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OZET

Bilgi sistemleri ve teknolojinin gelismesi sonucunda biiyiik marketler, isletmeler ve
diger kuruluslarda veritabanlarinda kurulusun amacina ve yapisina bagli olarak cesitli
tiirlerde veri toplanmaktadir. Uygun yazilimlarin gelisimi ve firmalarin topladig1 veriyi
kullanilabilir bilgiye ¢evirme istegi toplanan bu veriyi isleyerek, verinin icerisindeki
kullanilabilir ve ilging iliskilerin, birlikteliklerin ve oOriintiilerin ortaya ¢ikarilmasini
gerekli hale getirmistir. Veri madenciligi bu gereklilikleri karsilayacak bir disiplin
olarak ortaya cikmistir. Veri madenciliginin temelini Oriintii tanima ve siniflama
problemleri iizerinde yogunlasan yapay zeka ve istatistik disiplinlerindeki gelismeler

olusturmaktadir.

Bu caligmada veri ambar1 mimarisi, veri ambarlarinda bilgi kesif siireci ile veri
madenciligi kavramlar iligkisine deginilmis veri madenciligi tanimi, diger disiplinlerle
iliskileri, uygulama alanlari, veri madenciliginde karsilasilan sorunlar, veri madenciligi

modelleri ve teknikleri belirtilerek veri madenciligi siireci tizerinde durulmustur.

Bu c¢alismanin uygulama boliimiinde mevcut market veri tabami iizerinde veri
madenciligi birliktelik analizi SPSS Clementine 10.1 programi Apriori ve Weka
programi Aprori, Predictive Apriori ve Tertius algoritmalart kullanilarak belirli giiven
ve destek degerlerine gore yapilmis, elde edilen kurallar degerlendirilerek sonuglara

ulagilmis ve kiyaslamalar yapilmistir.

v



ABSTRACT

As a result of improvements in information systems and technology, different types
of data have been collected in databases of big markets, companies and other
organizational units in accordance with the aims and architectures of organizational
units avalable software improvements and company requirements to transform
collected data into usable and practical form have made essential to reveal interesting
relations, association rules, patterns in data by processing the data. Data mining seemed
a satisfactory dicipline to meet such kind of requirements. Pattern recognition, artificial
intelligence which concentrates on classification problems and improvements in

statistics constitutes data mining concept.

In this study, architecture of data warehouse, relations between data mining and
data prediction process of database, data mining and other diciplines, application
concepts, problems and techniques of data mining and process of data mining titles

were held.

In the implementation phase of that study, association analysis on current market
database has been assesed by using SPSS Clementine and Weka Softwares. Definite
support and confidence values have been set and analyzed on Apriori Algorithms for
both software and Pedictive and Tertius Algorithms for only Weka software. Finally, all

results were evaluated and compared to each other for verification.
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GIRIiS

Glinlimiizde aligverislerden, bankacilik islemlerinden, telefon kayitlarindan,
uzaktan algilayicilardan, uydulardan toplanan, devlet ve isletme yonetiminde yapilan

islemler sonucunda saklanan veriler giin gectikce ¢ok biiylik boyutlarda artmaktadir.

Bilgi sistemleri ve teknolojinin gelismesi sonucunda; biiyiik marketler, isletmeler
ve diger kuruluslarda veritabanlarinda kurulusun amacia ve yapisina bagh olarak
cesitli tiirlerde veri toplanmaktadir. Uygun yazilimlarin gelisimi ve firmalarin topladigi
veriyi kullanilabilir bilgiye cevirme istegi toplanan bu veriyi isleyerek, verinin
icerisindeki kullanilabilir ve ilging iliskilerin, birlikteliklerin ve Oriintiilerin ortaya
cikarilmasini gerekli hale getirmistir. Veri madenciligi bu gereklilikleri karsilayacak bir
disiplin olarak ortaya ¢ikmistir. Veri madenciliginin temelini 6riintii tanima ve siniflama
problemleri {izerinde yogunlasan yapay zeka ve istatistik disiplinlerindeki gelismeler
olusturmaktadir. Ayrica veri madenciligi, yapay zeka caligmalarinin uzantist olan
makine Ogrenimi ve uzman sistemlerin yani sira, veri tabanlari, optimizasyon,
gorsellestirme, yiiksek performanshi paralel islemciler gibi ¢esitli disiplin ve
teknolojilerdeki gelismelerden de etkilenmektedir. Veri madenciliginin veri tabanlari
lizerine uygulanmasiyla Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK) ortaya ¢ikmistir. VITBK
stireci igerisinde, modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi agamalarindan meydana gelen
veri madenciligi en Onemli kesimi olusturmaktadir. VTBK ile veri madenciligi

terimlerinin es anlamli olarak da kullanilmasina neden olmaktadir.

VTBK genelde ¢ok biiyiik hacimli verileri ele almakta kullanilmaktadir. VTBK, veri
se¢imi, veri temizleme, veri 6n isleme, veri indirgeme, veri madenciligi algoritmasinin
uygulanmasi ve sonuclarin degerlendirmesi basamaklarindan olusur. Biiyiik 6l¢ekli veri
tabanlarindan anlamli ve gizli Oriintiilerin ¢ikarilmasi olarak anilan veri madenciligi

(VM) VTBK’nin bir adimi olarak nitelendirilebilir.

VM araciligiyla, biiyiik veri kiimelerinden olusan veritabani sistemleri igerisinde
gizli kalmus bilgilerin ¢ekilmesi, istatistik, matematik disiplinleri, modelleme teknikleri,

veritabani teknolojisi ve ¢esitli bilgisayar programlar1 kullanilarak yapilir.



Veri madenciligi 6zellikle elektronik ticaret, bilim, is ve egitim alanlarindaki
uygulamalarda yeni ve temel bir arastirma sahasi olarak ortaya c¢ikmaktadir. Veri
madenciligi eldeki yapmin veriden anlamli ve kullanish bilgiyi ¢ikarmaya yarayacak
timevarim islemlerini formiile analiz etmeye ve uygulamaya yonelik c¢alismalarin
biitiiniini igerir. Genis veri kiimelerinden desenleri, degisiklikleri, diizensizlikleri ve
iliskileri ¢ikarmakta kullanilmasimin yam sira elektronik aligveris yapan miisterilerin
aligkanliklar1 gibi karar verme mekanizmalar1 i¢in 6nemli bulgular elde edilmesinde
onemli rol oynamaktadir. Isletmelerin var olan yogun rekabet ortaminda dogru karari en
hizli sekilde verebilmeleri igin isletmeyle ilgili taraf ve igletme siirecleri hakkinda
detayli bilgiye sahip olmalar1 gerekmektedir. Elektronik ortamda mevcut miisteri
hakkinda tutulan veri sayisinin fazla olmasi dogru karara en hizli sekilde ulagsmay1
kolaylagtirmaktadir. Fakat dogru karara en hizli sekilde ulagsmak verileri toplamakla
miimkiin degildir. Bu amagla toplanan bu veri yiginlarin1 analiz edip, yorumlayarak

anlamli raporlar haline doniistiirerek yapilabilir.

VM, istatistik alanindaki birgok metodu kullanmasmna ragmen, nesnelerin
niteliklere degerlerine bagli ¢ikarimlar yapmada bilinen istatistiksel metotlardan
ayrilmaktadir. Ornegin ki-kare veya t testi gibi istatistiksel test yontemleri, birden fazla
nitelik arasinda iligki derecesini belirli bir giivenilirlik diizeyinde verebilirken, belirli
nitelik degerleri arasindaki iliskinin derecesini agiga cikaramazlar. Istatistiksel
yontemler karar verme mekanizmasinda VM disiplini ortaya ¢ikmadan once ¢ok sik
kullanilirdi. Ancak bu yontemlerin kullanim zorlugu (uzman kisileri tutma/ uzman
kisilere bagvurma), VM algoritmalarinin uygulama zorlugu yaninda ¢ok fazladir. Biiyiik
boyutlu yapisal veriyi saklama ve bu verilere etkin bir sekilde erisim saglamakla
yikiimlii olan veri tabani yonetim sistemlerinde (VTYS) veri diizenlemesi, ilgili
organizasyonun isletimsel veri ihtiyact dogrultusunda gergeklestirilir. Bu islem her
zaman bilgi kesfi (BK) perspektifi ile birebir ortiismez. Bu agidan VM algoritmasi
uygulanmadan Once veri 6n isleme basamaklar1 gergeklestirilir. VT’ deki veriler
tizerinde gergeklestirilen bu basamaklar, temizleme, boyut indirgeme, tiir doniistimleri,

transfer, vb islemlerdir.

Veri madenciligi, 0zet olarak ¢ok biiyilk veri tabanlarindan, Onceden
bilinemeyen, gegerli ve kullanilabilir bilginin ¢ikarilma islemi olarak ifade edilebilir.

VTBK (Knowledge Discovery in Databases) uygulamalari ile birlikte faaliyet alanina



yonelik karar destek mekanizmalari i¢in gerekli on bilgileri temin etmek igin
kullanilir. Veri madenciligindeki amag, toplanmis olan bilgilerin, bir takim istatistiksel
yontemlerle incelenip ilgili kurum ve yoénetim destek sistemlerinde kullanilmak
tizere degerlendirilmesidir. Veri madencisinin geleneksel yontemlerde oldugunun
aksine baslangicta herhangi bir amaci ya da varmak istedigi bir kavram yoktur.
Yapilacak analizlerden sonra elde edilen verilerin bir istatistik¢i gozii ile
incelenip daha dnceden diislinlilmemis kavramlarin ortaya cikarilmasi, basarili bir

veri madenciligi silireci olarak kabul edilmektedir.

Tezin ikinci boliimiinde, veri ambarlar1 tanimi, veri ambar1 mimarisine deginilmis
veri ambarlarindaki verinin analizi ve kullanilacak tekniklerin belirlenmesi ve sistem
tasarimi1 yapilirken iizerinde durulmasi gereken noktalar belirtilmistir. Ayrica veri

ambari ve veri taban1 arasindaki farklar da ortaya konmustur.

Tezin ii¢lincii boliimiinde, veri ambarlarinda bilgi kesif siireci ile veri madenciligi
kavramlar iligkisine deginilmis, veri madenciligi tanimi, diger disiplinlerle iliskileri,
uygulama alanlari, veri madenciliginde karsilagilan sorunlar, veri madenciligi modelleri

ve teknikleri belirtilerek veri madenciligi siireci lizerinde durulmustur.

Uygulama bdliimiinde mevcut market aligverisi veri tabani iizerinde veri
madenciligi birliktelik analiz teknigi SPSS Clementine 10.1 programi Apriori ve
WEKA programi Apriori, Predictive Apriori ve Tertius algoritmalar: kullanilarak belirli
giiven ve destek degerlerine gore yapilmis, elde edilen kurallar degerlendirilerek

sonuglara ulagilmis ve kiyaslama yapilmstir.



1. VERI AMBARLARI

Veri ambarlar1 basit olarak veri madenciligi isleminin yapilacagi verilerin
olusturuldugu 6zel veri tabanlaridir. Veri tabanlarindaki veriler ile analiz yapmak ve
karar destek asamasinda faydalanmak, veri madenciligi ile miimkiin olabilmektedir.
Madenciligi yapilacak olan verinin de bazi vasiflara sahip olmasi gerekir. Bu vasiflar
veri ambar1 (Data Warehouse) ile saglanmaktadir. Veri ambarlarinin olusturulmasi
islemi, verinin ¢esitli kaynaklardan toplanarak, veriler igerisindeki uyusmazliklar ve

hatalardan arindirilmasidir.

Veri ambarlari; bir kurumda gerceklesen tiim operasyon el islemlerin, en alt
diizeydeki verilerine kadar inebilen, etkili analiz yapilabilmesi i¢in 6zel olarak
modellenen, tarihsel derinligi olan, fiziksel olarak operasyon el sistemlerden farkli
ortamdaki yapilardir. 'Giiniimiiziin ticari isletmelerinde bilgi sistemleri canli ve karar

destek sistemleri seklinde ikiye ayrilir.

Giinliik yapilan isleri gergeklemek ve sonuclari saklamak i¢in tasarlanan canli
sistemlerden marketlerde ya da magazalarda stok takibi, liyelerin borglari, satis islemleri
ve Odeme kayitlar1 gibi giincel bilgilerin islendigi ve tutuldugu bilgi sistemleri
verilebilir. Bu tiir canli sistemlerde erisilebilirlik esastir yani veriye en kisa siirede
ulasmak, islemleri en kisa siirede sona erdirmek hedeflenir. Ornegin siipermarkette bir
satig isleminin miimkiin oldugu kadar cabuk bitirilmesi istenir. Bu yiizden canh

sistemler ¢evrimigi ¢aligma prensibi ile tasarlanirlar.

Karar Destek Sistemlerinde yer alan bilgiler c¢esitli incelemelerden ve
arastirmalardan gecirilerek yoneticilerin ileride isletmenin karmi ya da verimliligini
arttirmasi, gelecekte izlenecek sirket politikalarinin belirlenmesi ve benzeri yonetimsel
kararlarin alinmasin1 kolaylastirir ve bu kararlarin daha dogru verilmesine yardimci
olurlar.  Bu sistemlerde verilerin erisimi birinci kistas degildir. Karar destek

sistemlerinde Oncelik performanstadir. Bu sistemlerde veriler, canli sistemlere oranla

" Sule Ozmen, Is Hayat: Veri Madenciligi ile istatistik Uygulamalarmi Yeniden Kesfediyor. 2002.
Www.mimoza.marmara.edu.tr/~sozmen/teblig.php (Erisim Tarihi:30.08.2007)



cok daha biiylik boyutlarda oldugundan verilerin incelenmesi ve bu incelemelerden
sonuglar ¢ikartilmasi, sistem kaynaklarini asir1 kullanmakta ve uzun siire almaktadir. Bu
ylizden karar destek sistemlerinde, yapilacak incelemelerin ve arastirmalarin

performansini arttirmak i¢in bir takim 6nlemler alinmig ve iyilestirmeler yapilmistir.

Veri ambari, bir karar destek sistemi olarak nitelendirilebilir. Veri ambari aslinda
giinliik islemlerin gergeklendigi canli sistemlerin arka planinda bulunmaktadir. Canl
sistemlerde olusan veriler periyodik olarak veri ambarina aktarilirlar. Bu periyodun
se¢imi tamamen veri ambarini kullanan isletmenin ihtiyaclar1 dogrultusunda degisken
olabilir. Dolayis1 ile veri ambar1 ¢evrimdisi olarak calistigindan icerisindeki kayitlar
genellikle giincel olmayabilir. Veri ambarina belirli araliklarla verileri gonderen canli
sistemlerin bir tane olma zorunlulugu da yoktur. Ornegin bir isletmenin igerisindeki
farkli boliimler ve farkli giinliik islemleri ger¢eklemek iizere tasarlanmis birbirlerinden
habersiz ve bagimsiz ¢alisan degisik canli sistemlerdeki veriler, veri ambarindaki bir tek
yapt igerisinden erisilebilecek bir sekilde toplanip veri ambarina aktarilabilir. Bu
aktarim siireci igerisinde veriler iizerinde veri ambarinda onceden bulunan kayitlari
aktarmama, kayitlar icerisindeki bazi bilgileri degistirmek, silmek ve benzeri bir takim
islemler de gerceklenebilir. Bu 6n isleme sonrasinda degisik kaynaklardan yani degisik
canli sistemlerden toplanan veriler, anlamsal biitiinligli saglayacak sekilde veri

ambarina yerlestirilirler. Bir veri ambar1 mimarisi Sekil 1°deki gibidir.

[ -

Veri Madenciligi Cok-boyutlu

oo Demetleme .
A me (")ng('irii analizler
N OLAP
Canh \ orlama istatistiksel

Rap
i * Geribesleme t ? “a“z"”’/
G @
13 -

Sistemler

eri Ambar Departman
Harici / Veri Deposu
T i /Temizleme
E crici VeRy - ( D('ini.i§ﬁ.irmej|
Deposu 9 Vb -
N CRM & Kampanya

Y onetimi

Sekil 1. Veri Ambar1 Mimarisi

Kaynak: Ahmet Ciineyt TANTUG, Veri Madenciligi ve Demetleme, Istanbul Teknik Universitesi Fen
bilimleri Enstitiisii Yiiksek Lisans Tezi, istanbul, 2002, s.2



Sekil 1°deki gibi veri ambarina aktarilan veriler sadece isletmeye ait canli
sistemlerden gelmeyip isletmeye ait olmayan kaynaklardan da veri alimi miimkiin
olmaktadir. “Geri besleme” olarak gosterilen adim ile de veri ambar1 ve canli sistemler
arasinda bir iligki kurulmustur ve bdylece canli sistemler veri ambarindan gelen istekleri

karsilayabilmektedirler.

Veri ambarinda veri olusturulduktan sonra bu verinin elle veya gozle analizi
yapilabilir. Bunun i¢in OLAP (Online Analytical Processing) programlar1 kullanilir. Bu
programlar veriye her boyutu veride bir alana karsilik gelen ¢ok boyutlu bir kiip olarak
bakmay1 ve incelemeyi saglar. Boylece boyut bazinda gurupluma, boyutlar arasindaki

korelasyonlar1 inceleme ve sonuglari grafik veya rapor olarak sunma olanagi saglar.

Veri analiz teknigi secilen veri modeli tipini ve igerigini etkiler. Ornegin, sorgu ve
raporlama becerisi kazandirilacaksa, veriyi normalize tutan bir veri modeli veriye en
hizli ve en kolay ulasilmasini saglar. Sorgulama ve raporlama becerisi temel olarak ilgili
veri elemanlarinin secilmesi, 6zetlenerek kategoriler halinde gruplanmasi ve sonuglarin
sunulmasini igerir. Bu da dogrudan tablo taramasini kullanmay1 gerektirir. Cok boyutlu
veri analizi yapilacaksa, ¢ok boyutlu veri yapist uygun olacaktir. Bu tip bir analiz,
verilere analiz boyutlarinin birlesimleri bazinda hizli ve kolay erisimi saglayan yapiy1

destekleyen bir veri modelini gerektirir.

Veri ambarlarinda beklenilen, hem organizasyonu hem de ¢evresini anlatan tutarl
ve yararli bir bilgi kaynagina ulasabilmektir. Sistemin tasarimi olusturulurken, asagidaki

noktalara dikkat etmek yararli olacaktir

e Sistemin ¢ozmesi istenen problem ayrintili bir bigimde tanimlanmalidir.

e Sistemle ilgili hedefler, kisitlamalar ve kritik basar1 etkenleri siralanmalidir.

e Baslica sistem bilesenleri ve ara yiizler, bilesenler arasindaki baglant1 veya
iletisim yollar iyice ortaya konulmalidir.

e Gelecekte yapilmasi olasi iyilestirmeler, degisiklikler ve bagka sistemlere
gecisler hakkinda ongoriiler yapilmalidir.

e Riitiinsel bir gelistirme ve bakim programi ve sisteme destek verecek personel

kaynag1 planlanmalidir.



e Sistemi programa uygun bir sekilde gelistirebilmek ve uzun vadede bakimini
yapip yonetebilmek icin gerekli bilgi, beceri ve diger destek araglar

belirlenmelidir. Veri ambarlar1 uzun donemli stratejik kararlar1 destekler.

Bir veri ambar1 yapisi; organizasyon igindeki biitiin son kullanicilara verileri ve
islem sonuglarini sunan, en gelismis iletisimi saglayan birbiriyle biitlinlesik asagidaki alt

bilesenlerden olusur.

e Operasyonel Veri Tabani / Harici Veri Taban1 Katmanu,
e Enformasyon Ulagim katmani,

e Veri Ulasim Katmani,

e Veri Diziin (Metadata) Katmani,

e Islem (process) Yonetim Katmani,

e Uygulama Haberlesmesi Katmani,

e Veri Ambar1 Katmani,

e Veri Sunum Katmanidir.
1.1. Veri Ambari ve Veri Taban1 Arasindaki Farklar

Biiyiik miktarda veri inceleme amaci iizerine kurulan veri madencigi ile veri tabant
oldugu icin veri tabanlari ile yakindan iliskilidir. Gerekli verinin hizla ulasilabilecek
sekilde amaca uygun bir sekilde saklanmasi ve gerektiginde hizla ulasilabilmesi gerekir.
Giliniimlizde yaygin olarak kullanilmaya baglanan veri ambarlar1 gilinliik veri

tabanlarinin birlestirilmis ve islemeye daha uygun 6zetini saklamay1 amaclar (Sekil 2).

Gunlik Veri Tabanlari

. . . Veri
Gunluk Veri Tabanlari Ambari E’ Standart Form

Gunlik Veri Tabanlar

Sekil 2.Giinliik Veri Tabanlari




Giinliik veri tabanlarindan istenen 6zet bilgi segilerek ve gerekli 6n islemeden sonra
veri ambarinda saklanir ve amag¢ dogrultusunda gerekli veri ambardan alinarak veri

madenciligi ¢alismasi i¢in standart bir forma g¢evrilir.

