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OZET

Gliniimiizde ¢ogu sirket ve kurumlar, veri madenciligi yontemlerini kullanarak, her alanda
stirekli olarak artan veri yi8inlar1 icerisindeki belirli iligkileri bulmak ve bu iligkileri gegerli ve
etkin bir sekilde yorumlamak istemektedir. Bu yiizden, veri madenciliginin en ¢ok kullanilan
tekniklerinden biri olan, 6zel bir uygulama alani olan Birliktelik Analizi énemli bir yere
sahiptir. Birliktelik analizinde ortaya ¢ikarilan birliktelik kurallart nesneler arasindaki
iligkilerin kesfedilmesine saglamaktadir. Kesfedilen bu iliskiler ile gelecege yonelik tahminler
yapilmasi kolaylasir.

Tez galigmasinin amaci, veri madenciliginin dnemli tekniklerinden olan birliktelik analizinin
daha kolay anlasilabilmesini ve uygulanabilmesini saglamaktir, ayn1 zamanda yapilan
uygulama ile veri setlerindeki iirlin gruplarinin satiglarinin arttirilmasini ve {irlin gruplarmin
hedef kitlesinin kontrol edilebilmesini kolaylastirmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda, bu tez
calismasinda Oncelikle veri madenciliginin genel disiplini agiklanmis, veri madenciliginde
kullanilan teknikler ve modeller anlatilmistir. Veri madenciliginin 6énemli tekniklerinden biri
olan Birliktelik Analizi, birliktelik kurallar1 ve algoritmalar1 ile beraber ayrintili olarak
incelenmistir. Bu c¢alismanin uygulama bdliimiinde ise diinya c¢apinda pazar arastirmalar
yapan bir sirketin, Tirkiye’deki panel boliimiiniin, geleneksel ve modern kanalindaki
marketler kullanilarak elde edilmis gergek bir veri seti ile bu marketlerde satin alinan {iriin
gruplar1 arasindaki iligkiler, birliktelik kurallar1 ile sepet analizi, SPSS Clementine 12.0 paket
programi ve apriori algoritmasi yardimiyla belirlenmis ve yorumlanmaistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Birliktelik Analizi, Birliktelik Kurallari, Apriori
Algoritmasi, Market Sepet Analizi, SPSS Clementine 12.0, istatistik.
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ABSTRACT

Nowadays, most companies and institutions request, using data mining methods, within a
constantly growing piles of data in all areas to find specific relationships and these
relationships are valid and effective way to interpret. Therefore, Association Analysis , which
is one of the most widely used techniques in data mining , the particular application has an
important place in data mining. In association analysis revealed association rules allow fort he
discovery relationships between objects. These discovered relationships are easier to forecast
for the future.

Aim of the thesis , the association analysis, the important technique of data mining, more
easily understandable and implementation is to ensure that, at the same time, with the
application, the sales of product groups in data set to increase and the target audience of
product groups in data set to be controlled to facilitate. For this purpose, this thesis primarily
explained the general discipline of data mining, and described used the techniques and models
in data mining. Association Analysis which is one of the important techniques of data mining,
with association rules and algorithms are studied in detail together. Application of this study,
a company of the worldwide doing market research business in panel section, Turkey, mrkets
in the traditional and modern channels, have been achieved using a real data set with it in
stores purchased product group relationships, market basket analysis by association rules,
with SPSS Clementine 12.0 package program and apriori algorithm determined and
interpreted.

Keywords: Data Mining, Association Analysis, Association Rules, Apriori Algorithm,
Market Basket Analysis, SPSS Clementine 12.0, Statistics
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BIRINCI BOLUM
1.GIRIS
1.1. Calismanin Amaci ve Icerigi

Giliniimilizde stirekli olarak artan veri yiginlar1 olusmaktadir. Gelisen teknoloji ve
bilgisayarlar yardimiyla bu veri yiginlar1 kolay bir sekilde depolanabilmektedir. Bu
veri yiginlarindan istenilen sekilde ve anlamli bilgiler elde edebilmek igin ¢esitli
istatistiksel teknikler gelistirilmistir. Verilerin biiyiikliigii, iiriin ve miisterilerin sayisi
g6z Oniinde bulunduruldugunda analizlerin gozle veya elle islem yapilamayacak
diizeyde oldugu goriilmiistiir ve bu analizlerin otomatik olarak yapilabilecegi
anlasilmistir. Bu noktada bilgisayar programlar1 yardimiyla veri madenciligi kavrami

ortaya ¢ikmistir.

Veri madenciligi, veri yigmlarindaki bagintt ve kurallarin ortaya g¢ikarilmasinda
biliylik bir oneme sahiptir. Veri madenciliginin 6nemli tekniklerinden biri olan
birliktelik kurallar1 da Ozellikle pazar aragtirmalarinda siklikla kullanilmaktadir.
Genellikle biiytik siipermarketlerde olusan veri yiginlarini, market sepet analizi
altinda inceleyen bu teknik, ilk olarak 1993 yilinda Agrawal ve digerleri tarafindan
birliktelik kurali problemi olarak ele alinmistir. Birliktelik analizi, veri madenciligi

tekniklerinde yararl ve ilging sonuglara erisimin en 6nemli pargasidir.

Veri madenciliginde birliktelik analizi ¢caligmalari, ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir.
En yogun olarak kullanilan alan, market sepet analizidir ve bu analiz market-magaza

verileri lizerine yogunlagmaktadir.

Bu caligmanin amaci, veri madenciliginin 6nemli bolgesel desenlerinden biri olan
birliktelik analizi ve birliktelik kurallarini incelemek ve bu analiz hakkinda 6rnek bir

uygulama yapmaktir.
Bu calisma bes boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde; calismanin konusu, 6nemi,
amac1 ve icerigine iliskin bilgiler verilmistir. Ikinci béliimde; veri madenciligi,

tanimlar1, veri kaynaklari, kullanim alanlari, modelleri ve algoritmalar1 hakkinda



genel bilgiler verilmistir. Ugiincii boliimde; birliktelik analizi, market sepet analizi,
birliktelik kurallari, kavramlari, ¢esitleri, matematiksel modeli ve algoritmalar
anlatilmistir. Dordiincii  boliimde; birliktelik analizi {izerine yapilacak Ornek
uygulama anlatilmistir. Uygulamanin amaci, verilerin tanimi, elde edilmesi ve
diizenlenmesi, verilerin hazirlanmasi, kullanilan yontem ve algoritma, birliktelik
kurallarinin belirlenmesi, analiz sonuglart ve bulgular bu bdliimde sunulmustur.
Besinci boliimde ise; uygulamanin sonucu ve sonuglar {izerinden fikirler ve 6neriler

sunulmustur.



IKINCi BOLUM
2. VERIi MADENCILIGI

2.1. Genel Bilgiler

Gliniimiizde birgok alanda elde edilen veriler sahip olunan teknolojik olanaklar
sayesinde depolanabilmekte ve bunun sonucunda olusan veri yigilari giin gegtikce
artmaktadir. Stirekli artmakta olan bu veri yiginlar1 beraberinde bazi sorunlar1 da

getirmektedir.

Cogu zaman iyi kullanilmamalar1 durumunda veri tabanlarinda tutulan veri, insanlar
icin problem haline de gelebilmektedir. Toplanan veri miktar1 biiylidiik¢e ve toplanan
verilerdeki karmasiklik arttik¢a, daha iyi ¢oziimleme tekniklerine olan gereksinim de
artmaktadir. Bu noktada Veri Madenciligi (VM) (Data Mining) ve Veritabanlarinda
Bilgi Kesfi (VTBK) (Knowledge Discovery in Databases) kavramlari ortaya
cikmaktadir (Giirgen, 2008, s.2).

Kayitlt verilerden anlaml bilgilere ulagim siireci Veritabanlarinda Bilgi Kesfi olarak
nitelendirilmektedir. Veritabanlarinda bilgi kesfi, depolanmis veri icerisindeki
gecerli, yeni, faydali ve sonug¢ olarak anlasilabilir oriintlilerin ¢ikarilmasi siirecidir.
Bu siirecin ilk adimi, uygulama alaninin 6grenilmesi ile baglar. Veritabanlarinda bilgi
kesfinin son basamag: ise, elde edilen bilginin goriintiileme ve bilgi gosterimi
yontemleri kullanilarak kullaniciya sunulmasi seklindedir. Bazi arastirmacilar
veritabanlarinda bilgi kesfi ile Veri Madenciligi’ni esanlamli olarak kabul etmelerine
ragmen, genel goriis veri madenciligi VTBK siirecinin bir asamasi seklindedir (Sen,

2008, 5.3).

VM, gelecekteki kararlara yardimci olmak i¢in veritabanlarindan egilimler (trends),
orlintiller ve iliskiler bulur. Buna ragmen VM sihir degildir. Bu islemin bizi iyi
sonuglara gotiirecegini hi¢ kimse garanti edemez. VM, sadece uzmanlara veriyi
anlamada ve iyi karar vermede yardimci olur. VM, arastirma ve ¢dziimlemenin

birden fazla disiplin kullanilarak yapilmasidir. Makine 6grenimi, istatistik, veritabani

3



teknolojisi, uzman sistemler ve verilerin goriintiilenmesi (data visualization) gibi
yontemlerin birlikte kullanildig1 bir yontemdir (Maindonald,J.). Her bir disiplin bu
veri kesfine kendi 6ziinii katmaktadir (Dolgun, 2006, s.21).

Veritaban| o
Teknolojisi Istatistik

~. 7

Veri Madenciligi

™

Algoritma Diger
Disiplinler

Makine
Odgrenimi

Gorsel
Yontemler

Sekil 2.1. Veri Madenciligi ve Diger Disiplinler
Kaynak: Dolgun, M. O., 2006.

Birgok insan veri madenciligi ile es anlamli olarak veri tabanlarinda bilgi kesfi

terimini kullanmaktadir.

- Veri Temizleme: Tutarsiz ve giiriiltiilii verilerin veri tabanindan silinmesidir. Bu

asama, kesfedilecek bilgilerin kalitesini arttiracaktir.

- Veri Birlestirme: Birden fazla veri tabaninin bulundugu durumlarda verilerin

birlestirilmesidir.

- Veri Sec¢imi: Veri tabanindan, konu ile ilgi verilerin bulunup segilmesidir. Bu
adim, birka¢ veri kiimesini birlestirerek sorguya uygun orneklem kiimesini elde

etmeyi gerektirir.

- Veri Madenciligi: Veriden oriintiiler ¢ikarmak i¢in kullanilan c¢esitli yontemleri

igeren en Onemli agamadir.

- Oriintii/Model Degerlendirme: Veri tabanindan gercekte ilging ve dogru olan

verilerin tanimlanmasidir.

- Bilgi Sunumu: Kesfedilen ve elde edilen bilgilerin gegerlilik, yenilik, yararlilik ve

basitlik kriterlerine gore degerlendirilmesi ve sunulmasidir (Karabatak, 2008, s.7).

4
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Sekil 2.2. VTBK Siirecini Olusturan Adimlar
Kaynak: J. Han, M. Kamber, 2006.

[lk iki adimda analizin amac1 belirlenerek veri temini yapilirken, sonraki dort adim
veri madenciligi i¢in gerekli veri 6n isleme (veri temizleme, veri birlestirme, veri
dontigiimii, veri azaltma islemleridir) siirecinin farkli sekilleridir. Veri madenciligi
adimi kullanic1 veya bilgi tabani ile etkilesebilir. Ilgi ¢ekici desenler kullaniciya
sunulur ve yeni bir bilgi olarak bilgi tabanina aktarilabilir. VTBK siireci, herhangi iki
adim arasinda donen ve O6nem arz eden tekrarlamalara yol agabilir. Bu siireci takip
ettiginizde veri madenciliginin yalnizca bir adim oldugunu gorebilirsiniz. Ancak
diger adimlarin basarili bir VIBK siirecini tamamlamak icin gerekliligi olsa da
degerlendirme i¢in gizlenmis desenlerin giin yiiziine ¢ikarilmasi i¢in en 6nemli adim

veri madenciligidir (Han ve Kamber, 2006; Brachman ve Anand, 1996).

Temel olarak dort alanda meydana gelen gelismeler veri kaynaklarin1 bulma, onlar
sorgulama, sorgulanan verileri derleme ve verilerden bilgi iiretmek i¢in analiz yapma

konusunda yeni firsatlar ve arastirma konular1 dogmasina neden olmaktadir:



1) Veri isleme ve saklama alanindaki teknolojik gelismeler giin gectikge
artmakta ve daha fazla veriyi daha kisa siirelerde islememize olanak
saglamaktadir.

2) Bilgisayar penetrasyonu tgiincii diinya iilkeleri de dahil yillar igerisinde
artmakta ve giin gegtikce daha fazla kisi daha fazla dijital ortamda c¢aligsmaya
baslayarak daha fazla dijital veri tiretmektedir.

3) lletisim teknolojileri ve internet gibi altyapilar hizla tiim diinyay1 sarmakta,
yer ve zamandan bagimsiz bir yasam sekli gelismektedir.

4) Insanlar daha hizli ve dogru karar almak icin veriye dayali bir arastirma,
inceleme ve muhakeme kiiltiiriinii benimsemektedir.

Veri madenciligi bu gelismelere paralel dogmus ve veri yiginlar igindeki dnceden
kesfedilmemis iliskileri bulmaya odaklanmis sicak bir aragtirma alanidir (Giiven,

Bozkurt ve Kalipsiz, 2007, s.2).

Verilerin nitelikli bir sekilde analiz edilmesi ve igerisinde gizledigi bilgilerin ortaya
cikarilmasi veri madenciligi ile miimkiin olabilmektedir. Ayrica veri madenciligi
veriyi pratik bilgiye doniistiirerek, eylem planlar1 olusturmayi saglar (Ay ve Cil,

2008, s.15).

2.2. Veri Madenciliginin Farklhh Tanimlar:
Veri Madenciligi, beklenmeyen veya tahmin edilemeyen iliskileri tahmin etmek,
anlasilabilir ve kullanish bilgileri elde etmek i¢in biiylik boyutlardaki verilerin ¢esitli

yontemlerle analiz edilmesi ve 6zetlenmesidir.

Temel olarak veri madenciligi, veri setleri arasindaki desenlerin ya da diizenin,
verinin analizi ve yazilim tekniklerinin kullanilmas ile ilgidir. Veriler arasindaki
iliskiyi kurallar1 ve ozellikleri belirlemekten bilgisayar sorumludur. Amag¢ daha
onceden fark edilmemis ve ya tahmin edilemeyen veri desenlerini tespit edebilmektir

(Delibas, 2010, s.4).

Veri madenciligi; veri ambarlarindaki tutulan ¢ok cesitli verilere dayanarak daha
once kesfedilmemis bilgileri ortaya ¢ikarmak, bunlari, karar vermek ve eylem planin

gergeklestirmek i¢in kullanma siirecidir.

Veri madenciligi, eldeki verilerden; {isti kapali, ¢ok net olmayan, Onceden

bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullanigh bilginin ¢ikarilmasini saglayan bir



tekniktir. Veri madenciligi, istatistik, makine bilgisi ve veri tabanlar1 sistemleri ile

yakinda iligkilidir (Timor, Ezer¢e ve Glirsoy, 2011, s.129).

Veri madenciligi, veri tabani kullanicilar1 igin veri tabanlarindaki beklenmeyen
ilging, degerli iliskilerin bulunmasini hedefleyen siire¢ olarak tanimlanir (Ay ve Cil,

2008, 5.15).

Veri madenciligi, bliylik miktarda veri iginden gelecekle ilgili tahmin yapmamizi
saglayacak bagmnti ve kurallarin bilgisayar programlar1 kullanarak aranmasidir. Bir
baska ifadeyle bliyiik miktardaki verinin analiz edilerek anlamli sablon ve kurallarin

kesfedilmesine imkan verir (Erpolat, 2012, s.137).

Gartner Grup tarafindan yapilan tanimda ise veri madenciligi, istatistik ve matematik
tekniklerle birlikte iligki tanima teknolojilerini kullanarak, depolama ortamlarinda
saklanmig bulunan veri yiginlarinin elenmesi ile anlamli yeni iliski ve egilimlerin

kesfedilmesi siirecidir.
VM, temel olarak bilgisayar destekli bir bilgi ¢6ziimleme islemidir.

VM, ayri sorgular vererek biiylik miktarda olan veriden yararli bilgi, desenler, ve

egilimler (genelde dnceden belli olmayan) ¢ikarabilmektir.

