli yaygin 6ge adaylarimi bulmak icin de (k-1) elemanhi sik gecen
nesnekiimelerden yararlanilir. Apriori algoritmasinin isleyisi su sekildedir (Cios

vd., 2007);
-Veri tabani taranarak ilk olarak 1-nesnekiime bulunur.

-Dada sonra, 1-nensekiimeler icinden sik gecen nesnekiimeler bulunur ve L, ile

gosterilir.

-Sonrasinda, L; ‘den yararlanilarak 2-nesnekiimeler olusturulur.

-Olusturulan 2-nesnekiimeler arasinda sik gegenler belirlenerek L, olusturulur.
-Ayni sekilde L; , L,, vd. bulunabilmesi i¢in islemler tekrarlanir.

Apriori 6zelligine gore, her yinelemede minimum destek degerini saglamayan k-
nesnekime’ler elenir ve sadece esik destek degerini saglayan nesnekiimeler
(k+1)-nesnekiime olusturmak icin kullanilabilir. Bu islem algoritma sik gecen
nesnekiime bulamayana kadar devam eder. Bu islem sayesinde sik gecen
nesnekimeler belirlenirken taranmasi gereken olasi sik gecen nesnekiime sayisi
biiytik 6l¢iide azaltilmis olur. Apriori algoritmasinin klasik kod karsilig1 Cizelge
4.3 ‘te, Apriori-gen fonksiyonunun kod Kkarsiligi Cizelge 4.4 ile verilmistir

(Agrawal ve Srikant, 1994).

Cizelge 4.3. Klasik Apriori algoritmasi 6zel kodu

1)L;= {Sik gecen 1-nesnekime};

2) for (k=2; L1 # @; k++) do begin

3) C=Apriori-gen (L¢.1);

4) forall transactions - t € D do begin

5) C; = subset (Cy,t);

6) forall candidates c € C; do

7) c.count++;

8) end

9) L={ce Ck|c.count > minsup }
10) end

11)Answer = Uy Ly ;
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Cizelge 4.4. Apriori-gen fonksiyonu kodu

insert into Ck
select p.itemsy, p.itemsy, p.itemss,......... , p-itemsk.1, q.itemsi.1
from Li.1p, Lk1q
where p.item=q.item,......... , p-itemy.2=q.itemg2, p.itemy.1 < g.itemy.1;
forall itemsets c € Cx do
forall (k-1) - subsets s of cdo
if (s € Lk-1) then

delete c from Ck

Cizelge 4.4’de kodlar1 verilen Apriori-gen fonksiyonu ile aday sik gegen
nesnekiimeler olan Ck'lar olusturulur. Algoritmadan, k-nesnekiime ‘lerden Ck
olusturabilmek icin Lk1 sik gecen 6ge kiimesinin kullanildig1 goriilmektedir.
Apriori-gen fonksiyonu ile 6ncelikle Lk.1 6g8esi kendisi ile birlestirme islemine
tabi tutulur. Birlestirme isleminde Lixi aday sik gecen nesnekiimesinin her
satirinda yer alan son 6ge haricinde diger 6gelerin ¢apraz olarak benzerligi
aranir ve son 6ge haricinde diger 6gelerle yakalanan benzerliklerden aday sik
gecen nesnekiimeleri olusturulur (Oz¢akir ve Camurcu ,2007). Olusturulan aday
sik gecen nesnekiimeleri budama (prune) islemine tabi tutulur ve aday sik

gecen nesnekiimesini geriye dondirmektedir.

Budama isleminde Ckx yaygin 6ge aday kiimesinden eleman silme islemi
uygulanir, aday 6ge kiimesindeki bir 6genin alt kiimelerinden biri Lk.1 yaygin
0ge kiimesinde yer almiyorsa bu 6ge Cx aday 6ge kiimesinden silinir (Agrawal

ve Srikant,1994).

Apriori algoritmasinin isleyisinin daha iyi anlasilabilmesi i¢cin Cizelge 4.5 ile

verilen 6rnek iizerinde algoritmanin uygulamasini gésterelim.
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Cizelge 4.5. Apriori algoritmasi icin 6rnek veri tabani

TID Islemler
1000 ACD
2000 B,C E
3000 A B,CE
4000 B, E

Cizelge 4.5’te ornek veri tabanina ait islemler verilmistir. Minimum
destek=%50, minimum given degeri=%60 olarak belirlenmis ve bu sartlar
altinda Apriori algoritmasinin isleyisi Sekil 4.2 ‘de gosterilmistir. (Cios vd. ,2007
; Kantardzic,2002).

C
1
L
N kiimel Destek S[%
esnekumeler S:;sel 1] Nesnekimeler | Destek
Sayisi
{A} 2 50
1 elemanl aday . L Y 2
nesnekimeler (C,) Gretilir ve {B} 3 75 erjlmum destek krller_lr_n_ B N
D veri tabani la(anarak © 3 75 saglamayan adaylar silinir,
destek degerleri hesaplanir {C} 3
{D} 1 25
{E} 3
{E} 3 75
C,
L,
Nesnekiimeler | Destek S5[%]
Sayisi Nesnekiimeler | Destek
S
{A,B} 1 25 ayist
L, kullanilarak C, aday {A,C} 2 50 "ol 2
kiimesi dretilir. D veri tabam (AE) 1 25 Sik gegen 2- {B.C} 2
taranarak destek degerleri z nesnekume’ler belirlenir. B.E} 3
hesaplanir. {B,C} 2 50 :
{B,E} 3 75 {CE} 2
{C,E} 2 50
C; Ls
L, kullanilarak C, aday Nesnekiimeler | Destek | S[%] Nesnekiimeler | Destek
kumesi uretilir. D veri taban Sayisi Sikkgegen3- Sayisi
taranarak destek degerleri {B.C.E} 2 50 nesnekime belirlenir. (B.C.E} 2
hesaplanir. -

Sekil 4.2. Ornek veri tabani tizerinde Apriori algoritmast adimlart
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Son olarak, olusturdugumuz 3 elemanli {B, C, E} sik gecen nesne kiimesinden
%50 minimum destek ve %60 minimum giiven Kriterini saglayan kurallar

uretilir.

{B, C} = {E} [destek = %50, giiven=2 / 2= 100%]
{B, E} = {C} [destek = %50, gliven=2 / 3= 66,7%]
{C, E} = {B} [destek = %50, giiven=2 / 2=100 %]
{B} = {C, E} [destek = %50, giiven=2 / 3= 66,7%]
{C} = {B, E} [destek = %50, giiven=2 / 3= 66,7%]
{E} = {B, C} [destek = %50, giiven=2 / 3= 66,7%|

Cizelge 4.5 ile verilen 6rnek veri tabanini, birlikte satin alinan tiriinlere ait veri
tabani kayitlarn olarak diistinebiliriz. Minimum destek degerimiz %50, veri
tabanimiz 4 ayrn islemden olustugu icin ayni zamanda 2 degerine karsilik
gelmektedir. Ilk olarak veri tabani taranarak 1 elemanl aday nesnekiimeler olan
Ci'ler olusturulmustur. C; 6g8e kiimesinde esik destek degerini saglamayan
ogeler cikartilir. Sekle bakildiginda {D} islemi destek sayisinin 1 olmasi nedeni
ile kiimeden cikarilir ve C; aday sik gecen nesnekiimesinin diger elemanlari ile
L1 olusturulur. Bir sonraki adimda ise 1 elemanl sik gecen nesnekiimelerden, 2
elemanl aday sik gecen nesnekiime olusturulmaya gahisilir. Bunun igin L1 sik
gecen nesnekiimesinin 6geleri kendi i¢lerinde ikili kombinasyonlar1 olusturulur
(L1UL1), bu kombinasyonlar Cz aday nesnekiilerin iiretilmesinde kullanilir. C>
kiimesi elemanlarinin alt kiimelerinin L; ‘de olup olmadig1 kontrol edilir ve
Li’de bulunmayan 6geler silinir. Devam eden adimda C;'den Lz olusturma islemi
icin daha onceki adimlarda oldugu gibi C;'nin minimum destek kriterini
saglamayan &geleri silinir. Ornegimizde bu 6geler {A, B} ve {A, E} ‘ye karsihk
gelmektedir ve C; ‘den bu 6geler ¢ikarilarak Lz olusturulur. Bir sonraki asamada
L2 kiimesinin 6geleri arasindaki 3’li kombinasyonlara bakilarak C3 aday sik
gecen nesnekiimeler olusturulur. {D} sik gecen nesnekiime degildir. Bunun i¢in
{B, C, D} aday sik gecen nesnekiimelere dahil edilmez. Yine {A, B} sik gecen
nesnekiime olmadigindan, {A, B}'nin st kiimesi olan {A, B, C, E} ‘de C3 e dahil

edilmez. C3 ‘lin eleman1 olabilecek, minimum esik destek kriterini saglayan
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yalmizca {B, C, E} nesnekiimesi vardir. Ve boylece L3 = {B, C, E} olarak
belirlenmis olur. Bu ornek icin 4 elemanli aday sik gecen nesne kumeler
bulunamayacag icin islem burada sona erer fakat biiylik veri tabanlari i¢in
islem, 6ge sayisinin birerli olarak artmasi ile devam edecektir. Bu dongii sik

gecen nesnekiime bulunamayincaya kadar devam etmektedir.

4.3.2. Apriori Tid Algoritmasi

Apriori Tid algoritmasi, apriori algoritmasi ile ayni isleve sahip olan bir
algoritmadir. Her ikisi de sik gecen nesnekiimelerin 6nceki adimlardan tespit
edilmesi tizerine kurulmustur. Apriori Tid algoritmas gecis islemlerinden 6nce
apriori gen fonksiyonunu kullanarak sik gecen nesnekiime adaylarini belirler.
Bu algoritmanin ilging olan yam ise ilk gecisten sonraki destek degeri
hesaplarinda veri tabanini kullanmamasidir. Sonraki her geciste bir onceki
adimdaki aday sik gecen nesnekiimeler kullanilarak destek degerleri hesaplanir.
Bu sekilde her gecis isleminde taranmasi gereken veri tabani kiigiilecek ve
boylece zamandan 6nemli Olglide tasarruf saglanmis olacaktir (Agrawal ve

Srikant ,1994).

Cizelge 4.5 ile verilen 6rnek veri tabanini kullanarak Apriori Tid algoritmasinin
isleyisi gosterilmistir. Veri tabani taranarak €1 olusturulmustur. Olusturulan C;
kullanilarak destek degerlerini iceren L1 hesaplanmistir. Sonrasinda apriori-gen
fonksiyonu kullanilarak Li'den aday sik geg¢en nesnekiimeler olan C:
olusturulmustur. C2 nesnekiimelerin destek degeri hesabinda ilk veri tabani
yerine C; taranarak Cz olusturulmustur. Cz ‘deki destek degerleri sayilarak L;
olusturulur. Ayni islemlere tekrar edilerek Lz ‘den Csolusturulur. C3’iin destek
degeri hesab1 icin Cz kullanilarak Cs olusturulur. Cs ‘te 1000 ve 4000 islemleri
yer almadigindan Cs3‘de 1000 ve 4000 islemleri bulunmamaktadir. Cs ‘teki tek
aday olan {B, C, E}, Lz ‘i olusturur ve Cs4 bos kiime oldugundan algoritma

sonlanmis olur.