Ozetle veri tabani icerisindeki bilgiler genelde anlik bilgilerdir. Yani o an igin
giincelligini koruyan ancak belirli bir siire sonunda giincelligini kaybedecek olan
bilgilerdir. Ancak veri ambar1 igerisindeki veriler genelde yigilarak birikirler ve
verilerin gegerliligi ¢ok daha uzun siire olmaktadir. Veri ambari icerisinde ne kadar ¢cok
kayit olursa yapilan incelemelerin sonucu da o kadar dogru olacaktir. Ancak veri tabani
icerisindeki kayit adedinin ¢ok fazla sayida olmasi durumda, bu veri tabanim1 kullanan
canli sistemlerin performanslart diisecek dolayisi ile verilere erisim ¢ok yavaslayacaktir

ki bu, canli sistemlerde en istenmeyen durumdur.



2.VERITABANLARINDA BILGI KESFi SURECI ve VERI
MADENCILIGI

2.1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

Teknolojinin hizli gelisimi ile birlikte saklanacak veri miktarlarinin da ¢ogalmasi
bu verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in ¢esitli teoriler ve araglara gereksinim vardir.

VTBK siirecinin konusunu bu teoriler ve araglar, olusturmaktadir.

Veriden anlamli Oriintiiler ¢ikarma stirecine literatlirde, veri madenciligi, bilgi
cikarimi (knowledge extraction), bilgi kesfi, veri arkeolojisi ve veri Oriintii isleme (data
pattern processing) gibi isimler verilmektedir. Ik olarak 1989 yilinda yapilan bir
atolyede veri isleme siirecinde bilginin son iiriin oldugunu vurgulamak i¢in “veri

tabanlarinda bilgi kesfi” tanimlamasi yapilmistir.”

VTBK, veriden anlamli ve yararli bilginin ¢ikarildig: siire¢ olarak tanimlanmakta ve
VM, bu siirecin sadece bir kismini olusturmaktadir. Bu siiregte, biiyiikk veri
kiimelerindeki diisiikk seviyedeki veriden yiiksek seviyede bilgi c¢ikarimini saglamak
amaglanmaktadir. VTBK, verinin saklanma, algoritmalarin biiyiik veri kiimelerine
uygulanma ve sonuglarin yorumlanma sekillerinin arandig1 asamalaridir. Sekil 3’te bu

slire¢ gosterilmistir.

? Bigen, P. “Veri Madenciligi: Simflandirma ve Tahmin Yontemlerini Kullanarak Bir Uygulama”.
Yiiksek Lisans Tezi. Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii. Istanbul. 2002.
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Sekil 3.Veri Tabanlarinda Bilgi Kesif Siireci

Kaynak: Han, J., Kamber, S.F.,“Data Mining: Concepts and Techniques”, Morgan
Kaufmann Publishers, (2001)

VTBK siireci bes asamadan olugsmaktadir:

a) Veri Onislemleri: Oncelikle veri temizleme denilen veriler icindeki giiriiltiiler,
tutarsizlik ve diizensizlikler giderilir. Tkinci asamada veri birlestirme islemi uygulanr.
Bu asamada farkli kaynaklardan gelen verilerin tek bir veri ambarinda toplanabilmesi

icin gerekli genelleme ve uyumluluk islemleri yapilir.

b) Veri Se¢cme ve Doniistiirme (Data Selection): Bu asamada, veri madenciliginin

saglikli yapilabilmesi icin veriler {izerinde 6n islemler yapilir. Bunlar:
e Veri madenciligi konusu ile ilgili bilgi se¢imi.
e Madencilik yapilacak veri tiiriinlin belirlenmesi.
e Veriler arasinda hiyerarsik yap1 ve genellemelerin belirlenmesi.

e Veri madenciligi sonunda bulunacak bilgi i¢in yenilik ve ilgin¢lik Ol¢limii

yontemlerinin belirlenmesi.

e Veri madenciligi sonunda bulunacak veri i¢in sunum ve gorsellestirme

araglarinin belirlenmesi.

e Oniglemlerin tamamm gergekleyebilmek igin bir veri madenciligi sorgulama

dili kullanilir.
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c) Veri Madenciligi: Anlamli veri Oriintiileri ortaya c¢ikarmak i¢in c¢esitli

algoritmalarin kullanildig1 asamadir.

d) Oriintii Degerlendirme: Ikinci asamada belirlenen ilginglik 6lgiim yontemleri

kullanilarak veri madenciligi ile bulunan verilerin ilgingligi ve yarari tespit edilir.

e) Sunum: Cesitli gorsellestirme ve raporlastirma araglart kullanilarak bulunmusg

olan veriler ilgili kullanicilara sunulur.

VTBK siireci siirekli tekrarlar, asamalar arasi atlamalar ve ileri geri hareketler
icerebilmektedir. Gliniimiizde ¢ogunlukla veri madenciligi agsamasina odaklanilmakta,
fakat diger tiim asamalar VTBK isleminin biitlinliigii a¢isindan veri madenciligi kadar

onemlidir.’
2.2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, veri tabanlarinda saklanan g¢ok c¢esitli verilerden, daha 6nce
kesfedilememis bilgileri oraya ¢ikarmaktir. Veri madenciligi, kendi basina bir ¢éziim
degil, ¢ozlime ulasmak i¢in verilecek karar siirecini destekleyen, problemi ¢6zmek i¢in

gerekli olan bilgileri saglamaya yarayan bir aragtir.’

Veri Madenciligi, biiylik miktarlardaki verinin i¢inden gelecegin dogru tahmin
edilmesinde yardimci olacak anlamli ve yararli baglanti ve kurallarin bilgisayar
programlarinin araciligiyla aranmasit ve analizidir. Ayrica, ¢ok biiyiik miktardaki
verilerin icindeki iligkileri inceleyerek aralarindaki baglantiy1r bulmaya yardimeci olan

veri analizi teknigidir.”

Veri madenciligi; veri ambarlarinda tutulan ¢ok ¢esitli verilere dayanarak daha 6nce

kesfedilmemis bilgileri ortaya c¢ikarmak, bunlar1 karar vermek ve eylem planini

3 ] Han,.ve S.F Kamber,., Data Mining: Concepts and Techniques. San Francisco: Morgan Kaufmann

Publishers. 2001.

* S.K Madria, W.K Bhowmick,.ve E.P NG, “Research Issues in Web Data Mining”. In Proceedings of
Data Warehousing and Knowledge Discovery”, First International Conference. DaWak1999. ss 303-
312.

> H  Akpmar, “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi”.  2000.
http://www.isletme.istanbul.edu.tr/dergi/nisan2000/1.htm. (Erigim Tarihi:30.08.2007)
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gerceklestirmek icin  kullanma stirecidir. Veri Madenciligi istatistik  biliminin

teknolojiyle biitiinlesmesi sonucu olusturulan bir aragtir.®

Karar Destek Sistemlerinde bir iglem sonucu olusmus tek bir veriye bakmak yerine
bir grup miisteri bilgisini analiz ederek egilimleri ortaya ¢ikarmak onemlidir. Ciinki
Karar Destek Sistemlerinde tasarlanan sorgulamalar i¢ ige girmis birden fazla degisken
boyutuyla ilgilidir. Bu konuya su 6rnekleri verebiliriz; “Son bir aydan beri bulundugu
sehirdeki biiylik aligveris merkezlerinin marketlerinde 100 milyon ve {izerinde hesap
O0deyenlerin Ozellikleri nelerdir?” sorusuna cevap aramak, “Miisterilerin aldiklar
mevcut lriinler diginda diger hangi {iriinleri almak isterler?” (Capraz sorgulama), “En
karli miisterilerim kimlerdir ve bunlarin 6zellikleri nelerdir?”, “Kurumumuzla ¢aligmay1
birakip da rakibe yonelen miisterilerim kimlerdir ve (daha da Onemlisi) bunlarin
Ozellikleri nelerdir?” vb. Son sorunun cevabi sadece birakip giden miisterilerin kimler
oldugunu raporlamak degil, bunlar1 ayrigtiran Ozellikleri ortaya cikaran bir model
olusturmak ve bu modeli mevcut miisterilere uygulayarak miisteriyi rakibe gitmeden

once belirleyip, gitmesini 6nleyecek tedbirler almaktir.

VM, gelecekteki kararlara yardimcr olmak ic¢in veritabanlarindan egilimler
ortintiiler ve iligkiler bulur. Bu islemin bizi iyi sonuglara gétiireceginin garantisi yoktur.
VM, sadece uzmanlara veriyi anlamada ve iyi karar vermede yardimci olur. VM,
arastirma ve ¢Oziimlemenin birden fazla disiplin kullanilarak yapilmasi yontemidir.
Makine Ogrenimi, istatistik, veritabani teknolojisi, uzman sistemler ve verilerin
gorilintiilenmesi gibi yontemlerin birlikte kullanildigi, aragtirma ve ¢oziimlemelerin
birden fazla disiplin kullanilarak yapilmas: yontemidir.” Sekil 4°teki her bir disiplin bu

veri kesfine kendi 0ziinii katmaktadir.

% Sule Ozmen, is Hayat1 Veri Madenciligi ile istatistik Uygulamalarini Yeniden Kesfediyor. 2002.
www.mimoza.marmara.edu.tr/~sozmen/teblig.php (Erigim Tarihi:30.08.2007)
7 J Maindonald, “Data Mining from a Statistical Perspective. Preprint”. Australian Nat. Univ., Stat. Cons.

Unit. http://www.maths.anu.edu.au/~johnm/dm/dmpaper.html. (Erisim Tarihi:”’15.06.2007)
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Istatistik Algoritma

Veri Tabant ] Veri — Gorsel
Teknolojisi —| Madenciligi [ Yontemler
Makine Diger

Ogrenimi Disiplinler

Sekil 4. Veri Madenciligi ve Diger Disiplinler

Kaynak: Maindonald, J. Data Mining from a statistical perspective, Preprint.
Australian Nat. Univ. Stat Cons Unit, (http://www.maths.
anu.edu.au/~johnm/ dm/dmpaper.html

Istatistik biliminin dogusu bilgisayarm icadi ve gelisiminin ncesine
dayanmaktadir. Istatistiksel yontemlerin ¢cogu elle uygulanabilir. Ancak cok biiyiik veri
kiimeleri ile karsilasildiginda ise istatistiksel yontemleri elle uygulamak miimkiin
degildir. Bilgisayar, verilerin c¢oziimlenmesi ve yorumlanmasi, c¢oziimleyicilerin
verilerle dogrudan ve uzun siire etkilesimde bulunmamasi i¢in gereklidir. Bundan dolay1
bilgisayarlar, veriler ve ¢oziimleyiciler arasinda bir silizge¢ gorevi goriir. Bu VM’de

kullanilan algoritmalar i¢in biiyiik dnem tagir.®

[statistigin amaci kitle hakkinda anlamli bilgi elde etmek ve yorum yapmak,
VM’nin amaci da anlaml bilgi elde etmek ve bunu eyleme doniistiirecek kararlar igin

kullanmaktir.

VM net olarak tanimlanamayan bir alandir. Tanimi ¢ogunlukla tanimlayicinin arka

planina, ilgi alanina ve goriisiine dayanmaktadir.

VM’nin mecazi olarak anlami, veri daglar altindaki hazine veya altin kiilgelerini
0zel yazilimlar yardimiyla kesfetmek olarak ifade edilebilir. Tabii ki bu yeni bir
diisiince degildir, EDA (Exploratory Data Analysis), cok degiskenli kesifsel ¢ozlimleme
(Multivariate Exploratory Analysis) ve boyut indirgeme yontemleri (bilesen
(component), uygunluk (correspondence) ve kiimeleme ¢oziimlemeleri) gibi

yontemlerin  kullanimiyla oriintiilerin  ve modellerin kesfine dayali istatistiksel

¥ P Adriaans ve D Zantinge. Data Mining. Longman, Harlow: Addison Wesley. 1996..
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metodoloji ¢ok fazla gelisim gostermistir. ASA (American Statistical Association)'nin
eski baskam J. Kettenring istatistigi, "veriden dgrenme bilimi" olarak tammlamstir.”

VM’de diger yontemlere gore yeni olan;

e (ok fazla veri otomatik olarak biriktirilmekte ve bu verilerden kullanilabilir
bilgi elde edilmektedir,

e Bilgisayar bilimlerinden gelen sinir aglari, karar agacglari, mantik kurallar1 gibi
cok cesitli ve yeni yontemler kullanilmaktadir,

e Hedef miisteri se¢ilerek ticari kazang arttirilmaktadir,

e Kullanic1 dostu, ¢ekici arayiizlii, profesyonel ¢oziimleyiciler gibi karar verici

olan, cok pahal1 olmayan yeni yazilimlar mevcuttur.'®
2.2.1. Literatiirde Veri Madenciligi

Veri madenciligi 1990’11 yillarda ortaya c¢ikmistir. Bir online veritabani olan
Science Direct’te 1960’tan giiniimiize kadar bir literatlir taramasi yapildiginda veri
madenciligi ile ilgili 1240’a yakin makale oldugu goriilmektedir. Veri madenciliginin
ozellikle 2000 yilindan bu yana biiylik bir gelisme gosterdigi goze g¢arpmaktadir.
Asagida 2000 — 2006 tarihleri arasinda veri madenciligi konusunda farkli alanlarda

gerceklestirilen uygulama 6rnekleri yer almaktadir.

Boginski ve Butensko, capraz korelasyon ve kiimeleme tekniklerini kullanarak

hisse senedi piyasalarinin yapisal 6zelliklerini ortaya koymuslardir."!

Jiao, Zhang ve Helande, Kansai haritalama teknigi ile bir karar destek sistemi

tasarlamuglardir.'

Jeng, Chen ve Liang, genetik algoritma ile biyolojik sistemlerin kinetik

parametrelerini belirlemislerdir."

°G Saporta,. “Data Mining and Official Statistics”. Quinta Conferenza Nationale di Statistica, ISTAT.
Roma. 2000. ss. 15-17.
Yage
"'V Boginski., S Butenko. ve P Pardalos., “Mining market data: A network approach”, Computers &
Operations Research, 33 (11). 2006 s 3171-3184 .
2 J Jiao, Y Zhang. ve M Helander, “Kansei mining system for affective design”, Expert Systems with
Applications, 30 (4). 2006. s 658-673
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Facca ve Lanzi, web Kkiitiiklerinde tutulan verileri analiz etmek ic¢in makine

6grenme algoritmalarini kullanmislardir.™*

Hong, Park, Jon ve Rho, veri madenciligi tekniklerini kullanarak bir tedarik¢i se¢im

.. . . 15
modeli 6nermislerdir.

Huang, Chen ve Wu, kiimeleme tekniklerini kullanarak dagitim merkezleri i¢in bir

siparis yonetim sistemi gelistirmislerdir.'®

Cervone, Kafatos ve Singh, veri madenciligi tekniklerini kullanarak bir deprem

erken uyar1 sistemi gelistirmislerdir. 7

Crespo ve Weber, bulanik kiimelemeye dayali veri madenciligi metodolojisi

gelistirmislerdir.'®

Lee, Chiu, Chou ve Lu, smiflama ve regresyon tekniklerini kullanarak bir kredi

derecelendirme uygulamasi gergeklestirmislerdir."

Bellazi, Larizza ve Magni, veri madenciligi tekniklerini kullanarak hemodiyaliz

servislerinin kalite 6l¢limiinii gergeklestirmislerdir.zo

Last ve Kandel, karar agaci algoritmasini kullanarak yar1 iletken endiistrisindeki bir

fabrikada iiretim planlama uygulamasi gerceklestirmislerdir.”'

3 B. Jeng, J. Chen. ve T. Liang, “Applying data mining to learn system dynamics in a biological model”,
Expert Systems with Applications, 30 (1). 2006. s 50-58.

4 F. Facca.ve P. Lanzi, “Mining interesting knowledge from weblogs: a survey”, Data & Knowledge

Engineering, 53 (3). 2005. s 225-241.
"' G. Hong., S Park., D. Jang. ve H. Rho, “An effective supplier selection method for constructing a
competitive supply relationship”, Expert Systems with Applications, 28 (4) 2005. s 629-639.

' M. Chen, C. Huang., K. Chen. ve H. Wu., “Aggregation of orders in distribution centers using data
mining”, Expert Systems with Applications, 28 (3) .2005. s 453-460.

7" G. Cervone., M. Kafatos., D. Napoletani. ve R. Singh, “An early warning system for coastal
earthquakes”, Advances in Space Research, 37 (4) .2006. s 636-642.

'8E. Crespo. ve R. Weber., “A methodology for dynamic data mining based on fuzzy clustering”, Fuzzy
Sets and Systems, 150 (2) .2005. s 267-284.

T, Lee., C. Chiu., Y. Chou. ve C. Lu., “Mining the customer credit using classification and regression
tree and multivariate adaptive regression splines”, Computational Statistics & Data Analysis, 50 (4)
2006. s 1113-1130.

* R. Bellazi., C. Larizza. ve P. Magni., “Temporal data mining for the quality assessment of
hemodialysis services”, Artificial Intelligence in Medicine, 34 (1): 2005. s 25-39.

*I M. Last. ve A. Kandel., “Discovering useful and understandable patterns in manufacturing data”,
Robotics and Autonomous Systems, 49 (3). 2004. s 137-152.
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Lian, Lai, Lin ve Yao, veri madenciligi tekniklerini montaj hatti uygulamalarinda

kullanmuglardir.*

Lin ve McClean, sirket iflaslarinin tahminine yonelik veri madenciligi yaklagimi

gelistirmislerdir.23

Caskey, genetik algoritma ve sinir aglar1 teknikleri ile bir fabrikadaki g¢aligma

kosullarini ortaya koymus ve bu kosullari iyilestirici isletme stratejileri dnermistir.”*

Cox ve Lewis, celik endiistrisindeki bir fabrikada yaptiklar1 uygulamada yapay sinir
aglar1 yontemini kullanarak tirlinlin istenilen kalite standartlarint saglamasi i¢in gerekli

girdi miktarini saptamuslardir.”

Sforna, veri madenciligi teknikleri ile bir elektrik sirketinin miisteri veritabanini

analiz etmistir.”

Kusiak, elektronik endiistrisinde yaptig1 uygulamada imalat hatalarinin tahmini i¢in

karar kurallarim kullanmugtir.”’
2.2.2. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Veri madencigi her gecen giin yeni ve farkli alanlarda kullanilmaya baglanmustir.
Giliniimilizde yaygin olarak kullanildig1 alanlar birkag baslik altinda toplanabilir.
2.2.2.1. Pazarlama;

e « Miisterilerin satinalma oriintiilerinin tesbitinde,

e < Kampanya liriinlerini belirlemede,

2 J. Lian., M. Lai., Q. Lin., F. Yao., “Application of data mining and process knowledge discovery in
sheet metal assembly dimensional variation diagnosis”, Journal of Materials Processing Technology,
129 (1): 315-320 (2002)

2 F. Lin ve S. Mcclean, “A data mining approach to the prediction of corporate failure”, Knowledge-

Based Systems, 14 (3). 2001. s 189-195.

# K. Caskey, “A manufacturing problem solving environment combining evaluation, search, and
generalization methods”, Computers in Industry, 44 (2) .2001 s 175-187

1. Cox., R, Lewis., R, Ransing., H. Laszczewski, G. Berni, “Application of neural computing in basic
oxygen steelmaking”, Journal of Materials Processing Technology, 120 (1): 310-315 (2002).

M. Sforna., “Data mining in a power company customer database”, Electric Power Systems Research,
55 (3). 2000. s 201-209.

*7'S. Guha, R. Rastogi. ve K. Shim., “Rock: A robust clustering algorithm for categorical attributes”,
Information Systems, 25 (5). 2000 s 345-366
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e < Mevcut misterilerin elde tutulmast igin gelistirilecek pazarlama
stratejilerinin olusturulmasinda,

e Pazar sepeti analizinde,

e « Capraz satis analizleri,

e « Miisteri degerlemede,

e < Miisteri iliskileri yonetiminde,

e « (Cesitli miisteri analizlerinde,

e « Satig tahminlerinde,
2.2.2.2. Banka ve Sigortacilik

e « Farkli finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlarin bulunmasinda,
e -« Kredi kart1 ve sigorta dolandiriciliklarinin tespitinde,

e -« Kredi taleplerinin degerlendirilmesinde,

e -« Kredi kart1 harcamalarina gore miisteri profili belirlenmesinde,

e < Yeni Polige talep edecek miisterilerin tahmininde,

e« Risk yonetimi konusunda,

e« Riskli miisteri tipinin belirlenmesinde.
2.2.2.3. Borsa

e « Hisse senedi fiyat tahmininde,
e -« Genel piyasa analizlerinde,
e * Alim-satim stratejilerinin uygunlugunda.

e -« Hisse tespitlerinde.
2.2.2.4. Telekomiinikasyon

e - Kalite ve iyilestirme analizlerinde,

e -« Hatlarin yogunluk tahminlerinde.
2.2.2.5. Saghk ve ilac

e « Test sonuglarinin tahmininde,
e« Uriin gelistirmede,

e « Tibbi teshiste,

e « Tedavi siirecinin belirlenmesinde,

e « Yeni ilag tiirlerini kesfi ve siniflandirilmasi.