VM, verinin sahibine anlamli ve yararli olacak sekilde veri kiimesinin i¢inde siiphe
uyandirmayan iligkileri bulmak ve veriyi yeni bir sekilde o6zetlemek i¢in veri

kiimelerinin incelenmesidir (Kalikov, 2006, s.8).
2.3. Veri Kaynaklari

Veri madenciligi uygulamalar:t i¢in farkli veri kaynaklar1 s6z konusudur. Esas
itibariyle diisiindiigiimiizde veri madenciligi veri akisinin s6z konusu oldugu, gegici
veriler de dahil, herhangi bir veri kaynag: {izerine uygulanabilir. Bu baglam ele
aliacak veri kaynaklari, iliskisel veritabanlari, veri ambarlari, islemsel veritabanlar
ve gelismis veritabani sistemlerini igermektedir. Veri madenciligi teknikleri ve

yontemleri veri kaynagina gore farklilik gostermektedir (Delibas, 2010, s.7).

Veri yigilarimin niteliklerine gore siniflandirilmasi yapisal, yar1 yapisal ve yapisal
olmayan seklindedir. Istatistiklere gore tiim verilerin %80’i yar1 yapisal verilerdir.
Bahsedilen veriler, igerisinde metin, resim, grafik vs. olan dokiimanlardir (Giiven,

Bozkurt ve Kalipsiz, 2007, s.6).



Son zamanlarda bilgi teknolojilerinde dikkati ¢ekecek olgiide yasanan gelismeler ile
depolanan veriler ¢ok biiyiik boyutlara ulasmaya baslamistir. Moore yasasina gore,
veri bliylimesi ayni oranda devam ederse her 18 ayda ikiye katlanacagi
diistiniilmektedir. Giiniimiizde megabyte diizeylerinde veri toplama ¢ok olagan iken,
gigabyte diizeylerinde veri toplama giderek yaygimlasmaktadir. Bazi ticari
veritabanlart world wide web ile terabyte diizeylerine kadar genislemistir. Hatta

petabyte diizeyinde veri toplamadan yavas yavas bahsedilmektedir (Hegland, 2001).

VM aslinda, bilgi teknolojilerinin dogal gelisim siirecinin sonucu olarak da
degerlendirilebilir. Veritaban1 sistemlerinin gelisimi {i¢ ayr1 fonksiyon ile

degerlendirilmektedir:

- Veri toplama ve veritabani olusturma,

- Veri yonetimi (veri depolama, bilgi kesfi),

- Veri ¢oziimlemesi ve veriyi anlama (veri ambarciligi ve VM gerektirir).

Diinyada 1960'larda veri toplama sistemleri, 1970'lerde ise iliskisel veritabanlari
kullanilmaya baglanmistir. 1980'lerde ise iliskisel veritabanlarinin popiiler olmaya
basladigin1 gormekteyiz. 1990 ve 2000'lerde ise bilgisayar sistemlerindeki teknolojik
gelismelere paralel olarak iliskisel veritabanlarinda tutulan veri depolari

kullanilmaya baglanmistir.

VM bir¢ok depolama birimi iizerinde uygulanabilir. Bunlar; iliskisel veritabanlari,
veri ambarlari, islemsel veritabanlari, gelismis veritabanlari, diiz dosyalar ve web
olabilir. Gelismis veritaban1 sistemleri arasinda, nesne-tabanli veritabanlar1 ve
uzaysal veritabanlari, zaman serisi veritabanlari, metin (text) veritabanlari,
multimedya veritabanlar1 gibi 6zel uygulama-tabanli veritabanlar1 yer almaktadir.
VM yontemlerinin avantajlari, lizerinde uygulandigi depolama sistemlerine gore

degisiklik gosterebilir (Han ve Kamber, 2001).

Veritaban1 analizinde bir bilgi bir¢ok veri kullanilarak elde edilebilir. Is diinyas:1 ve
sirketler, etkin yonetimi saglamak ve kazanglarimi ve gelirlerini en iist diizeye
cikarmak icin bilgiyi yonetmeye ihtiya¢ duyarlar. Bircok fatura ve kagit parcasi
icinden yoneticinin sordugu sorulara cevap vermek zor olsa da, bilgisayarlarin
sevdigi is olarak bu tekrarlanan goérevleri yerine getirmek ve sorulara dogru cevaplar

bulmak kolaylasmaktadir.



Veritabani (database), sistematik erisim imkani olan, yonetilebilir, giincellenebilir,
tasnabilir, birbirleri arasinda tanimli iligkiler bulunabilen diizenli bilgiler
toplulugudur. Bir baska tanimi ise, bir bilgisayarda sistematik sekilde saklanmus,
programlarca istenebilecek veri yigmlarina veritabani denir. Bir veritabanini
olusturmak, saklamak, cogaltmak, giincellemek ve yonetmek ic¢in kullanilan
programlara Veritabani Yénetim Sistemleri (Database Management Systems -
DBMS) adi verilir. DBMS o6zelliklerinin ve yapisinin nasil olmasi gerektigini

inceleyen alan Bilgi Bilimi (Information Science)’dir (Doslii, 2008, s.4).
2.4.Veri Ambarlar

Veri ambari, bir isletmenin ya da kurumun ¢esitli birimleri tarafindan canli sistemler
araciligi ile toplanan verilerin, ileride degerlendirmeye alinabilecek olanlarinin geri
planda yer alan bir sistemde birlestirilmesinden olusan biiyiikk 6lgekli bir veri
deposudur (Dolgun, 2006, s.9).

Veri Ambari, kaynak sistemlerinden boyutlandirilmis ve ya standartlastirilmis bir
veri deposuna verileri periyodik olarak getiren ve birlestiren sistemdir. Genellikle
uzun yillara ait verileri tutar ve is zekasi ve ya diger analitik aktiviteler icin
sorgulanir. Veri ambarlar1 genellikle her islemden sonra degil belirli periyotlarda

giincellenirler (Delibasg, 2010, s.8).

W. H. Inmon'a gore; Veri ambari, 6zne-tabanl, biitiinlesmis, zaman dilimli ve
yoneticinin karar verme isleminde yardimeci olacak bigimde toplanmis olan
degismeyen veriler toplulugudur. Bu kisa ama ayrintili agiklama, veri ambarina
iliskin onemli 6zellikleri belirtmektedir. Ozne-tabanli, biitiinlesmis, zaman dilimli ve
degismeyen kavramlari; veri ambarlarini, iligkisel veritabani sistemleri, hareket
isleme (transaction processing) sistemleri ve dosya sistemleri gibi diger veri ambari

sistemlerinden ayiran baslica dort 6zelliktir. Bu dort 6zellik asagida agiklanmustir.

-Ozne-tabanh: Bir veri ambari; tiiketici, tedarik¢i firma, {iriin ve satis gibi énemli
konular etrafinda kurulur. Veri ambari bir organizasyonun her giine ait isleri ve
hareket isleme faaliyetleri lizerinde yogunlasmak yerine, karar verecek kimseler i¢in
veriye ait modelleme ve ¢oziimleme {iizerinde yogunlasir. Bundan dolayi, veri
ambarlar1 tipik olarak ayrintili konu sorunlar1 c¢evresinde, karar destek siirecinde

faydali olmayan veriyi harig tutarak basit ve 6z bir bakis saglar.



- Biitiinlesik: Bir veri ambar1 genellikle; iliskisel veri tabanlari, diiz dosyalar, ve
OLAP kayitlart gibi ¢esitli farkli tiirde (heterojen) kaynaklari bitiinlestirerek
olusturulur. Veri temizleme ve veri biitiinleme yontemleri; isimlendirmede, sifreleme
yapilarinda, nitelik Olgiitlerinde ve benzeri konularda tutarliligi garantilemek igin

uygulanir.

- Zaman Dilimli: Veriler, tarihi bir bakis agisindan bilgi saglamak i¢in depolanir
(6rnegin 5-10 yillik gegmis igerisinden). Veri ambarindaki her anahtar yapi, zamanin

bir elemani olarak hem kesinlik hem de agiklik igerir.

- Degismeyen: Bir veri ambari, her zaman islemsel (operational) ¢evre igerisinde
bulunan uygulama verisinden doniistiiriilen veri kaydindan fiziksel olarak ayridir. Bu
ayrima bagli olarak bir veri ambar1 hareket islemeyi, geri almayi, ve rastlantisal
kontrol mekanizmalarin1 gerektirmez. Veriye erisim i¢in sadece iki islem gerektirir;

verinin ilk yiikklemesi ve verinin erisimi.

Ozetle, veri ambar1 stratejik kararlar1 verme konusunda bir kurumun ihtiyac1 olan
bilgiyi depolayan ve karar destek veri modelinin fiziksel bir sunumu gibi ¢alisan,
anlamsal olarak tutarli bir veri deposudur. Veri ambari ayni zamanda, yapisal
ve/veya planlanmamis sorgular, analitik raporlar ve karar vermeyi desteklemek icin
farkli tiirde kaynaklardan veriyi biitiinlestirerek olusturulan bir mimari olarak da
gortliir (Han ve Kamber, 2001).

2.5. Tliskisel Veritabanlar1

Iliskisel veritabanlarina gelindiginde her biri farkli isimlerde, veri 6zelligine gore
ayrilmig tablolarla karsilasilmaktadir. Tablolar “alan”lar (nitelikler) kiimesinden
olusmakta ve “kayit” olarak adlandirilan satirlardan meydana gelmektedir. Iliskisel
veri tabanlari, kendisini olusturan varliklar ve onlarin iliskilerinden meydan gelen

verl modelleri ile tanimlanir.

Iliskisel veritabanlarina veri madenciligi uygulandiginda egilimler ve veri desenleri
arastirilarak ileriye dogru adimlar atilabilir. Sayilan tiim ozellikleri ile iligkisel
veritabanlari, en sik kullanilan, zengin ve veri madenciligi ¢alismalarindaki en gézde

veri kaynaklarindan biridir (Delibas, 2010, s.7).

Iliskisel veri, SQL gibi yapisal sorgu dilleri ile yazilan sorgular ile ya da grafik

kullanici ara yiizleri ile erisilebilir veridir. Kullanilan sorgu dili ya da kullanici ara
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yiiziiniin sagladig1 olanaklar dogrultusunda, veriler ile istenilen sorularin yanitlari

alimmaktadir (Dolgun, 2006, s.9).

VM, iliskisel veritabanlarindaki kayitlara ait egilimleri (trends) ¢oziimlemek i¢in ya
da verideki Oriintiileri bulabilmek i¢in kullanilabilir. Veritabanlar1 en sik kullanilan

VM uygulama platformlarindan birisidir (Han ve Kamber, 2001).
2.6. islemsel Veritabanlari

Han ve Kamber’e gore genel anlamda islemsel veritabanlari, her kaydinin bir isleme
denk geldigi dosya yapisindan olusan veritabanlaridir. Veritabanina her an kayit
yapilmasi s6z konusudur. Bir iglem, tekil bir islem tanimlama koduna ve islemi

gercgeklestiren birimlerin listesinden olusur (bir magazadan satin alinan iiriinler gibi).

Islemsel veritabani, satisin gerceklestirildigi sube ve ya kasa, satis1 yapan personel
bilgileri, miisteri bilgileri vb. bilgileri igeren, islemle ilgili verilerin tutuldugu baska
tablolar1 da igerebilmektedir. Bu tiir veritabanlarina “A misterisinin satin aldig1 tim
tiriinlerin listesi” ve ya “C2 kodlu {iriine ait kag¢ adet satis islemi gergeklestirilmistir?”
gibi sorular bir analist tarafindan yoneltilebilir. Bu tiir sonuglar1 elde etmek icin
islemsel veritabanlarinda tarama yapacak basit sorgular yazarak sonuglar elde
edilebilecektir. Daha derine inmek istendiginde “Hangi tirlinler birlikte daha c¢ok
satilmistir?” sorusu sorulabilir. Bu tiir islemlerde de siradan veri sorgulama islemleri
degil de sik goriilen iiriin birliktelikleri analizi gibi veri madenciligi sistemleri

kullanilmaktadir.
2.7. Gelismis Veritabam Sistemleri

Veritaban1 teknolojisinin gelismesiyle birlikte, cesitli veri ve bilgi sistemleri ortaya
¢ikmis ve yeni uygulamalara olan gereksinimi tetiklemistir. Bu uygulamalar genis
6l¢ekli verilere hitap edeceginden etkili ve giiglii veri yapilarina ihtiya¢ duymaktadir.
Bunlar nesne-iliskili veritabani sistemleri, 1s1sal ve zaman serisi veritabanlari, kalitim
veritabanlari, veri akis1 yonetim sistemleri gibi yukarida siralanan veri gruplarinin

tutuldugu gelismis veritabani sistemleridir.

Bu tiirden karmagik ve biiyiikk boyutlardaki veriler bir ¢ok arastirma ve veri

madenciligi uygulamasina kaynak niteligi tasimaktadir (Delibas, 2010, s.12).

Yeni veritaban1 uygulamalari, uzaysal veri (haritalar vb.), miihendislik tasarim

verileri (bina tasarimlari, sistem bilesenleri, devreler), multimedya veriler, zaman
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eksenli veriler ve web verileri gibi veriler iizerinde islem yapmaktadirlar. Bu tiir
uygulamalar, karmasik nesne yapilari, degisken boyutlu kayit yapilari, metin (text)
ve multimedya veriler i¢in verilerdeki dinamik degisimler agisindan daha etkin veri
yapilar1 gerektirmektedirler. Bu ihtiyaglara cevap verebilmek igin, gelismis

veritabani sistemleri gelistirilmistir (Han ve Kamber, 2001).
2.8. Veri Ambari ile Veritaban1 Arasindaki Farklar

Veritabani igerisindeki bilgiler genelde anlik bilgilerdir. Yani belirli bir siire sonunda
giincelligini kaybedecek olan bilgilerdir. Ancak veri ambar1 igerisinde veriler
genelde yigilarak birikirler ve verilerin gecerliligi ¢ok daha uzun siirmektedir. Veri
ambart igerisinde ne kadar ¢ok kayit olursa, yapilan incelemelerin sonucu da o kadar
dogru olacaktir. Oysa veritabani igerisindeki kayit sayisinin ¢ok fazla olmasi
durumunda, veritabanini1 kullanan canli sistemlerin performanslar1 diisecek ve bu da
verilere erisimi ¢ok yavaslayacaktir. Bu durum, canli sistemlerde en istenmeyen

durumdur (Dolgun, 2006, s.14).

2.9. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlari
Veri madenciligi teknikleri gilinlimiiz is hayatinda bir ¢ok alanda basar1 ile

kullanilmaktadir (Timor, Ezerce ve Giirsoy, 2011, s.129).

Veri kaynaklar1 ve buna baglantili olarak verinin kendisi hizla artmaktadir. Verilerin
analizi ile insan tarafindan ortaya c¢ikarilmis degerli bilgiler olmasina ragmen artik
giniimiiziin veri yiginlarinin insanlar tarafindan analiz edilebilmesi miimkiin
degildir. Bu islemin otomasyonu olarak degerlendirilebilecek veri madenciligi
caligmalar1 giderek daha fazla alanda kullanim alan1 bulmaktadir (Giiven, Bozkurt ve

Kalipsiz, 2007, s.6).

Veri madenciliginin hangi alanlarda ve konularda kullanilabilecegi konusunda

asagidaki bir takim basliklar siralanmistir (Delibag, 2010, s.13).

Pazarlama;
e Miisterilerin satin alma aliskanliklarinin belirlenmesi
e Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin ortaya konulmasi
e Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmast

e Pazar sepet analizi
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e Miisteri iligkileri yonetimi
e Misteri degerlendirme
e Satis tahmini
e Seyirci davraniglart tahmini
e Tasmmacilik sektoriinde sube organizasyonu
Bankacilik;
o Farkli finansal gostergeler arasinda gizli iligkilerin ortaya konulmasi
e Kredi kart1 dolandiriciliklarinin ve sahtekarliklarinin belirlenmesi
e Kredi kart1 harcamalarina gore miisteri gruplarinin belirlenmesi
e Kredi taleplerinin degerlendirilmesi
Sigortacilik;
e Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi
e Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti
e Riskli miisteri gruplarinin belirlenmesi
Elektronik Ticaret;
e Saldirilarin ¢6ziimlenmesi
e e-CRM uygulamalarinin yonetimi
e Web sayfalarina yapilan ziyaretlerin ¢6ziimii
Fizik - Kimya;
e Organik bilesiklerinin analizi
e Toksik risk analizi
e Termik santral optimizasyonu
Bu alanlarin disinda;
e Otomatik 6zetleme sistemleri
e Emlak gercek deger belirleme

e Hava tahminleri
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Asagida yer alan sekil 2.3.’te veri madenciliginin gliniimiiz is hayatinda uygulandigi

alanlarin yiizdesel dagilimi gosterilmektedir.