Sekil 4.3’te, Cizelge 4.5 ile verilen 6rnek veri tabani lizerinde Apriori-Tid

algoritmasinin adim adim isleyisi gosterilmektedir.
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¢ L,
TID islemler TID Nesnekiimeler Nesnekiimeler Destek
1000 ALCD 1000 | {{A}L{C}.{D}} {A} 2
2000 B.CE 2000 | {{B}{C},{E}} {8} 3
3000 AB,CE 3000 | {{AL{B}.{C}{E}} ) 3
4000 BE 4000 {{B}, {E}} (£} 3
G, A
Mesnekiimeler Destek C2 L2
{A.B] 1 TID Nesnekiimeler Nesnekiimeler Destek
AC 5 1000 [{AC)] AC) 2
AE 1 2000 | {{B,CLIBELICE}} {B,C} 2
B0 5 3000 | {{AB} {A.C}IAE], {B,E} 3
(8.0} BEMCEH <q )
{B,E} 3 »
4000 [IBE}}
{C.E} 2
G G L3
Nesnekiimeler Destek TiD Nesnekiimeler Nesnekiimeler Destek
{B,C,E} 2 2000 {{B.CE}} {8,C,E} 2
3000 {{B,C,E}}

Sekil 4.3. Apriori-Tid algoritmasi adimlari

4.3.3. Apriori-Hybrid Algoritmasi

Apriori-Hybrid algoritmasi 1994 yilinda Agrawal de digerleri tarafindan, veri
tizerindeki tiim gecislerde ayni algoritmanin kullanilmasinin zorunlu olmadigi
fikri lizerinden ortaya ¢ikarilmistir. Yapilan ¢alismada kullanilan veri tabaninda
Apriori ve AprioriTid algoritmalarinin veri lizerinden farklh gecislerdeki calisma
stirelerinin farkl oldugu elde edilmistir. Apriori'nin ilk gecislerde Apriori-Tid’ e
gore daha iyi performans sergiledigi, sonraki gecislerde ise Apriori-Tid’in
Apriori ‘den daha iyi oldugu goriilmistir. Bunun iizerine Apriori-Hybrid
algoritmasi tasarlanmistir. Bu algoritmada ilk gecislerde Apriori algoritmasi
kullanilirken Cx kiimesinin bellege sigabileceginin anlasilmasi lizerine Apriori-

Tid’ e gegilir.

Apriori-Hybrid algoritmasinin performansi biiyiik veri setleri lizerinde de
denenmis ve neredeyse her durumda Apriori'den daha iyi performans

sergiledigi gortilmistiir. Ancak Apriori ‘den Apriori-Tid'e gecis maliyetlidir. Bu
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maliyete katlanmak, ilk gecislerde Cx nin boyutundaki ani diistisler oldugu
takdirde yani Apriori-Tid ‘in uzun siire kullanilacagi durumlarda mantiklidir. Cx
uzun sure biiytiik olup son gecislerde dusuis gosterirse Apriori-Tid kisa bir stire
kullanilacagindan Apriori-Hybrid kullanilmasi amacina ulasmaz. Apriori-Hybrid
dogru durumlarda kullanilmasi ile ¢alisma siiresinde biiyiik o6lciide kisalma

saglanabilir (Agrawal vd.,1993; Srikant ve Agrawal ,1996).

4.3.4. AIS Algoritmasi

AIS algoritmasi, Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan 1993 yilinda
gelistirilmistir. Bu algoritma tiim yaygin nesne kiimelerinin bulunmasi amaciyla
gelistirilen ilk algoritmadir (Agrawal vd. ,1993). Algoritmanin hedefi nitelikli
olan kurallar1 bulmaktir. AIS algoritmasi veri tabani lizerinde coklu gecisler
yapar ve her geciste veri tabanin tarar. ilk gecisinde tek nesnelerin destegini
sayarak, bu nesnelerin veri tabaninda goriilme sikligini belirler. Her gecisteki
yaygin nesnekiimeler aday nesnekiimeler iiretmek icin genisletilir. Bir tarama
yapildiktan sonra oOnceki taramadaki yaygin nesnekiimeler ile taranan
nesnelerin arasindaki ortak nesnekiimeler belirlenir. Bu ortak nesnekiimeler
yeni aday nesnekiimeler lretmek icin veri tabanindaki diger nesneler ile
genisletilir. [ sik gecen nesne kiimesi sadece sik gecen ve alfabetik olarak
kendisinden sonra gelen nesne kiimelerle genisletilebilir. AIS algoritmasi bu
islemleri gerceklestirebilmek icin tahmin edici araglarn ve budama teknigini
kullanir. Bu teknikler aday gruplarini, gereksiz nesneleri aday listesinden atarak
belirler. Belirlenen gruplar arasinda minimum destekten biiylik veya minimum
destege esit olan aday gruplari yaygin nesnekiimeler olarak secilir. Yaygin
nesnekiimeler siradaki geciste aday Uretmek icin genisletilir. Bu islem sik gecen

nesnekiimeler bulunamayincaya kadar devam eder (Dunham vd.,2000).

4.3.5. SETM

SETM algoritmasi, Houtsmal tarafindan 1995 yilinda, sik gecen nesnekiimelerin

hesaplanmasi1 i¢in Onerilmistir. AIS algoritmasindan farkli olarak SETM
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algoritmasi, sik gecen nesnekiime adaylari olusturmak icin SQL kodlarimni
kullanmaktadir.
SETM algoritmasi, AlS algoritmasi gibi veri tabanini bir¢cok kez tarar. Algoritma,
ilk tarama sirasinda veri tabanini teker teker sayar ve yaygin nesneleri belirler.
Sonraki taramalarda, bir onceki geciste sik gecen olarak belirledigi
nesnekiimeleri kullanir ve sik gecen nesnekiime adaylarini belirler. AIS ‘ten
farkli olarak, SETM algoritmasi lizerinde calisilan islemin TID bilgisini de tutar.
Sonraki asama aday nesnekiimeler nesne ismine gore siraya dizilerek kiiciik
nesnekiimeler silinir. Eger veri tabani TID numarasina gore siralanmissa bir
sonraki tarama esnasinda herhangi bir islemdeki sik gecen nesnekiimeler Lk ‘nin
TID numarasina gore siralanmasiyla elde edilir. Veri tabani, bu sekli ile birkag
kez taranir. Baska herhangi bir sik gecen nesnekiime bulunamadiginda
algoritma sonlanir (Silahtaroglu,2016).
Algoritmanin dezavantajlari;
» TID bilgisinin tutulmasi, yer karmasikligini artmasina neden alacaktir.
» Sik gecen nesnekiime adaylarinin destek sayilar1 hesaplanirken Ck
siralanmis sekilde olmadigindan, nesnekiimelerin yeniden siraya
dizilmesi gerekecektir. Bu da zaman karmasikligin1 arttiracaktir

(Silahtaroglu ,2016).
4.3.6. FP-Growth (Frequent Pattern Growth) Algoritmasi

FP-Growth algoritmasi, bliyiik veri tabanlarinda birliktelik kurali madencilgi
gerceklestirmek icin etkili bir yontemdir. FP-Growth algoritmasi, Apriori
algoritmasindaki biiyiik zaman kaybina yol ac¢an tiretme ve test etme adimlarini
icermeden sik gecen nesnekiimelerin belirlenmesi icin iretilmis bir
algoritmadir. Bu algoritmada veri tabani yalnizca iki kez taranir. ilk taramada
Ogelerin destek degerleri hesaplanir ve sik gecen nesnekiimeler FP agacina
sikistirthr  (Zhang vd. , 2008). Sonrasinda sikistirllan veri tabani sarth veri
yapisina boliiniir ve her biri sik gecen nesne ile iligkilendirilmis veri tabani ayr1

ayr1 madenlenir (Doslii ,2008).

Bu method ile kiiciik sik gecen nesnekiimelerden yararlanilarak, biiyiik sik

gecen nesnekiimeler belirlenir. Algoritma en az sik ge¢en olan kiimeleri son ek
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(suffix) olarak kullanarak iyi secicilik saglar. Bu method ile arama maliyeti

onemli 6l¢iide azaltilmis olur (Ddslii,2008) .

FP-Growth algoritmasinin temel yiiriitme siireci su sekildedir (Zhang vd. ,

2008);

1.1lk olarak veri tabani taranir ve tiim 6gelerin destek degerleri hesaplanir. Esik

degerine esit ve esik degerinden biiyiik olan 6geler bulunur.

2. Sik gecen nesnekiimelerin destek degerleri biiylikten kii¢lige olacak sekilde

siralanir.
3.Sadece kokleri olan bir aga¢ olusturulur.
4.Veri tabani tekrar taranir ve her 6rnek igin;

a) Sadece sik 6geleri (2.adimda siralanan 6geleri) kullanarak numuneden

alinan 6geler agaca eklenir.
b) Tiim numuneler islenene kadar a adimi tekrarlanir.

FP-Growth algoritmasinin isleyisi, asagidaki on islem igeren kiiglik bir 6rnek

veri tabani lizerinden anlatilacaktir (Tan vd., 2005) .

Cizelge 4.6. FP-Growth algoritmasi icin érnek veri tabani

TID Items
1 {a, b}
2 {b, c, d}
3 {a,c, d, e}
4 {a, d, e}
5 {a,b, c}
6 {a,b, c, d}
7 {a}
8 {a, b, ¢}
9 {a,b,d}
10 {b, c, e}
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Cizelge 3.6’da verilen oOrnek veri tabani i¢in FP-Growth algoritmasini
uygulayarak FP agaclarini olusturalim. Bu ornek icin esik destek degerini %40

olarak alalim.
1.Adim: Tum 6gelerin destek degerleri hesaplanir {a:8,b:7,c:6,d:5,e:3}.

2.Adim: Sik gecen nesnekiimeler buyiikten kiiciige {a:8,b:7,c:6,d:5,e:3} seklinde

siralanir.

3.Adim: 0

/

4.Adim: Ornek veri tabaninda islemlere ait trinler, destek degerleri
siralamasina gore tesadiifii olarak sirali ¢ikmistir. Bu sekilde olmayan
durumlarda, her islem icerisindeki tirtin 2. adimdaki uriin siralamasina gore

yeniden siralanarak uygulamaya devam edilmelidir.

TID Items
1 {a, b}
2 {b, c,d}
3 {a, c,d, e}
4 {a, d, e}
5 {a, b, c}
6 {a, b, c,d}
7 {a}
8 {a, b, c}
9 {a, b, d}
10 {b, c, e}
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fslem 1

{}

a1

b:1

islem 2
0 {3
2N N
a:1 b:1 o a:2 -~ b:1
l l b:1 c:1 ¢
b:1 c:1 c:1
v
l d:1 l'
d:1 ¢ d:1
e:1

islem 4 islem 5
{1 {1
a:3 b:1 a:4 b1l
(bedl c:l b:2 c:1 .
d:1 1 d:1 c:l
b } } | | '
e:l d:1 b cl el d:1 d:1
e:1 e:1
islem 6 islem 7
{1 {1
/ a:5 \ b:1 a:6 b:1
b:3 l o1 l 4/ \
l d:1 l cl L3 d:1 c:l ol
v
<2 | a1 | o | ! |
l e:1 l d:1 L e:l d:1 d:1
d:1 l
e:l .
a1 e:l
islem 8
islem 9
{}
a:7 b:1 /
— | T, } a:8 b:1
b:4 d:1 c:1 cl o b-;// ¢ \\‘* ¢
: c:l .
‘ i l l o ‘ d:1 L c:1
c:3 " ¢
e:l d:1 d:1 3
d:1
l l e:1 d:1
d:1 l
et d:1 e:l

Sekil 4.4. Adim adim FP agag¢larinin olusturulmasi
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FP agacinin son hali Sekil 4.5 ile gosterilmistir.

islem 10
8
/ \
a:8 b:2
/ b:5 e c:1 w2
d:1 l l l / \\A
c:3 d:1 d:1 e:l
l e:1 l
d:1 e:1

Sekil 4.5. Olusturulan FP agacinin son hali

Birliktelik kurallarini belirlemek i¢in agacin her bir diigiimiindeki nesnelerin
destek degerleri kontrol edilir ve destek sayisi esik destek degerinin altinda

kalan nesneler, Sekil 4.6’da gosterildigi sekilde kurallara dahil edilmez.