17



2.2.2.6. Endiistri

e < Kalite kontrol analizlerinde
e « Lojistik uygulamalarda,

e« Uretim siireclerinin uygunlugunda.
2.2.2.7. Bilim ve Miihendislik

e « Ampirik veriler ilizerinde modeller kurarak bilimsel ve teknik problemlerin
¢Ozlimlenmesinde,

e « Yeni viris tiirlerinin kesfi ve siniflandirilmasinda,

e -« Gen haritasinin analizi ve genetik hastaliklarin tespitinde,

e < Kanserli hiicrelerin tespitinde,

e -+ Gezegen yiizey sekillerinin, gezegen yerlesimlerinin ve yeni galaksilerin

kesfinde.
2.2.3. Veri Madenciliginde Karsilasilan Sorunlar

Kiigiik veri kiimelerinde ve ayiklanmig veri {lizerinde hizli ve dogru bir bicimde
calisan bir sistem cok biiyiik veritabanlarina uygulandiginda sorun ¢ikabilir. Bir VM
sistemi ayiklanmig veri iizerinde iyi calisirken, ayni veriye giiriiltii eklendiginde net

olmayan sonuglar olusabilir.
Giliniimiizde VM sistemlerinin karsilastig1 problemler asagida incelenmistir.
2.2.3.1. Veritabam Boyutu

Veritabant boyutunun ¢ok biiylik olmasi, VM sistemlerinin en 6nemli sorunlardan
biridir. Kiiclik test verilerini ele alabilecek bir bigimde gelistirilmis bir algoritmanin,
cok biiytik test verilerini kullanabilmesi azami dikkat gerektirmektedir. Dolayisiyla VM
yontemleri ya sezgisel bir yaklagimla arama uzayini taramalidir ya da test verileri en aza
indirilmelidir. Belirli bir niteligin alan degerleri dnceden sira diizensel olarak kategorize
edilir. Sonrasinda ise, ilgili niteligin degerleri asagidan yukariya dogru seviye seviye
giincellenir. Yani tekrarli ¢okluklar ¢ikarilir. Olduk¢a saglam bir test verisi kurami
kullanilarak ¢ok biiyiik boyutlu veri dyle bir boyuta indirgenir ki, hem kaynak veri

belirli bir giiven araliginda temsil edilir hem de indirgenen veri kiimesinin boyutu
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kullanilan algoritma tarafindan islenebilir hale gelir. Son agamada ise siirekli degerlerin
belirli aralik degerlerine doniistiiriilmesi ile tekrarlilik gosteren c¢okluklar ortadan

kaldirilir.

2.2.3.2. Giiriiltiilii Veri

Biiyiik veri tabanlarindaki degerlerin cogu dogru olmayabilir. Veri girisi ya da veri
toplanmasi sirasinda olusan sistem dis1 hatalara giiriiltii ad1 verilir. Hatali veri gergcek
diinya veritabanlarinda énemli problemler olusturmasi VM yonteminin kullanilan veri
kiimesinde bulunan giiriiltiilii verilere karst daha az duyarli olmasini1 gerektirir.Veri
kiimesi giiriiltiili ise, sistem bozuk veriyi tanimali ve ihmal etmelidir. Quinlan, 1986’da
giirliltiiniin  siniflama iizerindeki etkisini arastirmak ic¢in bir dizi deney yapmustir.
Deneysel sonuglar etiketli 6grenmede etiket lizerindeki giiriiltii 6grenme algoritmasinin
performansin1 dogrudan etkileyerek diismesine sebep olmustur. Buna karsin egitim
kiimesindeki nesneleri nitelikleri iizerindeki en c¢ok %10’luk giiriilti miktar

ayiklanabilmektedir .

2.2.3.3. Bos Degerler

Bos deger tanimi geregi kendisi de dahil olmak iizere hi¢bir degere esit olmayan
degerdir. Coklu veri iizerinde bir nitelik degeri bos ise o nitelik bilinmeyen ve
uygulanamaz bir degere sahiptir. Bu duruma iligkisel veritabaninda sikca
rastlanmaktadir. Bilinmeyen deger lizerinde de c¢aligmalar yapilmistir. Bos degerli
nitelikler veri kiimesinde bulunuyorsa ya bu ¢okluklar tamamiyla ihmal edilmeli ya da

bu ¢okluklarda nitelige olas1 en yakin deger atanmalidir.

2.2.3.4. Eksik Veri

Her nesnenin ayrintili bir bi¢imde tanimlandigi ve bu nesnelerin alabilecegi
degerler kiimesinin belirtili oldugu durumlarda her bir nesnenin tanimi kesin ve yeterli
olsaydi, siniflama islemi basitce nesnelerin alt kiimelerinden faydalanilarak
yapilabilirdi. Bununla birlikte veriler kurum ihtiyaglar1 gbéz oniinde bulundurularak

diizenlenip toplandiginda mevcut veri, gercek hayati1 yeterince yansitmayabilir. Bu gibi
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kosullarda bilgi kesfi modeli belirli bir giivenlik derecesinde tahmini kararlar

alabilmelidir.*®
2.2.3.5. Artik Veri

Kullanilan veri kiimesi mevcut probleme uygun olmayan veya ise yaramayan
nitelikler igerebilir. Artik nitelikleri elemek i¢in gelistirilmis algoritmalar, 6zellik se¢imi
olarak adlandirilir. Ozellik se¢imi, tiimevarima dayali dgrenmede budama oOncesi
yapilan bir islemdir. Ayrica 6zellik se¢imi, verilen bir iligkinin i¢sel tanimini, digsal
tanimin tasidigr bilgiyi bozmadan onu eldeki niteliklerden daha az sayidaki niteliklerle
ifade edebilmektir. Ozellik se¢imi arama uzaym kiiciiltmekle kalmayip, simiflama

isleminin kalitesini de artirir.
2.2.3.6. Dinamik Veri

Kurumsal ¢evrim i¢i veritabanlarinin dinamik olmasi, bilgi kesfi metotlar1 i¢in
onemli sakincalar dogurmaktadir. Sadece okuma yapan ve uzun siire calisan bilgi kesfi
metodu bir veritabani uygulamasi olarak mevcut veritabani ile birlikte ¢alistirildiginda
mevcut uygulamanin da performanst ciddi Olgiide diiser. Veritabaninda bulunan
verilerin kalici oldugu varsayilip, cevrimdisi veri iizerinde bilgi kesif metodu
calistirildiginda, degisen verinin elde edilen Oriintiilere yansimasi gerektiginden bu
islem, bilgi kesfi metodunun iirettigi oriintiileri zaman i¢inde degisen veriye gore sadece

ilgili oriintiileri giincelleme yetenegine sahip olmasini gerektirir.
2.2.3.7. Farkh Tipteki Verileri Ele Alma

Gergek hayattaki uygulamalar makine Ogrenmesinde oldugu gibi, yalnizca
sembolik veya kategorik veri tiirleri degil ayn1 zamanda tamsayi, kesirli say1, coklu
ortam verisi, cografi bilgi iceren veri gibi farkli tipteki veriler iizerinde islem
yapilmasinit gerektirir. Kullanilan verinin saklandig1 ortam diiz bir kiitik veya iligkisel
veritabanlarinda yer alan tablolar olabilecegi gibi nesneye yonelik veritabanlari, ¢oklu
ortam veritabanlari, cografik veritabanlari vs. olabilir. Bununla birlikte veri ¢esitliliginin
fazla olmasi bir VM algoritmasinin tiim veri tiplerini ele alabilmesini olanaksiz hale

getirmektedir. Bu yiizden veri tipine 6zgii, VM algoritmalar1 gelistirilmektedir.

% J. Han, S.F. Kamber, “Data Mining: Concepts and Techniques”, MorganKaufmann Publishers, 2001
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2.2.4. Veri Madenciligi Modelleri

VM’de kullanilan modeller, tahmin edici (predictive) ve tanimlayici (descriptive)

olmak tizere iki ana baslik altinda incelenmektedir.

Tahmin edici modellerde, sonuclar1 bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglari bilinmeyen veri kiimeleri
icin sonuc¢ degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Ornegin bir banka 6nceki
donemlerde vermis oldugu kredilere iliskin gerekli tiim verilere sahip olabilir. Bu
verilerde bagimsiz degiskenler kredi alan miisterinin 6zellikleri, bagimli degisken ise
kredinin geri 6denip 6denmedigidir. Bu verilere uygun olarak kurulan model, daha
sonraki kredi taleplerinde miisteri 6zelliklerine gore verilecek olan kredinin geri 6denip

6denmeyeceginin tahmininde kullanilmaktadir.

Tanimlayici modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek
mevcut verilerdeki orlintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir. X/Y araliginda geliri, evi
ve arabasi olan, ayrica ¢ocuklar1 okul ¢aginda olan aileler ile cocugu olmayan ve geliri
X/Y araligindan diisiik olan ailelerin satin alma Oriintiilerinin birbirlerine benzerlik

gosterdiginin belirlenmesi tanimlayici modellere bir 6rnektir.”
VM modellerini gordiikleri islevlere gore,

e Siniflama ve Regresyon,
e Kiimeleme,

e Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanl Oriintiiler

olmak iizere ili¢ ana baslik altinda incelemek miimkiindiir. Siniflama ve regresyon
modelleri tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kurallart ve ardisik zamanli Oriintii

modelleri tanimlayict modellerdir. Sekil 5.'de bu iligkiler gosterilmistir.

* H. Akpinar, “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi”, 1.U. Isletme Fakiiltesi Dergisi,2000c:
29,1, s: 1-22.
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[ Veri Madenciligi ]
1
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OLAP ] [ Kesif Esash Yontemler ]
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sQL___ ] ' L
[ Tanimlayici ] [ Tahmin Edici ]
|
I 1
[ Regresyon ] —[ Siniflama

[Birliktelik Kurallarl]—

[ Kiimeleme ]_ [Dogrusal] [Lojistik]

)
|_I_| —[ Karar Agaclan ]
)

—[Yapay Sinir Aglan

—[K-En Yakin Komsu]

Sekil 5. Veri Madenciligi Modelleri

2.2.4.1. Simiflama ve Regresyon Analizi

Istenilen bir degisken bagimli degisken ve digerleri tahmin edici (bagimsiz)
degiskenler olarak adlandirilir. Amag, girdi olarak tahmin edici degiskenlerin yer aldig
modelde, cikt1 olarak bagimli degiskenin degerinin bulundugu anlamli bir model
kurmaktir. Bagimli degisken siirekli yapida degil ise problem siniflama problemidir.
Eger bagimli degisken siirekli yapida ise problem regresyon problemi olarak

adlandirilir.*®

Mevcut verilerden hareket ederek gelecegin tahmin edilmesinde faydalanilan ve
VM yontemleri icerisinde en yaygin kullanima sahip olan siiflama ve regresyon
modelleri arasindaki temel fark, tahmin edilen bagimli degiskenin kategorik veya

stireklilik gosteren bir degere sahip olmasidir.
Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica yontemler,

e Karar Agaclari,

e Yapay Sinir Aglari,

e Genetik Algoritmalar,
e K-En Yakin Komsu,

V. Ganti, J. Gehrke, ve R. Ramakrishnan, “Mining Very Large Databases”, IEEE Computer, 32, 8.
1999. s. 38-45.
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e Bellek Tabanli Yontemler,
e Naive-Bayes,

e Lojistik Regresyondur.”'
2.2.4.2. Kiimeleme Modelleri

Biiyiik bir veritaban1 ¢ok miktarda boyut, alan icerebilir ve ¢ok karmasik bir yapiya
sahip oldugundan en iyi uygulanabilen VM yontemleri bile bu veri yigini icerisinden
anlamli sonuglar tiretemeyebilir. Cok karmagik ve biiyiik sorunlari ¢6zmekte izlenilen
yontem genellikle biiylik sorunu daha kiiciik ve tek basina daha rahat ¢oziilebilecek alt
sorunlara bolmek ve her bir alt sorunu ¢ozdiikten sonra ¢oziimleri birlestirerek sonuca
gitmek seklindedir. Ancak bazi durumlarda veriler dyle dagilmislardir ki nereden
boliinecegini ve hangi sekilde alt gruplara ayrilabilecegini kestirmek miimkiin degildir.

Bu yiizden otomatik kiime bulma yontemleri gelistirilmistir.

Kiimeleme iglemi, heterojen yapiya sahip bir kitleyi daha homojen birkag alt gruba
ya da kiimeye bolme islemidir. Siiflama ile kiimelemeyi birbirinden ayiran en 6nemli
fark, kiimeleme isleminin siniflama isleminde oldugu gibi 6nceden belirlenmis bir takim
siiflara gore bolme yapmamasidir. Siniflamada her bir veri, 6nceden siiflandirilmis
bir takim siiflar iizerinde yapilan bir egitim neticesinde ortaya ¢ikan bir modele gore

onceden belirlenmis olan bir sinifa atanmaktadir.

Kiimeleme isleminde ise Onceden tanimlanmis siiflar ya da ornek smiflar
bulunmamaktadir. Verilerin kiimelenmesi islemi, verilerin birbirlerine olan
benzerliklerine gore yapilmaktadir. Olusan simiflarin hangi anlamlar1 tasidiginin

belirlenmesi tamamen ¢ézliimlemeyi yapan kisiye kalmistir.

Kiimeleme iglemi ¢cogunlukla bir bagka VM uygulamasi i¢in bir ilk islem olarak

kullanilir. >

' H Akpmar,., “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi”, 1.U. Isletme Fakiiltesi Dergisi,
2000c: 29, 1, s: 1-22.

32 A.C. Tantug, “Veri Madenciligi ve Demetleme”. Yiiksek Lisans Tezi. Istanbul Teknik Universitesi Fen

Bilimleri Enstitiisii. istanbul. 2002.
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Kiimeleme modellerinde amag, kiime iiyelerinin birbirlerine ¢ok benzedigi, ancak
Ozellikleri birbirlerinden ¢ok farkli olan kiimelerin bulunmasi ve veri tabanindaki

kayitlarin bu farkli kiimelere boliinmesidir.

Literatiirde bircok kiimeleme algoritmast bulunmaktadir. Kullanilacak olan

kiimeleme algoritmasinin se¢imi, veri tipine ve ¢alismanin amacina baglidir.
Genel olarak baslica kiimeleme yontemleri su sekilde siniflandirilabilir;

e Bolme Yontemleri (Partitioning Methods)

e Hiyerarsik Yontemler (Hierarchical Methods)

e Yogunluk Tabanli Yontemler (Density-based Methods)
e Izgara Tabanli Yontemler (Grid-based Methods)

e Model Tabanli Yontemler (Model-based Methods)*

2.2.4.3. Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Bilgisayar teknolojisi ve veritabanlarinin kullanimi son yillarda yayginlagmistir.
Bununla birlikte birgok kurulus rutin olarak ¢ok biiylik miktarda veri toplamakta ve
depolamaktadir. Verinin boyutlart ve karmasikligt verinin anlasilmasinmi  ve
¢Oziimlenmesini zor bir hale getirdiginden verideki bilgiyi kesfetmek i¢in hem firsat

hem de yogun ugras gerekmektedir.**

Birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli Oriintiileri birbirinden ayiran 6zellik zaman
kavraminin uygulamada olmasidir. Belli bir dénem boyunca nesneler arasindaki
birlikteliklerin incelenmesi "ardisik zamanli Oriintii  ¢oziimlemesi" olarak da

isimlendirilir.*®

Birliktelik kurallari; ticaret, miihendislik, fen ve saglik sektorlerinin iginde
bulundugu bircok alanda uygulanmaktadir. Birliktelik kurallari, VM arastirmalarinda
cok biiylik yatirimlar yapilan, VM’nin 6zel bir uygulama alanidir. Birliktelik kurallari

3S. Ozekes, “Veri Madenciligi Uygulamasi”. Yiiksek Lisans Tezi. Marmara Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii. Istanbul. 2002.

3% J. Rushing, Technology Assessment Paper. 1997. http://www.cs.uah.edu/~thinke/CS 687/Fall
97/Tech/Rushing.html. (Erisim Tarihi:03.07.2007)

M. Goebel, ve L. Gruenwald, “A Survey of Data Mining and Knowledge Discovery Software Tools”,
ACM SIGKDD Explorations Newsletter, 1, 1. 1999. s. 20-33.
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ayni islem i¢inde cogunlukla beraber goriilen nesneleri iceren kurallardir. Birliktelik
kurallarinin bulunmas1 ile pazar sepeti ¢ozlimlemesi yapilmaktadir. Pazar sepeti
¢Oziimlemesinde, nesneler miisteriler tarafindan satin alinan {riinlerdir ve bir islem
(kayit) ise birgok nesneyi iginde bulunduran tek bir satin almadir. Pazar sepeti
¢oziimlemesinde siklikla beraber alinan nesneler tizerine ¢alisilir.’® Bulunan kurallar ile

nesnelerin birbiri ile nasil iligkili oldugu bilgisine ulagilir.

Bir aligveris sirasinda veya birbirini izleyen aligverislerde miisterinin hangi mal
veya hizmetleri satin alma egiliminde oldugunun belirlenmesi, miisteriye daha fazla

{iriin satma yollarindan birisidir.”’

Birliktelik kurallarinin bulunmasinda bir¢ok yontem vardir. Biiylik veritabanlarinda
birliktelik kurallari bulmak i¢in algoritma gelistirmek ¢ok zor degildir, buradaki zorluk
bu tiir algoritmalarin ¢ok kiiciik degerli diger bir¢ok birliktelik kuralini da meydana

cikarmasidir. Bulabilecegimiz olasi birliktelik kurallari sayis1 sonsuzdur.

Birliktelik kurallariyla ilgili problem, birliktelik kurallarin1 bulmada bir esik degeri
bulmaktir. Onemsiz giiriiltiiden degerli bilgiyi ayirabilmek ve bu esik degerini
bulabilmek c¢ok zordur. Bu yiizden ilging birliktelik kurallarindan ilging olmayanlari
ayirt edebilmek i¢in bazi dlgiitlerin belirlenmesi gereklidir. Bu 6l¢iitler destek ve gliven

degerleridir.”®

Birliktelik kurali madenciliginin amaci, kullanici tarafindan belirlenen minimum

destek ve giiven degerlerini saglayan kurallarin bulunmasidir.”

Anlamlilig1 destek ve giiven degerleri ile dlgiilen birliktelik kurallari, "X nesnesini
alan bir miisterinin muhtemelen Y nesnesini de almasi" tipindeki kurallarin

40
tanimlanmasini amac¢lamaktadir.

36 J. Rushing, Technology Assessment Paper. 1997. http://www.cs.uah.edu/~thinke/CS 687/Fall
97/Tech/Rushing.html. (Erisim Tarihi:03.07.2007)

37 J. Han, ve Kamber, S.F., Data Mining: Concepts and Techniques. San Francisco: Morgan Kaufmann
Publishers. 2001

3% P. Adriaans,.ve D. Zantinge, Data Mining. Longman, Harlow: Addison Wesley. 1996.

3% Rushing,a.g.e.

g, Brin, R. Motwani, ve C.Silverstein, “Beyond Market Baskets: Generalizing Association Rules to
Correlations, Proceedings of the 1997 ACM SIGMOD”. International Conference on Management of
Data. New York, NY, USA 1997. ss. 265-276
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2.2.5. Veri Madenciligi Teknikleri
2.2.5.1. Birliktelik Kural ve Pazar Sepeti Analizi

Birliktelik kurallarinin kullanildig1 en tipik 6rnek market sepeti uygulamasidir. Bu
islem, miisterilerin yaptiklar1 aligverislerdeki iiriinler arasindaki birliktelikleri bularak
miisterilerin satin alma aligkanliklarini analiz eder. Sepet analizi teknigi, adinda da
anlagilacag tlizere, ¢ok basit olarak hangi iirlinlerin hangi iriinlerle satildigini, hangi
tirlinlerin promosyona girmesi gerektigini ortaya c¢ikarir ve {iriin kombinasyonlarinin
birbirleri ile yakinliklarini belirlemek i¢in sepet verilerinin analizini yapar. Her ne kadar
yogunlukla satis alaninda kullanilsa da, sepet analizi teknigi bunun disinda bir¢ok

alanda daha kullanilmaktadir:

e Kredi kartlar1 ile yapilan aligveriglerin islenmesi ve miisterilerin yapacaklari
potansiyel harcama kalemlerinin bulunmasi

e Cep telefonundaki opsiyonel hizmetlerin (GPRS, WAP, Telesekreter vb.) miisteriler
tarafindan tercih edilmelerine gore kar1 arttirmak i¢in hangi tirlinlerin birlikte
kampanyaya girmesi gerektigini belirlemek

e Sigortacilikta ortaya ¢ikan degisik tarzdaki suclarin dolandiricilik olup olmadiginin
belirlenmesi ve yapilacak sorusturmaya 11k tutulmasi

e Hastalarin saglik kayitlarindan, onerilen gesitli tedavi birlesimlerinden dogan yan

etkilerin goriilmesi

Sepet analizi ¢ogunlukla ticari anlam tasiyan verilerin var oldugu ancak bu veri
tizerinde hangi Oriintiilerin aranilacaginin bilinmedigi durumlarda bir baslangi¢c noktasi
olarak kullanilir. Bu veri igerisindeki bazi kaliplar sayesinde kazanci arttirmak tizere bir

takim aksiyonlara gidilebilir.