Bankacihik (31

Biotcknolon / Genetik {11}

koredi skorlama (35)
CRM (32)
Dogrudan pazarlama (34)

c-Ticaret (117
Eglence! Mikxk (4)
Sahickarhk tespit (310

Sans avunu (2)

keammu wy gulamalar: (12

Sigortacihik {243

Y atm [/ Hisse senedi {5)

Junk email ¢ Anti-spam (5)
Saghk K (15)

imalat (19}

Tipd Farmakolop {12} 3%

Perakende (25 %
Bilim {17) |-
Ciivenhik [ Angi-teréremi 5) 1%
Telckomunikasyon (23] L
Sevahat (%) 2%
Web {4 2%
Dhger (113 L

Sekil 2.3. Veri Madenciliginin Uygulandig1 Alanlarinin Dagilimi

Kaynak: Sen, F., 2008.

2.10. Veri Madenciliginin Modelleri ve Algoritmalar:

Veri madenciligi ilk zamanlar merkezi olarak toplanmis statik verilerin analizinde
kullanilmistir. Beklenin 6tesinde yararlarin elde edilmesi bu tekniklerin akan veriler
ve siirekli degisen dinamik veriler lizerinde de kullanilmak istenmesini dogurmustur.

Bu yonde caligmalar halen stirmektedir.

Veri madenciligi ¢aligmalarini verinin nerede oldugu, bi¢imi ve niteligi gibi etkenler
de etkilemektedir. Ozellikle iliskisel veritabanlarindaki verilerin analizi icin
kullanilan teknikler artik web sayfalarinin, yari yapisal tabir edilen dokiimanlarin
analizi gibi alanlarda kullanilmakta ve degisik yaklagimlarin dogmasim

saglamaktadir (Giiven, Bozkurt ve Kalipsiz, 2007, s.5).

Lee ve Siau (2001)’ya gore istatistik veri se¢me, ornekleme, veri madenciligi ve

ortaya ¢ikan bilginin degerlendirilmesinin kagimilmaz bir bilesenidir. Istatistik veri
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madenciliinin sonuglarinin degerlendirilmesinde 1iyi ile kotiiniin ayrilmasinda
kullanilmaktadir. Veri temizleme siirecinde istatistik verideki aykiriliklarin tespiti,

gerektiginde veriyi diizeltmek ve giirliltiiyli kestirebilmek icin teknikler sunmaktadir

(Delibas, 2010, s.20).

Kiimeleme ve deneylerin tasarimindaki teknikler kesif amacli veri analizi i¢in oyuna
katilmaktadir. Istatistikte calisma genel olarak teknik ve modellerin teorik ydniiniin
tizerinde durur. Sonug¢ olarak veri madenciliginde 6nem arz eden arastirma, kiiciik
capta ele alinir. Buna ek olarak, veri tabani tarafinda, biiylik veri kiimeleri ile
ilgilenen teknikler ve etkili veri yonetimi i¢in kullanilan teknikler veri madenciligi

icin ¢ok 6nemli konulardir (Delibas, 2010, s.21).

Veri madenciligi teknikleri iki ama¢ icin kullanilir (Giliven, Bozkurt ve Kalipsiz,

2007,s.4) :

e Tammlama: Incelenen veri kiimesinin tamami igin ya da bu veri
kiimesindeki bir alt kiime i¢in gegerli bir iliskinin tanimlanmasini saglayan
tekniklerdir ve genelde daha oOnceden bilinmeyen iliskiler iizerinde
durduklarindan 6nemlidirler.

o Kestirim Yapma: Eldeki veri kiimesinin incelenmesiyle, veri kiimesinin
kapsamindaki konuyla ilgili gelecekte neler olabilecegini tahmin etmeye

yarayan tekniklerdir.
VM modellerini gordiikleri islevlere gore,
- Smiflama (Classification) ve Regresyon,
- Kiimeleme (Clustering),

- Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) ve Ardisik Zamanli Oriintiiler (Sequential
Patterns), olmak lizere ii¢ ana baslik altinda incelemek miimkiindiir. Siniflama ve
regresyon modelleri tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli

Oriintli modelleri tanimlayict modellerdir (Dolgun, 2006, s.25).

Asagida yer alan sekil 2.4.te veri madenciligi modellerinin genel sekli yer

almaktadir.
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[ Veri Madenciligi |

[ OL:‘-‘sF' ] [KegifEsasl-l ‘T‘u'jntemler]
| ¥ + .
( S0L ] [ Tammlayicr ] [ Tahmin Edici J
[ Kimelerne [ 5|n|ﬂ.ama ] [ Regr-es'y'on ]
[ Birliktelik Kuralian
Karar Adaclan | Dofrusal |
Yapay Sinir Aflan | Lojistik |

k- En Yakin Komsgu ]

Sekil 2.4. Veri Madenciligi Modelleri
Kaynak: Dolgun, M. O., 2006.
2.10.1. Simiflama ve Regresyon Modelleri
Mevcut verilerden hareket ederek gelecegin tahmin edilmesinde kullanilan ve veri
madenciligi teknikleri igerisinde en yaygin kullanima sahip olan smiflama ve
regresyon modelleri arasindaki temel fark, tahmin edilen bagimli degiskenin
kategorik veya stireklilik gdsteren bir degere sahip olmasidir. Ancak cok terimli
lojistik regresyon (multinomial logistic regression) gibi kategorik degerlerin de
tahmin edilmesine olanak saglayan tekniklerle, her iki model giderek birbirine

yaklasmakta ve bunun bir sonucu olarak ayni tekniklerden yararlanilmasi miimkiin

olmaktadir. Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baglica teknikler:
- Karar Agaglar1 (Decision Trees),

- Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks),

- Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms),

- K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor),

- Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning),

- Naive-Bayes,

- Lojistik Regresyondur (Logistic Regression).

2.10.2. Kiimeleme Modelleri

Kiimeleme modellerinde amag, kiime iiyelerinin birbirlerine ¢ok benzedigi, ancak

Ozellikleri birbirlerinden ¢ok farkli olan kiimelerin bulunmasi ve veritabanindaki
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kayitlarin bu farkli kiimelere boliinmesidir. Baslangic asamasinda veritabanindaki
kayitlarin hangi kiimelere ayrilacagi veya kiimelemenin hangi degisken 6zelliklerine
gore yapilacagi bilinmemekte, konunun uzmani olan bir kisi tarafindan kiimelerin

neler olacagi tahmin edilmektedir.

2.10.3. Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Bir aligveris sirasinda veya birbirini izleyen alisverislerde misterinin hangi mal veya
hizmetleri satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi, miisteriye daha fazla
iriiniin ~ satilmasin1  saglama yollarindan biridir. Satin alma egilimlerinin
tanimlanmasin1 saglayan birliktelik kurallar1 ve ardigik zamanl oriintiiler, pazarlama
amaglh olarak pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis) adi altinda veri
madenciliginde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte bu teknikler, tip,
finans ve farkli olaylarin birbirleri ile iliskili oldugunun belirlenmesi sonucunda
degerli bilgi kazanimimin s6z konusu oldugu ortamlarda da Onem tasimaktadir

(Déslii, 2008, 5.24).

Birliktelik kurallar1 asagida sunulan orneklerde goriildiigii gibi es zamanli olarak

gerceklesen iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir.

e Miisteriler bira satin aldiginda, % 75 ihtimalle patates cipsi de alirlar,

Diisiik yagl peynir ve yagsiz yogurt alan miisteriler, %85 ihtimalle diyet siit

de satin alirlar.

e Ardisik zamanl oriintiiler ise asagida sunulan Orneklerde goriildiigii gibi
birbirleri ile iliskisi olan ancak birbirini izleyen donemlerde gergeklesen
iliskilerin tanimlanmasinda kullanilir.

e X ameliyati yapildiginda, 15 giin i¢inde % 45 ihtimalle Y enfeksiyonu
olusacaktir,

e IMKB endeksi diiserken A hisse senedinin degeri % 15°den daha fazla
artacak olursa, ii¢ is giinii igerisinde B hisse senedinin degeri % 60 ihtimalle
artacaktir,

e (Cekig satin alan bir miisteri, ilk {i¢ ay icerisinde % 15, bu donemi izleyen {i¢

ay igerisinde % 10 ihtimalle ¢ivi satin alacaktir (Akpinar, 2000).

Birliktelik kurallari, islemlerden olusan ve her bir islemin de elemanlarinin
birlikteliginden olustugu diisiiniilen bir veri tabaninda, biitiin birliktelikleri tarayarak,

sik tekrarlanan birliktelikleri veritabanindan ortaya ¢ikarmaktadir.
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Birliktelik kural1 ¢ikarmada bazi algoritmalar mevcuttur. Bu algoritmalarda
minimum giivenirlik ve destek degerlerini saglayan birliktelik kurali ¢ikarimi

saglanmaktadir (Giirgen, 2008, s.16).

Birliktelik analizi ve birliktelik kurallarinin temel kavramlari, ¢esitleri, matematiksel
modeli, ilgili algoritmalar1 ve algoritmalarin isleyisleri hakkinda {igiincii boliim’de

ayrintili bilgiler verilecektir.
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UCUNCU BOLUM
3. BIRLIKTELIK ANALIiZi

3.1. Genel Bilgiler

Veri madenciligi veri sahibi agisindan kullanish ve anlasilir olmasi ilkesiyle
beklenmeyen iliskileri bulmak ve yeni yontemlerle veriyi 6zetlemek i¢in ¢ogunlukla
biiyiik boyutlardaki verinin analizidir. Bir veri madenciligi ¢alismasindan ¢ikarilan
iligkiler ve ozetler, modeller ve ya desenler olarak adlandirilmaktadir. Dogrusal
denklemler, kurallar, kiimeler, grafikler, aga¢ yapilar1 ve zaman serilerindeki tekrarli
desenler bunlarin bazilaridir. Birliktelik kurallar1 veri madenciligindeki bdlgesel

desenlerin en popiiler temsilcilerindendir.

Birliktelik kural kesfi siniflandirma kurallar1 ile bir¢ok 6zelligi paylagsmaktadir. Her
ikisi de bir veri kiimesi i¢indeki diizenleri tanimlamak ic¢in kurallar kullanir. Fakat bu
iki kural kesfi modeli aslinda amacglar1 bakimindan ayrilmaktadir. Siniflandirma
kurali tahmin yapma kapasitesi edinme odakli iken, birliktelik kural kesfi kullaniciya
sezme veya yapinin i¢ ylziinii gorebilme hedefine odaklanmaktadir. Bilhassa veri
elementleri arasindaki beklenmeyen iligkileri tespit etmek ve tanimlamak temeline

dayanmaktadir (Delibas, 2010, s.22).

Gilinitimiizde, bircok alandaki veriler bilgisayarlarda ve veritabanlar1 {izerinde
saklanmaktadir. Bu verilerden, istenilen ve kayda deger bilgilere ulagsmak i¢in
kullanilan tekniklerden biri de birliktelik kurallaridir. Birliktelik kurali, birgok alanda
genis kullanim alanma sahiptir ve nesnelerin veya niteliklerin bir arada olma
durumlarin1 belirlemede kullanilmaktadir. Birliktelik kurali bulma islemi, yogun
nesne kiimesi hesaplamaya dayali bir islem olup biiyiik veritabanlar1 iizerinde
uygulanmasi olduk¢a pahali bir islemdir. Bu nedenle daha onceden tespit edilen

birliktelik kurallarinin korunmasi da oldukg¢a 6nemli bir konu olmaktadir.

Son zamanlarda, otomatik tanima ve veri toplama uygulamalarindaki gelismeler

sayesinde firmalarin satis noktalarinda barkot sistemleri kullanim1 yayginlagmaya
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baslamistir. Bu gelismeler ile beraber bir harekete ait satig verilerinin elektronik
ortamlara aktarilmasina olanak saglanmistir. Genellikle biiyiik slipermarketlerde
olusan bu tiir verilere market sepet verisi ad1 verilmektedir. Birgok kurulus, market
sepet verilerini kullanarak bu verilerden biiyiik faydalar saglamay1 amaclamaktadir

(Karabatak, 2008, s.24).

3.2. Market Sepet Analizi

Market sepet verisi lizerinde birliktelik kurali problemi, ilk olarak 1993 yilinda ele
alinmistir. Sepet analizinde amag, nitelikler (iirlin satiglar1) arasindaki iliskiyi
bulmaktir. Bu iliskilerin bilinmesi sirketin karini arttirmak i¢in kullanilabilir. Eger X
malint alan miisterilerin Y malin1 da ¢ok yiiksek bir olasilikla aldiklar1 biliniyorsa
veya bir misteri X malin1 aliyor ama Y malin1 almiyorsa o potansiyel bir Y
miisterisidir. Sepet analizi glinliik islemler sonucu elde edilen verilerden anlamhi
bagintilar ¢ikarmada kullanilir. “Eger A malin1 aliyorlarsa % X ihtimalle B malini
almaya da meyillidirler” gseklinde bir sonu¢ A malin1 satan bir magaza i¢in ¢ok
faydali bir bilgi olabilmektedir. Sepet analizi uygulamalari; capraz satis (cross-
selling), magaza raflarinin diizenlenmesi (layout), katalog tasarimi ve fiyatlandirma

(pricing) gibi alanlarda kullanilmaktadir (Karabatak, 2008, s.24).

Geemis tarihli hareketleri ¢oziimlemek karar destek sistemlerinde karar verme
asamasinda verilen kararin kalitesini artirmak i¢in izlenen bir yaklasimdir. 1990’
yillarin bagina degin teknik yetersizlikten dolayi, kurumlara veya miisterilere satis
yapildig1 anda degil belirli bir zaman araliginda (giinliik, haftalik, aylik, yillik)
gerceklesen satis hareketlerinin tamamina iliskin genel veriler elektronik ortamda
tutulmaktaydi. Barkod uygulamalarindaki gelisme, bir harekete ait verilerin satis
hareketi olustugu anda toplanmasina ve elektronik ortama aktarilmasina olanak
saglamistir. Genellikle sliper marketlerin satis noktalarinda bu tiir veriler
toplandigindan, toplanan bu veriye pazar sepeti verisi adi verilmistir. Pazar sepeti
verisinde yer alan bir kayitta, tekil olan hareket numarasi, hareket tarihi ve satin
alinan iriinlerine iliskin iirlin kodu, miktari, fiyat1 gibi bilgiler yer alir (Agrawal et

al., 1993; Han ve Kamber, 2001).

Miisterilerin satin alma davraniglarini tanimlamada kullanilan birliktelik kurallar1 ve
ardistk zamanli Oriintiiler, veri madenciliginde, Pazar Sepet Analizi adi altinda

yaygin olarak kullanilmaktadir. Aligverislerde miisterinin hangi mal ve ya hizmetleri
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satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi amaciyla kullanilan bu teknik, bir
miisteriye daha fazla {irliniin satilmasi yollarindan biridir. Birliktelik kurallar1 miisteri

aligveris davranislarini belirlemede etkili bir yontemdir (Timor, Ezergce ve Giirsoy,
2011, s.130).

Satin alma egilimlerinin tanimlanmasimi saglayan birliktelik kurallar1 ve ardisik
zamanlt Oriintiiler pazarlama amacgli olarak Pazar Sepet Analizi adi altinda veri
madenciliginde sik¢a kullanilmaktadir. Pazar Sepet Analizi, miisterilerin aligveris
aligkanliklarinin veritabanindaki bilgiler aracigiyla ortaya ¢ikartilmasi islemidir

(Erpolat, 2012, s.138).

Bu islem miisterinin sepetine koydugu farkli tirtinler arasindaki birliktelikleri bularak
miisterinin satin alma aliskanliklarin1 analiz etmektedir. Elde edilen sonuglar
perakendecilere birlikte satilacak iirlinlerden daha iyi kazanglar elde etme konusunda
pazarlama stratejileri gelistirme imkani saglamaktadir. Ornegin siit alan miisterilerin
ekmek alma aligkanliklarinin belirlenmesi ile bu iki {irlin grubuna ait reyonlarin

diizenlenmesi yapilabilecektir (Delibas, 2010, s.22).