Belirlenen dallar budanir.

fslem 10

{}

/\x_\‘

a:8 b:2
4/”/ b:5 - c:1 2

d:1 ¥ l } / T~
c:3 d:1 d:1 e:1
l e:1 l
d:1 e:1

Sekil 4.6. FP agact lizerindeki budanacak dallarin belirlenmesi

{a, b} : %50 (5/10) seklinde bir birliktelik kuralli oldugu gortilmektedir.
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5. METODOLOJi

Bu calismanin amaci, biiyik bir hirdavat sirketinin bir subesine ait aligveris
kayitlarint kullanarak birlikte satilma egiliminde olan irin gruplarini
belirlemektir. Calismada a¢ik kaynak kodlu bir veri madenciligi yazilimi olan
WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) programi kullanilmistir.
Programin igerisinde bulunan Apriori ve FP-Growth algoritma o6zellikleri
kullanilarak analiz gerceklestirilmistir. Veri tabani olarak SQL Server 2014 ‘ten

yararlanilmistir. Sekil 5.1’de calismanin kapsami, akis diyagrami tzerinde

( Hirdavat Veri Tabanl)
Gllgveris Kayitlan Bta ( Barkod Verileri }‘&b)
Verilerin se¢imi
ve Onisleme
Veri g
Doéndsturme
Veri Madencmgl
Market Sepet o
Anahzn
( Bilgi )

Sekil 5.1. Akis diyagrami

gosterilmistir.
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Sekil 5.2’de ham verinin, veri tabanindan bilgi kesfi siireci adimlar1 sonucunda
aldig1 sekiller ve her adim i¢in kullanilan bilgisayar programalar1 yer

almaktadir.

Yorumlama ve
Degerlendirme
Veri Madenciligi
N
. .. i lliskilerin
&, belirlenmesi

~ ™~ Tabular
) E iki forma
T iiriirilaizérén dondstirdl
Alsveris alls\f‘gr@ miis tablo
Kayitlar & tablolam

Barkod

X Hirdavat Verileri
Veri Tabani

Sekil 5.2. VTBK adimlari sonucu verinin dontistimi

Verilerin Toplanmasi ve Diizenlenmesi

Bu calismada kullanilan veriler, sektérde 50 yili askin tecriibesi ve yirmiye
yakin tulke ile aktif is birligi icerisinde olarak yurtici hirdavat piyasasinin
liderleri arasinda yer alan bir sirketin subesine aittir. Calismada sirket gizlilik
prensibi nedeni ile sirket ismi gizli tutulacaktir. Gerekli yerlerde sirket ismi, X

Hirdavat olarak yer alacaktir.

X Hirdavat, 3081 farkl triin ¢esidine sahiptir. 21.08.2008-20.02.2014 tarihleri
arasindaki alisveris hareketlerinden olusan veri seti, 81.384 farklh fis bilgisi

icermektedir.

Sekil 5.3 ile SQL veri tabani iizerinde alisveris kayitlar1 ve fis verilerinin
birlestirilmesi ile olusan, ¢alismada kullanilacak ana tablonun bir Kkesiti

gosterilmektedir.
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= )l Zuccaciye
7 [0 Database Diagrams 100 % ~
+ [d Tables
£ (3 Views
& (3 Synonyms
=1 (3 Programmability
+ (3 Service Broker

T Results [}y Messages

FIS_NO TARIH URUN_ADI
220778 162259 2011-06-13 00:00:00.000 TRAPEZ CATIVIDASI 5.5X 50
220779 162484 2011-06-17 00-00-00 000 PiMLI { KALEM ) TEL FIRCA 24 MM
220780 162765 2011-06-23 00:00:00.000 SDS MATKAP UCU 18 X 300

+ (3 Storage :
el Secur?ty 220781 162833 2011-06-24 00:00:00.000 ELMAS DAIRE TESTERE (TRAPEZDIS) 250.
5 220782 162833 2011-06-24 00:00:00.000 BITSUC (POZI) PZ2X 100 MM
3 Security

3 Server Objects

3 Replication

3 AlwaysOn High Availability
3 Management

3 Integration Services Catalogs
[ QL Server Agent

220784 162884 2017-06-27 00:00:00.000 SDS MAX 4 ELMAS 20 X 320
220785 162884 2011-06-27 00:00:00.000 SDS MAX KESKi 400 MM

220787 162892 2011-06-27 00:00:00.000 SOMUN ADAPTORU 10 MM X 65 MM
220788 162896  2011-06-27 00:00:00.000 BITS UG (YILDIZ) PH2 X350 MM
220789 162937  2011-06-25 00:00:00.000 BITS UG (YILDIZ) PH2 X350 MM
220780 161805 2011-06-07 00:00:00.000 SDS MATKAP UCU 18 X 300

220791 161805 2011-06-07 00:00:00.000 SDS MATKAP UCU 20 X 300

220783 162834 2011-06-24 00:00:00.000 ALUMINYUM ( MIKNATISLI ) SU TERAZISI 400 .

220786 162892  2011-06-27 00:00-:00.000 MATKAP UCU (ELMAS/BETON) 10 X 120

220792 162650 2011-06-21 00:00:00.000 KONIK VIDA ( DALGA) TEL FIRCA 115 MM

220793 162690 2011-06-21 00:00:00.000 BITSUC (TORK) T30 X75MM
220794 162708 20171-06-22 00:00:00.000 SDS MATKAP UCU 11 X 160

Sekil 5.3. X Hirdavat alisveris kayitlart SQL tablosundan bir kesit

SQL veri tabaninda, ilriin bilgileri ve alisveris kayitlar1 seklinde ayr1 ayri
bulunan tablolar SQL sorgular ile birlestirilerek, belirlenen dénem icerisindeki
fisler ve fisler icerisindeki itrilnlerin bilgilerini iceren yeni bir tablo

olusturulmustur.

SQL ‘de fis numarasi, aligveris tarihi, liriin, tirtin grubu stitunlar olacak sekilde
olusturulan tablo Excel’e aktarilmistir. i1k olarak tablo incelendiginde 293 farkl
alt iriin grubu oldugu goriilmiistiir. Fakat tabloda birgok tiriiniin grubunun

eksik oldugu gozlemlenmistir.

Veriler ayrintili bir sekilde incelenerek icerisindeki eksiklikler tamamlanmis,
boylece veriler icerisindeki giiriltii temizlenmistir. Ayrica iriin gruplar1 13
temel kategori ve toplam 93 alt kategori olacak sekilde yeniden diizenlenmistir.
Ana kategoriler 1 ile 13 arasindaki rakamlar ile, her ana kategoriye ait alt
kategoriler ise A, B, C... seklinde harfler ile ifade edilmistir. Diizenlenen

tablonun bir kismi Sekil 5.4 ‘te yer almaktadir.
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///V/- URUNLER |-

LDiibeller 2 Elektrikli 3.s 4 Kaldirma 5.Mekanik 6.Mobilya 7.Nalburiye
. Aletler Giivenligi Ekipmanlan El Aletleri Grubu Hirdavat
| | 1A.Kancah | | 2A. Yedek L || 4ASise | | BA.Kapm L
Diibel Pargalari 3A.Ayakkab Krikolar Kolu 7A.Makara
| | 1B.Borulu | | 2B.Bahge L ) | | 4B.Araba || 6B.Kapi L
Diibel Aletleri 38.Eidiven Krikolar Yaylan 78B.Rondela
1C.cakmal 2C.El 3C.Yagmur_
M~ Dabel I aletleri 7 luklar 1 4C.Ceraskal - 6C.Barel  7C.Spatula
| | 1D.Gamlekli | | 6D.Cekmece || 7D.Su
Diibel Cam Kilitleri Terazileri
| | 1E.Klipsli | | OE.Kapi ||
Diibel Déirbiini 7E.Bantlar
- 6F.Mentese — 7F.Cekic
| | 6G.Teleskop L| 7G.Boya
ik Raylar Kanstincilar

Sekil 5.4. Diizenlenen alt tirtin grubu tablosundan bir kesit

Amacimiz fisler igerisinde birlikte satilan {iriin gruplarini bulmak oldugundan,
satis adedine bakilmaksizin sadece tek bir iirtin grubuna ait iirtin igeren fisler
elenmelidir. Olusturulan tablo ‘SQL Import and Export Wizard’ yardimi ile SQL’e
aktarilarak gerekli SQL sorgulari ile, tablo en az iki farkl tirtin grubundan trtin
iceren fisler kalacak sekilde yeniden diizenlemistir. Diizenleme sonunda toplam

54.564 adet en az iki liriin grubu igeren fis kalmistir.

Cikarilan kurallarin basarisin1 bir sonraki donemler ile kiyaslayabilmek icin
ardisik yillarin bilgilerini iceren veri seti, uygun bir oranla ikiye ayrilmistir. Veri
setinin ilk donemlerine ait kayitlar1 igeren veri seti ‘Veri Seti -1’, son
donemlerine ait kayitlar iceren veri seti, 'Veri Seti-2’ olarak adlandirilmistir.
Sirasi ile aligveris tarihi, fis numarasi, tiriin ady, tirtin grubu siitunlarini igceren
veri setinin WEKA ’nin anlayabilecegi forma dontstiriilmesi gerekmektedir.

Sekil 5.5te goruldigii gibi, Excel'in pivot tablo 6zelliginden yararlanilarak
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satirlarda fis numaralarn slitunlarda ise tiriin kategorileri olan tablolar sekline

donustirilmustiir.