Ornegin yurtdisinda yapilan sepet analizi tekniklerine gore persembe giinleri bira ve
cocuk bezi satislarimin ¢ok fazla sayida oldugu goriilmiistir.' Bunun temel nedeni
olarak ise evli ¢iftlerin hafta sonunu evde gegirmek istemeleri ve bu siire icerisinde de
rahatlarin1 bozmamak i¢in gerekli olmasi muhtemel bira ve ¢ocuk bezini hafta sonu

gelmeden almak istemeleri olarak gdsterilmistir.

*I G. Linoff, ve M.J.A. Berry, Data Mining techniques For Marketing Sales and Customer Relationship
Management, , New York: Wiley Publishing. 2004.
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Birliktelik kurali kesfi iiriin kiimeleri arasindaki iliskileri ve yakinliklar1 bulur. Her

bir islem bir iiriin seti olarak adlandirilir.

Birliktelik kurali once gelen (antecedent) ve sonra gelen (consequent) olarak
adlandirilan {iriin kiimelerinden olusur. Sonra gelen genellikle bir {liriinden olusur. Kural
tipik olarak once gelenden sonra gelene dogru ydnelen bir ok seklinde gosterilir.
Birliktelik kurali 6nce gelen iiriin kiimesi ile sonra gelen iiriin seti arasindaki yakinligi
gosterir. Birliktelik kuralina iligkileri tanimlayan frekansa dayali istatistik tarafindan
eslik edilir. Bu iliskileri tanimlamak i¢in kullanilan iki istatistik sayisal kavrami destek

. Ry
ve giiven degeridir.

Bu kavramlari tanimlamak i¢in bazi sayisal terimlerin tanimlanmasi gereklidir.
Islem veri taban1 D, D’deki islem sayis1 N olsun. Her bir Di iiriin setidir. Destek(X) de

iiriin seti X1 igeren iglemlerin orani olsun. Bu durumda;
Destek (X)={I|I1= D NI =2 X}|/N
Burada 7 bir iiriin setidir.

Birliktelik kuralinin destek degeri hem 6nce hem de sonra geleni igeren islemlerin
oranidir. Yine birliktelik kuralinin giiven degeri sonra geleni de kapsayan 6nce gelen

islemlerinin oranidir. Bir birliktelik i¢in;

Destek(A —B) = destek(A U B)
Giivenilirlik (A —B) = destek(A U B) / destek(A).

Eger destek degeri yeteri kadar yiiksekse, giiven degeri de, once geleni ihtiva eden,
sonra geleni de icerecek olan verilen herhangi bir gelecek islemi olasiliginin mantiksal

tahminidir.

Ornegin bir A {riiniinii satin alan miisteriler ayn1 zamanda B {irlinlinii da satin ali-

2R, Agrawal, T. Imielinski, ve A. Swami, “Mining Association Rules Between Sets Of Items In Large
Databases”. ACM SIGMOD Conference on Management of Data. Washington, DC: ACM Press. 1993
ss. 207-216.
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yorlarsa, bu durum su birliktelik kurali ile gosterilir**:
A => B [destek = %35, giiven = %70]

Buradaki destek ve giiven ifadeleri, kuralin ilginglik o6lciileridir ve sirasiyla,
kesfedilen kuralin kullanighihigini ve dogrulugunu gosterirler. Yukaridaki birliktelik
Kurali i¢in 5% oranindaki bir destek degeri, analiz edilen tiim aligverislerden %S5'sinde
A ile B friinlerinin birlikte satildigini belirtir. %70 oranindaki giiven degeri ise A
lirlinlinii satin alan miisterilerinin %70"1min ayni aligveriste B iirliniinii de satin aldigim
ortaya koyar.** Kullanici tarafindan minimum destek ve minimum giiven esik degeri

belirlenir ve bu degerleri asan birliktelik kurallar1 dikkate alinir.
2.2.5.1.1. Apriori Algoritmasi

Biiyiik veri tabanlar igin birliktelik kurallar1 bulunurken, asagidaki iki islem

. - . 45
basamagi izlenir:

a) Sik tekrarlanan 6geler bulunur: Bu dgelerin her biri en az, dnceden belirlenen

minimum destek sayisi kadar sik tekrarlanirlar.

b) Sik tekrarlanan 6gelerden giiclii birliktelik kurallari olusturulur: Bu kurallar

minimum destek ve minimum giiven degerlerini karsilamalidir.

Sik tekrarlanan &geleri bulmak icin kullanilan en temel yoOntem Apriori
Algoritmasidir. Apriori Algoritmast en az destek esik degeri tanimlayarak dikkate

alinmasi gereken iiriin kiime sayilarini azaltmay1 saglar.

Tablo 1°de tekrarlanan {iriin setlerini olusturan Apriori Algoritmasi gériilmektedir.
Ugiincii satir yeni adaylar saglar. Bu adim iiriinlerin daha énceki siralamalarina dayanur.
Bir iiriin seti eger alt kiimeleri de sik tekrarlan iiriin seti ise sik tekrarlanan iiriin seti
sayilir. Hesaplama maliyeti yliksek olan potansiyel aday olan tiim alt kiimelerin
sikliklarinin test edilmesi yerine aday yaratma iglemi, iki alt kiimesi de sik tekrarlanan

adaylar yaratir. iki alt kiime yeni adaym en yiiksek degerli iki elemanini iptal ederek

# M. J. Zaki, “Parallel and Distributed Association Mining: A Survey, IEEE Concurrency, special issue
on Parallel Mechanisms for Data Mining”, IEEE Vol. 7, No. 5. December 1999. s 14-25

“a.g.e.

Y a.g.e.
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olusturulur. k-1 boyutlarindaki sik tekrarlanan iiriin setlerinden bu tiir adaylar yaratmak

icin ¢ok etkin yontemler gelistirilebilir.46

Tablo 1. Apriori Algoritmasi

1. | L,={frequent one-item-item sets}

2. | for k=2; L;, =Q; k++ do begin

3. Cr ={4X1, X200y Xk2y Xi1, Xie X1, X2 500y Xp, Xp1} € Lt A\ X1, Xoy Xia , Xi
}E L1}
4. for all transactions t €D do begin
5. for all candidates c €EC, \c St do
6. c.count++;
7. end
8. . .
L, ={c € Cy|c.count >minsup}
9. | end

10. | return Uy Ly;

procedure apriori gen(Lk 1:frequent (k-1)-itemsets; min sup: minimum support)

1. | for each itemset l,€L,

2. for each itemset 12 2 Lk 1
3. if ([1] = L[1]) » (L[2] = L[2]) * .~ (L[k -2] = Lk -2]) * (L[k -1] <
I,[k-17) MXthen {c =1, 1,;// join step: generate candidates
4. if has infrequent subset(c;Lk 1) then
5. delete c; // prune step: remove unfruitful candidate
6. else add c to Ck;
i

7. | return Cy;

procedure has infrequent subset(c: candidate k-itemset; Lk 1: frequent (k 1)-
itemsets); // use prior knowledge

1. | for each (k -1)-subset s of ¢
2 if s €1, then

3. return TRUE;

4 return FALSE;

Kaynak: Data Mining Concepts and Techniques, Han, J.-Kamber, M., Morgan Kaufmann
Publishers, 1st Ed., San Francisco, USA, 2000.

% R. Agrawal, ve R. Srikant, “Fast Algorithms For Mining Association Rules”. In Proceedings of the 20th
International Conference on Very Large Databases.. San Francisco: Morgan Kaufmann. 1994 ss. 487—
499,
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Apriori algoritmasi agsagidaki ornekle aciklanacaktir.

Tablo 2. Market Satis Noktasindaki Ornek Satis

Kayitlar1 Veritabam
Miisteri No | Satin Alinan Uriinler
M1 P1, P2, P6
M2 P2, P3, P5
M3 P2, P6
M4 P2, P4
M5 P3, P4, PS5, P6
M6 P3, P5,P6
M7 P2, P5
M8 P2, P3,P4, PS5, P6
M9 P1, P6
MI10 P2,P3,P5,P6

Tablo 2’de bir marketten yapilan aligverislerin bilgilerini igeren D veritabani
goriilmektedir. Bu veritabaninda yapilan aligverislerin numaralar1 Miisteri No siitununda
goriilmektedir. Her aligveriste satin alinan iiriinler de Satin alman Uriinler siitununda
goriilmektedir. Apriori algoritmasinda takip edilen basamaklar Sekil 6’da

gosterilmektedir.*’

1. Algoritmanin ilk adiminda, her iiriin tek basina bulundugu C; kiimesinin elemanidir.
Algoritma, her Urlinlin sayisin1 bulmak i¢in tiim aligverisleri tarar ve elde edilen
sonuglar Sekil 6’da Destek Sayisi siitununda goriilmektedir. Tablo 2.'de goriilebilecegi
gibi D' de P1 iirlinlinden 2 adet, P2 iirlinlinden 7 adet, P3 iirlinlinden 5 adet, P4
riintinden 3 adet, P5 dirlinlinden 6 adet ve P6 firiiniinden de 7 adet satildigi

goriilmektedir.

2. Minimum aligveris destek sayisinin 3 oldugu varsayilirsa, tek baglarina sik
tekrarlanan iriinler L; kiimesinde goriilmektedir. C; kiimesindeki P1 {irlinii hari¢ tim

tiriinlerin destek sayisi, minimum destek esik degeri olan 3'ten fazla oldugu i¢in C; tiim

47 J. Han, ve S.F. Kamber, Data Mining: Concepts and Techniques. San Francisco: Morgan Kaufmann
Publishers. 2001.
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P1 haricindeki {irtinler sik tekrarlanan triin olarak degerlendirilir ve L; kiimesine

aktarilir.

3-. Hangi tirtinlerin ikili olarak sik tekrarlandigini belirlemek igin L; kiimesindeki

tiriinlerin ikili kombinasyonlar1 bulunarak C, kiimesi olusturulur.

4. C; kiimesindeki iiriinlerin destek sayilarini bulmak amaciyla D taranir ve bulunan

degerler destek sayisi siitununda belirtilir.

5. C; kiimesindeki tirlinlerden minimum destek esik degerini asan {irlinler L, kiimesine

aktarilir.

6. Hangi iirlinlerin iiclii olarak sik tekrarlandigini belirlemek icin L, kiimesindeki
tiriinlerin Ui¢lii kombinasyonlar1 bulunarak C; kiimesi olusturulur. Bu durumda C; =
{{P2,P3,P5}, {P2,P3,P6}, {P2,P5,P6}, {P3,P5,P6}} olmast beklenir. Ancak Apriori
algoritmasina gore, sik tekrarlanan 6gelerin alt kiimeleri de sik tekrarlanan 6ge olmasi
gerekmektedir. Buna gore yukaridaki C; kiimesindeki elemanlar sik tekrarlanan

olmadig1 i¢in, yeni C; kiimesi C; = {{P2,P3,P5}, {P3,P5,P6}} olur.

7. C; kiimesindeki iirtinlerin destek sayilarini bulmak amaciyla D taranir ve bulunan

degerler destek sayisi slitununda belirtilir.

8. C; kiimesindeki iirtinlerden minimum destek esik degerini asan iirlinler L; kiimesine

aktarilir.

9. Hangi iiriinlerin dortlii olarak sik tekrarlandigini belirlemek i¢in L; kiimesindeki
tiriinlerin dortli tek kombinasyonu {P2, P3, P5, P6} olarak belirlenir. Ancak bu
kiimenin kendisi ve alt kiimelerinin tamamu sik tekrarlanan 6ge olmadigi i¢in C, kiimesi

bos kiime olur ve Apriori tiim sik tekrarlanan 6geleri bularak sonlanmis olur.

Sik tekrarlanan 6geleri bulduktan sonra, sira birliktelik kurallarmi olusturmaya

gelir. Ornegin sik tekrarlanan bir 6ge igin { P2, P3, P5}, bos olmayan tiim alt kiimeler
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{P2, P3}, {P2, P5}, {P3, P5}, {P2}, {P3},{P5} alt kiimeleridir. Bu durumda Tablo
2°deki veritabanina bakarak su birliktelik kurallar1 ¢ikartilabilir.*

Tablo 3. Birliktelik Kurallar:

I | P2AP3=P5 Giliven=3/3=% 100

P2 AP5=P3 Gliven=3/4=%175

P3AP5S5=P2 Given=3/5=% 60

P2 = P3 A PS5 Gliven=3/7=%43

P3 = P2 AP5 Gliven=3/5=% 60

AN | B W

P5=P2 AP3 Giliven=3/6=% 50

Eger minimum giiven esik degeri %65 olarak belirlenmigse, birinci ve ikinci

kurallar dikkate alinir ¢linkii diger kurallar esik degerini asamamis olurlar.”’

C L
1 = 1
Her Uriin Sayist Urin | Destek Uritn Sayilan Uriin | Destek
igin D7y Tara Sayis Minimum Destek Zavisi
— > | F1 2 Says ile T2 =
T2 7 karglagtir = 5
3 5 — P4 3
P4 3 P5 4]
P5 4] P& 7
P& 7
Ca Her Tiran Ca rin Ly
11 *den (2 Triin Sayst Uriin | Destek i;‘}”_laml Uriin | Destek
Tiriinderini igin Dok Sayist inm Sayist
Oitust Fi.P3 Tara REREE Destek T2F3 [ 4
T N Fi.P4 — PE’P4 5 Sayist ile PE’Pj 3
- FPZ,P5 z karsilagtr z
FZF6 PaPs | 4 N P2,F6 | 4
P3’P4 P4.Pé | 4 = P3,P5 | 5
3.3 F3,F4 | 2 F3.06 | 4
3.re P3,P3 | 5 F5.F6 | 4
FiTE F3.P6 | 4
P4’P6 P4 P5 | 2
P5’P6 P4.PE | 2
n P5.P6 | 4
C3 C3 L'3
Her Uriin Uriin Destek Tiriin Uriin Destek
Lz “den e Saist Sayist Saydanni Sayist
Cz P2 P3P5 igin D P2,P3FP5 3 Tulitvd F2,P3.P5 | 3
urinlerini TEN AT Tara P3,P5Pa | 4 Destek P3.P5P6 | 4
Olugtur == > Hayis ile
Larsilagty
Sekil 6. Apriori Algoritmasimin Uygulamasi

Kaynak: Agrawal, R.,ve Srikant, R. Fast Algorithms For Mining Association Rules. In
Proceedings of the 20th International Conference on Very Large Databases. 1994. San
Francisco: Morgan Kaufmann. ss. 487-499.

* J. Han,.ve S.F. Kamber, Data Mining: Concepts and Techniques. San Francisco: Morgan Kaufmann
Publishers. 2001.

49
a.g.e.
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2.2.5.1.2. Sepet Analizi

Sepet analizi, gelecege doniik tahminlerde pek basarili degildir. Sepet analizinin

temeldeki mantiginda yer alan teknikler istatistik ve olasiliktan gelmektedir.

Ticari anlam tastyan veriler iizerinde belirli bir iiriin kombinasyonunun kag¢ defa
gectiginin bulunmasi islemi tek basina yeterli degildir. Bu kombinasyonu isletme
acisindan anlamli hale getirecek olan kilit nokta, bu kombinasyonu olusturan kurali

bulmaktir.
Kural tanimi iki kisimdan olusur: kosul kismi1 ve sonug kismi;>°
Eger KOSUL dogru ise, SONUC da dogrudur.

Pratikte isletme acgisindan eyleme doniistiiriilebilecek kurallarin sadece bir adet

sonug¢ kismi vardir. Yani;
Eger ¢ocuk bezi ve persembe ise bira satilabilir kurali

Eger persembe ise cocuk bezi ve bira kuralindan daha ¢ok faydalidir. Ciinkii
sadece gliniin persembe olmasindan dolay1 birisine ¢ocuk bezi ve bira satmaya ¢alismak
anlamsiz olacaktir. Aksine eger giinlerden persembe ise ve miisteri cocuk bezi almis ise
bu miisterinin bira alma olasili§i ¢ok yiiksek demektir. Bunun ig¢in isletme bira
satiglarini arttirmak i¢in persembe giinleri ¢ocuk bezi {iriinleri ile biralar1 beraber satmak
lizere promosyona girebilir. Dolayisi ile ikinci kural isletme agisindan ¢ok daha anlaml

ve eyleme doniistiiriilebilecek bir yapiya sahiptir.

Sepet analizi tekniginin c¢aligma mantigina Ornek olarak bir marketteki satis

noktasinda kaydedilen asagidaki alisveris bilgilerini ele alalim.

°0J. Han,.ve S.F. Kamber, Data Mining: Concepts and Techniques. San Francisco: Morgan Kaufmann
Publishers. 2001.
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Tablo 4. Ornek Market Satis Bilgileri

Miisteri
No

Satin Alinan Uriinler

—_

turung, dereotu, domates

enginar, ekmek

ekmek

armut, havug, domates, patates, ekmek
armut, portakal, dereotu, domates, ekmek
seftali, portakal, enginar, patates

fasiilye, dereotu, domates

portakal, dereotu, havug, domates, ekmek

O 0 39 O »n B~ W DN

armut, muz, turung, havug, domates, sogan,

ekmek

10 armut, patates

Tablo 4 gorsel olarak incelendiginde dereotunu igeren dort alim igleminin domatesi
de icerdigi ve alt1 alim isleminin i¢inde yer alan domatesin dort alim isleminde
dereotuyla birlikte oldugu goriilmektedir. Birliktelik kurali bu tiir benzerlikleri
tanimlamaya ve karakterize etmeye c¢alisir. Her bir alim islemi bir {irlin seti olarak

adlandirilir. Hatta alim isleminde goriinmeyen farkli kombinasyonlar da iiriin setidir.

Sik tekrarlanan iiriin seti stratejisine gore belirlenen minimum destek ve giliven
degerleri arastirilan veri yiginiin degerlendirilen seyrek veri i¢in yonetilebilir bigime
doniismesini saglar. Sik tekrarlanan iirlin seti tiretimi minimum destek degeri=0.25 igin

Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5. Uriin Tekrar Sayisi

armut [Destek=0.4]
havug [Destek=0.3]
ekmek [Destek=0.6]
dereotu [Destek=0.4]
portakal [Destek=0.3]

patates [Destek=0.3]
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TabloS. devam
domates [Destek=0.6]

armut, ekmek [Destek=0.3]

armut, domates [Destek=0.3]
havug, ekmek [Destek=0.3]
havug, domates [Destek=0.3]
ckmek, domates [Destek=0.4]
dereotu, domates [Destek=0.4]

armut, ckmek, domates [Destek=0.3]

havug, ekmek, domates [Destek=0.3]

Bu tablodan da minimum giiven degeri = 0,5 i¢in, Tablo 6’daki 41 birliktelik kurali

cikarilabilir. Her bir kuralin dnce geleni oktan once ve sonug¢ degeri oktan sonra

gosterilmistir.