Buna benzer veri analizleri yaparak her iiriin ig¢in bir sonraki ayin satig tahminleri
cikarilabilir, birlikte satin alinan iriinler i¢in promosyon uygulamasi ve reyon
dizilisleri yapilabilir, miisteriler satin aldiklar1 tiriinlere gore gruplandirilabilir, yeni

bir iiriin igin potansiyel misteriler belirlenebilir.

3.3. Birliktelik Kurallar:
Birliktelik kurallar1 (association rules), veri madenciligi alaninda iizerinde ¢ok fazla
arastirma ve ¢alisma yapilmis olan ilgi ¢ekici bir konudur. Birliktelik kurallari, ayni

islem i¢inde ¢ogunlukla beraber goriilen nesneleri igeren kurallardir (Doslii, 2008,

5.26).

Birliktelik kurali, gecmis verilerin analiz edilerek bu veriler icindeki birliktelik
davraniglarinin tespiti ile gelecege yonelik calismalar yapilmasini destekleyen bir
yaklagimdir. 90 yillarin bagina kadar saklanan satis verilerinde iirlin ve miisteri verisi
cok nadir yer alirken, genelde mali agidan 6nemli olan tutarsal gelir verilerinin
depolamasi yapiliyordu. 90 yillarin bagindan itibaren veri toplama uygulamalarindaki
gelismeler dogrultusunda firmalarin satis noktalarinda yeni teknoloji otomatik {iriin
veya miisteri tanima sistemleri (barkod ve manyetik kart okuyucular) yayginlasmaya

baslamistir. Bu tip teknolojik gelismeler, bir satis hareketine ait verilerin satis
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esnasinda toplanmasina ve elektronik ortamlara aktarilmasina olanak tanimistir (Sen,

2008, 5.24).

Birliktelik kuralinda, miisterilerin alisveris esnasinda satin aldiklar1 {iriinler
arasindaki birliktelik-iliski baglarin1 bularak, miisterilerin satin alma aliskanliklarinin
tespit edilmesi amacglanmaktadir. Kesfedilen bu birliktelik-iliski bagintilar1 sayesinde
saticilar daha etkin ve kazanch satislar yapabilme imkanina sahip olmaktadir.
Birliktelik kurali, bir iliskide bir niteligin aldigi degerler arasindaki bagimliliklari,
anahtarda yer almayan diger niteliklere gore gruplama yapilmis verileri kullanarak
bulur. Kesfedilen oriintiiler veri kiimesinde siklikla birlikte gecen nitelik degerleri

arasindaki iligkiyi gosterir.

Birliktelik kurallarinin kullanildig: en tipik 6rnek market sepeti analizidir. Bu islem,
miisterilerin yaptiklart aligverislerdeki iirlinler arasindaki birliktelikleri bularak
misterilerin satin alma aliskanliklari1  analiz eder. Bu tip birlikteliklerin
kesfedilmesi, miisterilerin hangi tirlinleri bir arada aldiklar1 bilgisini ortaya ¢ikarir ve
market yoneticileri de bu bilgi 1518inda daha etkin satis stratejileri gelistirebilirler

(Giirgen, 2008, s.18).
3.3.1. Birliktelik Kurallarinin Temel Kavramlari

Bir veritabani tablosunda (VT), yer alan tiim nesnelerin N = {nl, n2, n3, ... , nm}
olarak ifade edildigini diisiinelim. Bu durumda veritabani tablosunda VT = {H1, Hz,
Hs, ..., Ht} yer alan bir hareket kaydindaki, K nesne, tiim nesneler kiimesinin bir alt
kiimesi, Hj € N, Hj = {nji,nj2,nj3,...,njk} olacaktir. Bir birliktelik kurali, X ve Y, N
tim nesneler kiimesinin bir alt kiimesi, X € N, Y € N ve X N Y= @ olmak tlizere X
— Y bi¢iminde bir bagimlilik ifadesidir. Bu ifade ile X nesnesi/nesneleri, Y
nesnesini/nesnelerini belirler. Baska bir deyisle Y nesnesi/ nesneleri, X nesnesine/
nesnelerine bagimhdir. Veritabani kayitlarinda, nesnelerin gruplandirilmas: ile elde
edilen bagimhilik iligkilerinin ylizde yiiz gecerli olmasi beklenemez. Ancak,
cikarsamasi yapilan kuralin, veritabaninin 6nemli bir kismi tarafindan desteklenmesi,

yani s06z konusu durumun sikg¢a goriiliiyor olmasi gerekir. Bu nedenlerden dolayi, bir

X —Y birliktelik kurali destek ve giiven esik degerlerini saglayacak bigimde tiretilir.
Destek degeri, X ve Y nesnelerinin birlikte bulundugu kayit sayisinin,
veritabanindaki tiim kayit sayisina orani olarak hesaplanir. Gliven degeri ise, X ve Y

nesnelerinin birlikte bulundugu kayit sayisinin, X nesnesinin (veya nesnelerinin)
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bulundugu kayit sayisina oranidir. Destek ve giiven ifadeleri O ile 1 arasinda degisir
ve ne kadar 1’e yakinlarsa nesneler arasinda o kadar giiclii iliski oldugunu gosterirler.
Dolayisiyla, bagintinin énemli olmasi i¢in her iki degerin de olabildigince yiiksek

olmasi1 gereklidir (Birant, Kut, Ventura, Altinok ve Thlamur, 2010, s.216).

Yiiksek giiven ve destek degerine sahip kurallara gii¢lii (strong) kurallar adi verilir
(Agrawal ve digerleri, 1993). Kullanici tarafindan minimum destek esik degeri
(min_destek) ve minimum giiven esik degeri (min_giiven) belirlenir. Bu belirlenen
esik degerlerini asan birliktelik kurallar1 dikkate alinir ve ilging olarak ifade edilir.
llging bir 6riintii, bilgi olarak ifade edilir. Genel olarak bu degerler 0 - 1 arahig
olarak degil, 0% - 100% seklinde, yiizde olarak ifade edilmektedir (Han ve Kamber,
2000).

Minimum giiven ve destek degerlerini saglayan birliktelik kurallari ¢ikarim problemi

iki adima bolinmiistiir (Agrawal ve Srikant, 1994);

1. Yaygmn gecen nesne kiimeler bulunur: Kullanici tarafindan belirlenmis olan
minimum destek esik degerini saglayan nesne kiimelere yaygin nesne kiime adi
verilmektedir. Bu adimda yaygin nesne kiimeleri bulan etkili yoOntemler

kullanilmalidir.

2. Yaygin nesne kiimelerden giiclii birliktelik kurallar1 olusturulur: Yaygin nesne
kiimeleri kullanarak minimum giiven esik degerini saglayan birliktelik kurallarmin
bulunmasidir. Bu adimdaki islem oldukga basittir. Minimum giiven esik degerine
gore taranarak bulunan birliktelik kurallari kullanicinin ilgilendigi ve potansiyel
olarak oOnemli bilgiyi igeren kurallardir. Birliktelik kurali algoritmasinin
performansini belirleyen adim birinci adimdir. Yaygin nesne kiimeleri belirlendikten

sonra, birliktelik kurallarinin bulunmasi kolay bir adimdir (Han ve Kamber, 2000).
Sepet analizinin basarili oldugu noktalar;

- Kolay ve anlasilir sonuglar tiretir,

- Degisik boyutlardaki veriler lizerinde ¢alisabilir,

- Her ne kadar kayitlarin sayist ve kombinasyon se¢imine gore islem miktar: artsa da
sepet analizi i¢in her adimda gerekli olan hesaplamalar diger yontemlere gore

(genetik algoritmalar, yapay sinir aglar1 vb.) ¢ok daha basittir.

Sepet analizinin basarisiz oldugu noktalar;
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- Sorunun boyutu biiyiidiik¢e, gerekli hesaplamalar {istel olarak artmaktadir,

- Kayitlarda ¢ok az rastlanan triinleri yok sayar. Sepet ¢dziimlemesi yonteminin en
dogru sonucu, tiim iriinlerin kayitlar i¢inde yaklasik ayni frekansta goriindiigii

durumlarda iiretmektedir,

- Destek ve giiven esik degerleri iiretilen kural sayisinda sinirlama getirirler fakat
esik degerlerinin ¢ok diisiik belirlendigi durumda kullanici gergekten ilgilendigi
kurallar1 kaybetme tehlikesi ile kars1 karsiya kalir (Doslii, 2008, s.30).

Sepet analizi yontemi, birliktelik kurallarinin uygulama alanindaki tiirlerinden
birisidir.
Birliktelik kurallarinin bir¢ok tiirii vardir. Birliktelik kurallar1 asagidaki kriterleri

tastyan ¢ok degisik yollar ile siniflandirilabilir.

-Kuralda kullanilan degerlerin tiplerine gore: Eger bir kural nesnelerin varligi ve
yoklugu arasindaki birliktelikler ile ilgili ise, bu duruma mantiksal birliktelik
kuralidir denir. Kurallar nicel nesneler ya da ozellikler arasindaki birliktelikleri
tanimliyor ise nicel birliktelik kuralidir. Bu kurallarda, nesneler igin nicel degerler ya

da ozellikler araliklara boliinmiistiir.

-Kuraln icerdigi verinin boyutlarina gore: Bir birliktelik kuralindaki 6zellikler
(attribute) ya da nesneler sadece bir boyutu temsil ediyorlarsa, o zaman kurala tek
boyutlu birliktelik kuralidir denir.

-Birliktelik kurallarinin ¢esitli boyutlarmma gore: Birliktelik kurallan
¢oziimlemesi, korelasyon ¢oziimlemesinin genisletilmisi olabilir. Ayn1 zamanda,
“maxpattern” (maksimum Orilintii) ve “frequent closed itemset” (sik kapali veri seti)
¢ozimlemelerinin genisletilmisi de olabilir. Bu iki yontem, ¢oziimleme sirasinda

olusturulan yaygin nesne kiimelerin sayisini azaltmak i¢in kullanilmaktadir (Dolgun,
2006, s.40).

3.3.2. Birliktelik Kurallarinin Cesitleri
3.3.2.1. Genellestirilmis Birliktelik Kurallar:

Sekil 3.1°de, market sepet verileri lizerine bir siniflandirma 6rnegi gosterilmektedir.
Burada igecekler, kahve, cay, mesrubat ve meyve suyu olarak gruplara ayrilmistir.
Meyve suyu da portakal, elma, visne ve liziim olarak ayrilmistir. Birliktelik kurallar
olusturuldugunda, onlart mevcut hiyerarsik seviyelerden herhangi birinde
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olusturabiliriz. Beklendigi gibi, kurallar siralandirmada yiiksek seviyedeki
tiriinlerden olusturuldugunda, hem destek hem de giiven artacaktir. Verilen bir islem
veritabaninda, farkli iirtinler i¢in ¢oklu siiflandirmalar ve hatta ayni {irlin i¢in ¢coklu
siniflandirmalar olabilir. Bir X — Y genellestirilmis birliktelik kurali, Y’ deki
herhangi bir iriiniin X’dekilerin atast olamamasi durumu digsinda diizenli bir
birliktelik kuralinin ifadesiyle tanimlanir. Bir {riiniin atas: ifadesi, herhangi bir
siralamada o iirliniin iizerinde olacagi anlamina gelmektedir. Bir siipermarket genel
olarak mesrubatlarla ilgili birliktelikleri bulmak veya bu mesrubatlari tiirlerine gore
ayrrarak tanimlamak (kola gibi) isteyebilir. Genellestirilmis birliktelik kurallar
bunun gergeklesmesini ¢ok iyi sekilde saglar ve tiim birliktelik kurallarinin (farkli

siniflandirmalardaki farkli seviyedekiler de dahil) bulunmasini temin eder.

Ipecekder
Eahwve Cay Mesrubat MMeyve Suyu
Portaleal Elma Wigne Uzimn

Sekil 3.1. Market Sepet Siniflandirmasi
Kaynak: M.H. Dunham, Y. Xiao, L. Gruenwald, Z.Hossain, 2001.

Genellestirilmis birliktelik kurali problemi tiim siniflandirmalarin tiim seviyeleri igin
birliktelik kurallart olusturur. Bunu yapmak i¢in yaklasim, her islemi almak ve
herhangi bir hiyerarside tiim iirtinleri her bir Uiriiniin lizerinde tutmak i¢in her iirtini
genigletmektir. Bu pek kullanilmayan yaklasim c¢ok pahali olmakla beraber bu

yaklagima ek olarak daha etkin baska algoritmalar 6nerilmistir.
3.3.2.2. Uzaysal Birliktelik Kurallari

Bir 6zellik kiimesinin sahip oldugu baska bir o6zellik kiimesinde ima ettigi
ozelliklerin tanimin igerir. Ornegin; yapilan bir ¢alismada, Dallas’daki bir ailenin

ortalama geliri, White Rock golii yakininda yasayan aileler i¢in 100,000$” dir.
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3.3.2.3. Nicel Birliktelik Kurallar1

Birliktelik kurallar1 i¢in yapilan caligmalar onceleri verilerin kategorik oldugunu
disiintilerek gelistirilmistir. Verinin hem nicel hem kategorik olacag diisiincesinin

olusmasi ile nicel birliktelik kurallar1 ortaya ¢ikmustir.

Nicel veriler belirli kurallarla araliklara boliinerek kategoriler olusturulur ve ardisik
tamsayr  olarak  kodlanir, boylece araliklarin  sirast  korunur.  Veriler
boliimlendirilmezse yine her biri ardisik tamsayr numaralarla kodlanir ve sirasi

korunur.
3.3.2.4. Aralik Veri Birliktelik Kurallar1

Birliktelik kurali probleminin formiillestirilmesinde, taramanin karmasikliginin
sadece Ozelliklerin sayisina degil, ayn1 zamanda bir 6zelligin degerlerinin sayilarina
da bagl oldugu goézlemlenmistir. Biiylik bilgi alanlarina sahip tablolarla iliskili
birliktelik kurallarinin veri madenciligi yoluyla ¢6ziimlenmesindeki karmasiklik,
verileri bir yerde gruplayarak ve kolektif diigiinerek azaltilmigtir. Bir 6zellik dogrusal
olarak siralanmissa, o zaman degerler gruplandirilabilir. Ornegin, bir yas 6zelliginin
tiim degerlerini hesap etmektense, yas Ozelligi siniflandirilabilir (6rnegin: 5 yillik
artiglar halinde). Veri degerlerinin arasindaki ayrimlarin anlamli oldugu aralik
verisine uygulandiginda, az 6nce onerilen sonuglar pek de basar1 saglamaz.
Tablo 3.1°de verilen 6rnegi, 20K lik bir araligi ele alalim. Goriilityor Ki herhangi bir
deger tasimayan gereksiz bir siirli aralik mevcut. Bu gereksiz araliklardan kurtulmak
icin daha genis araliklarla boliimler olusturulmalidir. Bu sekilde daha belirgin
birliktelik kurallar1 elde edilebilir.
Tablo 3.1. Aralik Veri Seti
Kaynak: M.H. Dunham, Y. Xiao, L. Gruenwald, Z.Hossain, 2001.

Maas Aralik Aralik Aralik Aralik
18K-38K 38K-58K 58K-78K 78K-98K
18K 1 0 0 0
30K 1 0 0 0
31K 1 0 0 0
80K 0 0 0 1
81K 0 0 0 1
82K 0 0 0 1
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3.3.2.5. Coklu min_destek Birliktelik Kurallar:

Incelenen onceki c¢alismalar, tek destekle biiyilk veritabanlarinda birliktelik
kurallarinin veri madenciligi yoluyla ¢6ziimlenmesi iizerine odaklanmistir. Bazen tek
bir min_destek esigi kullanimi etkin olmayabilir.