A N| O P @ R S T U |V W| X Y ZA\AB AC|AD AE AF AGAH| Al Al AK AL AM AN AD AP AQ AR AS AT AU AVAV -
4 |SatwEtiketleri - 128 12C 120 126 12 131 138 13C 130 136 13F 1A 18 1C1D 1E 24 282C 203M38 3c 4a 48 ac A8 ec e e & s su sa7s | ivOtTable Alanlar

> X

5 378
135763 1
135765 1 3 2 Jo

Rapora eklenecek alanlan segin

® ~ o

135769
9 |135772 1 ¥ FICHENO

10 135774 2 ] Sistun1

18195778 Diger Tablolar

12 |135777

13135778 1

14 135779 1

15 135780

16 135781 1

17 135782

18 135783

19 135785 1 P 1

20 135786

21 135787 1 1

22 135788 1 1 s Alanian ajagidaKi bolgeler aasinda
23135789 1 surikleyin:
24 135791 —
25 135796

26 135797 2
27 135708

28 135812

29 135816

30 135818 1

31135820

32 |135821 FICHEND
33 135822 1 1 1 1

34 135823 5 2

35 135824 2 1 41

36 135826
a7 135833

Sayfal | Sayla3 | Sayfad [ Sayfas | Saylab | Sayfaz ¥ < S Gonesllegtirmeyi Entsle

Sekil 5.5. Veri Seti-1 icin Excel Pivot tablosu olusturulmasi

Basit Excel formiilleri ve 0zellikleri kullanilarak bu tablolarin igerisi, fis
stitundaki kategoride bir triin igeriyorsa ‘1’, icermiyorsa ‘0’ degerini alacak
sekilde doldurulmustur. Ancak WEKA ‘0’ ve ‘1’ lerden olusan tabloda kural
cikarimi1 yaptifinda: Ornegin; “1A Kkategorisinden {iriin almayanlar 5B
kategorisinden de {iriin almazlar. “seklinde bir sonug¢ verdiginden, tablodaki ‘1’
degerleri ‘t’ ile ‘0’ degerleri de ‘7’ ile degistirilerek Sekil 5.6 ‘da gosterilen tablo

olusturulmustur.
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d 9%-c-°

Dosya  Gifig Ede  Sayfa Diz Goringm  Geligtirici Team  Tasanm

1 10a Blios Blioc Bliwoo Blioe Bl Bl Blac Blio Bl1e Blur Bli2a Blie Blioc B0 Blie Bl Blise
20 135789 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? t ? ? 2
21 135791 ? ? 2 ? ? ? ? ? ? ? 2 ? ? ? ? ? ? ?
22 135796 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
23 135797 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
2 135798 ? ? 2 2 ? ? ? ? ? ? 2 2 ? ? ? ? ? ?
P53 135812 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
26 135816 ? ? ? 2 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? 2
27 135818 ? t ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? t ? ? ?
28 135820 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
29 135821 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
30 135822 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? t ? ? ? ? ?
31 135823 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
32 135824 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
33 135826 ? 2 2 ? ? ? ? ? 2 2 t ? ? ? ? ? ? 2
34 135833 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
5 135836 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? t ? ? ? ? ? ? ?
36 135837 ? ? ? ? ? ? ? ? ? t ? ? ? ? ? ? ? ?
37 135838 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
38 135839 ? 7 7 ? ? ? ? ? ? t 7 ? ? ? ? ? ? ?
29 135841 ? ? ? ? ? ? ? ? 2 2 ? ? ? ? ? ? ? ?
40 135843 ? t ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? 2
41 135844 2 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
a2 135846 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
43 135849 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
aa 135850 t t ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? t ? ?
a5 135851 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? 2
46 135853 ? ? ? ? ? ? t ? ? t ? ? ? ? t ? ? ?
47 135855 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
48 135856 ? t ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
a9 135858 ? t ? ? ? ? ? ? ? t ? ? ? ? t ? ? ?
50 135860 ? ? ? ? ? ? ? ? ? t t ? ? ? ? ? ? ?
51 135861 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
52 135862 1 El 2 2 2 El 2 2 2 2 t 2 2 ? 2 2 2 2
Cavfal Caufal Candad Canfall Caufal Canrfa?d

Sekil 5.6. Veri Seti-1'in tabular forma ¢evrilmis Excel tablosu

Olusturulan Excel dosyasi ‘arff’ formatina ¢evrilerek WEKA ‘ya ytklenebilecek
bicime doniistiriilmesi gerekmektedir. Donlistiirme islemi icin ‘Excel2Arff
Converter V.1.0-Beta’ programi kullanilmistir. Program yalmizca ‘xls’ uzantili
dosyalar1 kabul ettiginden, Excel’de olusturulmus pivot tablo .xIs formatinda
kaydedilmistir. Sonrasinda Sekil 5.7’de gosterildigi sekilde programa

yuklenmistir.
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B Excel2Arff Converter V. 1.0 -Beta - O
File Path (*xds) C:\Users\Aygenur\Desktop\Veri Seti-1.xls @ Sheet Name Veri Seti_1 _F Load Data Source “ Clear Variable Lists (&)
e - -
SatirEtiketheri 10A 10B 10C Vesishles Selected Variables
135769 ? ? ? 9H A | Vanable Name & Type 9HISI0 -
- ] SIS0
e ! ’ ’ E— | S0
135774 ? 7 ? 9K . SKISIO
9L 9LISI0
135776 ? ? ? SM String v SMISI0
wm : : N NS0
Add >>
135778 ? ? ? 9P 9PISI0
95 95ISI0
135779 5 2 2 9T << Remove 9TISI0
v v
135780 ? ? ? su 3UISI0
A4
< T - - > Name (@relation) weri_seti_1 % | Convert ¥,

pd

@attribute 108 { 7t}
@attribute 10C { 7t}
@attribute 10D { 71 }
@attribute 10E { 7t}
@attrbute 114 {2t}
@attribute 11B {7t}
@attribute 11C {7t}
@attribute 110 { 7t }
@attribute 11E { 7t}
@attribute 11F { 7t }
@attribute 124 { 7t }
@attribute 12B { 7t}
@attribute 12C { 7t}
@attribute 12D { 71 }
@attribute 12E { 7t }
@attribute 12F { 7t }
@attribute 13A { 2t }

CeDiyez Excel2Arff Converter

Sekil 5.7. Excel2Arff Converter programi ¢calisma sayfasi

Arff. formatina donitstiiriillecek .xIs dosyas1 ‘File path’ bodliimiinden
dontstlriiciiye yiiklenir. ‘Sheet Name’ kismina excel ¢alisma sayfasinin ismi
yazilmalidir. ‘Load Data Source’ butonuna bastigimizda tiim degiskenlerimiz
programa yiliklenmis olur. ‘Variables’ bdliimiinden degiskenlerin tipini
belirleyip ‘Add’ butonu ile kullanilacak degiskenleri sectikten sonra, ‘name’
kismindan ¢alisma sayfasina isim verilebilir. ‘Convert’ butonu tikladigimizda ise

alt pencerede .arff formatina dontistirilmis verilerimizi gorebiliriz.

Arff formatina ¢evrilmis Veri Seti-1’in igerisindeki niteliklerin bir kismi1 $ekil 5.8

‘de gosterilmistir.
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) Veriseti_1.arff - Not Defteri - u]

Dosya Dizen Bigim Gorindm Yardim

@attribute 10C
@attribute 10D
@attribute 10E
@attribute 11A
@attribute 11B
@attribute 11C
@attribute 11D
@attribute 11E
@attribute 11F
@attribute 12A
@attribute 12B
@attribute 12C
@attribute 12D
@attribute 12E
@attribute 12F
@attribute 13A
@attribute 13B
@attribute 13C
@attribute 13D
@attribute 13E
@attribute 13F

L S

-

L ™)

-

R R Y Y Y Y B Y B Y Y I A Y Y ]
-
r+~++~+++~++++c+c~+c+c+c+~+++
e e e e e e e e e e e e e e e e e

R e e L e e L e N e N e e e L L L e

Sekil 5.8. Kategorilerin .arff formatindaki gértintiisiinden bir kesit

Veri Seti-1 i¢in verilerin .arff formatinda goriiniisii Sekil 5.9 ile gosterilmistir.

| VeriSeti_1.arff - Not Defteri - m} X
Dosya Duzen Bigim Goranam Yardim
ladata
378??P??PPPP???PPP????PPPP???PPP???PPP????PPP??
h h 30Tyl 0,r,
PPPPP?t >.t,?,?,?,?, >, 2,2, >, 2, 2,2, 2,22, t, 2,2, 2,2, t,,2,0,2,?,?
EALEE L R ) J ) P S A A J P S A AR Iyttt P L A A ) J P L A A )
135763 Plt)P)?)?)?l?l?l?)?)?)?)?1?1?1?)?1?)?)?l?l?)?)?1?)?l?l?l?)?)P)P)Pl?JPJPJP)?)?)P Pltl?
P P D P ?J?J?,?J?J?J?J?J?J?,?J?J?J?J?J?J?,?J?J?J?J?J?J?,tJ?J?J?J?Jp,PJthﬁplplpl?,?
135765 P ?JPJ?)?)?J?J?J?J?J?)?)?J?J?J?l?J?)?)?J?J?J?l?1?)?J?J?J?J?JP)P)tJ?JPJPJPJ?)t)P ?J?J?
J?J?l? P ?It)?)?)?1?1?1?)t)?)?)?1?1?1t)?1?)?)?1?1?)?)?1?)tl?l?l?)?)t)P)tl?JPl?)P)?J?
135769 P ?J?J?,?J?J?J?J?Jtl?,?J?J?J?J?J?J?,?J?J?J?J?J?J?,?J?J?J?J?J>,>J>1?1>1>J>J?3?3> pJ?J>
P P P P ?J?J?)?)?1?1?1?1?J?)?)?J?J?J?J?1?)?)?1?1?1?1?1?)?J?J?J?J?JP)PJPJtJPJPJPJ?)?
135772 PR P R, P, P, R R R R R R, R, R, R, R, R, R, R, R, R, R, R, R, P, R, R, R, R, P, R, R, R, P, T, 0,0,
P P D P ?J?J?,?J?J?J?J?J?J?,?J?J?JtJ?J?J?,?J?J?J?J?J?J?,?J?J?J?J?Jp,PJpJ?Jplplpl?,?
135774 P P PJ?)?)?1?1?1?1?J?)?)?1?1?1?1?1?)?)?1?1?1?1?1?)?1?1?1?1?JP)PJtJ?JPJPJPJ?)?)P ?,2,?
P P P P ?)?)?)?)?1?1?1?)?)?)?)?1?1?1?)?1?)?)?1?1?)?)?1?)?1?1?1?)?)P)P)P1?1P1?1P)?J?
135776????PPP????PP????PPP????PPP????PPP????PP?P?
R AN A A A AR AN AT R R A A A A B R R I L R A A R B I B | -3
P P P P ?J?Jt)?)?l?l?l?l?J?)?)?J?J?J?J?1?)?)?1?1?1?1?1?)?J?JtJ?J?JP)PJPJtJPJPJPJ?)?
135777 P ?)P)?)?)?l?J?l?lt)t)?l?l?l?l?l?1?)?)?1?1?)?)?1?)?1?1?1?)?)P)P)Pl?JPl?)P)?)?)P ?J?l?
LP,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,?2,2,2,2,7,2,2,?2,2,2,7,7,2,7,2,2,2,7,7,2,2,2,2,2,?
R AR AT AT R R AR R S L R A A i e B L B R A B B B B B A B B e e
135778 P ?JPJ?)t)?l?l?l?l?J?)?)?l?l?ltl?1?)?)?1?1?1?1?1?)?1?1?1?1?JP)PJPJ?JPJPJPJ?)?)P ?J?JP
J?J?l? P ?It)t)?l?l?ltlt)?)?)?)?ltl?l?)?1?)?)?1?1?)?)?1?)tltl?l?)?)P)P)PltJPl?)P)?J?
135779?????P?????P?????PP??????P?????PP??????????
PR AE AT R A A L R AT A A B B A R A i L I I B A A B B B B | 32
t,?7,7,2,2,2,2,2,2,2,7,?,?,?2,7,2,2,2,2,7,7,7,?,?,7,7,7,2,t,t,2,2,7,7,7,7,7,2,2,7, 7,7
J yra PR A R R AN AR A AR A AN AN AN AR AN AN AR AN AN AR AN AR LR RN R R A AN LR RN ] AR AN AN AN EFRELE A

Sekil 5.9. Arff formatina doniigstiirtilmiis verilerden bir kesit

Boylelikle .arff formatina dontstiirtilen veriler WEKA’ya yiiklenebilecek hale
gelmistir. Sekil 5.10’da programin giris ekrani yer almaktadir.
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& Weka GUI Chooser — O *
Program VYisualization Tools Help
Applications
Explarer

® WEKA

The University
of Waikato

Experimenter

KnowledgeFlow

Workbench
Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 2.8.2
B TEE =2 Simple CLI

The University of Waikato
Hamilten, Mew Zealand

Sekil 5.10. WEKA programu giris ekrani

Sekil 5.11 ‘de gorildiigu gibi; programinda, ‘Preprocess’ 6zelligi altindaki ‘Open

file’ seceneginden, tiizerinde veri madenciligi gerceklestirilecek olan .arrf

formath dosya segilir.