Tablo 6. Birliktelik Kurallari

— ekmek [Destek=0.6, Gliven=0.60]

— domates [Destek=0.6, Giiven=0.60]

armut — [Destek=0.4, Giiven=1.00]

armut — ekmek [Destek=0.3, Giiven=0.75]

armut — ekmek, domates [Destek=0.3, Giiven=0.75]

armut — domates [Destek=0.3, Giiven=0.75]

armut, ekmek — [Destek=0.3, Giiven=1.00]

armut, ekmek, domates — [Destek=0.3, Giiven=1.00]

armut, domates — [Destek=0.3, Giiven=1.00]

armut, ekmek — domates [Destek=0.3, Gliven=1.00]

armut, domates — ekmek [Destek=0.3, Gliiven=1.00]

havu¢ — [Destek=0.3, Giiven=1.00]

havu¢ — ekmek [Destek=0.3, Giiven=1.00]

havu¢ — domates, ekmek [Destek=0.3, Giiven=1.00]

havu¢ — domates [Destek=0.3, Giiven=1.00]

havug, ekmek, domates — [Destek=0.3, Giliven=1.00]

havug, ekmek — [Destek=0.3, Giiven=1.00]
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Tablo 6. devam

havug, domates — [Destek=0.3, Gliven=1.00]

havug, ekmek — domates [Destek=0.3, Giliven=1.00]
ekmek — [Destek=0.6, Gliven=1.00]

ekmek — armut, domates [Destek=0.3, Gliven=0.50]

ekmek — armut [Destek=0.3, Giiven=0.50]
ekmek — havug [Destek=0.3, Giiven=0.50]

ekmek — domates, havug [Destek=0.3, Giiven=0.50]
ekmek — domates [Destek=0.4, Gliven=0.67]
ekmek, domates — [Destek=0.4, Gliven=1.00]
dereotu — [Destek=0.4, Giliven=1.00]

dereotu — domates [Destek=0.4, Giiven=1.00]

dereotu, domates — [Destek=0.4, Giiven=1.00]
portakal — [Destek=0.3, Giliven=1.00]

patates — [Destek=0.3, Giliven=1.00]
domates — [Destek=0.6, Giiven=1.00]

domates — armut, ekmek [Destek=0.3, Giiven=0.50]

domates — armut [Destek=0.3, Giiven=0.50]

domates — havug, ekmek [Destek=0.3, Giiven=0.50]

domates — havug [Destek=0.3, Giiven=0.50]
domates — ekmek [Destek=0.4, Gliven=0.67]

domates — dereotu [Destek=0.4, Giliven=0.67]

domates, ekmek — armut [Destek=0.3, Gliven=0.75]

domates, ekmek — havug [Destek=0.3, Giiven=0.75]

domates, havu¢ — ekmek [Destek=0.3, Giiven=1.00]

havug, domates — [Destek=0.3, Gliven=1.00]

havug, ekmek — domates [Destek=0.3, Giiven=1.00]

Baslangictaki kullanicinin destek ve giiven degerlerine gore birliktelik kurallar
genellikle binlerce kuralin ortaya ¢ikmasina sebep olur. Bu durumda istenen, kural
sayisinin miimkiin oldugunca azaltilmast ve en ilging kurallarin tanimlanmasidir.
Genellikle ilgin¢lik kurali kuralin destek degeri ile once gelenin destek degeri ve

sonucun destek degeri carpiminin farkini iliskilendirir. Once gelen ve sonug birbirinden
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bagimsiz ise kuralin destek degeri yaklasik olarak once gelenin ve sonucun destek
degerleri ¢arpimina esittir. Once gelen ve sonug bagimsiz ise kural giiven degerinin
yiiksekligiyle ilgili degildir.”® Ilgincligin objektif ve siibjektif dlgiileri mevcuttur ve

bunlarin ayirt edilmesi faydalidir.*”

Objektif Olgililer 6zel uygulamaya bagimsiz olarak uygulanan giiven ve destek
degerleri gibi dlciileri ihtiva eder. Siibjektif dlgiiler ise 6zel igerikte kullanicinin ihtiyag
duydugu 6zel bilgi ihtiyaclariyla kuralin ilgingligini bagdastirir. En yaygin objektif dl¢ii
de yiikseltmedir(Lift).

Yiikseltme(A —C) =Giiven (A—C) / Destek ( C)

Yiikseltme degerinin 1’den yiiksek olmasi sonucun 6nce geleni igeren islemlerde

once geleni icermeyenlere gore daha sik goriindiigiinii gosterir.

Ornegin, {domates}— {dereotu}birlikteligi diisiiniilecek olursa, Destek({dereotu})=0.4,
Giiven({domates}— {dereotu})=0.67. Bu yiizden, yiikseltme({domates}— {dereotu}) =
0.67/0.4 = 1.675 olur. Tam tersine, ayni giiven degeri icin{domates}— {ekmek}
birliktelik kurali diigiiniildiiglinde; destek({ekmek})=0.6. Gliven({domates}— {ekmek})
=0.67. Bu yiizden, yiikseltme({domates}— {ekmek}) =0.67/0.6=1.117 olur.
Yiikseltmenin bu goreceli degerleri domatesin ekmegin siklik degerine gore dereotu

siklig1 iizerinde daha fazla etkiye sahip oldugunu gosterir.

Diisiik tekrar sayili ve yiiksek yiikseltme degerli bir birliktelik daha diisiik
yiikseltme degerli ve daha yiiksek tekrar sayili alternatif kuraldan daha az ilgi ¢ekici
olabilir. Ciinkii sonraki daha bireyseldir ve dnce gelen ve sonug arasindaki etkilesimden
kaynaklanan birimlerin sayilarindaki toplam artis daha biiyiiktiir.”> Bu durumda tek bir

degerdeki hem giicii hem de hacmi igeren 6l¢ii diirtii (leverage)’dir.

Diirtii(A —C) = destek(A —C) — destek(A) x destek(C)

>! Piatetsky- G. Shapiro, Discovery, Analysis, and Presentation of Strong Rules. in Knowledge Discovery
in Databases. Menlo Park, CA: AAAI/MIT Press. 1991

52 B,.Liu, W. Hsu,., S. Chen,. ve Y. Ma, “Analyzing the subjective interestingness of association rules”,
IEEE Intelligent Systems, 15. 2000. s 47-55

33 Piatetsky- G. Shapiro, a.g.e
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Ornegin, {havu¢!—{domates} ve {dereotu}— {domates} birlikteliklerini
diisiintirsek. Her ikisi de gliven =1.0 and yiikseltme =1.667 degerlerine sahiptir.
Bununla birlikte, ikincisi daha fazla miisteriye uygulandigindan daha biiyiik ilginglige
sahip olabilir. Destek({havu¢}— {domates}) = 0.3. Destek({havuc}) = 0.3.
Destek({domates}) = 0.6. Bu ylizden, diirtii({havu¢}— {domates}) = 0.3 — 0.3x0.6 =
0.3— 0.18 = 0.12. Destek({dereotu}— {domates}) = 0.4. Destek({dereotu}) = 0.4.
Destek({domates}) = 0.6. Bu yiizden, diirtii({havu¢}— {domates}) = 0.4 — 0.4x 0.6 =
0.4 — 0.24 = 0.16. Sonrakinin birliktelige mutlak etkisi 6ncekinden daha biiytiktiir.

Daha kiigiik degerli birlikteliklerin dikkate alinmadigi minimum deger konarak
tespit edilen birliktelik kiimesini daha da kisitlamak icin yiikseltme veya diirtii 6l¢iileri

kullanilir.

Tablo 6’1 yakindan incelendiginde, benzer birliktelik kurallarmin farkl sekiller
yarattig1 goriiliir. Ornegin son iki birliktelik kurali ayni iiriinleri fakat farkli 6nce gelen
ve sonu¢ kombinasyonlarini igerirler. Herhangi bir iiriin seti igin, {irlin seti pargalari
arasindaki tiim birliktelik kurallar1 aynmi destek fakat farkli giiven, yiikseltme ve diirti
degerlerine sahip olabilir. Ornegin verilen iki 6rnekte de 0.3 destek degerine fakat farkli
giiven degerine sahiptir. Her ikisinde de dnce gelen ve sonug degerleri farkli {havug,
ekmek, domates} kiimesinin farkli parcalarindan olusur. Bazi uygulamalar i¢in iiriin
setlerinin birbirleri ile olan ilging¢lik benzerligi ve {iriinlerin 6nce gelen ve sonug olarak
boliinmesi fayda saglamayabilir. Ornegin, markete hangi iiriiniin hangi iiriine yakin
yerlestirilecegi diisiiniildiiglinde, bir kural yapisi tarafindan gosterilen tesadiifi iliskiye
gore gruplamaktansa ilgili olanlart yan yana gruplamak mantiklidir. Daha 6nceden
tanimlanmis iriin setinin kendi aralarinda kesin bir diizenleme olmaksizin {iriinlerin
benzerligini tamimlar. Ilginglik 6lgiileri, ilging {iriin setleri otomatik olarak
kesfedilecekse gereklidir. Birliktelik kuralinin benzeri olan yiikseltme ve diirtii

asagidaki gibi tanimlanir:
tiriin seti-ylikseltmesi (I ) = destek(I ) / [T destek({i })
tirtin seti-dirtiisii (I ) = destek(I ) — [T destek({i })

Uriin kiime ytikseltme oran1 gdzlenen destegin iiriinler arasi1 korelasyon olmamasi

durumunda beklenecek destege olan oranidir. {armut, ekmek, domates} i¢in {iriin kiime
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ylkseltme, bu kiime i¢in gecerli destek degeri (0.3) “lin iiriin setindeki her bir {iriinlin
destek degerlerinin ¢arpimina (0.4 x 0.6 x 0.6 = 0.144) boliinmesiyle 2.08 olarak
bulunur. Uriin seti diirtiisii gézlenen destek ile {irinler arasi korelasyon olmamasi

durumunda beklenecek destek arasindaki farktir.

Birliktelik kurali kesif arastirmalarinin ¢ogu sik tekrar eden {iriin seti kesfinin alt
problemlerine yogunlagmust.™® Kisitlamalari destek ve giiven degerlerine gore
gergeklestiren birliktelikleri arastirirken sik tekrar eden iirlin seti bulununca birliktelik

kural1 yaratmak cok kolaydir.

Daha oOnce tanimlanan Apriori Algoritmas1 {rlinlerin birbirleri ile sik
tekrarlanmadig1 ve minimum destek degerinin yiliksek oldugu durumlara karsilik gelen
seyrek veri kiimeleri i¢in ¢ok etkilidir. Ayrica {iriin kiime sayis1 daha az ve dolayisi ile
daha az islem gerektigi icin olduk¢a hizlidir. Ancak Apriori algoritmasi, veri yogun
oldugunda tekrar eden {iriin kiimeleri fazla oldugundan ve bu sebepten islem sayisini ve

hesaplama siiresini arttiracagindan daha az etkilidir.

Bunun azaltilabilmesi i¢in bir yaklasim sik tekrar eden {iiriin kiime sayisim
azaltmaktir. Ornegin sik tekrar eden kapali {iriin kiimeleri yaklasimi sadece kapali {iriin

kiimelerini kaydeder.”

Bir {iriin seti I'nin destek degeri ((destek(S)) olan ve kendisinin destek degerine
((Destek (1)) esit olan bir S iist kiimesi yoksa I iiriin kiimesi kapalidir. Eger S iist kiimesi
destek degeri, I’'nin destek degerine esitse her iki kiilme de ayni islem igerisinde birlikte
gorliniirler demektir. Kapali sik tekrar eden {iriin kiimesinden ve onun destek
degerlerinden tiim sik tekrar eden iiriin kiimelerini ve destek degerlerini belirlemek
miimkiindiir. Tablo 7°de sik tekrar eden kapali iiriin kiimesi goriilmekte ve bu kiimenin
Tablo 5 teki 15 {irtin kiimesiyle kiyaslandiginda 9 kapali sik tekrar eden iirlin kiimesine

diistiigii goriilmektedir.

7. Han,. J. Pei,., ve Y. Yin, “Mining Frequent Patterns Without Candidate Generation”. In Proceedings
of the ACM SIGMOD International Conference on Management of Data SIGMOD. New York:
ACMPress. 2000. ss. 1-12.

J. Pei, J. Han,.,ve R. Mao, “CLOSET:An Efficient Algorithm for Mining Frequent Closed Itemsets”. In
Proceedings of the ACM-SIGMOD International Workshop on Data Mining and Knowledge Discovery..
New York: ACM Press. 2000 ss. 21-30.

> J. Pei., J. Han, H. Lu, S. Nihi, S. Tang ve D. Yang, “H-MINE: Hyper-Structure Mining Of Frequent
Patterns in Large Databases”. In Proceedings of the First IEEE International Conference on Data Mining.
New York: IEEE Press. 2001. ss 441-448.
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Tablo 7. Kapah Sik Tekrar Eden Uriin Kiimeleri

armut [Destek=0.4]

ekmek [Destek=0.6]

portakal [Destek=0.3]

patates [Destek=0.3]

domates [Destek=0.6]
ekmek, domates [Destek=0.4]

dereotu, domates [Destek=0.4]

armut, ekmek, domates [Destek=0.3]

havug, ekmek, domates [Destek=0.3]

Islenmesi gereken sik tekrarlanan iiriin kiimeleri sayisini azaltmaktan kaynaklanan
cabuk hesaplama avantajlarina ilaveten, kapali sik tekrarlanan iiriin setini destekleyen
yaklagima gore, A—C kuralina gore yaratilan birliktelik kurallarin1 da A ve A U C’yi de
kapali sik tekrarlanan iriin kiimesi olarak kabul eder ve birliktelik kurali sayisini

kisitlar. Sonugta Tablo 8’de goriildiigii gibi 41 yerine 26 birliktelik kurali kalmis olur.

Tablo 8. Kapah Sik tekrar Eden Uriin Kiimelerinden Yaratilan
Birliktelik Kurallar:

— armut, ekmek, domates [Destek=0.3, Giliven=0.30]
— armut [Destek=0.4, Giiven=0.40]

— ekmek, domates [Destek=0.4, Gliven=0.40]

— ekmek [Destek=0.6, Gliven=0.60]

— dereotu, domates [Destek=0.4, Giliven=0.40]

— portakal [Destek=0.3, Giiven=0.30]

— patates [Destek=0.3, Gliven=0.30]
— domates [Destek=0.6, Giiven=0.60]

armut — [Destek=0.4, Giiven=1.00]

armut — ekmek, domates [Destek=0.3, Giiven=0.75]

armut, ekmek, domates — [Destek=0.3, Giiven=1.00]

havug, ekmek, domates — [Destek=0.3, Giliven=1.00]
ekmek — [Destek=0.6, Gliven=1.00]

ekmek — armut, domates [Destek=0.3, Gliven=0.50]
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Tablo 8. devam

ekmek — domates, havug [Destek=0.3, Giiven=0.50]
ekmek — domates [Destek=0.4, Giiven=0.67]
ekmek, domates — [Destek=0.4, Gliven=1.00]
dereotu, domates — [Destek=0.4, Giliven=1.00]
portakal — [Destek=0.3, Giiven=1.00]

patates — [Destek=0.3, Giiven=1.00]

domates — [Destek=0.6, Giiven=1.00]

domates — armut, ekmek [Destek=0.3, Gliven=0.50]

domates — havug, ekmek [Destek=0.3, Giiven=0.50]
domates — ekmek [Destek=0.4, Giiven=0.67]

domates — dereotu [Destek=0.4, Gliven=0.67]

domates, ekmek — armut [Destek=0.3, Giiven=0.75]

domates, ekmek — havug [Destek=0.3, Giiven=0.75]

Apriori Algoritmasinin diger bir dezavantaji, sik tekrarlanan {iriin kiimelerinin uzun
olmas1 durumunda ortaya ¢ikar. Bu problemin iistesinden gelmek sadece baska sik
tekrar eden lriin kiimesinin alt kiimesi olmayan en sik tekrar eden iiriin kiimelerini

aramakla miimkiin olur. ¢

En ¢ok tekrar eden iirlin kiimesi, kapali sik tekrar eden {iriin kiimelerinin alt kiimesi
oldugundan, sik tekrar eden kapali iirlin kiimelerine goére daha etkin hesaplama

performansina sahiptir.

Apriori algoritmasimni hizlandirmanin diger bir yolu ise sik tekrarlanan {iriin

kiimelerinden 6rnekleme (sampling) yapmaktir.

Bazi veri madenciligi uygulamalarinda sik tekrarlanmayan birliktelikler daha biiyiik
ilginglik degerine sahip olabilir. Cilinkii onlar daha yiliksek degerli islemleri

iligkilendirirler. Bu durum votka ve havyar problemi olarak adlandirilir ve Ketel Votka

6 R. J. Jr. Bayardo, “Efficiently Mining Long Patterns from Databases”. In Proceedings of
ACM’SIGMOD International Conference on Management of Data. New York: ACM Press. ss. 85-93.
1998.
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ve Beluga Havyar gibi pahali iirlinlerin arasindaki birlikteliklerin seyrek tekrarlanan

ama ilgi ¢ekici oldugu gosterilir.”’

Minimum destek kisitlamasini kullanmadan kurallar ortaya c¢ikarabilen birgok
algoritma gelistirildi. Cohen algoritmas1 >° ¢ok yiiksek giiven degerli birliktelikleri

bulur.

Kural-alan aramasi icin kullanilan ¢esitli algoritmalar, dogrudan potansiyel kurallar
icin alan aragtirmasi yapar.”’ Bu yapt Apriori Algoritmasinin esasim teskil eden
minimum destek degerine nazaran ilging¢lik kurallarini ortaya ¢ikarmak i¢in genis kistas
araligina izin verir. Bununla birlikte, kritik bir ihtiya¢ da bu kistasin, etkin olarak
tanimlanmast gereken ilginglik kurallarini igerebilen arastirma alanlarima imkan

vermesidir.

Birliktelik kurallar1 market sepet analizinde ¢ok genis uygulamalarda kullanim
alanina sahip olmasina ragmen sayisal degerlere dogrudan uygulanamaz. Sayisal
degerlerle ¢aligsabilmek ic¢in standart yaklasim veritabanindaki sayisal alanlarin
degerlerini alt gruplara ayirmaktir. Her bir alt grup birliktelik analizinde bir iiriin olarak
ele alinir. Veritabanindaki her bir kayit i¢in sayisal degerin i¢inde bulundugu alt araliga
karsilik gelen tiriini kapsarmig gibi ele alinir. Cogu sistem veriyi oncelikle gruplara
ayirir, yani birliktelik analizi yapilmadan araliklar tespit edilir. Bu tip bir yaklasim
biitiin birliktelik kurallar1 i¢in sayisal deger ve farkli alternatif alanlar1 arasinda
birlikteliklerin i¢eriginde, farkli aralik kiimeleri daha uygun olmasina karsilik sadece tek
bir aralik kiimesi kullanilir. Srikant ve Agrawal ® bu problemi, birliktelik kurali kesfi

siiresince ayriklagtirma araliklarin1 dinamik olarak ayarlayarak ¢ozerler. Sayisal

T E. Cohen, M. Datar, S. Fujiwara, A. Gionis, P. Indyk, R. Motwani, J. Ullman, ve C. Yang,. “Finding
Interesting Associations without Support Pruning”. In Proceedings of the International Conference on
gata Engineering New York: IEEE Press. 2000. ss. 489—499.

a.g.e
*R. 1. Jr Bayardo, R, Agrawal,. ve D. Gunopulos, “Constraint-Based Rule Mining in Large, Dense
Databases”. Data Mining and Knowledge Discovery 4. ss 217-240. 2000.
R. J., Jr. Bayardo,.ve Agrawal, R. “Mining The Most Interesting Rules”. In Proceedings of the Fifth
ACMSIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining. New York: ACM
Press ss. 145-154. 1999.
G. 1. Webb, “Efficient Search for Association Rules”. In Proceedings of the Sixth ACM SIGKDD
International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining. New York: ACM Press. 2000. ss.
99-107.
0 R. Srikant,. ve R. Agrawal, “Mining quantitative association rules in large relational tables”. In
Proceedings of the ACM *SIGMOD International Conference on Management of Data. New York: ACM
Press. 1996. ss. 1-12
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degerler i¢in diger bir ¢esit birliktelik benzerlik kurali darbe arastirmasi %1 ve etki kural
62 tarafindan saglamr. Bu teknikler sayisal degerler iizerinde 6zel etki cesitleri ile

birlikte olan 6nce gelenleri bulur.

Ikiden fazla iiriiniin birliktelik analizini yapmak kolay degildir. Ornegin eger iic
iriiniin birliktelik analizi yapilmak istenseydi, birliktelik tablosu iki boyutlu olmaktan

cikip kiip halini alacaktir:
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Sekil 7. U¢ Boyutlu Birliktelik Tablosu

Kaynak: Linoff G. ve Berry M.J.A., 2004. Data Mining
techniques For Marketing Sales and Customer
Relationship Management, Wiley Publishing, New
York.

Toplam bes iiriiniin bulundugu bu basit analizde dahi doldurulmas1 gereken toplam
125 adet kutu vardir. Bu say1, kiip yapisinin simetriklik 6zelligi kullanilarak bir miktar
azaltilabilse dahi gene de n adet iiriin icin n’ mertebelerinde bir analiz gerektirecektir.
“n” adet {irtiniin bulundugu bir veri ambarinda tirlinlerin n'li kombinasyonlarin1 bulmak,

n" boyutunda analiz yapmayi gerektirmektedir.

Ornegin bir siipermarkette en az 10.000, ¢ogunlukla ise 20.000 ila 30.000 kalem
iriin bulunur. Bu {iriinlerin ikili kombinasyonlarinin toplam olasiligr 50 milyon, 3'li

kombinasyonlarinin olasiligi ise 100 milyara yakindir. Ayrica siipermarketlerin satis

6! J. H. Friedman,. ve N. I. Fisher, “Bump hunting in high-dimensional data”, Statistics and Computing, 9.
1999. s 123-143.