Tiim veritabani i¢in bir esik destegi kullanildigindan beri, verideki tim iiriinlerin
ayni dogadan ve / ya da aym siklikta oldugu farz edilmistir. Aslinda, bazi {irtinler
nadiren goriiniirken bazi {irlinler gayet sik olabilir. Ancak ikinci olan, ilk olandan

daha kapsamli bilgiye sahip ve daha ilging olabilir.
3.3.2.6. Multimedya Birliktelik Kurallari

Multimedya veritabanlari, veritabani topluluklar1 arasinda en ¢ok umut veren
calismalardan biri haline gelse de, miiltimedya veritabanlarinda birliktelik kurallarini
bulmak o kadar da dikkat ¢ekici olmamuistir. Bircok iligkili ve nesne yonlendirmeli
veritabani, gegmis yillara gore giiniimiizde miiltimedya nesnelerini daha sik kullanir
hale gelmistir. Bu miiltimedya nesneleri fotograf, video, miizik, vs. gibi seyleri
icermektedir. Global internetin asir1 kullanimi, miiltimedya nesnelerin talebinde
artisa neden olmustur. Bu verileri inceleyip aralarindaki iliskiyi bulmak gerekli bir

hale gelmistir.
3.3.2.7. Maksimal Birliktelik Kurallar1

Maksimal birliktelik kurallari, diizenli birliktelik kurallarmin kolaylastiriimasindan
cok, vasiflarin kiimeleri arasindaki iligkinin daha giiclii ifade edilmesine izin

vermektedir (Giirgen, 2008, s.34).
3.3.3. Birliktelik Kurallarinin Matematiksel Modeli

Birliktelik kuralinin matematiksel modeli 1993 yilinda Agrawal, Imielinski ve
Swami tarafindan ifade edilmistir. Bu modele gore; I= (i1, i2, i3 ....... im ) nesnelerin
kiimesi ve D islemler kiimesi olarak ifade edilir. Her i, bir nesne (iiriin) olarak
adlandirilir. D veritabaninda her islem T, T € I olacak sekilde tanimlanan nesnelerin
kiimesi olsun. Her islem bir tanimlayici alan olan TID ile temsil edilir. A ve B
nesnelerin kiimeleri olsun. Bir T islemler kiimesi ancak ve ancak A € T ise yani A,
T’nin alt kiimesi ise A’y1 kapsiyor denir. Bir birliktelik kurali A = B formunda ifade

edilir. A once ve B sonug olarak adlandirilir. Burada, AS I,BS Ive AN B=0 dir.
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Hareket numaralar1 gruplandirilarak elde edilen {irlinler arasindaki bagimlilik
iligkisinin %100 dogru olmasi beklenemez. Benzer sekilde, ¢ikarsama yapilan
kuralin eldeki hareketler kiimesinin 6nemli bir kismi tarafindan desteklenmesi
istenir. Bu nedenlerden dolayi, A = B eslestirme kurali kullanici tarafindan
minimum degeri belirlenmis giiven (c: confidence) ve destek (s: support) esik
degerlerini saglayacak bigimde iiretilir. A = B eslestirme kuralina, ¢ giiven 6lgiitii ve
s destek Olciitii ilistirilir ve bigcimsel olarak birliktelik-iliski 6 (D) = (A = B, ¢, s) ile
gosterilir. Burada D 6rneklemi; A = B kuralini; ¢ esik degeri, ilgili kuralin minimum
giivenirligini (A iriinlerini i¢eren hareketlerin en az %c oraninda B iceren hareketler
kiimesinde yer aldigini); s ilgili kuralin, minimum destegini (A ve B {iriinlerini i¢ceren
hareket tutanaklarinin toplam hareket tutanaklari i¢inde en az % s oraninda var

oldugunu) gosterir.

Uriinler kiimesi ailesini I ile gosterelim ve A ve B’nin her ikisi de I i{izerinde
degisebilen iki rastgele degisken olsun. Pr(A), A kiimesi i¢inde yer alan tiim
tirtinlerin herhangi bir sepet varlifinda bulunma olasiligini; Pr(A N B), A ve B
rastgele degiskenlerince paylasilan ortak iirlinlerin herhangi bir sepet varliginda
bulunma olasiligini; ve Pr(A U B), A ve B rastgele degiskenlerinin birlesiminde yer
alan trilinlerin herhangi bir sepet varliginda bulunma olasiligini gostersin. O zaman,
giiven esigi Pr(B/A)=Pr(A N B) / Pr(A) ile, destek esigi ise Pr(A U B) ile ifade edilir.
Giliven metrigi, eslestirme kuralinin dogruluk derecesini, destek metrigi ise kuralda
yer alan 6gelerin (lirlinlerin) gegis sikligini gosterir. Yiiksek giivenirlik ve destek

degerine sahip kurallara giiclii kurallar adi verilir.
Birliktelik-iliski kurali formiilsel olarak su sekilde tanimlanabilir;
A1, A2, ..., An=>B1, B2, ..., Bm

Buradaki, Ai ve Bj yapilan is veya nesnelerdir. Bu kural genellikle A1, A2, ..., An
meydana geldiginde, sik olarak Bi1, B2, ... , Bm ayni1 olay veya hareket i¢inde yer

aldig1 anlamina gelmektedir.

Orneklendirmek gerekirse; asagidaki kural bir dijital iiriin satis magazasmin satis

hareketlerinden gelmektedir.

Uriin(X,dijital fotograf makinesi”) = Uriin(X, bellek kart1”)
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Burada X bir hareketteki degiskeni simgelemektedir. Bu kural da, dijital fotograf
makinesi alan miisterinin ayn1 zamanda ayrica bellek kart1 almaya yoneldigi anlami

¢ikarilmaktadir.

Baska bir 6rnek; asagidaki kural {i¢c boyutlu bir veri ambarindan gelmektedir: Yas,

Meslek ve Uriin.
Yas (X, “12 — 177), Meslek(X, “6grenci”’) = Uriin(X,”oyun konsolu - playstation™)

Bu kural ile, “12-17 yaslar1 arasindaki 6grenci en ¢ok “oyun konsolu (playstation)

almaktadir” anlami elde edilmektedir.
Yas(X, “30...39”) A gelir(X, “60K...69K”) = alig(X, “Plazma TV”)
Meslek(X, “6grenci” ) A yas (X, “15...20”) = alig(X, “Oyun Konsolu”)

Yukaridaki ilk kuralda, otuzlu yaslarindaki, yillik gelirleri 60K-69K arasinda olan
misterilerin Plazma TV satin almis oldugunu gosterir . Bir sonraki kural ise, yirmi
yas altt Ogrenci olan misterilerin oyun konsolu satin almig oldugunu ifade

etmektedir.

3.3.3.1. Giiven (confidence) ve Destek (support)
Kuralin destek ve giliven degerleri, kuralin ilgingligini ve ilgililigini ifade eden iki
Olctidiir. Bu degerler sirastyla kesfedilen kurallarin yararhiligini (kullanishiligini) ve

kesinligini (dogrulugunu) ifade eder.

(A = B) giiveni asagidaki gibi hesaplanir:

giiven (A = B) = (A ve B’nin bulundugu satir sayis1) / (A’nin bulundugu satir sayisi)

(A = B) destegi ise su sekilde hesaplanir:

destek (A = B) = (A ve B’nin bulundugu satir sayisi) / (toplam satir sayisi)

Baska bir ifade ile, D islemler kiimesi olarak belirlendiginde, destek ve giiven
degerleri asagidaki gibi hesaplanir:

Destek (A) = |A| / | D]

Destek (A= B)= |AB|/ |D]

Guven (A = B) = Destek (A = B)/ Destek (A)
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Giiven ve destek degerlerinin 6rnek bir formiili su sekildedir:
A = B [destek = % 2, giiven = % 60]

Giliven degerinin % 60 oldugu yukaridaki ornekten ¢ikan sonug ; A iiriinii satin
alanlarin % 60’1 B {irliniinii de almislardir. Giiven degerinin % 100 olmas1 demek A
irlinlin alan her kisi B iiriinlin de almistir anlamina gelir ve bdyle kurallara kesin

kural ad1 verilir.

Destek degeri % 2 olan yukaridaki 6rnekten ¢ikan sonug ise; Satilan tiim satislarin %

2’sinde A ve B birlikte bulunmaktadir.

Tablo 3.2. Uriin Satis Tablosu

TID Uriinler

1 Su , Ekmek, Kek, Siit
2 Su, Kek, Ekmek, Balik
3 Bira, Ekmek, Kek, Siit
4 Ekmek, Kek, Siit

5 Su, Bira, Kek, Siit

Tablo 3.2°den yola c¢ikarak toplam alis hareketlerine gore {Kek, Siit} ile Su
arasindaki iliski su sekilde agiklanabilir:

(Kek, Siit, Su) 2
Destek = ——-m-cecemem e = - = 0.4
Toplam hareket 5
(Kek, Siit, Su) 2
Giiven = —----mcmmmmcmmemcmmcmemee = == = 0.5
(Kek ,Siit) 4
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Bu esitliklerden de anlagilacagi gibi, {Kek, Siit} = Su kurali %40 destek, %50 giiven
Olciilerine sahiptir (Sen, 2008, s.25).

3.4. Birliktelik Analizinde Kullanilan Algoritmalar

Agrawal, Imielinski and Swami (1993) tarafindan birliktelik kurallarinin kesfi
problemi ilk olarak ortaya atildiktan sonra bu islemlerin gergeklestirilebilmesi i¢in
cesitli algoritmalar  gelistirilmistir. Asagida bu algoritmalardan bazilarina
deginilecektir. Bu algoritmalardan en ilkeli AIS (Agrawal et al., 1993) ve en ¢ok
bilineni Apriori (Agrawal and Srikant, 1994) algoritmasidir.

3.4.1. AIS Algoritmasi

AIS algoritmast Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan 1993 yilinda
veritabanindaki tiim yaygin {riin kiimelerini olusturmak icin gelistirilmis ve
yaymlanmis ilk algoritmadir. Karar destek sorgulamalar1 yapmak i¢in veri
tabanlarinin iglevlerini artirmaya odaklanmistir. Veritabanindaki {iriin isimlerinin A’

dan Z’ ye siralanmasi kisidini tagir (Delibas, 2010, s.26).

AIS algoritmasi veritabanini bir¢cok kez tarar ve her tarama esnasinda tiim islemleri
okur. Ilk tarama esnasinda veritabanindaki iiriinleri, teker teker sayarak hangilerinin
yaygin iriinler oldugunu belirler. Bunlardan yaygin olanlar aday iiriin kiimeleri
olarak isaretlenirler. Bu islem tarandiktan sonra, bir Onceki taramada yaygin
olduklart belirlenen iriin kiimeleriyle, o islemin iriinleri arasindaki ortak {iriin
kiimeleri belirlenir. Belirlenen bu ortak iirlin kiimeleri islemde mevcut olan diger
tirtinlerle birlestirilerek yeni aday kiimeler olusturulur. Herhangi bir | {irlin kiimesi,
bir islemdeki iirlinlerle birlesip aday kiimelerden birini olusturabilmesi igin,
birlesecegi kiimenin hem yaygin olmasi hem de harf sirast acisindan {iriin kiimesi

ticiindeki tiim iirlinlerden sonra geliyor olmas1 gerekmektedir (Silahtaroglu, 2008).

AIS algoritmast bu adimi gerceklestirebilmek i¢in bir budama teknigi kullanir.
Budama tekniginin 6ziinde, aday kiimeler i¢indeki gereksiz kiimelerin silinmesi
vardir. Bu adimdan sonra, her aday kiimesinin destegi hesaplanir. Destek seviyeleri
minimum destek seviyesine esit veya bu seviyeden biiyiik ¢ikanlar, yaygin iiriin
kiimesi olarak isaretlenir. Bir sonraki taramada bu yaygin isareti tasiyan kiimeler,
yukarida anlatildigi gibi bir sonraki aday kiimelerin belirlenmesi i¢in kullanilir

(Agrawal, Imielinski ve Swami, 1993).
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3.4.2. SETM Algoritmasi

SETM algoritmasi 1995 yilinda Houtsma ve Swami (1995) tarafindan ortaya atilmis
olup yaygin iiriin kiimelerinin hesaplanmasinda SQL kullanilmasin1 baz almaktadir.
Bu algoritmada yaygin nesne kiimelerinin her bir iiyesi Lk , TID (transaction 1D)
birincil anahtar olmak tlizere <TID, urun kiimesi> bi¢imindedir. Benzer sekilde aday

kiimelerinin her bir tiyesi, Ck da <TID, iiriin kiimesi> bi¢imindedir (Delibas, 2010,
5.26).

AIS algoritmasina benzer olarak, SETM algoritmasi da veritabani iizerinden c¢oklu
taramalar yapar. Ilk taramada, ayr1 ayr1 her bir iiriiniin destek sayisini sayar ve
veritabaninda hangilerinin biiyiik veya sik oldugunu bulur. Daha sonra, bir 6nceki
taramada genig olarak isaretlenmis Uriin kiimelerini kullanarak aday kiimeleri
belirler. Farkli olarak, SETM algoritmasi aday kiimelerle birlikte lizerinde ¢alisilan
islemlerin TID bilgisini de tutar. Bundan sonra aday {iriin kiimeleri {iriin ismine gore
siraya dizilir ve kiiglik nesne kiimeleri silinir. Eger veritaban1 TID numarasina gore
siralanmigsa, bir sonraki tarama esnasinda herhangi bir islemdeki yaygin {iriin
kiimeleri Lk ’nin TID numarasina gore siralanmasiyla elde edilir. Bu sekilde
veritaban1 birkag kez taranir. Artik baska herhangi bir yaygin iriin kiimesi

bulunamadiginda algoritma sonlandirilir (Silahtaroglu, 2008).
3.4.3. Apriori Algoritmasi

Agrawal ve digerleri tarafindan 1994 yilinda gelistirilen Apriori algoritmasi, veri
madenciligi tarihinde birliktelik kurallarimin ¢ikarilmasi konusunda elde edilmis
bliylik bir basaridir. Birliktelik kurallar1 ¢ikariminda en ¢ok bilinen algoritma
olmustur. Algoritmanin ismi, yaygin nesnelerin onsel bilgilerini kullanmasindan yani
bilgileri bir 6nceki adimdan almasindan “Onceki (prior)” anlaminda aprioridir

(Déslii, 2008, s.34).

Apriori algoritmast birliktelik analizinin yapilarak birliktelik  kurallarmin
cikarilmasinda en ¢ok bilinen ve kullanilan algoritmadir. Tan, Steinbach ve Kumar
(2005)’ a gore temel prensip, “bir {irlin kiimesi sik goriililyorsa, onun tim alt

kiimeleri de sik goriilmelidir” seklinde agiklanmistir (Delibas, 2010, s.27).

Su ana kadar bilinen en 1yi birliktelik kurali algoritmasidir. Bu yontem, biiytik bir
tiriin kiimesinin herhangi bir alt kiimesinin de yine biiyiik bir iirlin kiimesi olmasi

gerektigi 6zelligini kullanir. Ayn1 zamanda, bir {iriin kiimesindeki iiriinlerin sozliikk
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sirasina  gore siralandigi  bir yontemdir. Bu algoritmanm, AIS ve SETM
algoritmalarindan temel farkliliklar1 aday {irlin kiimelerini olusturma yolu ve aday
irlin kiimelerinin sayim icin se¢ilme seklidir. Daha 6nce de belirtildigi gibi, AIS ve
SETM algoritmalarinda, bir 6nceki dongiide elde edilen biiyiik iiriin kiimeleri ile
islemde kullanilan triinler arasindaki ortak iiriin kiimeleri elde edilir. Bu ortak {iriin
kiimeleri, aday {iriin kiimelerini olusturmak i¢in islemde kullanilan baska ayri
triinlerle arttirilir. Ancak, bu ayri irlnler biiylik iiriin kiimeleri olmayabilir.
Bildigimiz gibi bir biiyiik {iriin kiimesinin {iist kiimesi ve bir kii¢iik iirtin kiimesi,
kiigiik bir iirlin kiimesi olarak sonuc¢lanacaktir. Bu yontemler, sonradan kiigiik iiriin
kiimeleri olarak sonuglanacak ¢ok sayida aday iirlin kiimesi olusturacaktir. Apriori
Algoritmast bu 6nemli noktaya hitap etmektedir. Apriori, aday iiriin kiimelerini, bir
onceki dongilide elde edilen biiyiik {iriin kiimelerini birlestirerek ve veritabanindaki
islemlere bakmaksizin bir 6nceki dongiide kiiciik iiriin kiimeleri olarak elde edilen alt
kiimelerin silinmesiyle olusturur. Sadece bir 6nceki dongiide elde edilen biiyiik {iriin
kiimelerini ele alarak, aday iirlin kiimelerinin sayis1 kayda deger bir azalma gosterir.
Ik déngiide, tek iiriinlii {iriin kiimelerinin sayrmi yapilir. ilk dongiide bulunan biiyiik
tirtin kiimeleri ile ikinci dongliniin aday {riin kiimelerini olusturmak apriori_gen
fonksiyonu kullanilir. Aday iiriin kiimeleri bulundugunda, veritabani taranarak ikinci
en biiyiik iirtin kiimelerini bulmak i¢in aday {irlin kiimelerinin desteklerinin sayimi
yapilir. Ugiincii dongiide, ikinci déngiide bulunan biiyiik {iriin kiimeleri, bu déngiiniin
biiyiik iirlin kiimelerini bulmak i¢in aday {irlin kiimeleri olarak kullanilir. Bu iteratif
islem, daha fazla biiyiik {iriin kiimesi bulunamayincaya kadar siirer ve sonra sona
erer. Algoritmanin her i dongiisii veritabanini bir kez tarar ve i bilyiikliigiindeki
biiyiik tirtin kiimelerini belirler. Li, i biiytikligiindeki biiyiik {iriin kiimelerini, Ci ise i

biiyiikliigiindeki aday {iriin kiimelerini ifade eder.