€ Weka Explorer — ] *
J P!epmcessT Classify T Cluster T Associate I Select attributes T Visualize ]
[ Open file ] l Open URL. J l Open DB J l Generate J l Undo J l Edit J { Save J
Filter
| cnoase ”None h Apply J Stop
Current relation Selected attribute
Relation: VeriSeti_1.arff Aftributes: 88 Name: SatirEtiketleri Type: Nominal
Instances: 42573 Sum of weights: 42573 Missing: 0 (0%) Distinct: 42573 Unigue: 42573 (100%)
Attributes Mo. | Label | Count | Weight |
1 378 1 10 &
2 135763 1 10
l All J { Mone J l Invert J l Pattern J 3 135765 1 10
4 135769 1 10
5 135772 1 10
6 135774 1 10
7 135776 1 10
& 135777 1 1.0
9 135778 1 1.0 v
8] 108 | class: au (Nom) "M Visualize All_|
70 1A
818
9] 1c
10 1o
1] 1e
1201
13% 1;’; Too many values to display
15 ] 12¢
16 [] 12D :
PR P

Remove

Status

OK

<

Sekil 5.11. WEKA programi ‘Preprocess’ ekraninin gortnttisti
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WEKA programinda Associate secenegi altindaki Apriori ve FP-Growth

algoritmalar1 kullanilarak ‘arff’ formatina doniistiiriilmiis veri seti iizerinden

birliktelik kurallarn ¢ikarimi gerceklestirilmistir. Bu boyuttaki bir veri seti icin,

yapilan denemeler sonucunda en iyi kurallarin %40 giiven ve %0.5 destek

degerleri altinda ¢ikarildig1 goriilmistir. Sekil 5.12" de WEKA programinda Veri

Seti-1 lizerinde Apriori algoritmasi sonucu ¢ikarilan kurallar gérulmektedir.

Status.

OK

Log

€ Weka Explorer *
[ Preprocess | Classity | Cluster | Associate | Select atirioutes | visuaize |
Associator
Choose | Apriori-N100-T0-C0.4-D0.05-U1.0-M0.005-5-1.0-c-1
Associator output
Start a
Result list {right-clic... k|
2 " Best rules found:
1850015 - Apriori o . ) B .
1. 8C=t 9F=t €77 ==> M=t 431 <conf:(0.64)> J.:.lft:(3? lev: (0.01) [287] conv:(2.1§)
2. SG=t 366 ==> SM=t 233  <conf:{0.64)> Lift:(3) lev:(0) [155] comv:(2.15)
3. 9J=t 454 ==> M=t 271  <conf:(0.6)> 1ift:(2.81) lev:(0) [174] conv:(l.94)
4. 2370 ==> SM=t 1361  <conf:(0.57)> lift:(2.7) lev:{0.02) [857] conv:(1.85)
5. 70=t 9C=t 411 =—> @M=t 235  <conf:(0.57)> lift:(2.69) lev:(0) [147] conv: (1.83)
€. 10B=t 9C=t 563 ==> GM=t 316  <conf:(0.56)> 1ift:(2.€4) lev:(0) [198] conv:(Ll.79)
7. 0=t 9K=t 481 ==> 9F=t 251  <conf:{0.52)> lift:(3.33) lev:i(0) [175] comw: (L.76)
8. K=t SM=t 962 —> GF=t 497  <conf:{0.52)> lift:{3.28) lev:(0.0l) [348] conv:(L.74)
9. 8J=C 9K=t 618 =—> OF=t 305  <conf:{0.49)> 1ift:(3.15) lev:(0) [208] conw: (l.€6)
10. SF=t 9H=r 505 ==> SM=C 242  <conf:(0.48)> 1ifr:(2.26) lev: (0] [134] comv:(L.51)
11. SE=t 2730 ==> §F=t 1308  <conf:{0.4%)> lift:(3.05) lev:(0.02] [875] conv: (L.£2)
12. ©9=t €72 ==> SF=t 312  <conf:(0.46)> lift:(2.96) lev:(0) [206] conv: (1.57)
13. SF=t SN=t 673 —> SM=t 308  <conf:{0.46)> lift:(2.15) lev: (0] [164] comv: (1.45)
14. 9D=t 9F=t 734 —> M=t 335  <conf:(0.4€)> lift:(2.15) lev:(0) [178] conv: (1.45)
15. Sl=t 721 ==> TL=t 325  <conf:(0.46)> lift:{15.39) lev:(0.01) [307] comv:(l.78)
16. 10B=t 9D=t 594 ==> 9M=t 266  <cOnf:(0.45)> 1ift:(2.11) levi{0) [L3%] conv:(L.42)
17. 10B=t SK=t 556 ==> 9F=t 247  <conf:(0.44]> 1ift:(2.83) lavi{0) [L58] conv:(l.51)
18. 97—t 9G=t 1015 =—=> 9M=T 444  <cOnf:(0.44]> 1ift:(2.06) 1lev:i(0.01) [228] convs(l.4)
15. TR=t 9F=r 785 ==> SM=C 339  <conf:(0.43)> 1ifr:(2.03) lev:(0) [172] comv:(L.38)
20. €D=t 9F=t 851 ==> M=t 357  <conf:({0.42)> lift:(l1.97) lev: (0] [176] conv:(L.35)
21. 10B=t 9F=t 1245 ==> &M=t 521  <conf:{0.42)> 1ift:(1.96) lev:(0.01) [255] conv: (1.35)
22. 4B=t 1233 ==> 4=t 508  <comf:(0.41)> 1ift:(4.64) lev:(0.01) [398] comv:(1.55)
23. 9P=t €72 ==>» GM=t 272  <conf:(0.4)> 1ift:(1.9) lev:(0) [129] conv:(l.32)
24. 10B=t 9K=t 556 ==> 9M=t 225  <conf:(0.4)> lift:(1.9) lev:(0) [L0E] conv:(l.32)
v

e

Sekil 5.12. Veri Seti -1 icin Apriori sonuglari

Veri Seti-1 icin Weka programinda Apriori algoritmasi ¢alistirilmis ve belirlenen

minimum giiven ve destek degerlerini saglayan 24 kural ¢ikarildig: gorulmustiir.

Veri Seti-1 lizerinde Apriori algoritmasinin calisma stresi 781 sn. olarak

olcilmistir.

Sekil 5.12’de birliktelik kurallarinin kodlarla belirtildigi goriilmektedir. Cizelge

5.1, bu kodlara karsilik gelen kategori isimleri ve en iyi on kurali icermektedir.
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Cizelge 5.1. Veri Seti-1 icin Apriori Algoritmasi sonuglari

Onciiller Sonug¢ Giiven Destek Lift
Murg ve Keskiler, Bits Uc¢lar Matkap Uclar1 %64 0.01 3
Adaptorler (677) (431)
Murc ve Keskiler, Pang Grubu Matkap Uglar1 %64 0.005 3
(366) (233)
Murg ve Keskiler, Tel Fircalar Matkap Uclar1 %60 0.006 2.81
(454) (271)
Murc ve Keskiler Matkap Uglar1 %57 0.031 2.70
(2370) (1361)
Metreler, Somun Adaptorleri Matkap Uclari %57 0.005 2.69
(411) (235)
Elmas Testere, Murc¢ ve Keskiler Matkap Uglar1 %56 0.007 2.64
(563) (316)
Metreler, Somun Adaptorleri Bits Uglar Adaptorler %52 0.005 3.33
(481) (251)
Somun Adaptorleri, Matkap Bits Uclar Adaptorler %52 0.011 3.29
Uclar1 (962) (497)
Tel Fir¢alar, Somun Adaptorler Bits Uglar Adaptorler %49 0.007 3.15
(618) (305)
Bits Uglar Adaptorler, Egeler Matkap Uglari %48 0.005 2.26
(505) (242)

Bu tablonun ilk kuralini su sekilde yorumlayabiliriz: {Mur¢ ve Keskiler, Bits
Uglar Adaptorler} grup iiriinlerini iceren 677 fisin 431 tanesi {Matkap Uglari}
grubundan da irin igcermektedir. Yani ‘Mur¢ ve Keski® ve ‘Bits Uglar
Adaptorler’  urini alan miusteriler %64 olasilikla ‘Matkap Uglar’’ da
almaktadirlar. Tim alisverislerin %1’inde bu li¢ grubun trtnleri birlikte satin
alinmaktadir. Lift degerlerini ise kurallarin ilginglik degeri olarak
degerlendirebiliriz. Lift degeri ne kadar biiyiik ise kural o kadar ilging demektir.
Ayrica lift degeri ile bir iiriiniin satisinin diger bir triiniin satisina ylzde etkisi
de hesaplanabilir. ilk kural icin lift degerini asagidaki formiilii kullanarak su

sekilde yorumlayabiliriz;

Yiizde artis = (3 -1) *100= %200
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Bu da bir fisin ‘Murg¢ ve Keskiler’ ve ‘Bits Uglar Adaptoérler’ grubundan iiriin
iceriyor olmasi ‘Matkap Uglar’’ grubundan da iiriin icerme olasiligint %200
arttirir seklinde yorumlanabilir (Anon. 2018) . Sirasi ile tablodaki diger kurallar

su sekilde yorumlanir;

» ‘Murg ve Keski‘ ve ‘Pang grubu‘ iriinii alan miisteriler %64 olasilikla
‘Matkap Uglar’ da almaktadirlar. Tim alisverislerin 0.005’inde bu
urunler birlikte goriilmektedir.

» ‘Murg¢ ve Keski’ ve ‘Tel Firca® iriinli alan miisteriler %60 olasilikla
‘Matkap Uclar’’ da almaktadirlar. Tiim alisverislerin 0.006’sinda bu
urunler birlikte goriilmektedir.

» ‘Murg ve Keski' lriinii alan miisteriler %57 olasilikla ‘Matkap Uglar1’ da
almaktadirlar. Tim alisverislerin %0.031’'inde bu irlnler birlikte
goriilmektedir.

» ‘Metre’ ve ‘Somun Adaptori‘ iriini alan musteriler %57 olasilikla
‘Matkap Uglar’ da almaktadirlar. Tim alisverislerin 0.005’inde bu
trinler birlikte goriilmektedir.

» ‘Elmas Testere’ ve ‘Mur¢ ve Keski‘ {riinii alan miisteriler %56 olasilikla
‘Matkap Uglar’’ da almaktadirlar. Tiim alisverislerin 0.007’sinde bu
trinler birlikte goriilmektedir.

» ‘Metre’ ve ‘Somun Adaptori‘ iriini alan miisteriler %52 olasilikla ‘Bits
Uclar Adaptorler’ da almaktadirlar. Tiim alisverislerin 0.005’inde bu
urunler birlikte goriilmektedir.

» ‘Somun Adaptorii ‘ ve ‘Matkap Uglar1® iiriinii alan miisteriler %52
olasilikla ‘Bits U¢ Adaptorler’ da almaktadirlar. Tim alisverislerin
0.011’inde bu trtnler birlikte gorilmektedir.