62 A. Aumann, ve Y. Lindell, “A Statistical Theory For Quantitative Association Rules”. In Proceedings
of the Fifth International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining.. New York:ACM Press.
1999. ss. 261-270.
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kayitlar1 da ¢ok biiyiik 6lgektedir. Orta 6lgekli (10-20 subeli) bir siipermarketin yilda on
milyonlarla  Olgiilen  satis  kayitlar1  bulunmaktadir.  Gliniimiiziin ~ gelismis
bilgisayarlarinda dahi bu biiyiikliikteki verileri isleyip i¢lii {iriin kombinasyonlari
cikarmak c¢ok pahaliya mal olmaktadir. Bu verilerden 5'1i ya da daha fazla
kombinasyonlarin ¢ikarilmasi ise ¢ok biiyiik sirketlerin dahi altindan kalkamayacagi bir

maliyet getirmektedir.
Sepet analizinin basarili oldugu noktalar:

e Kolay ve anlasilir sonuglar iiretir.

e Gozetimsiz veri madenciligi yontemidir.

e Degisik boyutlardaki veriler lizerinde ¢alisabilir.

e Her ne kadar kayitlarin sayis1 ve kombinasyon se¢imine gore islem adedi artsa da
sepet analizi i¢cin her adimda gerekli olan hesaplamalar diger yontemlere gore

(genetik algoritmalar, yapay sinir aglar1 vb.) cok daha basittir.
Sepet analizinin basarisiz oldugu noktalar:

e Sorunun boyutu biiyiidiik¢e, gerekli hesaplamalar {istel olarak artmaktadir.

e Sepet analizinde kullanilacak dogru iiriinlerin segimi. Uriin gruplandirma (siit
tirtinleri, unlu mamiiller vb.) biraz bilgi kaybi getirse de analizin boyutlarim
kiigiiltebilir.

e Kayitlarda ¢ok az rastlanan {riinleri yok sayar. Sepet analizi teknigi, en dogru
sonucu, tiim iirlinlerin kayitlar icinde yaklagsik ayni frekansta goriindiigii durumlarda

uretmektedir.
2.2.5.2. Bellek Tabanh Yontemler

Insanlar kararlarin1 genellikle daha once yasadiklari deneyimlere gore veritler.
Ornegin doktorlar bir hastayr incelerken, elde ettigi bulgular1 daha énce tedavi ettigi
benzer hastaliga yakalanmis hastalar {izerindeki deneyimlerini kullanirken bir sigorta
eksperi de bir olayin sahtekarlik olup olmadig1 bulmak i¢in daha 6nceki sahtekarliklarla
olan benzerlikleri goz 6niinde bulundurmaktadir. Gozetimli bir veri madenciligi teknigi
olan bellek tabanli yontemler de benzer sekilde deneyimleri kullanmaktadir. Bu

yontemlerde, bilinen kayitlarin bulundugu bir veri tabani olusturulur ve sistem yeni
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gelen bir kayda komsu olan diger kayitlar1 belirler ve bu kayitlar1 kullanarak tahminde
bulunur ya da bir siiflandirma islemi gercekler. Bellek yaklasimli yontemlerin en
onemli Ozelligi veriyi oldugu gibi kullanabilme yetenegidir. Diger veri madenciligi
tekniklerinin aksine bellek tabanli yontemler, kayitlarin formati yerine sadece iki
islemin varhig ile ilgilenir. Iki kayit arasindaki uzakhigi belirleyen bir uzaklik

fonksiyonu ve komsu kayitlar isleyerek bir sonug {ireten bir kombinasyon fonksiyonu.
Bellek tabanli yontemler bir¢ok alanda kullanilmaktadirlar:

e Sahtekarlik Tespitinde: Karsilasilan her yeni sahtekarlik davasi, ©Onceki
sahtekarlik davalar1 ile mutlaka benzerlik gostereceginden bellek tabanl
yontemler bu benzerlikleri bulur ve ilerideki islemler i¢in bu bulgular1 isaretler.

e Miisteri Tepkisi Tahmini: Belirli bir pazarlama faaliyeti ya da benzer bir
faaliyete cevap verecek yeni bir miisteri, ¢ok yliksek bir olasilikla bu faaliyete
daha 6nceden cevap veren miisterilere benzer davranislar gostereceginden bellek
tabanli yontemler de bu davranislari tespit etmekte kullanilirlar.

e Klinik Islemlerde: Hastalara verilebilecek en etkili tedavi ydntemi, benzer
rahatsizliklar1 daha 6nceden yasamis hastalar lizerinde basarili sonuglar vermis
olan tedavi yontemleri oldugundan bellek tabanli yontemler, en etkili tedavi

yontemini bulabilmektedir.
Bellek tabanli yontemlerin gii¢lii oldugu noktalar sunlardir:

e Kolayca anlasilabilir sonuglar tiretir.
e Rasgele secilen, hatta ilgisiz dahi olabilen verilere uygulanabilir.
e Analiz alanlarinin ¢ok oldugu durumlarda dahi efektif olarak ¢alisabilir.

e Egitim kiimesinin olusturulmasi basittir.
Bellek tabanli yontemlerin zayif oldugu noktalar da bulunmaktadir:

e Siniflandirma ve kestirim islemleri i¢in kullanildiginda islem maliyeti
yliksektir.

e [Egitim kiimesi i¢in biiyiik miktarlarda yere ihtiyag¢ vardir.

45



e Uretilen sonuglar secilen uzaklik fonksiyonuna, kombinasyon fonksiyonuna

ve komsu adedine dogrudan baglidir.
2.2.5.3. Demetleme

Kritik kararlar alinmadan once genellikle bir adim geri atilir ve “biiylik resim”
goriilmeye calisilir. Ancak zaman zaman bu biiylik resim anlasilmayacak kadar cok
karmagiktir. Biiyiik bir veri tabani ¢ok miktarda boyut, yani alan igerebilir ve c¢ok
karmasik bir yapiya sahip oldugundan en iyi yonetilen veri madenciligi teknikleri bile

bu veri y1gin1 igerisinden anlamli sonuglar iiretemeyebilir.

Cok karmagik ve biiyiik sorunlarin ¢éziilmesinde izlenen yontem genellikle biiyiik
sorunu daha kiiclik ve tek basina daha rahat ¢oziilebilecek alt sorunlara bolmek ve her
bir alt sorunu ¢ozdiikten sonra ¢oziimleri birlestirerek sonuca gitmek seklindedir. Ancak
bazi durumlarda veriler 6yle dagilmislardir ki nereden bdliinecegi hangi sekilde alt
gruplara ayrilabilecegini kestirmek miimkiin degildir. Bu yiizden otomatik demet bulma

yontemleri gelistirilmistir.

Veri madenciligi yontemlerinden bir tanesi olan demetleme sadece veri
madenciliginde degil driintli tanima, imge isleme ve benzeri bircok degisik alanda daha

kullanilmaktadir.
2.2.5.4. iliskisel Analiz

Is diinyasi, insanlarin, mekanlarin ve biitiin her seyin birbirleri ile baglant:
kurdugu bir iliskiler diinyasidir. Havayolu sirketleri, kargo sirketleri ve benzeri firmalar
sehirleri birbirine baglar. Haberlesme sirketleri ile diger miisteriler birbirleri ile telefon
ve benzeri sekillerde baglanti kurarlar. Her kredi kartt miisterisi belirli magazalar1 ve
lokantalar tercih eder. Benzer sekilde iliskiler her alanda ¢oklukla bulunmaktadir ve bu
iliskiler bircok veri madenciligi tekniginin kullanamayacagi kadar zengin bilgi

icermektedir.

[liskisel analiz, matematigin bir alt alam olan graf teorisi tabanlidir. Ayrica iliskisel

analiz her tiirlii sorunu ¢6zemez ya da her tiirlii veri lizerinde uygulanamaz.
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Iliskisel analizi gerceklemek iizere birka¢ tane yazilim bulunmaktadir ve bu
yazilimlarin ¢ogu hukuksal alanda 6zellesmislerdir. En basit iligkisel analiz araci olarak

ise iliskisel veri tabanlari lizerinde kullanilan SQL gdsterilebilir.

Iliskisel analiz ydnteminin uygulanmasinda ortaya cikan bir baska sorun ise
maddeler arasindaki iligkilerin ortaya c¢ikarilmasidir. Telefon g¢agrilarinin analizinde
iligkiler aciktir: bir kisi bir baskasini arar ve burada ¢agrinin kendisi iligkidir. Ancak her
durumda iligkileri bulmak bu kadar kolay degildir, iliskilerin bulunmasi igin

otomatiklesmis baz1 islemlerin gergeklenmesi gerekebilir.
2.2.5.5. Karar Agaclar ve Kural Tiiretme

Karar agaclar1 yontemi en giiclii ve en yaygin siiflandirma ve 6ngorii araglarindan
birisidir. Agac¢ yapili yontemlerin sik kullanilmasimin nedeni ise yapay sinir aglarinin
tersine aga¢ yapilarmin kurallar1 ifade edebilmesinden kaynaklanmaktadir. Kurallar
insanlarin okuyup anlayabilecegi herhangi bir dile c¢evrilebilecegi gibi, bir veri
tabaninda belirli bir kategoriye diisen kayitlarin getirilmesi i¢in bir SQL ifadesine

dontstiiriliir.

Bazi1 uygulamalarda, siniflandirmanin ya da 6ngoriiniin dogrulugu, énemli olan tek
seydir, ornegin dogrudan posta ilanlar1 ile is yapan bir firma, hangi miisterilerin
kendilerine gonderilen ilanlara olumlu yanit verecegini ongdren bir model sahibi
oldugunda bu modelin nasil veya neden calistigini sorgulamaz. Bazi modellerde de hem

yapay sinir aglari hem de karar agaglar1 bir arada kullanilmstir.

Sik oynanan bazi oyunlarda oldugu gibi karar agaglar1 da bir dizi soru sorup
bunlarin cevaplar1 dogrultusunda hareket ederek en kisa siirede sonuca gider. Karar
agaclari, sordugu bir soruya gelen cevap ile soracagi diger sorular1 belirler. Eger sorular
1yl se¢ilmis olursa, yeni gelen bir kaydin siniflandirilmasi islemi, en az sayida soru

sorarak gergeklenebilir.

Sorular ve bu sorularin cevaplarinin yonlendirdigi baska sorularin bulundugu bir
agac yapist olarak adlandirilan karar agaglari ile degerlendirme yaparken yeni gelen bir
kayit, agacin kokiinden girer. Kokte test edilen bu yeni kayit bu test sonucuna gore bir

alt diiglime gonderilir. Bu siireg, yeni kayit herhangi bir yaprak diigime gelene kadar
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devam eder. Agacin belirli bir yapragma gelen biitiin yeni kayitlar ayni sekilde
siniflandirilirlar. Kokten her bir yapraga giden sadece tek bir yol vardir. Bu yol,
kayitlart siniflandirmak i¢in kullanilan bir kurali tanimlamaktadir. Bazi1 yapraklar ayni
simiflandirmay1 yapabilirler fakat her bir yaprak bu smiflandirmay: farkli nedenlere

dayanarak yaparlar.

Karar agaglarinin giiglii oldugu noktalar sunlardir:

e Karar agaclar1 kolay anlasilir sonuglar iiretir.

e (Cok sayida islem yapilmasina gerek duymadan smiflandirma islemini
gergekleyebilmektedir.

¢ Hem sayisal hem de kategorik veriler iizerinde islem yapabilmektedir.

e Karar agaclart hangi alanlarin smiflandirma ve kestirme i¢in daha Gnemli

oldugunu acik sekilde belirtmektedir.

Karar agaclariin zayif oldugu noktalar ise sdyledir:

e Karar agaclarimin tahmin i¢in kullanildigi durumlarda tahmin edilecek
degiskenin  siirekli  degerler almast  durumunda uygun sonuglar

uretilememektedir.

2.2.5.6.Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, siniflandirma, demetleme ve kestirim amaglan ile kolaylikla
kullanilabilecek genel amagh ve gii¢lii araglardir. Ekonomik alanlardan tibbi konulara,
degerli miisterilerin belirlenmesi i¢in yapilan demetleme islemlerinden kredi kartlarinda

sahtekarliklarin belirlenmesine kadar ¢ok genis bir alanda uygulama alan1 bulmustur.

Yapay sinir aglarini, insanlarin deneyimlerinden bir takim bilgiler ¢ikartmasi gibi
kendisine verilen orneklerden bir takim bilgiler ¢ikartma yetenegine sahiptir. Yapay
sinir aglar1 Oncelikle sonuglari bilinen belirli bir veri kiimesi ilizerinde 6grenme
algoritmalar1 ¢alistirilarak egitilir. Bu egitim neticesinde yapay sinir agmin igerisindeki
bir takim agirliklar belirlenir. Bu agirliklar kullanilarak yeni gelen veriler islenir ve bir
sonug tretilir. Yapay sinir aglarinin en olumsuz tarafi ise bu agirliklarin neden ilgili

degeri aldigimin bilinmemesidir. Ya da ¢ikan sonucun neden gegerli bir sonu¢ oldugunu
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bize aciklayamaz. Yapay sinir aglarin1 kullanmak i¢in en iyi yaklasim onlar1 igi

bilinmeyen bir sekilde ¢alisan kara kutular olarak diisiinmek olacaktir.
Yapay sinir aglarinin veri madenciligi agisindan kuvvetli yonleri sunlardir:

e (ok genis spektrumdaki sorunlarin ¢éziimiinde kullanilabilirler.
e (Cok karmasik durumlarda dahi iyi sonuglar tiretmektedirler.

¢ Hem sayisal hem de kategorik veriler iizerinde islem yapabilirler.
Yapay sinir aglarinin olumsuz yonleri de vardir:

e (ile I arasinda giris verileri olmas1 zorunludur.
e Urettikleri sonuglarin agiklamasini yapamazlar.

e Varilan sonucun olasi en iyi sonug¢ oldugunun garantisi yoktur.
2.2.5.7. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar da yapay sinir aglar1 ve bellek tabanli yontemler gibi biyolojik
islemlerden kaynagini almistir. Yiizyillar boyu siiren adaptasyonlar ve dogal seleksiyon
ile ¢evre kosullarina en fazla uyum saglayanlar hayatta kalmislardir. Genetik
algoritmalarin da benzer bir ¢alisma big¢imi vardir. Gegtigimiz yillar boyunca genetik
algoritmalar yapay sinir aglarinin egitilmesi, bellek tabanli yontemlerde kombinasyon

fonksiyonunun olusturulmasi gibi iglerde kullanilmiglardir.

Genetik algoritmalar agiklanabilir sonuglar iiretirler. Cok degisik tiplerdeki verileri
isleme Ozelligine sahip olan genetik algoritmalar optimizasyon amaci1 ile
kullanilabilirler. Ayrica genetik algoritmalar yapay sinir aglar ile ortaklasa ¢alisarak

basarili sonuclar liretmektedirler.

Genetik algoritmalarin kullanilmalarindaki en belirgin sorunlardan biri karmasik
sorunlarin genetik kodlanmasinin ¢ok zor olmasidir. Ayrica en uygun sonucun
tiretildigine dair bir garanti de bulunmamaktadir. Son olarak genetik algoritmalarin

calistiritlmasi ¢ok agir bir islem yiikii getirmektedir.
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2.2.6. Veri madenciligi Siireci

Veri madenciligi algoritmasinin iizerinde inceleme yapilan igin ve verilerin
ozelliklerinin bilinmemesi durumunda fayda saglamasi olanaksizdir. Bu nedenle is ve
veri Ozelliklerinin 6grenilmesi / anlagilmasi basarinin ilk sart1 olacaktir. Basarili bir veri
madenciligi projelerinde izlenmesi gereken adimlart asagidadir.”*  Problemin

tanimlanmasi,

e Verilerin hazirlanmasi,
e Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi,
e Modelin kullanilmasi,

e Modelin izlenmesi.

Veri madenciligi siireci Sekil 8’de gosterilmektedir.

Bilgi ihtiyac “eri Kaynaklan
AMAC “erl Inceleme
et
<::> Hazifama
VER|
Kullanma
Modelleme

Dederendirme

Sekil 8. Veri Madenciligi Siireci

Kaynak: Eker, H. (2005). Veri Madenciligi veya Bilgi Kesfi. http://bilgiyonetimi.org/m
/pages/mkl_list.php?id=11 (2006)

2.2.6.1. Problemin tanimlanmasi

Veri madenciligi calismalarinda basarili olabilmek i¢in, projenin hangi isletme

amact i¢in yapilacaginin ve elde edilecek sonuglarin basar1 diizeylerinin nasil

% C. Shearer, “THE CRISP-DM model: The new blueprint for data mining”, Journal of Data
Warehousing, 5 (4). 2000. s 13-23.
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Olclileceginin tamimlanmasi gereklidir. Ayrica yanlis tahminlerde katlanilacak olan
maliyetlere ve dogru tahminlerde kazanilacak faydalara iliskin tahminlere de bu

asamada yer verilmelidir.

Bu asamada {iretilen bilginin isletme i¢in degerinin dogru analiz edilmesi
gerekmektedir. Analistin, isletmede {liretilen sayisal verilerin boyutlarini, proje icin

yeterlilik diizeyini ve is slireglerini iyi analiz etmesi gerekmektedir.

2.2.6.2. Verilerin Hazirlanmasi

Veri madenciliginin en 6nemli asamalarindan biri olan verinin hazirlanmasi
asamast, analistin toplam zaman ve enerjisinin %50 - %85 ini harcamasina neden

olmaktadir.**

Bu asamada firmanin mevcut bilgi sistemleri iizerinde iirettigi sayisal bilginin iyi
analiz edilmesi, veriler ile mevcut is problemi arasinda iliski olmas1 gerekmektedir.
Proje kapsaminda kullanilacak sayisal verilerin, hangi is siiregleri ile yaratildigi da bu
veriler kullanilmadan analiz edilmelidir, bu sayede analist veri kalitesi hakkinda fikir

sahibi olabilir.

Verilerin hazirlanmas1 asamasi kendi icerisinde toplama, birlestirme ve temizleme,

doniistiirme adimlarindan meydana gelmektedir.

Veri toplama, tanimlanan problem icin gerekli oldugu diisiiniilen verilerin ve bu
verilerin toplanacagi veri kaynaklarinin belirlenmesi adimidir. Verilerin toplanmasinda
kurulusun kendi veri kaynaklarinin diginda, niifus sayimi, hava durumu, gibi

veritabanlarindan veya veri pazarlayan kuruluslarin veri tabanlarindan faydalanilabilir.

Birlestirme ve Temizleme adiminda toplanan verilerde bulunan farkliliklar
giderilmeye c¢alisilir. Hatali veya analizin yanlis ydnlenmesine sebep olabilecek
verilerin temizlenmesine ¢alisilir. Genellikle yanlis veri girisinden veya bir kereye 0zgii
bir olayin gerceklesmesinden kaynaklanan verilerin, énemli bir uyarici bilgi icerip

icermedigi kontrol edildikten sonra veri kiimesinden atilmasi tercih edilir. Ancak basit

U S. Piramuth. “Evaluating Feature Selection Methods For Learning in Data Mining Applications”.
Thirty- First Annual Hawai International Conference on System Sciences, 5. 1998. ss294.
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yontemlerle ve gelisi glizel olarak yapilacak sorun giderme islemleri sonraki agsamalarda

biiylik sorunlari yaratabilir.

Veri Doniistiirme sathasinda kullanilacak model ve algoritma ¢ergevesinde verilerin
tanimlama veya gosterim seklinde degistirilmesi gerekebilir. Ornegin kredi riski
uygulamasinda is tiplerinin, gelir seviyesi ve yas gibi degiskenlerin kodlanarak

gruplanmasinin faydali olacag: diistintilmektedir.
2.2.6.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok
sayida modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve
model kurma asamalari, en iyi oldugu diisliniilen modele varilincaya kadar tekrarlanan

bir siirectir.

Model kurulus siireci denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised)

6grenimin kullanildigi modellere gore farklilik gdstermektedir.®

Ornekten 6grenme olarak da isimlendirilen denetimli 6grenimde, bir denetci
tarafindan ilgili siniflar 6nceden belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her smif i¢in ¢esitli
ornekler verilir. Sistemin amaci verilen 6rneklerden hareket ederek her bir siifa iligkin

ozelliklerin bulunmasidir.

Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kurallar verilen yeni orneklere

uygulanir ve yeni 6rneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulan model tarafindan belirlenir.

Denetimsiz 6grenmede, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili 6rneklerin gozlenmesi
ve bu Orneklerin Ozellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek smiflarin

tanimlanmas1 amaglanmaktadir.

Denetimli 6grenimde secgilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler hazirlandiktan
sonra, ilk asamada verinin bir kismi modelin 6grenimi, diger kismi ise modelin

gecerliliginin test edilmesi i¢in ayrilir. Modelin 6grenimi 6grenim kiimesi kullanilarak

% 1. Witten.ve E. Frank, “Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques with Java
Implementations”. San Fransisco: Morgan Kaufmann Publishers. 2000.
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gerceklestirildikten sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi (accuracy)

belirlenir.

Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yontem basit
gecerlilik (simple validation) testidir. Bu yontemde tipik olarak verilerin %5 ile %33
arasindaki bir kismu test verileri olarak ayrilir ve kalan kisim {izerinde modelin 6grenimi
gerceklestirildikten sonra, bu veriler iizerinde test islemi yapilir. Bir smiflama
modelinde yanlis olarak siniflanan olay sayisinin, tiim olay sayisina bdliinmesi ile hata
orani, dogru olarak siniflanan olay sayisinin tiim olay sayisina boliinmesi ile ise

dogruluk oran1 hesaplanir.®®

Siirli miktarda veriye sahip olunmasi durumunda, kullanilabilecek diger bir
yontem capraz gegerlilik (cross validation) testidir. Bu yontemde veri kiimesi tesadiifi
olarak iki esit parcaya ayrilir. ilk asamada birinci parca iizerinde model egitimi ve ikinci
parca lizerinde test islemi; ikinci asamada ise ikinci parca lizerinde model egitimi ve
birinci parga ilizerinde test islemi yapilarak elde edilen hata oranlarinin ortalamasi

kullanilir.