Agrawal ve Srikant tarafindan gelistirilen Apriori algoritmas1 1994 yilinda 20. Very
Large Database Endowment (VLDB) konferansinda sunulmustur. Bu bildiride,
Agrawal ve Srikant algoritmanin ¢aligma ayrintilarini ve algoritmanin kaba kodunu

su sekilde sunmustur (Giirgen, 2008, s.39):

* Verilerin ilk taranmasi esnasinda, genis iiriin kiimelerinin tespiti i¢in, tiim {riinler

sayilir.

* Bir sonraki tarama, k inc1 tarama olsun, iki asamadan olusur;
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* Apriori-gen fonksiyonu kullanilarak, (k-1)inci taramada elde edilen, Lk-1 iiriin

kiimeleriyle, Ck aday liriin kiimeleri olusturulur,
* Sonra veritabani taranarak, Ck daki adaylarin destegi saylir.

* Hizli bir sayim igin, verilen bir L islemindeki, Ck’y1 olusturan adaylarin ¢ok iyi

belirlenmesi gerekir.

Apriori algoritmasini benzer bir sekilde baska ifadelerle anlatmak gerekirse; Apriori
algoritmas1 ise aday Triinleri Uretirken veritabanindaki islemleri hi¢ isin igine
sokmadan, yalnizca bir Onceki taramada yaygin oldugu tespit edilmis iiriin
kiimelerini kullanarak olusturur. Apriori algoritmasinin yaygin bir iiriin kiimesinin
herhangi bir alt kiimesinin de yaygin olacagi kabuliine dayandigindan bahsetmistik.
Boylece k adet iirlinden olugsmus bir {iriin kiimesi, k-1 adet {irine sahip yaygin {iriin
kiimelerinin birlestirilmesi ve alt kiimeleri yaygin olmayanlarin silinmesiyle elde
edilebilir. Bu birlesme ve silme islemi sonunda daha az sayida aday {iirlin kiimeleri
olusacaktir.

Apriori, bir hareket veya Triin kiimesi igindeki {irlinlerin alfabetik sekilde
siralandigini varsaymaktadir. Fk, k boyutlu sik goriilen bir {irlin kiimesi ve Ck da
onlarin adaylar1 olsun. Apriori ilk 6nce veritabanini tarar ve her {irliniin sayisini
artirarak ve onlar1 gereken minimum destek degeri saglanincaya kadar toplayarak
boyutu 1 olan sik goriilen iiriin kiimelerini arar. Daha sonra asagidaki {i¢ adimi tekrar
ederek biitiin sik goriilen tiriin kiimelerini bulur.

* k boyutlu sik goriilen iirlin kiimelerinden, Ck+1 adet, k+1 boyutlu aday sik goriilen
iriin kiimest tiret.

* Veritabanini tara ve sik goriilen {irin kiimelerinin her aday1 i¢in destek degerini
hesapla.

* Gereken minimum destek seviyesi saglanincaya kadar bu iriin kiimelerini Fk+1’¢
ekle.

Apriori algoritmasi asagidaki Sekil 3.2.°de gosterilmistir. 3. satirdaki apriori-gen
fonksiyonu asagidaki iki adimlik siireci uygulayarak Fk’dan Ck+1 iiretir.

* Birlesme adimi: k boyutlu iki sik goriilen, ilk k-1 elemana sahip Pk ve QK iiriin
kiimelerini birlestirerek k+1 boyutlu sik goriilen iiriin kiimelerinin baslangi¢ adaylari

RK+1 i belirle.
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* Budama adimi: RK+1’deki k boyutlu tiim iriin kiimelerinin sik goriilen olup
olmadigini kontrol et ve bu gerekliligi saglamayanlart RK+1’den ¢ikararak CK+1’1
tiret. Clinkii CK+1’in sik goriilen olmayan k boyutlu higbir alt kiimesi k+1 boyutlu
sik goriilen iiriin kiimesinin alt kiimesi olamaz.

5. satirdaki alt kiime fonksiyonu t hareketindeki sik goriilen iiriin kiimelerinin tiim
adaylarin belirler. Daha sonra Apriori veritabanini tarayarak sadece bu yolla iiretilen
adaylarin frekanslarini hesaplar.

Apriori’ nin sik goriilen {irlin kiimelerinin maksimum boyutu kmax iken veritabanini
en fazla kmax+1 kere tarar.

Apriori aday kiimelerin boyutunu indirgemede iyi performans gdsterir. Bununla
birlikte, cok fazla sik goriilen nesne kiimesi, biiyiik nesne kiimeleri ya da minimum
destek degerinin ¢ok diisiik oldugu durumlarda, ¢ok fazla sayida aday kiime iiretme
ve ¢ok sayida aday lriin kiimesini kontrol etmek i¢in veritabanii tekrar tekrar
kontrol etme gibi sorunlarla kars1 karsiya kalir (Delibag, 2010, s.30).

Apriori Algoritmasi

Fj=(1 elemanl sik gériilen iirlin kiimeleri );
for(k = 1; Fj, # ¢; k + +) do begin
Cl41 = apriori-gen(Fy,); // Yeni adaylar
for all islemler ¢ € Database do begin
C] = altkiime (C1, t); //t igindeki adaylar
for all adaylar ¢ € C] do
c.count + +;
end
Frv1 ={C € Ciyq  |c.count = minimum support }
end
end
Answer U F}.;
Sekil 3.2. Apriori Algoritmasi
Kaynak: Agrawal, R., Srikant, R., 1994.

Bu algoritmayla ilgili 6rnek bir veri seti Tablo 3.3’te verilmistir. Bu 6rnek tablo
tizerinde Apriori algoritmasint calistirarak en ¢ok sik gecen iirlinleri bulmaya

caligalim.
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Tablo 3.3. Hareketler ve Uriinler

Miisteri Numarasi Aldigr Uriinler

101 Elma , Seker , Cay , Domates
102 Ekmek , Domates , Un , Seker
103 Elma, Domates , Ekmek

104 Seker , Cay , Domates ,Peynir,
105 Elma , Domates , Un ,Cay

106 Makarna , Domates , Cay

107 Elma, Zeytin ,Domates

108 Un, Uziim , Cay

109 Uziim , Seker ,Cay

110 Cay , Makarna , Elma , Un , Domates

Birliktelik kurallari, item-setler arasindaki egilimi ya da iligkiyi bulur. Item set,
itemlerin kiimesini olusturur. Her bir hareket, item set olarak adlandirilir. Ornegin,
Tablo’daki 6rnekte 108 numarali miisterinin yapmis oldugu alisveristeki “Un-Uziim-

Cay” bir item settir.
Adim 1: Minimum destek sayis1 ve minimum giiven degerinin belirlenmesi

Minimum Destek: 2

Minimum Giiven : %70 olarak se¢ilmistir.

Adim 2 : item setler igerisindeki her bir itemin destek degerinin bulunmasi(Her iiriiniin

hareket listesindeki gegis sayist yani C1 tablosu).

Tablo 3.4. Tekli Birlikteliklerin Destek Degerleri

Uriin Seti Destek Degeri
Elma 5
Seker 4
Cay 7
Un 4
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Tablo 3.4. (Devamm) Tekli Birlikteliklerin Destek Degerleri

Uriin Seti Destek Degeri

Ekmek
Domates
Peynir
Makarna
Uziim
Zeytin

RN |0OIN

Adim 3 : Minimum destek degerinden daha diisiik destege sahip olan itemlerin devre

dis1 birakilmasi (Destek degeri 2 den kiigiik olan tirlinlerin ¢ikarilmasi yani L1

tablosu)
Tablo 3.5. Minimum Destek Degerini Saglayan Uriinler
Uriin Seti Destek Degeri
Elma 5
Seker 4
Cay 7
Un 4
Domates 8

Adim 4 : Elde edilen tekli birliktelikler dikkate alinarak ikili birlikteliklerin

olusturulmasi (C2 tablosu)

Tablo 3.6. ikili Birliktelikler ve Destek Degerleri

Uriin Seti Destek Degeri

Elma , Seker
Elma, Cay
Elma, Un
Elma , Domates
Seker , Elma
Seker , Cay
Seker , Un
Seker , Domates
Cay, Elma
Cay, Seker
Cay, Un

(Cay , Domates
Un, Elma

Un , Seker

NINOCITWWINIWINWEFRLOIINW|F-
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Tablo 3.6. (Devamn) ikili Birliktelikler ve Destek Degerleri

Uriin Seti Destek Degeri
Un, Cay 3

Un, domates
Domates , ElIma
Domates , Cay
Domates , Un
Domates , Seker

Wwoow

Bu asamalarin her birinde, olusturulan birlikteliklerin destek degerleri goz Oniine
alinarak minimum destek degeri belirlenir. Burada A = B ile B = A ikililerinin biri

dikkate alinmamaktadir.

Adim 5 : Minimum destek 3 olarak secilirse ve bu degerden diisiik olan iiriin setleri

cikartilirsa liste asagidaki Tablo’daki gibi olur. (L2 tablosu)

Tablo 3.7. ikili Birlikteliklerden Destek Degerini Saglayan Setler

Uriin seti Destek Degeri

Elma, Cay
Elma , Domates
Seker , Cay
Seker , Domates
Cay, Un

Cay , Domates

QW WWw oW

Adm 6 : Uglii birlikteliklerin olusturulmasi (Cs tablosu). Genelde ikili birliktelikler
g0z Oniine alinsa da veritabanindaki itemlerin birbirleri ile olan iliskileri dikkate
alinarak ticlii ve dortlii veya daha fazla birliktelikler olusturulabilir. Burada ele alinan

market-basket verisine gore ti¢lii birliktelikler olusturulabilir.

Tablo 3.8. Uclii Birliktelikler ve Destek Degerleri

Uriin Seti Destek Degeri
Elma, Cay, Seker
Elma, Cay, Domates
Elma , Domates ,Seker
Elma , Domates ,Cay
Elma , Domates ,ekmek
Elma , Domates ,Un

NFRPWIN W
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Tablo 3.8. (Devam) Uglii Birliktelikler ve Destek Degerleri

Uriin Seti Destek Degeri
Elma , Domates ,Makarna
Seker , Cay ,elma
Seker , Cay ,Domates
Seker , Cay ,Peynir
Seker , Cay , liziim
Seker , Domates , Elma
Seker , Domates ,Cay
Seker , Domates ,un
Seker , Domates ,ekmek
Seker , Domates ,Peynir
Cay , Un, Domates
Cay, Un ,Elma
Cay, Un, Uziim
Cay , Un ,Makarna
Cay , Domates , Seker
(Cay , Domates , Elma
Cay , Domates , Peynir
Cay , Domates , Un
(Cay , Domates ,Makarna

NN RWNR RN N R RPN R R RN R -

Adim 7 : Uglii birlikteliklerden minimum destek degeri olan 3 degerini gegenlerin

disindakilerin ¢ikarilmasi (L3 Tablosu)

Tablo 3.9. Uglii Birlikteliklerden Destek Degerini Asan Uriin Setleri

Uriin Seti Destek Degeri
Elma, Cay , Domates 3

Tabloda olusan {i¢lii {iriin setinin ikili alt kiimelerinden herhangi birisi Adim 5’teki
L2 tablosunda yer almasayd: bu iiriin seti de silinmis olacakti. Fakat (Elma, Cay),
(Elma, Domates) ve (Cay, Domates) iiriin setlerinin her biri L2 sik gegen ogeler
tablosunda yer aldig1 i¢in (Elma, Cay, Domates) {iriin seti kabul edilir.

Adm 8 : Uglii birlikteliklerden birliktelik kurallarinin ¢ikarilmasi
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Tablo 3.10. Uglii Birlikteliklerden Cikan Birliktelik Kurallar:

Birliktelik Aciklama Giliven
=0,
Elngofcn gg: =z Elma ve Cayin bulundugu sette domatesin olma 3/3=%100
olasilig1
Elma & Domates = . 5 3/5=%60
Cay Elma ve domatesin bulunc}ugu sette cayin olma
olasilig1
Cay & Domates = Cay ve Domatesin bulundugu sette elmanin olma | 3/5=%60
Elma olasilig1
Cay = Elma & Caymn bulundugu sette elma ve domatesin olma | 3/7 = %42
Domates olasilig1
Domates = Elma & Domatesin bulundugu sette cay ve elmanin olma | 3/8 = %38
Cay olasilig1
Elma = Cay Elmanin bulundugu sette ¢ay ve domatesin olma | 3/5 = %60
&Domates olasilig1

Tablo’dan ¢ikan sonuglara gére minimum giivenilirlik degeri olan %70 barajimni
gecen (Elma & Cay = Domates) kesin kural olarak ¢ikmistir. Burada dikkat edilecek
husus, her (Elma & Cay ) grubunu alan kisilerin Domates de aldig1 fakat her (Elma
& Domates) grubunu alan kisilerin Cay almadig1 sonucudur (Sen, 2008, s.42).

Bu ¢aligmanin uygulama boliimiinde apriori algoritmasi iizerinden birliktelik analizi
gerceklestirileceginden; apriori algoritmasi genis olarak, ayritili bir 6rnekle ele

alinmistir. Bu boliimde yer alan diger algoritmalara bilgi verme amagh deginilmistir.
3.4.4. AprioriTID Algoritmasi

Bu algoritma Apriori algoritmasina benzer bir yapiya sahiptir. Apriori TID, her
tekrarda var olan nesne kiimelerinin kodlayarak depolayan bir yap: kullanmaktadir.
Bu nedenle, bir sonraki adimlar i¢in gerekli olan nesne kiimelerine ait destek
degerleri veri tabani kullanilarak elde edilmek yerine bir 6nceki aday kiimelerine ait
destek degerlerinden elde dilmektedir. Boylece, ilerleyen adimlarda nesne
kiimelerine ait destek degeri hesaplama islemleri daha verimli hale doniismektedir.
Ancak Apriori algoritmasi, genis veri kiimeleri lizerinde daha verimli ¢calismaktadir

(Karabatak, 2008, s.34).

Apriori_TID algoritmasi da taramadan 6nce aday nesne kiimelerini belirlemek icin
apriori-gen fonksiyonunu kullanir. Apriori'den en biiyiik farki ilk gegisten sonra

veritabaninin, destek seviyesini bulmak igin taranmamasidir. Bu is i¢in Ck kullanilir.
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SETM algoritmasinda oldugu gibi Ck’nin her eleman1 <TID,{Xk}> formundadir.
Burada Xk, TID numarali islemde bulunan potansiyel genis k-nesne kiimesidir, k=1
iken C1 veritabanina karsilik gelir. Bununla beraber her nesne, nesne kiimesiyle yer
degistirir, k>1 oldugu durumlarda Ck algoritmanin onuncu adiminda oldugu gibi
tiretilir, t islemindeki Ck bir eleman1 <TID, ¢> seklindedir. Burada c, t islemindeki
Ck’ ya ait bir aday elemamidir. {c€ Ck | ¢} . Eger bir islemin, herhangi bir k nesne
kiimesi aday1 yoksa bu durumda Ck’nin bu islem i¢in herhangi bir girdisi, elemani
olmayacaktir. Daha dogrusu bu islemin TID numarasini tasimiyor olacaktir. Boylece
Ck’daki girdi sayisi, 6zellikle bu k degerleri igin, veritabanindaki islem sayisindan
daha kiiciik olabilir. Bunun disinda yine biiyliik k degerleri i¢in her girdi kendisine
karsilik gelen islemden daha kiiclik olabilir. Ciinkii o islemde ¢ok az sayida aday
barmiyor olabilir. Ancak, kiigiik k degerleri igin bunun tersi olacaktir; yani girdiler
kendilerine karsilik gelen islemlerden daha biiylik olabileceklerdir(Agrawal ve
Srikant, 1994).