» ‘Tel Fircalar’ ve ‘Somun Adaptori‘ Uriini alan miisteriler %49 olasilikla
‘Bits Uglar Adaptorler’ da almaktadirlar. Tiim aligverislerin 0.007’sinde
bu iirtinler birlikte goriilmektedir.

» ‘Bits U¢ Adaptorler © ve ‘Egeler’ iirlinii alan misteriler %48 olasilikla
‘Matkap Uglar’ da almaktadirlar. Tim alisverislerin 0.005’inde bu

urtnler birlikte goriilmektedir.
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Sonrasinda Veri Seti-2 i¢in ayn1 minimum giiven ve destek degerleri altinda
Apriori algoritmasi calistirilmistir. Belirlenen minimum giiven ve minimum
destek degerlerini saglayan 19 kural, 41 sn. olarak olgiilen stre icerisinde

cikarildigl gorilmustiir.

Sekil 5.13, WEKA programinin Apriori algoritmasi sonuclarini icermektedir.

Status.

€& Weka Explorer — [} hos
[ Preprocess I Classify I Cluster I Associate T Select attributes I Visualize ]
Associator
Choose | Apriori-M100-T0-C0.4-00.05-U1.0-M0.005-5-1.0-c-1
Associator output
Start r
Besultlist[rinm-clic..: Size of set of large itemsets L{l): 54 :
18:50:15 - Apriori Size of set of large itemsets L{2): 163
19:12:39 - Apriori .
Size of set of large itemsets L{3): 17
19:34:48 - Apriori
Best rules found:
1. 10B=t 9C=t 104 ==> 9M=t 71 <conf: (0.68)> 1ift:(4.85) lev:(0) [56] conv:(2.63)
2. 9C=t 9G=t 117 <conf:(0.65)> lift:(4.61) lev:{0) [S9] conv:(2.39)
3. 9C=t 9F=t 155 ==> @M=t 43 <conf:(0.64)> lift:(4.54) lav:{0.01) [77] conv:(2.34)
4. 90=t 540 ==> 9M=t 314 <conf: (0.58)> lift:(4.13) lev:({0.02) [237] conv:(2.04)
5. 9G=t 9K=t 142 ==> OF=t 30 <conf:(0.56)> lift:(4.56) lev:(0.01) [62] comv:(l.58)
€. 9=t 9M=T 206 ==> OF=t 111 <conf: (0.54)> 1ift:(4.36) lev:(0.0l) [85] conv:(l.88
7. 9P=t 167 ==> 9F=t 89 <conf: (0.53)> 1lift:(4.31) lev:(0.01) [62] conv:(l.35)
8. 9J=t 9K=t 146 9F=t 77 <conf:(0.53)> lift: (4.27) lev:(0) [53] conv:(l.E83)
9. 10B=t 9K=t 128 ==> 9F=T &6 <conf: (0.52)> 1ift:(4.17) lev:(0) [50] conv:(1l.78)
10. 9K=t €37 ==> 9F=t 313 <conf: (0.49)> lift:(3.98) lev:{0.02) [234] conv:(1.72)
11. &F=t SN=t <conf:(0.49)> lift:(3.48) lewv:{0) [43] conv:(l.&6)
12. &D=t SF=t <conf:{0.47)> lift:({3.36) lev:(0.0l) [75] conv:(l.&82)
13. éD=t SM=t <conf: (0.45)> 1ift:(3.61) lev:(0.01) [77] conv:({l.57)
14, 70=t 5F=t <conf:(0.44)» lift:(3.15) lev:(0.01) [&6] comwv:(l.33)
15 <conf:(0.43)> 1lift:(3.08) lev:(0.01) [74] conwv:(l.51)
1é. 6H=t SF=t <conf:({0.43)> lift:(3.02) lew:(0) [42] conv:(l.43)
17. 8F=t 3G=t 3l <conf: (0.42)> 1ift:(2.99) lev:(0.01) [85] comv:(l.43)
18. 9M=t 9N-=t <conf:(0.41)> 1lift:(3.28) lev:(0) [47] conv:(l.48&)
19. 9G=t 9J=t 194 ==> GF=t T2 <conf:(0.4)> 1ift:(3.25) lev:(0) [54] conv:(l.45)
¥

oK 7 Log w x0

Sekil 5.13. Veri Seti -2 icin Apriori algoritmasi sonuclari

Cikarillan kurallara bakildiginda ilk kural su sekilde yorumlabilir; ‘Elmas
Testere’ kategorisi ve ‘Mur¢ ve Keskiler’ kategorisinden irin alan 104
misterinin 71 tanesi ‘Matkap Uclar’ kategorisinden de iiriin almistir. Yani
‘Elmas Testere kategorisi’ ve ‘Mur¢ ve Keskiler’ kategorisinden irtlin alanlar
%068 olasilikla ‘Matkap Uclar1’ kategorisinden de tirtin alirlar. Tiim aligverislerin
0.005’inde bu trtinler birlikte gorilmektedir. 4.85 olan lift degeri ise; fisin

‘Elmas Testere’ ve ‘Murg¢ ve Keskiler’ kategorisinden iiriin iceriyor olmasi
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‘Matkap Ucglar1’ kategorisinden de iiriin igeriyor olma olasiligin1 %385 arttirir

seklinde yorumlanabilir. Diger kurallar da bu dogrultuda, benzer sekilde

yorumlanabilir.

Cizelge 5.2 , kategoriler arasindaki iliskiyi agiklayacak kurallarin en iyi on

tanesini gostermektedir.

Cizelge 5.2. Veri Seti-2 i¢in Apriori Algoritmasi Sonuglari

Onciiller Sonug¢ Giiven Destek Lift

Elmas Testere, Mur¢ ve Keskiler Matkap Uglar1 %68 0.005 4.85
(104) (71)

Murc ve Keskiler, Pang Grubu Matkap Uglar1 %65 0.006 4.61
(117) (76)

Murg¢ ve Keskiler, Bits Uclar Matkap Uclari %64 0.008 4.54
Adaptorler (155) (99)

Murc ve Keskiler Matkap Uglar1 %58 0.026 4.13
(540) (314)

Pang¢ Grubu, Somun Adaptoérleri  Bits Uclar Adaptorler %56 0.006 4.56
(142) (80)

Somun Adaptorleri, Matkap Bits Uglar Adaptorler %54 0.009 4.36
Uclar1 (206) (111)

SDS Plus Adaptorleri Bits Uclar Adaptorler %53 0.007 4.31
(167) (89)

Tel Fir¢alar, Somun Adaptoérleri  Bits Uclar Adaptorler %53 0.006 4.27
(146) (77)

Elmas Testere, Somun Bits Uclar Adaptorler %52 0.005 4.17
Adaptorleri (128) (66)

Somun Adaptorleri Bits Uclar Adaptorler %49 0.026 3.98
(637) (313)

Weka programinda birliktelik kurallarinin belirlenmesi i¢in kullanilan diger bir
algoritma da FP-Growth algoritmasidir. Ayn1 sekilde Veri Seti-1 ve Veri Seti-2
veri setleri lizerinde bu algoritma ayr ayri ¢cahistirilmis, Sekil 5.14 ve Sekil 5.15

ile gosterilen kurallar ¢ikarilmigtir.
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Sekil 5.14'te gorildigu gibi Veri Seti-1 tzerinde FP-Growrh Algoritmasi
uygulanmasi sonucunda belirlenen esik destek ve giiven kriterlerini saglayan iki

adet kural ¢ikarilmistir.

& Weka Explorer - ] X

[ Preprocess | Classity | Cluster | Assosiate | Select atributes | visualize |

Associator

Choose |FPGrowth -F 2-1-1-N100-T0-C 0.4 -D 0.05-U 1.0 -M 0.005

Assaciator output
Start | -
Result st (right-click f... o =
w
18:50:15 - Apriori 8&
19:12:39 - Apriori =
19:34:48 - Apriori an
o
aF
aG
SH
8l
a7
9K
oL
aM
an
80
ap
a3
aT
U

=== RAssociator model (full training set) ===
FPGrowth found 2 rules (displaying top 2)

1. [9L=t]: 721 ==> [TL=t]: 329 <conf:(0.46€)> 1ift:(15.3%) lev:(0.0l) conv:(1l.78)
2. [4B=t]: 1233 ==> [4A=t]: 509 <conf: (0.41)> 1ift:({4.64) lev:(0.0l) conv:(l.55)

]
v

Status

oK Log | wxo

Sekil 5.14. Veri Seti-1 igcin FP-Growth Algoritmasi sonuglari

Sekil 5.14’te kodlarla gosterilen birliktelik kurallari, Cizelge 5.3 ile kodlara
karsilik gelen kategoriler belirtilmis, ¢ikarilan kurallar gosterilmistir. FP-Growth

algoritmasi Veri Seti-1 iizerinde 1sn. igerisinde sonug¢ vermistir.

Cizelge 5.3. Veri Seti-1 i¢cin FP-Growth algoritmasi sonuglari

Onciiller Sonuc¢ Giiven Destek Lift
Kaplin ve Soketler Spiral Hava %46 0.007 15.39
(721) Hortumlar (329)
Araba Krikolar: Sise Krikolar %41 0.011 4.64
(1233) (509)
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Weka’da FP-Growth algoritmasi ile Veri Seti-1 iizerinde iki uygun kuralin
cikarildigl gorilmiistiir. Ik kural; ‘Kaplin ve Soket’ grubu iiriin bulunan 721,
fisin 329 tanesinde ‘Spiral Hava Hortumlar®’ grubundan da iirtin bulundugunu
gostermektedir. Cikan kurallar Apriori algoritmasi sonucu ¢ikarilan kurallar ile
karsilastirildiginda, FP-Growt algoritmasinin yiiksek giiven degerine sahip

kurallar: atladigini gostermektedir.

Sekil 5.15'te goruldugu gibi Veri Seti-2 tuzerinde FP-Growrh Algoritmasi
uygulanmasi sonucunda belirlenen esik destek ve giiven kriterlerini saglayan 19

adet kural ¢ikarilmistir.