Bir kag¢ bin veya daha az satirdan meydana gelen kiigiik veri tabanlarinda, verilerin
n gruba ayrildigi n kath ¢apraz gecerlilik (n-fold cross validation) testi tercih edilebilir.
Verilerin 6rnegin 10 gruba ayrildig1 bu yontemde, ilk asamada birinci grup test, diger
gruplar 6grenim icin kullanilir. Bu siire¢ her defasinda bir grubun test, diger gruplarin
O0grenim amaclh kullanilmasi ile siirdiiriiliir. Sonugta elde edilen on hata oraninin

ortalamasi, kurulan modelin tahmini hata oran1 olacaktir.

Kiiciik veri kiimeleri i¢in modelin hata diizeyinin tahmininde kullanilan bir bagka
teknik Bootstrapping’dir. Capraz gecerlilikte oldugu gibi model biitiin veri kiimesi
tizerine kurulur. Daha sonra en az 200, bazen binin iizerinde olmak iizere ¢ok fazla
sayida 6grenim kiimesi tekrarli 6rneklemelerle veri kiimesinden olusturularak hata orani

hesaplanur.

Model kurulusu ¢aligmalarmin sonucuna bagl olarak, ayni teknikle farkli

parametrelerin  kullanildig1 veya baska algoritma ve araglarin denendigi degisik

5 H.Akpinar, “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi”, 1.U. isletme Fakiiltesi Dergisi, 2000,
c:29, 1, s: 1-22.
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modeller kurulabilir. Model kurulus ¢alismalarina baslamadan 6nce, imkansiz olmasa
da hangi teknigin en uygun olduguna karar verebilmek giictiir. Bu nedenle farkh
modeller kurarak, dogruluk derecelerine gore en uygun modeli bulmak {izere sayisiz

deneme yapilmasinda yarar bulunmaktadir.

Ozellikle smiflama problemleri igin kurulan modellerin dogruluk derecelerinin
degerlendirilmesinde basit ancak faydali bir ara¢ olan risk (yakinsaklik) matrisi
kullanilmaktadir. Asagida bir 6rnegi goriilen bu matriste siitunlarda fiili, satirlarda ise
tahmini siniflama degerleri yer almaktadir. Ornegin fiilen B sinifina ait olmas1 gereken
46 clemanin, kurulan model tarafindan 2’sinin A, 38’inin B, 6’smnin ise C olarak

siniflandirildigr Tablo 9’teki matriste goriilmektedir.®’

Tablo 9. Risk Matrisi
Tahmin Edilmis | Gergek Sinif
Sif A Smift | B Smifi | C Smufi
A Sinifi 45 2 3
B Smufi 10 38 2
C Sinifi 4 6 40

Modelin anlagilabilirligi diger oOnemli bir degerlendirme kriteridir. Bazi
uygulamalarda dogruluk oranlarindaki kiigiik artiglar cok dnemli olsa da, bir¢ok isletme
uygulamasinda ilgili kararin ni¢in verildiginin yorumlanabilmesi ¢ok daha biiyiik 6nem
tagiyabilir. Seyrek olarak yorumlanamayacak kadar karmasik olsalar da, genel olarak
karar agact ve kural temelli sistemler model tahmininin altinda yatan nedenleri ¢ok iyi

ortaya koyabilmektedir.

Model tarafindan onerilen uygulamadan elde edilecek kazancin bu uygulamanin
gergeklestirilmesi icin katlanilacak maliyete boliinmesi ile edilecek olan yatirimin geri
doniis (return on investment) orani kurulan modelin degerinin belirlenmesinde

kullanilan diger bir 6l¢iidiir.

57 F. Aydogan, “E-Ticarette Veri Madenciligi Yaklasimlariyla Miisteriye Hizmet Sunan Akilli Modiillerin
Tasarimi ve Gergeklestirimi”. Yiiksek Lisans Tezi. Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii.
Ankara. 2003.
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Kurulan modelin dogruluk derecesi ne denli yiiksek olursa olsun, gercek diinyay1
tam anlami ile modelledigini garanti edebilmek miimkiin degildir. Yapilan testler
sonucunda gecerli bir modelin dogru olmamasindaki baglica nedenler, model
kurulusunda kabul edilen varsayimlar ve modelde kullanilan verilerin dogru
olmamasidir. Ornegin modelin kurulmasi sirasinda varsayilan enflasyon oraninin zaman

icerisinde degismesi, bireyin satinalma davranisini belirgin olarak etkileyecektir.
2.2.6.4. Modelin Kullanilmasi

Kurulan ve gegerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi,
bir baska uygulamanin alt parcasi olarak kullanilabilir. Kurulan modeller risk analizi,
kredi degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi isletme uygulamalarinda dogrudan
kullanilabilecegi gibi, promosyon planlamasi simiilasyonuna entegre edilebilir veya
tahmini envanter diizeyleri yeniden siparis noktasmnin altina diistiiglinde, otomatik

olarak siparis verilmesini saglayacak bir uygulamanin i¢ine gémiilebilir.®®
2.2.6.5. Modelin izlenmesi

Zaman igerisinde biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla iirettikleri verilerde
ortaya ¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve gerekiyorsa
yeniden diizenlenmesini gerektirecektir. Tahmin edilen ve gozlenen degiskenler
arasindaki farkliligi gosteren grafikler model sonuglarinin izlenmesinde kullanilan

yararli bir yéntemdir.”

Veri madenciligi siireci incelenirse Sekil 9’daki gibi siirecin dort asamadan
0

olustugu goriiliir..”
e Uygulama Alanin Ortaya Konulmasi
e Veri Ambarinin Olusturulmasi
e Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

e Sablonlarm ve Iliskilerin Yorumlanmasi

%%C. Shearer, “THE CRISP-DM model: The new blueprint for data mining”, Journal of Data
Warehousing, 5 (4). 2000. s 13-23.

“a.g.e.

" E. Kaya, M. Bulun ve A. Arslan, “Tipta Veri Ambarlari Olusturma ve Veri Madenciligi Uygulamalar1”.

2006 http://www.ab.org.tr/ab03/program/96.html (Erisim Tarihi:18.07.2007)
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h 4

[ Kullanici Ara Yzt ]

h 4

[ Sablon ve Iliskilerin Yorumlanmasi
-

BILGI TABANI

h 4

[ Veri Madencilidi Mekanizmasi
-

-
[Ueri Taban veya Veri Ambari Sunucusu ]

Datanin

Diizenlenmesi Filitreleme

VERI AMBARI

VERI TABANI

Sekil 9. Veri Madenciligi Asamalari

Kaynak: Kaya, E.; Bulun, M.; Arslan, A. Tipta Veri Ambarlar1 Olusturma ve Veri
Madenciligi Uygulamalari. www.ab.org.tr/ab03/program/ 96.html .2006
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3. UYYGULAMA

Marketlerde satilan iiriinlerin birbirleri ile olan iligkileri yani hangi {iriiniin hangi
tiriinle birlikte satin alinabilecegi giiniimiizde market stratejilerinin belirlenmesinde
oldukca onemli rol oynamaktadir. Bu maksatla market yoneticileri birliktelik analizi
yapilan {riinlerin yerlesimini yan yana ya da birliktelikleri tespit edilen {iiriinlerin
arasina goriilmesi veya fark edilmesi istenen bagkaca iiriinler koyarak farkli yontemlere

gore yapabilmektedirler.

Veri madenciligi uygulama safhasinda ger¢cek market veri tabani Tlzerinde

birliktelik ve sepet analizi yapilacaktir.

3.1 Veri Madenciligi Siireci

Analizde kullanilacak olan veri bir marketin kasa kayitlar1 alinarak olusturulmus ve
toplam 11507 kayit olarak ele alinan veri tabani bir tabloda toplanmistir. Veriye ait

ozellikleri Tablo 10’te gosterilmistir.

Tablo 10. Veri Tabani Baslangic Durumu

Veri Adi Tipi ve Ozellikleri
Fis No Sayisal deger
Tarihi Tarih

Donemi Sayisal

Barkodu Sayisal

Uriin Uzun Ad1 Metin

Miktar1 Sayisal

Birim Maliyeti Sayisal

Satis Fiyati Sayisal

Odeme tipi Sayisal Kod
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Veri 913 farkh iirtinii igermekte ve her bir fis numarasina karsilik gelen kisminda
ise aym iirlinden birden fazla yer almaktaydi. Veri Taban1 bu asamadan sonra veri

doniistiirme islemine tabi tutulmustur.

Bu adimda toplanan verilerde bulunan farkliliklar giderilmis, hatali veya analizin
yanlis yonlenmesine sebep olabilecek veriler temizlenmistir. Genellikle yanlis veri
girisinden veya bir kereye 6zgii bir olayin gergeklesmesinden kaynaklanan verilerin
Oonemli bir uyarici bilgi icerip icermedigi kontrol edilmis ve ayni sepet igerisinde tekrar
eden iiriinlerde kontrollii olarak veri kiimesinden atilmistir. Uriin gruplarinin
isimlendirilmesindeki farkliliklar dikkate alinarak {iriinler belli {iriin gruplart basliklar:

altinda toplanmig ve sihhatli birliktelik analizine imkan saglanmustur.

Ayrica Apriori algoritmast kullanarak birliktelik analizi yapildigindan baslangig
durumundaki islenmemis veriyi analize hazir hale getirmek i¢in veri tiplerini sayisal
degerlerden kurtaracak sekilde aralik degerleri belirlemek ya da metin formatina
dontstiirecek sekilde islemek de veri doniistiirme islemi igerisinde yapilmistir. Bu
amacla verideki fis no alan1 ayni satirda tek bir sepet olusturuldugundan, donemi,
barkodu, miktari, birim maliyeti, satis fiyati alanlarina analizde gerek duyulmadigindan
veri tabanindan ¢ikarilmis, tarih alan1 giin olarak metin tipine ¢evrilmis, 6deme tipi ise
sayisal formattan kredi karti, nakit ya da ¢ek bilgilerini ihtiva edecek sekilde metin
formatinda kiimeye cevrilmistir. Bu islemler sonucu veri tabaninin veri adi, tip ve

ozellikleri Tablo 11’ belirtilmistir.

Tablo 11. Verinin Birlestirilmesi, Temizlenmesi ve Doniistiiriilmesi Sonucu

Son Durum
Veri Ad1 Tipi ve Ozellikleri

Giin Metin, kiime(P.tesi,Sal1, vb)
Odeme Tipi Metin, kiime(K, N, Q)
Cinsiyet Metin, kiime (E, B)

Biskuvi Kek Cikolata Tath Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Gazli icecek Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Sampuan Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Kahvaltilik Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Margarin Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
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Tablo 11. devam

Cay Kahve Neskafe Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Temizlik Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Makarna Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Parfumeri Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Dis MAcunu Firgasi Boolean,Dogru Yanlis (T/F)

Siit Grinleri

Boolean,Dogru Yanlis (T/F)

Bakliyat Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Kuruyemis Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Meyve suyu Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Bebek Urunleri Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Et Tavuk Balik Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Svi Yag Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Tursu Boolean,Dogru Yanlis (T/F)

Un Nisasta Kabartma Tozu Puding

Boolean,Dogru Yanlis (T/F)

Konserve

Boolean,Dogru Yanlis (T/F)

Seker Tuz

Boolean,Dogru Yanlis (T/F)

Sekerleme Sakiz

Boolean,Dogru Yanlis (T/F)

Tras Malzemesi

Boolean,Dogru Yanlis (T/F)

Yumurta Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Elektronik Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Ambalaj Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Sos Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Cips Kraker Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Ekmek Boolean,Dogru Yanlis (T/F)
Su Boolean,Dogru Yanlis (T/F)

Modelin kurulmus ve modelin izlenmesi i¢in de uygulamada bir markete ait Aralik
2006ve Ocak 2007 arasinda yer alan bir veriler kullanilmis ve yaklasik bir aylik
hareketlerin sonucunda 2000 fis hareketi elde edilmistir.Magazada bir ay siiresince 913
cesit Uirlin satildig1 belirlenmistir ancak gruplama ve az rastlanan {iriinlerin ¢ikarilmasi
sonucu bu say1 32’ye diisliriilmiistiir.En az fis hareketi bir, en fazla fis hareketi de 54

iken en fazla fig hareketi 22‘ye doniigtiiriilmiistiir.
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3.2. Birliktelik Analizi Yapilan Programlar

Birliktelik analizi i¢in SPSS Clementine ve WEKA (Waikato Environment for

Knowledge Analysis) programlar kullanilacaktir.
3.2.1. SPSS Clementine 10.1

Bu uygulama i¢in SPSS firmasinin veri madenciligi ¢6ziimii olan SPSS Clementine
10.1 paket programi ile gerceklestirilmistir. Veritabanindan g¢ekilen veri kiimesine
Clementine 10.1’in  Apriori islemcisi 1ile birliktelik kurallar1 uygulamasi

gergeklestirilmistir.
3.2.1.1. Uriin Gruplan Ozellikleri Analizi

Bu uygulamada, Sekil 10’daki tasarim kullanilarak analiz sonuglar1 elde
edilmistir.Bu tasarim gergeklestirilirken sadece iiriin gruplar segilerek yapilan analizde
destek degeri alt smr1 yaklasitk % 10 ve giliven degeri alt st da %50 olarak
secilmigtir. Bunun sonucunda Sekil 11°daki 17 adet destek ve giiven degerlerini

gosteren kurallar elde edilmistir.

# Stream1* - Clementine 10.1

File Edit [nsert View Tools Superbode Window Help

OEHAF Sebve 1% »8 8 ka9

Gfreams | Outputs | Models
#®

o it

hain_T_F 1 EDTEDx.\ /Table

Troe 3 fields i D |

: 2
CRISP-DM | Classes -

L= (unsaved project)

- [ Business Understanding
m - L= Data Understanding
¥ - L= Data Preparation
L= Modeling
= Evaluation
% y (= Deployment

36 fields 36 Fields

J [ v

L
% pu— Z.
Q) B 3 & X [E e

Analysis Data Audit Statisics Means Quality Report Setélobals Fublisher Database FlatFile SFSS Expot SAS Expot Excel SPSS Frocedure

]SZMEJSQME

Table
i

[ Server, Lacal Server

b

:4 Baglat EXCcOE tezmainZa0gza0. . sele2 - Microsaf ., Windows Gez... + | g muhsin_czgur d. | B Microseft Excel- " k/_“am 17149

Sekil 10. SPSS Clementine Cozlimiiniin Arayiizii
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Bu uygulamadaki 6zellik adlarinin programdaki karsiliklar1 Tablo 12°de gosterilmistir.

Tablo 12 Ozellik Adlar1 Program Karsihklari

Ozellik Ad
Giin Cl
Odeme Tipi C2
Biskuvi-Kek-Cikolata-Tatl C3
Gazli igecekler C4
Sampuan C5
Kahvaltilik Cé6
Margarin C7
Cay-Kahve-Neskafe C8
Temizlik C9
Makarna C10
Parfumeri Cl1
Dis Macunu-Fircasi Cl12
Siit tiriinleri C13
Bakliyat Cl4
Kuruyemis CI15
Meyve suyu Cl6
Bebek Urunleri C17
Et-Tavuk-Balik C18
Svi Yag C19
Tursu C20
Un-Nisagta-Kabartma-Tozu-Puding | C21
Konserve C22
Seker-Tuz C23
Sekerleme-Sakiz C24
Trag Malzemesi C25
Yumurta C26
Elektronik C27
Ambalaj C28
Sos C29
Cips-Kraker C30
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Tablo 12. devam

Ekmek C31
Su C32
Kagit Temizlik C33
Hazir Corba C34

| [ZlFile ) Generate \_E‘
%,/

[ﬁ[%]smby:[%nﬂdence% '] ']]Y]M] -0!

_- [ZIFile  {) Generate |@

@| & Callapse Al H S Emand Al |

o

Consequent | Antecedent | Support % | Confidence %
C4 can 11911 79.909
C28 18 13.207 70.455
. - 11.008 fi8.638
b C13 ~
Bl - 12158 2140
C4
C4 C16 12.606 59.921
e . 9,306 G9.677
C26
C4 C2f 1 47.583
C4 32 12.556 46.972
C4 C13 24612 55.488
= () 13.657 55.311
c4
C4 i3 10.705 54.673
C4 Ch 10.105 52475
C4 CcB 12.608 52.3%1
C13 C26 pARRN 52133
C4 CcH 11.808 52.118
C13 C18 13.207 51.138
- o 11.008 40.455
C13

=l Analysis

i-Number of Rules: 17
Number of Valid Transactions: 1.938
inimum Support: 8,305%

aximurm Support: 24 61 2%

¢ Minimum Confidence: 50,455%
-Madimum Confidence: 79,809%
inimum Lift 1,06%

aximurn Lift 3,82%

inimurn Deployability. 0,0%
aximum Deplaoyability 0,0%

- Minimum Rule Support 0,0%
SMaimurn Rule Support 0,0%
=H-i= Fields

-3 Consequents

3 Antecedents

Eh-Z Build Settings

e partitioned data: false

aximum number of antecedents: 5
Minirmurn antecedent support (%): 9,0
inimurm rule confidence (%): 50,0
ntimize: Speed

nly true values for flags: true
ransactional data: false

- Training Summary

- Wodel type: Aprir

Stream: Stream?

SBr: rare

ate built: 05.10.2007 18:45
pplication: Clementine 10.1

- Elapsed time for model build: 0 hours, 0 mins, 1 secs

Motel | Setings | Summary | Annotations

1 = |

Model | Settings 1 Surmary I Annotations

ok || cancel |

‘ Aply \ Eesel\

Sekil 11. Birliktelik Analiz Sonuglar1 (Model ve Ozet)

Sekil 12°de tirtinler aras1 mutlak iligkiler ortaya konmus ve iligkinin siddeti ile ¢izgi

kalinlig1 dogru orantili olarak gdsterilmistir.
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%2 Web of 31 Fields : Absolute #5

[ZlFile ) Generate  gBivieb = Link E h‘ 2
o=
. LY g Summary Controls
=k &trong Links 1= |
Links  Field 1 Field 2
350 cao="T
cio 273 3=
243 cze="T"
220 cze="T"
W cz1 M czs 188 Cag="T"
W c32 O cz3 141 C"Ef"—r‘
aoomn | e
moos @ oo 135 clg="T"
W o2 @ cs 133 g
LI 123 ca="T" o
B c15 17 c3az="T
o c12 115 cla="T"
o cr 109 cz21="T
o c13 108 ce="T
B coa 106 c30="T
o cia 100 c15="T'
B czs a5 cao="T
B can a8 cio="T
a4 C1d="T
ol (5 B3 cos="T
—— a0 caz="T'
o ce 76 cr="T"
o e 74 c1z="T'
o c18 73 cla= T
B c30 72 can="T
o s T "o =T
) "T caz="T
] T cao="T |
) Graph Appearance Annotations — — -
avarites ® Sources @ Record Ops ‘ @ Field Ops | A Graphs | & hodeling [ W Output ﬁ

1B Q] = X E] @

e Matrix  Analysis Data Audit Statistios  heans Quality Report Set Globals Publisher Database FlatFile SPSS Export SAS Export Excel SPSS Procedure

Sekil 12. Birliktelik Analizinde Uriinler Aras: Iliskiler

Bu veriler dogrultusunda;

Cips-Kraker =Gazli Icecekler kurali icin; Cips-Kraker ve Gazli igecekler iiriinlerinin

toplam fis hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklart % 21,911°dir. Cips-Kraker
tiriinlerini alan miisterinin % 79,909 olasilikla Gazli icecek {iriinlerini de aldigi

sOylenebilir.

Et-Tavuk-Balik = Yumurta kurali i¢in; Et-Balik-Tavuk {irlinleri ve yumurtanin toplam

fis hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklar1 % 13,207°dir. Et-Balik-Tavuk {irtinleri

alan miisterinin % 70,455 olasilikla Yumurta da aldig1 sdylenebilir.

Siit iiriinleri ve Yumurta = Gazl igecekler kurali i¢in; Siit {iriinleri ve Yumurta iiriinleri

ile gazli icecekler toplam fis hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklart % 11,006’dir.
Siit {irtinleri ve Yumurta alan miisterinin % 68,636 olasilikla Gazli .igecek iirtinlerini de

aldig1 sdylenebilir.
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Yumurta ve Gazli icecekler = Siit iirlinleri kurali i¢in; Yumurta ve Gazh icecekler
tirtinleri ile Siit iriinlerinin toplam fis hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklart %
12,156°dir. Yumurta ve Gazli igecekler iiriinlerini alan miisterinin % 62,140 olasilikla

Siit tirtinleri de aldig1 sdylenebilir.