3.4.5. FP-Growth Algoritmasi

FP-Growth algoritmasi, sik goriilen nesne kiimelerini bulmak ig¢in kullanilan bir
birliktelik algoritmasidir. Bu algoritmanin onceki ¢ogu algoritmadan daha etkili bir
sekilde calisarak maliyeti azalttigi goriilmiistiir. Bunun en biiyilk nedeni, tiim
veritabanini daha kiigiik ve daha yogun bir veri yapisi, sik desen agaci (FP-Tree),
icinde tutmasidir (Delibas, 2010, s.31).

Oncelikle veritabani, Apriori’deki gibi bir kez taranarak nesne kiimeler bulunur.
Yaygin nesneler destek sayilarma gore biiyiikten kiigiige siralanirlar (F-list = f, c, a,
b, m, p). Ardindan, veritaban1 bir kez daha taranarak FP-Tree olusturulur. FP-Tree,
yaygin nesneleri bulmak i¢in gerekli tiim bilgiyi barindirir. Yaygin olmayan nesneler
agacta bulunmaz ve destek sayist daha biiylik olan nesneler koke daha yakindir.

Ayrica, FP-Tree asil veri kiimesinden daha biiyiik degildir (Doslii, 2008, s.45).

TID Nesneler Yaygin nesneler (swrali)
100 if. a, ¢, d, g, i, m, p} {f, ¢, a, m, p}

200 {a, b, ¢, f, I, m, 0} {f, ¢, a, b, m}

300 {b, f, h, j, 0, w} {f, b}

400 {b, ¢, k, s, p} {c, b, p}

500 ta,f, ¢, e, L, p, m, n} . ¢, a, m, p}

minsup =3
Sekil 3.3. FP-Growth Ornek Veri Seti
Kaynak: http://wwwa3.itu.edu.tr/~sgunduz/courses/verimaden/
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Oriintiileri bulmak i¢in yaygin nesneler, f-listesine gore altkiimelere béliiniir. Ornek
veri seti igin f-list = f, ¢, a, b, m, p ‘dir. p nesnesi bulunan Oriintiiler, m nesnesi
bulunan ancak p nesnesi bulunmayan Oriintiiler, ..., ¢ nesnesi bulunan ancak a, b, m,
p nesneleri bulunmayan Oriintiiler, f nesnesi bulunan Oriintiiler gibi tarama yapilarak

oriinttiler bulunur (D6slii, 2008, s.46).

FP-Growth metodu {izerinde yapilan performans c¢alismalart gostermistir Ki,
algoritma biiylik yaygin nesne kiimelerinin modellenmesinde etkili ve 6l¢eklenebilir
bir yapidadir ve Apriori algoritmasindan daha hizli oldugu tespit edilmistir (Han ve
Kamber, 2000).

3.4.6. Diger Algoritmalar

Bu konuda bugiine kadar bircok algoritma gelistirilmistir. Bazi1 algoritmalar es
zamanli olarak birbirinden bagimsiz ve habersiz birden fazla grup tarafindan da
gelistirilmistir.  Literatiirdeki diger birliktelik kurallar1 algoritmalar1  dnceki
algoritmalara benzer mantik yiriitmektedirler. Asagida bu algoritmalarin kisa bir

Ozeti verilmistir (Silahtaroglu, 2008):

* Bu algoritmalardan bir tanesi Apriori ve Apriori_TID algoritmalarinin bir karigimi

olan Apriori-Hybrid algoritmasidir (Agrawal ve Srikant, 1994).

Apriori ve Apriori TID algoritmalarinin ikisini beraber kullanan melez bir
algoritmadir. Algoritma c¢aligmasi esnasinda her tekrarda ayni algoritma kullanilmak
yerine Apriori algoritmasimin avantajli oldugu durumlarda Apriori algoritmasini,
Apriori_ TID algoritmasinin avantajli oldugu durumlarda da ise Apriori TID
algoritma yapisini kullanarak ¢alisan bir yapiya sahiptir. Apriori-Hybrid algoritmasi
birgok durumda Apriori algoritmasindan daha iyi sonuglar vermektedir (Karabatak,

2008, 5.34).

* Genis nesne kiimelerini belirlemek ig¢in veritabanindan alinmis kii¢lik 6rneklerin
¢ok iyi sonuglar verebilecegi fikrine dayanan Offline Candidate Determination — Sira

dis1 Aday Belirleme (OCD) algoritmasi (Mannila, Toivonen, Verkamo, 1994).

OCD yontemi, gereksiz aday kiimelerini yok etmek i¢in 6nceki dongiilerden elde
edilen bilgilerin birlesik analiz sonuglarini kullanir. Bir Y € T altkiimesinin seyrek
olup olmadigmni bilmemiz i¢in, islemlerin en az (1-s) kadarinin taranmasi
gerekmektedir. Burada s destek esigidir. Bu yiizden s’ nin diisiik degerleri igin

nerdeyse biitiin iligkili veriler okunmalidir. Agik¢a goriiliiyor ki eger veritabani ¢ok
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biiyiikse, veri iizerinden miimkiin oldugunca az dongii yapilmasi 6nem tagimaktadir

(Giirgen, 2008, s.46).

* Veritabanim kiigiik pargalara bolerek, bellekte isgal edilen yeri azaltip daha hizh

sonuca ulagsma saglayan boliimleme (partitioning) teknigi (Toivonen, 1996).

Partition algoritmasi, bilinen diger algoritmalardan biraz farkli olup veri tabam
tizerindeki en iyi tarama Ozelligine sahip algoritmadir. Veri tabani iizerinde en
fazla iki tarama islemi gerceklestirerek veri tabanini n adet parcaya ayirmakta ve her
parca icin yogun nesne kiimelerini hesaplamaktadir. Algoritma, daha sonra tiim
pargalarin yogun nesne kiimelerini birlestirilmekte ve siiper bir yogun nesne kiimesi
hesaplamaktadir. Ancak tiim veri tabaninda yogun olan nesne kiimelerinin, her parca
setinde de yogun olmasi gerekmektedir. Partition algoritmasinin temel avantaji
Girig/Cikis maliyetini azaltmak ve yogun kiimeleri sayarken ana hafizayr

kullanmaktir (Karabatak, 2008, s.35).

* 1996'da Toivonen tarafindan ortaya atilan ve veritabanindaki tarama sayisini

azaltan 0rnekleme (sampling) (Savasere, Omiecinski, Navathe, 1995) teknigi.

Sampling, en iyi durumda tarama sayisini bire diigiiriir ve en kotii durumda da bu
say1 iki olur. Ana bellege sigacak bir 6rnek oncelikle veritabanindan alinir. Ornekteki
bliyiik {liriin kiimelerinin kiimesi, Apriori gibi yliksek seviye bir algoritma metodu

kullanilarak bu 6rnekten bulunur (Giirgen, 2008, s.49).

* Kullaniciya her taramadan sonra olusan kurallar1 gdsterip, minimum destek ve
giiven seviyelerini degistirme olanagi veren CARMA (Continuous Association Rule

Mining Algorithm - Siirekli Baglant1 Kurali Madenciligi) (Hidber, 1999)

Carma algoritmasi, birliktelik kurallarinin g¢evrimigi olarak hesaplanmasi igin
Onerilen bir algoritma olup veri tabani {izerinden tam iki kez tarama
gerceklestirmektedir. Veri tabaninin ilk taranmasi esnasinda potansiyel yogun nesne
kiimeleri ile ilgili bir boliim olusturulur ve istenirse destek degeri bu asamada
degistirilebilmektedir. Veri tabaninin ikinci taranmasinda ise algoritma her
boliimdeki nesne kiimesinin destek degerini hesaplamakta ve yogun olmayan nesne
kiimelerini temizlemektedir. Boliimler olusturulurken her nesne kiimesi ile ilgili alt
ve Ust siir degerlerine gore yeni adaylar bu boliimlere eklenir veya ¢ikarilir. Ayrica,

sayma islemi ikinci taramada yer almaktadir (Karabatak, 2008, s.37).
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* Veri paralelligine dayanan Count Distribution — Sayim Dagilimi (CD) (Agrawal ve
Shafer, 1996).

« Parallel Data Mining - Paralel Veri Madenciligi (PDM) (Park, 1995), DMA
(Distributed Mining Algorithm - Dagitilmis Madencilik Algoritmasi) (Cheung vd.
1996).

PDM, dogrudan hashing teknigini igerecek sekilde CD’nin degistirilmesiyle
olusturulmustur (Park, 1995). Hash teknigi sonraki ge¢isteki bazi adaylar1 budamak

i¢in kullanilir.

« Common Candidate Partitioned Database - Ortak Aday Bolinmils Veritabani
(CCPD) (Parthasarathy, Zaki, Ogihara ve Li, 2001).

1996 yilinda Zaki’nin 6nerdigi CCPD, bazi iyilestirmelerle SGI Power Challenge
paylasimli bir bellek {izerinde CD’nin yiiriitilmesidir. Paylagimli bir bellek
ortaminda etkili bir sekilde aday liretilmesi ve sayilmasi i¢in teknikler 6nermektedir.
Yaygin nesne kiimelerini ortak oneklere (genellikle ilk nesne) gore esdeger siniflar
seklinde gruplandirir ve her bir esdeger siniftan adaylar1 olusturur. Yaygin nesne
kiimelerinin gruplandirilmasi aday sayisin1 azaltmazken aday iiretim siiresini
diisiiriir. Her bir harekette adaylarin etkili bir sekilde sayilmasi i¢in kisa-dongiili

(short-circuited) bir altkiime kontrol metodunu 6ne siirmektedir (Doslii, 2008, 5.52).
* Intelligent Data Distribution (IDD) (Han, Karypis ve Kumar, 1997).

Aday {irlin kiimelerinin, aday iiriin kiimelerindeki ilk {irline dayanarak islemciler
arasinda boliimlere ayirir. Bu sayede ayni ilk iiriine sahip aday triin kiimeleri ayni
boliimde bulunurlar. Bu yiizden, her islemcinin sadece islemciye atanmis tiriinlerden

biriyle baglayan alt kiimeleri kontrol etmesi gerekir (Giirgen, 2008, s.52).

 Hash-based Parallel Mining of Association Rules — Baglanti Kurallarmin Cirpt
Temelli Paralel Madenciligi (HPA) (Masaru ve Kitsuregawa, 1996).

HPA, adaylan farkli islemcilere dagitmak i¢in bir hashing teknigi kullanir (Shintani,
1996). Ornegin; her bir islemci, kendisine dagitilmis olan adaylar1 hesaplamak icin
ayni hash fonksiyonunu kullanir. Hesaplamada, islemciler arasinda boliinmiis
veritabanlarinda hareket etmek yerine, ayni1 hash teknigiyle hareketlerin alt nesne
kiimelerini hedef islemcilere hareket ettirirler. Bdylelikle, bir hareketteki alt nesne

kiimesi n adet islemci yerine sadece bir islemciye gider. HPA, carpik isleme tarzi
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(skew handling) teknigiyle daha da gelistirilmistir (Shintani, 1996). Carpik isleme
tarzi teknik, her bir islemcide kullanilabilecek ana hafiza olmasi durumunda her bir

islemciye diisen isin daha orantili olmasi i¢in bazi adaylarin kopyalanmasidir.
* Parallel Association Rules - Paralel Baglant1 Kurallar1 (PAR) (Zaki, 1997)

PAR, farkli adaylar1 bélme ve saymada kullanilan bir grup algoritmadan olusur
(Zaki, 1997). Dogal yatay veritabani bolmelerine (hareket listeleri) karsin dikey
veritabani1 bolmeleriyle (her bir nesnenin TID listesi) ¢alisirlar. Veritabanlari igin
dikey organizasyonu kullanarak nesne kiimesindeki nesnelerin TID listelerinin
kesisimi ile bir nesne kiimesinin hesaplanmasi daha kolay yapilmaktadir. Buna
ragmen, veritabani yatay olarak diizenlenmisse, dikey bdlmelere doniisiimii

gerekmektedir (Doslii, 2008, s.54).
3.4.7. Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Ticari nitelige sahip birgok kullanilabilir uygulama, birliktelik kurallar1 olusturmak
icin Apriori teknigini baz alirlar.

Baz1 algoritmalar belirli durumlar altinda kullanmak i¢in son derece uygundur. AIS,
veritabanindaki nesnelerin ¢ok biiyiik sayida olmasi durumunda iyi ¢alismaz. Bundan
dolay1 AIS, kiigiik islemsel veritabanlari i¢in uygundur. Daha 6nce de bahsedildigi
tizere, Apriori ilk gecislerde Apriori-TID’e oranla kii¢iik ¢alisma siirelerine ihtiyag
duyar. Diger yandan, Apriori-TID sonraki gecislerde Apriori’ye gore daha iyidir.
Bundan dolayr uygun gegisle, Apriori-Hybrid en iyi performansi gostermektedir.
Buna ragmen, Apriori’den Apriori-TID’e gegis ¢ok dnemli ve ek yiik getiren bir istir.
OCD, tahmini teknik olmasma ragmen, diisiikk destek esik degerlerindeki yaygin
nesne kiimelerini bulmakta ¢ok etkindir. CARMA, kullanic1 etkilesimli, geri
doniislim tabanli online bir tekniktir ve hareket dizilerinin bir agdan okunmasi
sirasinda etkilidir.

Sekil 3.4’te, bahsedilen ¢esitli algoritmalarin kisaca karsilastirilmasina 1s1k tutmakta
ve Ozetlemektedir. Bu sekil, azami tarama sayisini, onerilen veri yapilarini ve bazi

agiklamalar1 icermektedir (Doslii, 2008, s.58).
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Belli bash, az veri iceren seyrek harsketsel
veritabanlan icin uygundur.

SETM m+1 Belirtilmemis SQL uyumlu.

Belli bash, orta diizey veri iceren hareketsel

L, : Hashtablosu | qyitabanlan icin uygundur. AIS ve SETM'e oranla

C, : Hash agacl daha iyidir. Paralel algoritmalann baz aldig
algoritmadir.

AIS m+1 Belirtilmemis

Apriori m+1

L, ,: Hash tablosu
C,: TIDile
Apriori-TID  [m+1 dizinlenmis dizi
E’A—: Siralt mimari

C_,’nln buyik olmasi durumunda cok yavasti, Kicuk
boyutly C—, ile Apriori'den daha iyidir.

ID: bitmap
L, ,: Hash tablosu
1lk safhada:
C, : Hash agaa
s SNRET : Apriori‘den daha iyidir. Buna ragmen, Apriori'den
i- ik : Y
ﬁp‘ggg m+1 Cmc's—aﬁfda Apriori-TID'e gedis ek yiik gerektirir.
y y: TIDile Gegis noktasine saptamak cok Snemlidir,

dizinlenmis dizi
C, : Siral mimari

ID: bitmap

ocD 2 Belirtilmemis A s e R
veritabanlan icin uygundur.

PARTITION |2 Hash tablosu Buxuk verltabanlan_ icin uygundur. Homojen veri
dadgiimini destekler,

: ke : Distik destek esik degerlen ve cok biyik
Sampling z Belirtilmemis veritabanlan icin uygundur.
Aralk . - —
5 Veritabar, hareketsel araliklar seklindedir. Yiksek

bIC gggﬁ::a Agac boyutlu adaylar, bir aralidin sonunda olusturulur,
Hareket dizilerinin bir agdan okunmasina uygundur.
Online. Kullzanicilardan strekli geri-besleme gelir ve

2 = Hash tablosu destek ve/veya gliven degerlenni islem sirasinda
herhanai bir anda dedistirebilirer.

Fp-Growth |2 FP-Tree Aday !Jl:etlmSIZ. bir teknlkt.n'. _Apnon ve threvierinden
daha ivi performansa sahiptir.

CD m+1 Hash tablosu ve agaa | Veri paralellestime.

PDM m+1 Hash tablosu ve agaa | Veri paralellestirme, erken aday budamasi.

DMA m+1 Hash tablosu ve agaa | Veri paralellestirme, aday budamasi.

ccPD = Hash tablosu ve agac Veri paralellestirme, paylasimhi-bellek iceren

makinelerde kullanilir.