& Weka Explorer - O hes
[ Preprocess | classity | Cluster [ Associate | Selectatirioutes | visualize |
Associator
Choose | FPGrowth-F 2-1-1-N100-T 0-C 0.4-0 0.05-U1.0-W 0.005
Associator output
Start r
Result list {right-click ... o -
. ~ a0
18:50:15 - Apriori o
g
19:12:39 - Apriori 5
=== Associator model (full training set) ===
19:34:48 - Apriori
19:55:07 - FPGrowth FPGrowth found 19 rules (displaying top 19)
- FPGrowth
1. [10B=t, 9C=t]: 104 ==> [SM=t]: Tl <conf: (0.63)> lift:(4.85) lev:(0) conv: (2.63)
2. [9G=t, 9C=t]: 117 ==> [9M=t]: T& <conf: (0.65)> lift:(4.6l) lev:(0) conv:(2.39)
3. [9F=t, 9C=t]: 155 ==> [9M=t]: 99 <conf:(0.64)> lift:(4.54) lev:(0.01) conv:(2.34)
4. [9C=t]: 540 ==> [9M=t]: 314 <conf:(0.58)> lift:(4.13) lev:(0.02) conv:(2.04)
5. [9G=t, 9K=t]: 142 ==> [9F=t]: B0 <conf: (0.56)> 1lift: (4.56) lev:(0.01) conwv:(l.38)
6. [9M=t, 9K=t]: 206 ==> [9F=t]: 111  <conf:{0.54)> lift:({4.36) lev:(0.01l) conv:(l.38)
T. [9B=t]: 1&7 ==> [9F=t]: 89 <conf:(0.53)> lift:(4.31) lewv:(0.01) conv:({l.85)
5. [9J=t, 9K=t]: 146 ==> [9F=t]: 77 <conf:(0.53)> 1ift:(4.27) lev:(0) conv:(l.53)
4. [l0B=t, SK=t]: 128 ==> [9F=t]: 66 <conf:({0.52)> lift:(4.17) lev: (0} conv: (1.78)
10. [9E=t]: €37 ==> [9F=t]: 313 <conf: (0.49)> 1ift: (3.98) lev:(0.02) conv:(l.72)
11. [9F=t, 9N=t]: 141 ==> [9M=t]: &9 <conf: (0.49)> lift:(3.48) lev:(0) conv:(l.&6)
12. [9F=t, & T 226 ==>» [9M=t]: 107 <conf:{0.47)> lift:({3.36) lev:(0.0l) conv:(l.&2)
13. [9M=t, : 240 ==> [9F=t]: 107 <conf:{0.45)> 1ift:({3.61) lev:(0.01) conv:(l.57)
14, [9F=t, T : 221 ==> [9M=t]: 93 <conf: (0.44)> 1ift:(3.15) lev:(0.01) conwv:(l.53)
15. [9F=t, : 110 <conf:(0.43)> 1ift:(3.03) lew:(0.01) conv:(l.51)
le. [9F=t, ==> [9M=t]: &3 <conf: (0.43)> 1lift:(3.02) lev:(0) conv:(l.4%3)
17. [9F=t : 304 ==> [G9M=t]: 128 <conf: (0.42)> lifc:(2.99) lev:(0.01) conv:(l.48)
18. [9M=t, : 170 ==> [9F=t]: 69 <conf:(0.41)> lift:(3.28) lev:(0) conv:(l.48)
13, [8J=t, 9G : 184 ==> [9F=t]: 78 <conf: (0.4)> 11ft:(3.25) lev:(0) conv:(l.45)
4
v
Status )
oK Log | g *0

Sekil 5.15. Veri Seti-2 icin FP-Growth Algoritmast sonuglari
Sekil 5.15'te kodlarla gosterilen birliktelik kurallari, Cizelge 5.4 ile kodlara

karsilik gelen kategoriler belirtilmis, ¢ikarilan kurallar gosterilmistir. FP-Growth

algoritmasi Veri Seti-2 iizerinde 1sn.’den az bir slirede sonug¢ vermistir.
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Cizelge 5.4. Veri Seti-2 icin FP-Growth Algoritmasi sonuglari

Onciiller Sonug¢ Giiven Destek Lift
Elmas Testere, Mur¢ ve Keskiler Matkap Ucglari %68 0.005 4.85
(104) (71)
Pang¢ Grubu, Murg¢ ve Keskiler Matkap Uclari %65 0.006 4.61
(117) (76)
Bits Uglar Adaptorler, Murg ve Matkap Uclari %64 0.008 4.54
Keskiler (155) (99)
Murg¢ ve Keskiler Matkap Uclari %58 0.026 4.13
(540) (314)
Pang¢ Grubu, Somun Adaptorleri Bits Uclar Adaptorler %56 0.006 4.56
(142) (80)
Matkap Uclari, Somun Adaptorleri Bits Uglar Adaptorler %54 0.009 4.36
(206) (111)
SDS Plus Adaptérleri Bits Uclar Adaptorler %53 0.007 4.31
(167) (89)
Tel Fir¢calar, Somun Adaptorleri Bits Uglar Adaptorler %53 0.006 4.27
(146) (77)
Elmas Testere, Somun Adaptorleri Bits Uclar Adaptorler %52 0.005 4.17
(128) (66)
Somun Adaptérleri Bits Uglar Adaptorler %49 0.026 3.98
(637) (313)

Veri Seti-2 lzerinde FP-Growth algoritmasi calistirildiginda ise ilk on kuralin

Apriori algoritmasi ile ayni oldugu goriilmektedir. Ancak iki algoritmanin

calisma

algoritmasindan

Zamanina

cok

bakildiginda

daha

FP-Growth

Once sonug
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6. SONUC VE ONERILER

Teknolojinin gelismesi ile birlikte sirket veri tabanlarindaki veri hacimleri her
gecen gun artmaktadir. Sirketlerin, rekabetin giderek arttig1 giinumiizde, ayakta
kalabilmeleri icin ellerindeki veriyi isleyerak anlamli hale doénitstiirmeleri
gerekir. Veri madenciligi sayesinde biiyik veri yiginlar1 arasindan anlamh
bilgiler c¢ikarilir. Veriler tlzerinde, ¢esitli analizler ve raporlama islemleri
yapilarak sirketler icin 6zet bilgiler elde edilir. Gelecek ile ilgili kararlar, gecmis
yillardaki benzer sonuglar: bilindiginden daha giivenilir bir sekilde verilebilir.
Veri madenciligi, miisteri satin alma aliskanliklarinin belirlenmesi, satis tahmini,
triinlerin birlikta satilma egilimlerinin belirlenmesi, kaybedilen miisteri analizi

ve bunun gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Bu calismada, WEKA 3.8 veri madenciligi programinin Apriori ve FP-Growth
algoritmalar1 kullanilarak gercek veriler tizerinde birliktelik kurallar:
madenciligi gerceklestirilmis. Boylelikle birlikte satilma egiliminde olan iiriin
gruplarini belirlemek amaglanmistir. Yapilan analiz sonucunda sirketin analiz
donemleri icerisinde en gii¢li birlikteliklerin; {Mur¢ ve Keskiler}, {Bits Ug¢lar},
{Matkap Uclari}, {Pan¢ Grubu}, {Metreler}, {Somun Adaptorleri} ve {Egeler}
arasinda oldugu gorilmustir. X Hirdavatin ardisik bes buguk yillik satis
bilgilerinden olusan veri seti, uygun bir oranda Veri Seti-1 ve Veri Seti-2 ismiyle

ikiye ayrilmistir.

ilk olarak Veri Seti-1 iizerinde Apriori ve FP-Growth algoritmalar1 ayr1 ayr
uygulanmistir. Algoritmalar performans acgisindan karsilastirildiginda, bu
boyuttaki bir veri setinde FP-Growth algoritmasinin Aprioriye gore 781 kat
daha hizli sonug verdigi goriilmiistiir. Ancak ¢ikarilan kurallara bakildiginda FP-
Growth ‘un yliksek giiven degerine sahip ilk 14 kurali bulamadigi
gorilmektedir. Bu durumda Veri Seti-1 i¢in Apriori algoritmasi ile ¢alismak, FP-
Growth algoritmasi1 ile calismaktan daha giivenli ve avantajli olacaktir.
Sonrasinda Veri Seti-2 i¢in Apriori ve FP-Growth algoritmalar1 uygulanmis, yine
FP-Growth un 1saniyeden daha az bir siirede sonu¢ verdigi Apriori'nin ise

41saniyede sonu¢ verdigi gorilmiistiir. Bununla birlikte Veri Seti-2 tizerinden

79



cikarilan kural sayilarinin ve siralamalarinin iki algoritmada da aymi oldugu
gorulmistir. Cikarillan kurallar ve algoritmlarin ¢alisma siireleri géz ontine
alindiginda Veri Seti-2 icin FP-Growth algoritmasinin daha kullanish olacagi

soylenebilir.

Sirasiyla, Veri Seti-1 ve Veri Seti-2'nin Apriori algoritmasi sonucu ¢ikarilan
kurallarini iceren Cizelge 5.1 ile Cizelge 5.2 karsilastirilmistir. Cizelge 5.1‘deki
onemli giiven degerine sahip kurallarin Cizelge 5.2‘de de yer aldigl
goriilmektedir. Ornegin; {Mur¢ ve Keskiler, Bits Uclar Adaptérler} —{Matkap
Uclari} kurali, %64 giiven degeri ile ilk donem verilerinin bulundugu Veri Seti-1
icerisinden c¢ikarillan bir kuraldir. Bu kuralin ardisik dénem verilerinin
bulundugu, Veri Seti-2 icerisinde de %64 giiven degeri ile goriilmesi, Veri Seti-1
icin cikarilan kurallarin gercek hayatta da biiyiik 6l¢iide gecerli oldugu seklinde

yorumlanabilir.

Cikarilan kurallarin geneline bakildiginda matkap uglar1 ve bits u¢ adaptorler
kategorilerinin, diger kategoriler ile giiclii bir baglanti icerisinde oldugu

bilgisine ulasilmistir.

ilk dénemlerde ¢ikarilan kurallardan isletme habersizdir. Buna ragmen ardisik
donemde cikarilan kurallardan, satislarin paralel oldugu gorilmiistiir. Eger
isletme bu birlikteliklerin farkinda olsaydi, bu kurallar1 katalog diizenlemesi,
magaza ici yerlesim diizeni, depo tasarimi, indirim- promosyon diizenlemeleri
ve karar destek sistem tasarimlari gibi konularda kullanarak satislarinda, buna

bagl olarak ta gelirlerinde 6nemli 6l¢iide artis saglayabilirdi.
Calisma, ilerleyen zamanlarda su sekilde gelistirilebilir:

e Mevsimin hirdavat sektorii ile iliskisi lizerinde ¢alisarak, mevsimsel
birliktelik kurallar1 ¢ikarilabilir.

e Yillara gore firmanin satislar1 analiz edilerek, trend analizleri
gerceklestirilebilir.

e (Cikarilan birliktelik kurallar1 dogrultusunda yeni bir magaza yerlesim

diizeni oneri calismasi gercgeklestirilebilir.
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Yine mevsimler birliktelik kurallar1 arastirilip, insaat sektoriindeki
mevsimsel hareketlenmenin hirdavat sekteri ile olan iligkisi
arastirilabilir.

Uriinler arasindaki iligki bilgisi kullanilarak, yeni bir depo tasarim
calismasi yapilabilir.