Meyve suyu = Gazli Icecekler kurali igin; Meyve suyu Gazli iceceklerin toplam fis
hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklart % 12,606’dir. Meyve suyu alan miisterinin

% 59,921 olasilikla Gazli .i¢ecek iirlinlerini de aldig1 sOylenebilir.
3.2.1.2. Tiim Ozelliklerin Analizi

Tiim 6zelliklerin analizinde iiriin gruplari, 6deme tipi ve giinii arasindaki birliktelik
analizi tiim Ozellikler secilerek yapilmis destek degeri alt sinir1 yaklasik % 13,207 ve
giiven degeri alt sinir1 da %69,252 olarak secilmistir. Bunun sonucunda Sekil 11°deki

17 adet destek ve giiven degerlerini gosteren kurallar elde edilmistir.

Y # 34 fields [ I & 34 flelss 3]
— — B = =l =
[ZFile ) Generste ‘ ‘@l i [ElFile O Generate ‘ﬂ' ‘@'
([ Joot tvconnence %~ v | ==1] V.84 ofiz ]| |E_& comsesean || % eanuan |
= Analysis
'; Conseguent | Antecedent | Support % | Caonfidence % Mumber of Rules: 12
C3 30 17.509 a4 795 ~Mumber of Valid Transactions: 1.899
c4 17.600754377180585 Minimurn Suppart 13,207%
c3 <30 21911 87 443 ) -~ Waximum Support: 54,827%
c4 30 < Minimum Confidence: 63,252%
o3 19160 86.162 Maximum Confidence; 94 286%
- Minimum Lift 1,408%
21491 79.803 '
i L Waximum Lit: 3,337%
C3 C2=N 19680 77.863 ~inimum Deployability: 0,0%
c4 Maximurn Deployahbility 0,0%
C3 13 13657 77 656 ~Minimum Rule Suppart: 0,0%
C4 - Maximum Rule Suppaort: 0,0%
3 C2=K -3 Fields
c4 R feicile (= Build Settings
o3 ca 49175 77013 Use pattitioned data: false
c4 Cca=K - Maximum number of antecedents: &
e 27.964 73.345 ~Minimum antecedent support (%): 13,0
& I Minimum rule confidence {%): 65,0
14607 72603 - Oplimize: Speed
c3 Onlytrue values for flags: true
C26 c18 13207 70455 - Transactional data: false
C4 c3 54.827 69.252 =& Training Summany
- Model type: Apriori
- Btream: Stream
a | User: rare
~-Date built: 05.10.2007 23:14
= C ] Application; Clamentine 10.1
1 = ~Elapsed time for model build: 0 hours, 0 mins, 1 secs
E )
i
la
: Model | Settings | Surmmary | Annotations : Model | Settings | Summary | Annhotations
| QK H Cancel Apphy H Resst ‘ = ‘ k< “ Cancel Apply H Reset
. .. S . . . . . .
Sekil 13. Tiim Ozeliklerin Birliktelik Analiz Sonuglart
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Sekil 14°de {irtinler aras1 mutlak iliskiler ortaya konmus ve iliskinin siddeti ile ¢izgi
kalinlig1 dogru orantili olarak gosterilmistir. En fazla baglantinin gazli icecekler ile

Biskiivi-Kek-Cikolata-Tatl1 arasinda oldugu tespit edilmistir.

eb o 4 eld ADSO e 7 L]
Erle ©Ocenerate @wes =unk | B]2[%] o] =)
e a7 (H Summary 1 Cantrals

[1-Strang Links &
Links  Field 1 Field 2
7549 C4="T ci="T
co Cumartebazar zali 559 02: ”KI 03 :"T“
g cumartesi 531 C4="T CI="K"
S \ I\'\ 475 cz="N" c3="T'
f persembe
o \ 27208 = 383 =T c1="1
AN AA T &) 383 iz
', E .| Nt N | ! m 350 cin="T
. \ Y\ 292 Ci="T 4
273 c13a="T
270 '
249
246
243
232
220
220
200
186
162 C16="T"
158 1 ="Pazar
156 co="T
154 C1g="T"
1453 c32="T"
1461 C4="T
150 C1="Cumaresi"
180 CeE="T =1
Graph ‘ Appearance | Annotations [ e ] |
I|<| i
% 4
€ Favorites | @ Sources ‘ @ Recard Ops | @ Field Ops | A Graphs | & Modeling I W Output _
R T = B et Zx
Q) = & X [E] @ E [
Tahble hlatrizz  Analvsis Data Audit Statistics  hfeans  Qualitv Repot  Set Globals Publisher Database FlatFile SPSS Export SAS Expot  Excel SPSS Procedure
Sekil 14. Birliktelik Analizinde Urlinler Arasi Iliskiler

Bu veriler dogrultusunda;

Cips-Kraker ve Gazli Icecekler = Biskiivi-Kek-Cikolata-Tatli kurali i¢in; Gazli

icecekler, Cips-Kraker ftriinleri ile Biskiivi-Kek-Cikolata-Tath iirlinlerinin toplam fis
hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklart % 17,509°dir. Cips-Kraker ve Gazh
Icecekler iiriinlerini alan miisterinin % 94,286 olasilikla Biskiivi-Kek-Cikolata-Tatl

iirtinlerini de aldig1 sdylenebilir.
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Cips-Kraker = Biskiivi-Kek-Cikolata-Tatli kurali i¢in; Cips-Kraker ve Biskiivi-Kek-

Cikolata-Tatl1 iriinlerinin toplam fis hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklart %
21,911 dir. Cips-Kraker alan miisterinin % 87,443 olasilikla Biskiivi-Kek-Cikolata-Tatl

tirtinlerini de aldig1 s6ylenebilir.

Cips-Kraker ve Biskiivi-Kek-Cikolata-Tatli = Gazli igecekler kural igin; Cips-Kraker,
Biskiivi-Kek-Cikolata-Tatli iiriinleri ile Gazli igeceklerin, toplam fis hareketlerinde
birlikte goriilme olasiliklart % 19,160°dir. Cips-Kraker ve Biskiivi-Kek-Cikolata-Tath

tirtinlerini alan miisterinin % 86,162 olasilikla Gazli icecekleri de aldig1 sdylenebilir.

Cips-Kraker =>Gazli Icecekler kurali icin; Cips-Kraker ve Gazli igecekler iiriinlerinin
toplam fis hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklart % 21,911°dir. Cips-Kraker
trlinlerini alan miisterinin % 79,909 olasilikla Gazli icecek fiirtinlerini de aldigi

sOylenebilir.

Odeme Tipi= Nakit ve Gazli Igecekler = Biskiivi-Kek-Cikolata-Tatli kurali igin;
Odeme Tipi nakit ve Gazli igecekler ile Biskiivi-Kek-Cikolata-Tatli iiriinlerinin toplam
fis hareketlerinde birlikte griilme olasiliklart % 19,660°dir. Odeme Tipi nakit ve Gazl
icecekleri alan miisterinin % 77,863 olasilikla Biskiivi-Kek-Cikolata-Tatli {iriinlerini de

aldig1 sOylenebilir.

Bu c¢esit birliktelik analizi tim Ozellikler arasinda istenilen kombinasyonlarda

yapilarak farkli destek ve giiven degerleri bulunarak degerlendirilir.
3.2.2. WEKA Programi

Weka makine 6grenme algoritmalarinin ve veri 6n isleme araclarinin bir araya
getirildigi, akademik cevrelerde siklikla kullanilan, ac¢ik kaynak kodlu bir veri
madenciligi programdir. Yeni Zelanda’nin Waikato Universitesinde gelistirilmistir.
Yazilim, Java yazilm dili ile gelistirilmistir. Biiyliik veya dagitik veri tabanlarinda

kullanilabilir. Weka ile verinin hazirlanmasi, siniflama, kiimeleme, birliktelik analizi,
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nitelik degerlerinin seg¢ilmesi yapilabilmektedir. Arff, csv, c45 bigimindeki dosyalar

kullanilabilmektedir.”!

Weka programi ile tlim oOzellikleri kapsayan bir analiz s6z konusu oldugunda

iceriginde “T” gecen Ozelliklerin yami sira “F” gecenlere gore de analiz yaptigindan

Apriori algoritmasinda bulunan en iyi 10 kural arasina “F”lere oranla ¢ok daha az

tekrarlayan “T”ler giremediginden Sekil 15°te goriildiigli gibi baz1 6zellikler secilerek

birliktelik analizi yapilmis ve sonuglar Tablo 13’de oldugu gibi elde edilmistir.

£ Weka Explorer

Preprocess |CIassiFy Cluster | Associate | Select attributes || Wisualize
[ Open file... ] [ Open URL... ] ’ Open DB, Undo ] ’ Edit... ] ’ Save... ]
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: Main_T_F _vtEDITED-weka filters.unsupervis. .. Marme: Gin Type: Mominal
Instances; 1999 Attributes: 5 Missing: O (0%) Diskinct: 14 Unigque: 0 (0%
Aktributes Label Count
Pazartesi 109 ~
[ All ] [ Mone ] [ Invert Sal 186
Carsamba 153
Ma, Mamne Persembe 109 L
1 Gan Cuma 134
2 [w]Cdeme Tipi Cumarkesi 275
3|[]Biskuvi Kek Cikolata Tath . 289 3
4[] azh icecek pazaries ;
51 ips kraker ass: Gin (Hom) v |[ Visualize Al |
Remove
Skakus
QK
_—

Sekil 15. Weka Programi Ara yiizii

! David Scuse ve Peter Reutemann, WEKA Experimenter Tutorial for Version 3-4, Yeni Zelanda

Waikato Universitesi. 2007. s.1-6
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Tablo 13. Weka Apriori Algoritmasi Birliktelik Analiz Sonucu

=== Run information ===

Scheme: wieli . associations. Aprion N A0 -TO0-C05-00.05 U 10-M07T-5-1.0
Relation:  Main T F wEDTED-weka filters unsupendsed. attribute. Remove-R5-26, 31-34
Instances:. 1999
Attributes: 5

Sin

Oderme Tioi

Biskuwwi Kek Cikolata Tath

Sazh lcecak

Cips Kraker
=== Assocliator model (full training set) ===
Aprion

Mirirawr support: 0.3 (600 instances)

Minirmurn metric <confidencez: 0.5

Number of cycles performed: 4

Senerated sets of large temaets:

Size of set of large temsets L1). 7

Size of set of large temsets L(Z). &

Size of set of large temsets L(3): 1

Best rtas found:

1. Biskww Kek Cikolata Tath=F Gazl icecek=F 679 ==> Cips Kraker=F 644  conf:{1.95)
2. Biskww Kek Cikolata Tath=F 903 ==> Cips Kraker=F 848 conf:(0.94)

3 Gazhicecek=F {06 ==» Cips Kraker=F 925 conf.{0.91)

4 Odeme Tyi=N 939 === Cips Kraker=F 739 conf:(0.79)

8 Gazhicecek=T 883 ==» Biskuwi Kek Cikolata Tath=T 759  conf.(0.77)

8. Biskww Kek Cikolata Tath=F Cips Kraker=F 848 ==5 Gazh icecelk=F 644  conf{0.76)
7. Biskuwi Kek Cikolata Tath=F 803 ==» Gazl icecek=F 679  conf{0.75]

8. Odeme Tyi=K 950 === Cips Kraker=F 695 conf:(0.75)

g

. Bislkw Kel Gikolata Tath=F 903 ==» Gazh icecek=F Cips Kraker=F 644 conf.[0.77T)
10 Gazh iceceli=F Cips Kraker=F 928 ==» Biskuvi Kel Cikolata Tath=F 644 conf.(0.65)

Burada 6rnegin birinci kurala bakildiginda Biskiivi-Kek-Cikolata-Tatl iirtinleri ile
Gazli igeceklerin birlikte rastlanmadigi durumun sonucu olarak Cips-Kraker
bulunmama durumu giiven degerinin %95 oldugu ve besinci kurala gore de Gazh
icecekler once gelen degerine gore Biskiivi-Kek-Cikolata-Tatl {irlinleri sonucu ortaya

¢tkma durumu giiven degerinin %77 oldugu tespit edilmistir.

Birliktelik analizi Predictive Apriori algoritmasina gore yapildiginda da Tablo

14’daki kurallar tespit edilmistir.
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Tablo 14. Weka Predictive Apriori Algoritmasi Birliktelik Analiz Sonucu

Scherme: welkia associations. Predictivedprior -N 10
Relstion:  Main T_F wEDITED-welka filters unsupendsed. attribute. Remowve-R9-29,37-34
Instances: {999
Attributes: 3
Giin
Odeme Tl
Bisliwg Kek Cilkolata Tath
Gazl icecek
Cips Kraker
=== Associztor mode! (full tratning set) ===

Fredictivedprior

Best niles found:

. Gun=5al Biskwi Kek Clkolata Tatl=F Gazl jcecek=F 63 === Cips Kraker=F 68 acc:(0.99395)

. Gun=persembe Biskwd Kelk Gilkolata Tath=T Cps Kraker=T 67 ==» Gazl lcecelk=T 67  acc:{0.99533])
. Guin=pazar Gazl icecek=T Cips Kraker=T 37 ==> Biskww Kel Cikolate Tath=T 37  acc:(0.98997)
Guin=Curma Oderne Tipi=N Gazh icecek=F 35 ==r Cins Kraker=F 35  acc:(0.98923)

. Gun=5al Odeme Tini=N Gazl icecek=F 34 == Qips Kraker=F 34  acc:{0.98893)

Guin=cuma Gazl jcecek=T 29 ==> Biskuwi Kek Cikolata Tath=T 29  acc:(0.9867)

. Gln=persermbe Cips Kraker=T 70 ==x Gazl jcecek=T 68 acc: (0. 98656)

. Gun=cuma Odeme Tipi=K 28 ==r Biskuw Kek Gikolata Tath=T 25 acc:{0.98674)

| Gun=Carsamba Odeme Tipi=0 26 == Qips Kraker=F 26 acc:(0.98485)

10, Odeme Tioi=0 Biskuw! Kel Gikolata Tath=T 62 === Cjps Kraker=F 61 acc:{0.98376)

© 00 - O g L0 R

Buna gore 6rnegin ikinci kural degerlendirildiginde giiniin persembe olmasi,
Biskiivi-Kek-Cikolata-tatli ve Cips-Kraker birliktelik sartinin sonucu Gazli icecekler

olma ihtimalinin dogruluk degerinin %99 oldugu tespit edilmistir.

Birliktelik analizi Tertius algoritmasina gore yapildiginda da Tablo 15°daki kurallar
tespit edilmistir.

Tablo 15. Weka Tertius Algoritmas1 Birliktelik Analiz Sonucu

=== Run information ===

Scherne: welkia. gassociations. Tertius -K 10 -FOOQ-CO00-NTO-L4-G0-cO70-p-FO
Relation:  Mamn T_F wEDITED-weka fiters unsuperdsed. attribute. Remove-RS5-20, 37-34
Instances: 1999
Attributes: 5

Sin

Oderne Tipl

Biskuww Kel Cikolata Tath

Gazll icecek

Cips Kraker
=== Associator mode! (full trafning set) ===

Tertius

1.0 4562773 01385609 % Gazl icecek = F === Sin = cumattesi or Biskuw Kelk Cikolata Tath = F

2.7 0 455288 0, 718509 % Gazl icecelk = F and Cips Kraker = F === Gun = cumattes! or Biskuw Kelk Cikolata Tath = F
300452358 0, 140070 % Biskuwi Kek Cikolata Tath = T === Gin = cuma or Gazl icecelk = T or Cips Kraker =T
4.0, 450357 0, 140570 % Biskunwi Kek Cikolata Tath = T ==> Gin = pazartesi or Gazl icecek = T or Gips Kraker = T
5.0, 449858 0, 142071 % Gazh icecek = F and Cips Hraker = F ==> Biskuw Hek Cikolata Tath = F

6. 5% 0, 448837 0,005048 % Biskuni Kelk Cikolata Tath = F === Gun = curmartesi oy Gazi jicecek = F

T 0.448083 0, 157568 % Biskuwi Kelk Clkolata Tath = T ==» Gun = sal or Gazlijcecelk = T or Cips Kraker=T

8. /%0 444087 0, 166583 % Biskw Kek Cikolata Tath = T === Gin = cuma or Gazl icecelk = T

9./ 0, 443845 0, 166083 ¥ Biskuw Kek Cikolata Tath = T === 5in = pazartesi or Gazl jicecelk = T

A 0 441768 0 112086 % Biskww Kek Clkolata Tath = F ==> Gazn jcecek = F
Murmber of hypotheses considered: 5128

Mumber of fypotheses explored: 2054
Tiree: 00 rin OF 5 828 ms
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Weka Programinda secilen ayni 6zellikler, destek ve giiven degerleri ile yapilan

Apriori SPSS Clementine Programu birliktelik analizi bir fikir olusturmasi i¢in Sekil

16°te gosterilmistir.

4 Cl1aczac3acsacao

[ZlEile ¥ Generate

5
[ﬁl%]SDnbv:[Cnnﬂdence% 'ITII?IM] E | of [8 |
Congeguent Antecedent | Support % | Confidence % |
c3 -4 49175 ¥r.213
C4 3 54.827 EQ.252
C3 CF= 46.523 60108
C4 CI=kK 46.523 A7.0487
Ca=k i 37.9649 54.018
3
C2=K 4 49175 54.018
Ci=K 3 54,827 51.004
C3 C2=H 46.973 50.586
hadel | Settings | Summary Annotations
I 0] 24 ” Cancel ] [ Ay H Feasat ]

Sekil 16. SPSS Clementine 10.1 Programi Bazi Ozellikler Birliktelik Analizi

Buna gore “T” degerleri ele alinarak degerlendirildiginde Weka Apriori algoritmasi

birliktelik analizindeki besinci kural ile SPSS Clementine 10.1 Apriori birliktelik analizi

birinci kuralinin kosul sart ve giiven degerlerinin ayni oldugu tespit edilmistir.
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4. SONUC

Verilerin ve veri isleme araglarinin gelismesi sonucunda gerek ticari gerekse
akademik alandaki ¢aligmalar bu yonde hiz kazanmis ve veri analizi birgok alandan
daha 6nemli hale gelmistir. Sayisal ortamda biriken verilerin artik kullanilmalarinin
gerekliligi fark edilmeye baslanmis ve gecmis bilgiler degerlendirilmeye alinmistir.
Ozellikle gelecekteki verilerin tahmin igin kullanilan bu veriler iizerinde islem yapmak

tizere birgok bilim dal1 bir araya gelerek calismalar gerceklestirmislerdir.

Veri madenciligi, bu noktada ¢ok disiplinli bir kavram olarak ortaya ¢ikmis ve hizla
popiilerlik kazanmustir. Bir¢ok alanda uygulanabilir olmasi ve ortaya koydugu
sonuglarin ilgili faaliyet alanina katkilarmin fark edilmesi de yayginlagsmasinda biiyiik

rol oynamastir.

Veri madenciligi ¢aligmalari, perakendecilik sektoriinde miisterilerin ihtiyaglarinin
tespiti ve onlara uygun c¢oziimler bulma, sunulan hizmetlerin gelistirilmesi bunlara
dayali olarak yapilacak yatirimlarin ve stratejilerin tespitinde, glinlimiizde karar verme

stirecindeki yer alanlara oldukca yardimci olmaktadir.

Yogun rekabet ortaminda calisan isletmeler kendilerini farklilastirabilmek igin
bilgiyi etkin ve verimli bir bi¢imde kullanma yolunda veri madenciligini tercih
etmektedirler. Bilgiyi elde etmek icin eskiden beri kullanilmakta olan yontemlerin en
onemlilerinden biri olan istatistiksel yontemler, hak ettikleri 6neme kavusmaktadirlar.
Sagladig1 faydayr goren is diinyasi istatistik uygulamalarini yeniden kesfetmeye

baslamislardir.

Bu maksatla mevcut market aligverisi veri tabami iizerinde veri madenciligi
birliktelik analiz teknigi SPSS Clementine 10.1 programi Apriori ve Weka programi
Aprori, Predictive Apriori ve Tertius algoritmalar1 kullanilarak belirli gliven ve destek
degerlerine gore yapilmistir. Her bir analizin sonuglart ayr1 ayri ve birlikte incelenerek

degerlendirilmis ve sonuglar1 ortaya konmustur.
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Yapilan bu ¢alismanin daha genis bir donemi kapsamasinin, 6zellik sayilarinin
istenilen sonuglara gore belirlenerek 6zel hale getirilmesinin, daha fazla {iriin ¢esidini
ihtiva ederek 0©zel sonuglarin bulunmasinin, daha biiylik veri tabanlarn ile ilgili
analizlerin yerel bilgisayarlardan daha ¢ok paylasilan ortamdaki bilgisayarlarin
performanslarinin birlestirilerek bellek ve islemci sorunu olmadan ¢ok daha kisa
siirelerde yapilmasinin ve elde edilen sonuglarin perakendecilik sektoriinde yaygin

olarak kullanilmasinin faydali olacagi degerlendirilmektedir.
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