Verilerin daha kapsamli hale getirilmesi ile 6rnegin misteri bilgilerini de
iceren alisveris Kkayitlarini icermesi ile, miisteriler kendi iclerinde
siniflandirilabilir. Boylece isletme degerli miisterilerinin farkina vararak,

onlara daha kaliteli hizmet verebilir.
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EK A. Cizelgeler

EKLER

Cizelge A.1. Ana Kategoriler ve Kategori Kodlari

Ana Kategori Kodu Kategori Adi
1 DUBELLER
2 ELEKTRIKLI ALETLER
3 YAPISTIRICILAR VE KIMYASALLAR
4 TEKNiK HIRDAVAT
5 iS GUVENLIGI
6 KALDIRMA EKIPMANLARI
7 MEKANIK EL ALETLERI
8 MOBILYA GRUBU
9 NALBURIYE VE HIRDAVAT
10 OTO AKSESUARLARI
11 TESTERELER
12 VIDALAR
13 ZIMPARALAR

Cizelge A.2. Alt Kategoriler ve Kategori Kodlari

Alt Kategori Kodu Alt Kategori Ad1
1A KANCALI DUBEL
1B BORULU DUBEL
1C CAKMALI DUBEL
1D GOMLEKLI DUBEL
1E KLiPSLi DUBEL
2A ELEKTRIKLI ALET YEDEK PARCALARI
2B BAHCE ALETLERI
2C EL ALETLERI
3A AYAKKABI
3B ELDIVENLER
3C YAGMURLUKLAR
4A SISE KRIKOLAR
4B ARABA KRIKOLARI
4c CERASKAL
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5A

MEKANIK EL ALETLERI

6A KAPI KOLU

6B KAPI YAYLARI

6C BAREL

6D CEKMECE CAM KILITLERI
6E KAPI DURBUNLERI

6F MENTESELER

6G TELESKOPIK RAYLAR

6H FREZE BICAKLARI

6l AHSAP JALUZI

7A MAKARA

7B RONDELA

7C SPATULA

7D SU TERAZILERI

7E BANTLAR

7F CEKICLER

7G BOYA KARISTIRICILARI

7H CIRTLI ZIMPARA TABANLARI
71 KERPETEN, PENSE,YANKEKSI,KARGABURUN
7) MAKET BICAGI

7K ASMA KILITLER

7L SPIRAL HAVA HORTUMLARI
7™M BALTA

7N KESER

70 METRELER

7P SIVA FILESI

7R TABANCALAR

7S TOKMAK

7T SINEK TELI

7U CEKMECE CAM KILITLERI
7V PLANYA BICAGI

8A AKSESUARLAR

8B OTO YEDEK PARCALARI

9A ENJEKSIYON KALIP ELEMANLARI
9B YEDEK PARCALAR

9C MURC VE KESKILER

9D MANDRENLER

9F ANAHTARLAR

oF BITS UCLAR ADAPTOTLER
9G PANC GRUBU

9H EGELER

9l MANYETIK BITS ADAPTORU
9J TEL FIRCALAR

9K SOMUN ADAPTORLERI

oL KAPLIN VE SOKETLER

9M MATKAP UCLARI

9N TORNAVIDALAR

90 MASKE CAMLARI
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9P

SDS PLUS ADAPTOTLERI

9R ELEKTRIKLI URUNLER
9s RULMANLAR

9T PiM

9V YALITIM MALZEMELELERI
9y KOMPRATORLER

10A TESTERE AGZI

10B ELMAS TESTERE

10C DEMIR TESTERE KOLU
10D DAIRE TESTERELER

10E TESTERE BICAGI

10F MDF TESTERE

11A OZEL VIDALAR

11B BULDESK VIDALAR

11C ALCIPAN VIDALAR

11D SUNTALEM VIDALAR
11E MATKAP UCLU VIDALAR
11F CATI TRAPEZ VIDALARI
12A TINER

12B HIZLI YAPISTIRICILAR
12C CiVATA SABITLEYICILER
12D KIT HIZLI YAPISTIRICILAR
12E MUM CUBUKLARI

12F MDF KiT

13A BANT ZIMPARALARI
13B KESICi DiSK

13C SU ZIMPARASI

13D FLAP DiSKLER

13E CIRTLI ZIMPARALAR

13F RULO ZIMPARALAR

13G ZIMPARA YEDEK PARCALARI
13H DIGER ZIMPARALAR
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Cizelge A.3. Veri Seti-1 icin WEKA programi Apriori Algoritmasi Sonuglari

1.9C=t 9F=t 677 ==>9M=t 431  <conf:(0.64)> lift:(3) lev:(0.01) [287] conv:(2.16)

2. 9C=t 9G=t 366 ==> 9M=t 233 <conf:(0.64)> lift:(3) lev:(0) [155] conv:(2.15)
3.9C=t 9J=t 454 ==> 9M=t 271 <conf:(0.6)> lift:(2.81) lev:(0) [174] conv:(1.94)
4.9C=t 2370 ==> 9M=t 1361 <conf:(0.57)> lift:(2.7) lev:(0.02) [857] conv:(1.85)
5.70=t 9C=t 411 ==>9M=t 235  <conf:(0.57)> lift:(2.69) lev:(0) [147] conv:(1.83)

6. 10B=t 9C=t 563 ==>9M=t 316  <conf:(0.56)> lift:(2.64) lev:(0) [196] conv:(1.79)

7. 70=t 9K=t 481 ==> 9F=t 251 <conf:(0.52)> lift:(3.33) lev:(0) [175] conv:(1.76)

8. 9K=t 9M=t 962 ==> 9F=t 497 <conf:(0.52)> lift:(3.29) lev:(0.01) [346] conv:(1.74)
9. 9J=t 9K=t 618 ==> 9F=t 305 <conf:(0.49)> lift:(3.15) lev:(0) [208] conv:(1.66)
10. 9F=t 9H=t 505 ==>9M=t 242  <conf:(0.48)> lift:(2.26) lev:(0) [134] conv:(1.51)
11. 9K=t 2730 ==> 9F=t 1308 <conf:(0.48)> lift:(3.05) lev:(0.02) [879] conv:(1.62)
12. 9P=t 672 ==> 9F=t 312 <conf:(0.46)> lift:(2.96) lev:(0) [206] conv:(1.57)
13. 9F=t 9N=t 673 ==> 9M=t 308 <conf:(0.46)> lift:(2.15) lev:(0) [164] conv:(1.45)

=
o

. 9D=t 9F=t 734 ==>9M=t 335 <conf:(0.46)> lift:(2.15) lev:(0) [179] conv:(1.45)

[E
ul

.9L=t 721 ==> 7L=t 329 <conf:(0.46)> lift:(15.39) lev:(0.01) [307] conv:(1.78)

[EY
[<)]

.10B=t 9D=t 594 ==>9M=t 266  <conf:(0.45)> lift:(2.11) lev:(0) [139] conv:(1.42)

[E
~N

. 10B=t 9K=t 556 ==> 9F=t 247 <conf:(0.44)> lift:(2.83) lev:(0) [159] conv:(1.51)

[E
0o

. 9F=t 9G=t 1015 ==> 9M=t 444  <conf:(0.44)> lift:(2.06) lev:(0.01) [228] conv:(1.4)

[EY
Yo}

. 7R=t 9F=t 785 ==> 9M=t 339 <conf:(0.43)> lift:(2.03) lev:(0) [172] conv:(1.38)

N
o

. 6D=t 9F=t 851 ==> 9M=t 357 <conf:(0.42)> lift:(1.97) lev:(0) [176] conv:(1.35)

21. 10B=t 9F=t 1248 ==>9M=t 521 <conf:(0.42)> lift:(1.96) lev:(0.01) [255] conv:(1.35)
22.4B=t 1233 ==> 4A=t 509 <conf:(0.41)> lift:(4.64) lev:(0.01) [399] conv:(1.55)
23. 9P=t 672 ==> 9M=t 272 <conf:(0.4)> lift:(1.9) lev:(0) [129] conv:(1.32)
24, 10B=t 9K=t 556 ==>9M=t 225  <conf:(0.4)> lift:(1.9) lev:(0) [106] conv:(1.32)

Cizelge A.4. Veri Seti-1 icin WEKA programi FP-Growth Algoritmasi Sonuglari

1. [9L=t]: 721 ==> [7L=t]: 329  <conf:(0.46)> lift:(15.39) lev:(0.01) conv:(1.78)

2. [4B=t]: 1233 ==> [4A=t]: 509 <conf:(0.41)> lift:(4.64) lev:(0.01) conv:(1.55)
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Cizelge A.5. Veri Seti-2 Icin WEKA programi Apriori Algoritmasi Sonuglart

1. 10B=t 9C=t 104 ==>9M=t 71 <conf:(0.68)> lift:(4.85) lev:(0) [56] conv:(2.63)
2.9C=t9G=t 117 ==>9M=t 76  <conf:(0.65)> lift:(4.61) lev:(0) [59] conv:(2.39)
3.9C=t 9F=t 155 ==>9M=t 99  <conf:(0.64)> lift:(4.54) lev:(0.01) [77] conv:(2.34)
4.9C=t 540 ==> 9M=t 314 <conf:(0.58)> lift:(4.13) lev:(0.02) [237] conv:(2.04)
5.9G=t 9K=t 142 ==> 9F=t 80 <conf:(0.56)> lift:(4.56) lev:(0.01) [62] conv:(1.98)
6. 9K=t 9M=t 206 ==>9F=t 111  <conf:(0.54)> lift:(4.36) lev:(0.01) [85] conv:(1.88)
7.9P=t 167 ==> 9F=t 89 <conf:(0.53)> lift:(4.31) lev:(0.01) [68] conv:(1.85)
8.9J=t 9K=t 146 ==> 9F=t 77 <conf:(0.53)> lift:(4.27) lev:(0) [58] conv:(1.83)

9. 10B=t 9K=t 128 ==>9F=t 66 = <conf:(0.52)> lift:(4.17) lev:(0) [50] conv:(1.78)

10. 9K=t 637 ==>9F=t 313 <conf:(0.49)> lift:(3.98) lev:(0.02) [234] conv:(1.72)
11. 9F=t 9N=t 141 ==>9M=t 69  <conf:(0.49)> lift:(3.48) lev:(0) [49] conv:(1.66)

12. 6D=t 9F=t 226 ==>9M=t 107 <conf:(0.47)> lift:(3.36) lev:(0.01) [75] conv:(1.62)
13. 6D=t 9M=t 240 ==> 9F=t 107 <conf:(0.45)> lift:(3.61) lev:(0.01) [77] conv:(1.57)
14.70=t 9F=t 221 ==>9M=t 98  <conf:(0.44)> lift:(3.15) lev:(0.01) [66] conv:(1.53)
15. 10B=t 9F=t 254 ==> 9M=t 110 <conf:(0.43)> lift:(3.08) lev:(0.01) [74] conv:(1.51)

[EY
[<)]

.6H=t 9F=t 148 ==>9M=t 63  <conf:(0.43)> lift:(3.02) lev:(0) [42] conv:(1.48)

[E
~N

. 9F=t 9G=t 304 ==>9M=t 128 <conf:(0.42)> lift:(2.99) lev:(0.01) [85] conv:(1.48)

[E
0o

.9M=t9N=t 170 ==>9F=t 69  <conf:(0.41)> lift:(3.28) lev:(0) [47] conv:(1.46)

[EY
Yo}

.9G=t 9J=t 194 ==> 9F=t 78 <conf:(0.4)> lift:(3.25) lev:(0) [54] conv:(1.45)

Cizelge A.6. Veri Seti-2 icin WEKA programi FP-Growth Algoritmast Sonuglari

1. [10B=t, 9C=t]: 104 ==> [9M=t]: 71 <conf:(0.68)> lift:(4.85) lev:(0) conv:(2.63)

2.[9G=t, 9C=t]: 117 ==>[9M=t]: 76  <conf:(0.65)> lift:(4.61) lev:(0) conv:(2.39)

3. [9F=t, 9C=t]: 155 ==> [9M=t]: 99  <conf:(0.64)> lift:(4.54) lev:(0.01) conv:(2.34)

4. [9C=t]: 540 ==> [9M=t]: 314 <conf:(0.58)> lift:(4.13) lev:(0.02) conv:(2.04)

5. [9G=t, 9K=t]: 142 ==> [9F=t]: 80  <conf:(0.56)> lift:(4.56) lev:(0.01) conv:(1.98)

6. [9M=t, 9K=t]: 206 ==> [9F=t]: 111 <conf:(0.54)> lift:(4.36) lev:(0.01) conv:(1.88)

7. [9P=t]: 167 ==> [9F=t]: 89 <conf:(0.53)> lift:(4.31) lev:(0.01) conv:(1.85)

8. [9J=t, 9K=t]: 146 ==> [9F=t]: 77 <conf:(0.53)> lift:(4.27) lev:(0) conv:(1.83)

9. [10B=t, 9K=t]: 128 ==> [9F=t]: 66 <conf:(0.52)> lift:(4.17) lev:(0) conv:(1.78)

10. [9K=t]: 637 ==> [9F=t]: 313 <conf:(0.49)> lift:(3.98) lev:(0.02) conv:(1.72)
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