Sekil 3.4. Algoritmalarin Karsilastirilmasi
Kaynak: M.H. Dunham, Y. Xiao, L. Gruenwald, Z.Hossain, 2001.

Calismanin dordiincii boliimiinde, cesitli aligveris hareketlerinden olusan gercek bir
veri seti lizerinden apriori algoritmas1 ve SPSS Clementine 12.0 paket programi
kullanilarak birliktelik kurallar1 belirlenecek ve yorumlanacak, 6rnek bir birliktelik

analizi uygulamasi yapilacaktir.
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DORDUNCU BOLUM
4. BIRLIKTELIK ANALIiZi UYGULAMASI

4.1. Genel Bilgiler

Veri madenciligi alaninda birliktelik kurallar1 ile ilgili c¢esitli uygulamalar
bulunmaktadir. Birliktelik Analizi ve Market Sepet Analizi konularina iliskin yapilan
calismalarda genellikle bir marketteki aligveris hareketlerinden olusan veri setlerine
birliktelik kurallart uygulanarak, iriin gruplari arasindaki yapilar ve friinler
arasindaki iliskiler tespit edilmeye calistlmustir. ilgili algoritmalar kullanilarak
verilerin analizi gercgeklestirilmis ve {irlinler arasindaki birliktelik kurallar1 ortaya
cikarilmigtir. Market Sepet Analizi’nde ilgili algoritmalardan genellikle Apriori
algoritmas1 tercih edilmektedir. Bu c¢alismada da SPSS Clementine 12.0 paket
programi yardimu ile gercek bir veri seti lizerinden Apriori algoritmasi araciligiyla

birliktelik kurallar1 belirlenecektir.
4.2. Verilerin Tanimi

Bu uygulamada kullanilan veri setinde gizlilik ilkelerine bagl kalinarak, miisteri,
fatura, magaza ismi ve yeri belirtilmemistir. Veri seti, diinya c¢apinda pazar
arastirmalart yapan lider bir sirketin, Tiirkiye’deki panel boliimiiniin, geleneksel ve
modern kanalindaki marketler kullanilarak elde edilmistir. Uygulamada kullanilan
veri setinde, Tirkiye’de bulunan bu marketlerden alim yapan 1395 miisterinin
aligveris hareketleri, iiriin gruplari bazinda elde edilmistir. Ifade edilen 1395
miisterinin, 25140 aligveris hareketi bulunmaktadir. Veri setinde 36 iiriin grubu

bulunmaktadir. Bu veri setinin Excel paket programindaki goriintiisii Ekran 4.1°de

gosterilmektedir.
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Ekran 4.1. Veri Setinin Excel Paket Programindaki Goriintiisii

Veri setinde 36 iirtiin grubu bulundugu ifade edilmistir. Bu iiriin gruplari sunlardir;
“ALKOLLUICECEKLER”,“BAHARATLAR”, BAKLIYAT”,“BEYAZETLER”,
“BIRALAR”,“BISKUVILER”,“CAYLAR”,”CEREZLER”,“CIKOLATAKAPLAM
ALAR”,“CIKOLATALAR”,“ETMAMULLERI”,“ETVETAVUKSULARI”,“GAZL
IMESRUBATLAR”,“HAZIRCORBALAR”,“HELVALAR” “KETCAPLAR”,“KRE
MCIKOLATALAR”,”KURUYEMISLER”,”MADENSULARI”,”"MAKARNALAR”
,”MARGARINLER”,”"MAYONEZLER”,”"MEYVESULARI”,”MISIRGEVREKLER
I”,”"PEYNIRLER”,”"SALCALAR”,”SIVIYAGLAR”,”SUTLER”,”"TEREY AGLAR”,
"TOZKESMESEKERLER”,”"TURKKAHVELERI”,”TUZ”,”UNLAR”,”YOGURTL
AR”,”YUMURTALAR”,”ZEYTINLER”.

Bu iiriin gruplari, veri kaynag: tarafindan belirlenmistir. Uriin gruplan igerisindeki
riinler ayrintili olarak belirtilmemistir. Bunun yaninda, 6zel igerige sahip bazi
iiriinlerin 6zel olarak gruplandinldigr goriilmektedir. Ornegin; Biralar, Cikolata
Kaplamalar, Krem Cikolatalar, Cerezler bu sekilde diisiiniilerek ayr1 gruplara

konulmus olabilir.
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Ekran 4.1°de gdsterilmis olan veri setinin birliktelik kurallart analizinin yapilabilmesi
i¢in verinin kategori bazinda kodlanmis olmas1 gerekmektedir. Yani tiim veri seti 0-1
sayilar1 ile kodlanmalidir. Bu veri setinde miisterilerin satin aldig1 {iriin gruplar1 “1”
ile, satin almadiklar1 iirtin gruplart “0” ile kodlanmistir. Bu ikili kodlamalar
misterinin ilgili marketten o {iriin grubunu alip almadiklarin1 gostermektedir. Ayrica
Ekran 4.1°de goriilen “Famcode” stitunu miisterileri ifade etmektedir. “Famcode”
stitunundaki sayilara ise ilgili miisterinin temsili sirasi, fis numaralari denilebilir.
Veri madenciliginde veri kiimesinin biiyiikliigiinden kaynaklanan en fazla zaman
alic1 asama, verilerin 6n islemden gegirilmesi asamasidir. Bu veri seti, analize uygun
olacak sekilde on islemden gecirilmis, kategori bazinda kodlanmis olarak elde
edilmistir.

Analizde kullanilacak bu veri seti 15181inda, bir fisteki en az hareket sayisi 1, bir
fisteki en cok hareket sayis1 32 olarak hesaplanmistir. Yani, en az 1 {iriin grubundan
aligveris yapmistir, en ¢ok 32 {iriin grubundan aligveris yapmustir. 25140 fis hareketi
g6z onilinde bulunduruldugunda bir fisteki ortalama hareket sayis1 18, medyan yani
ortanca hareket sayis1 18 ve mod (tepe degeri) yani en ¢ok tekrar eden hareket sayisi
20 olarak hesaplanmigtir. Tablo 4.1.’de veri setinin tanimlayici istatistikleri

gosterilmektedir.

Tablo 4.1. Ahsveris Hareketlerinin Tanmimlayici istatistikleri

Fislerdeki Hareket Sayilari

En Az Hareket Sayisi 1

En Cok Hareket Sayis1 | 32

Ortalama 18
Medyan 18
Mod 20

Veri setindeki en ¢ok satin alinan {iriin gruplar1 ve iiriin gruplarinin satin alinma

sayilar1 ve ylizdeleri Tablo 4.2.’de gosterilmektedir.
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Tablo 4.2. Veri Seti Icerisindeki En Cok Satilan Uriin Gruplar

En Cok Satilan Uriin Gruplar Satilma Sayist Yiizdeler %
Siitler 1329 5,29
Peynirler 1296 5,16
Biskiiviler 1232 4,90
Yumurtalar 1143 4,55
Yogurtlar 1138 453
Cikolata Kaplamalar 1005 4,00
Makarnalar 1004 3,99
Bakliyat 984 3,91
Kuruyemisler 958 3,81
Gazli1 Mesrubatlar 950 3,78

4.3. Veriler I¢in Kullanmlan Yéntem ve Algoritma

Analizde SPSS Clementine 12.0 paket programi kullanilacaktir. SPSS Clementine
12.0 paket programindaki “Modelling” 6zelliginde bulunan “Apriori” algoritmasi
modeli, birliktelik analizini gergeklestirecektir.

SPSS Clementine paket programi uygulamaciya, kolay kullanabilecegi bir arayiiz ve
kisa siirede sonuca ulasabilecegi gorsel bir c¢alisma ortami sunmaktadir.
Aragtirmacinin  kullanmak isteyecegi tiim fonksiyonlar arayiiziin alt tarafinda
bulunan bir ara¢ cubugunda ikonlar halinde yer almaktadir. Yapilmasi gereken,
gerekli ikonlarin analiz sayfasina tasmarak birbirlerine baglanmas1 ve
calistirilmasidir.

Veri madenciligi ve bilgi kesfi konusunda yayin ve arastirma yapan KDnuggets
dergisi, “En ¢ok tercih edilen veri madenciligi ¢6ziimii” konulu bir aragtirma yapmus,
liclinciisii diizenlenen uluslar aras1 geleneksel anket caligmalarinin tiimiinde uzman
sektorsel kullanicilar, kendilerine yoneltilen sorulara verdikleri yamitlarda SPSS
Clementine’1 birinci siraya tagimiglardir.

Yaygin kullanilmas: ve tercih edilen bir program olmasi, kullanim kolaylig, farkl
kaynaklardan elde edilen veri setlerinin kolay entegre edilebilmesi 6zelliklerinden
dolay1 bu tezin uygulama boliimiinde analizlerin SPSS Clementine paket programi

ile gerceklestirilmesine karar verilmistir (Giirgen, 2008, s.62).
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Ekran 4.2°de, SPSS Clementine 12.0 paket programinin ana ekrani goriilmektedir.
Analizin, “Apriori” algoritmast modeli ile birliktelik kurallar1 bu ekran {izerinden

hareketle belirlenecektir.

Fle Edt Inset View Tools SuperNode Window Help
DN A %@5 00 19 >0 sl k44 Clementi

Streams | Outputs | Models
9 Gtream?

CRISP-DM | Classes -

=i (unsaved project)
= Business Understanding
(= Data Understanding
2 Data Preparation
(& Modeling
\& Evaluation
(2 Deployment

L

6 Fovtes | @ souces | @ Recordovs | @ Fid0ps | & oraps | @ voseiny | W ovent | 1 5o [
)@ @ @@ A A A
S

File | Select gate | Deive  Type  Filter
[0 serer Local Semer [ [ [7om8s1300

Ekran 4.2. SPSS Clementine 12.0 Bos Arayiizii, Ana Ekrani

4.4. Paket Programin Kullanimi ve Analizin Hazirlanmasi

SPSS Clementine 12.0 paket programi uygun bir sekilde bilgisayara kurulduktan
sonra Sekil 4.2.°de gosterildigi gibi bos bir arayliz, “Stream” ana ekrani seklinde
acilir. Burada oncelikle birliktelik analizine baslamadan once programin nasil
kullanildigi ve analiz i¢in gerekli olan “Apriori” algoritmast modelinin nasil
kuruldugu ekran goriintiileri yardimiyla anlatilacaktir.

Ik olarak Ekran 4.2°deki ana ekrana, elde edilen veri seti hangi formatta ise asagida
bulunan “Sources” ozelliginden gerekli format (veri setimiz Excel oldugundan
burada “Excel” formati segilmistir) siiriikleyip atilir. Ilgili islem asagidaki ekranda

gorilmektedir.
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File Edit Inset View Tools SuperNode Window Help
DOH &8 $305 600 18>8 sl A8 emey

Streams | Outputs | Models
4] Siream1

CRISP-DM | Classes i

= L (unsaved project)

L Business Understanding
" | = Data Understanding
. (& Data Preparation

| Modeling
(= Evaluation
& Deployment

v

L
®

Enterprise View Database Var.File Fixed File SPSS File Dimensions SASFile Excel Userlnput
« ]

] Sewver Local Server [ ¥ | 87MB /134N

Ekran 4.3. SPSS Clementine 12.0 Veri Seti i¢in Kaynak Format:1 Segim

Daha sonra arayiiz lizerine tagman “Excel” formatina sag tiklanarak “Edit” kismi
acilir ve burada “Import File” kismina kullanilacak veri seti eklenip, “OK” kismina

basilarak veri seti paket programa tammmlanir. [lgili islem asagidaki ekranda

goriilmektedir.
File Edit Insert View Tools SuperNode Window Help
O0HAF %05 600 1% »>8 nll £48 emel
= Streams | Outputs = Models
- +4) Stream1
-
- Biriktelik Analizi Data_Onur Bayramxisx =
| 2) Reesh @[e)]
C iksekli iiksek Lisans TeziiBirliktelik Analizi.,
Import file; IC'\I i i i Lisans i Ju
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i | Worksheet () Index [ DEI
) 5 L S cRisP-oM | Ciasses [

| e 5 & (unsaved projech
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O Explicitrange [ | & Data Preparation
= Modeling
V| First row contains field names > Evalustion
' Deployment
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v
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@
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< ]
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Ekran 4.4. SPSS Clementine 12.0 Kaynak Formata Veri Setini Tanimlama
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Bundan sonraki agsamada, “Field Ops” kismindan “Filter” ve “Type” 6zellikleri ana
ekrana taginir. Ana ekranda bulunan bu {i¢ 6zelligin, modeli olusturabilmek adina her
birinin {lizerine sag tiklanarak, “Connect” kismina basarak birbirleri ile baglanti
kurulmasi saglanir. Sag tiklanip “Connect” denilen 6zelligi bir sonraki agamada
hangi Ozellik ile baglanti kurulacaksa o Ozellik secilir, bu sayede en sonuncu
baglantida her 6zellik birbiri ile baglantili olmus olacaktir. Ilgili islem asagidaki

ekranda goriilmektedir.

-
+ Stream1* - Clementine 12.0 ! Edit.. =ar X
Ele Edt fset View Tools | ComEety B
— — Digconnect F3
D J Q‘L@ k) °9 Rename and Annotate... 44 Clementine
-
% cut QX 7| | Streams | Outputs | Models
Copy Node Cirl-C () 8tream!
X Delete Delete
Load Node.
42 Retrieve Node
Save Node...
¥ Store Node
Cache »
Data Mapping »
s Create SuperNode » _
Hal Generate User Ingut Nods CRiSP.0M | Classes [
\ | AduToModets Palette = e (unsaved project)
Birliktelik Analizi AN\ ———————— ‘= Business Understanding
(%3 B Execute From Here & Data Understanding
I = Data Preparation
|_Fiter \ (& Modeling
(& Evaluation
(= Deployment
Type
v

-

DO G e @6 @ ®

Type Filter ~ Darive Ensemble  Filler Anonymize Reclasmify Binning RFM Analysis Padition SetToFlag Restructure Transpose Time Intervals History SPSS Transform Field Reorder
< )

W[ Semer Locaisemer| [ 8OMB /1 50ME

Ekran 4.5. SPSS Clementine 12.0 Filter ve Type Ozelliklerini Ekleme ve Ozellikleri

Baglanti Kurma

Bir sonraki asamada, “Filter” o6zelliginden veri seti igerisinde analizde
kullanilmayacak olan veri girislerini filtreleyerek, “OK” kismina basilarak modelin
kurulmasina devam edilir. Birliktelik kurallarinin yaratilmasi i¢in sadece analize
girecek iriin gruplarinin modelde olmasi gerekmektedir. Asagidaki ekranda bu

filtreleme islemi goriilmektedir.

53
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Ekran 4.6. SPSS Clementine 12.0 Filter Ozelligi

Bundan sonraki asamada ise, “Type” ozelligi tiklanarak model i¢in gerekli
diizenlemeler yapilir. A¢ilan 6zellik ekraninin tiim iirlin gruplarinin “type” kisimlar
“Flag” olarak diizenlenir, “direction” kisimlar1 da “Both” diizenlenir ve bunlardan
sonra “Values” kismi i¢in yukarida bulunan “Read Values” kismina tiklanip verilerin
okunmasi saglanmalidir, bu islemlerden sonra “OK” kismina basilarak model

kurulumuna devam edilir. ilgili islem asagidaki ekranda gériilmektedir.

Eile Edit Insert View Tools SuperNode Window Help
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Ekran 4.7. SPSS Clementine 12.0 Type Ozelligi
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Modelin kurulmasi i¢in son ve en 6nemli asama buradaki asama olacak. Oncelikle,
alt kisimda bulunan “Modelling” 6zelliginden “Apriori” modeli ekrana siiriiklenerek,
ona “Type” ozelligi ile baglanti1 kurulur, daha sonra “Apriori” modelinde kag tiriin
grubu ile islem yapiliyorsa, lizerinde isim olarak otomatik belirecektir. Daha sonra,
“Apriori” modeline tiklanip 6zellik ekraninin altindaki “Model” kismina tiklanip
oradaki belirli kisimlara minimum destek ve gliven degerlerini, maksimum o6nciil
sayist degeri girilir. Bu degerler analizin amaci i¢in gecerli olacak diizeylerde
olmalidir, bu degerler uygulayici tarafindan belirlenebilir. Bu analizde minimum
destek degeri %10, minimum giiven degeri %80, maksimum 06nciil sayis1 5 olarak
belirlenmigtir. “OK” kismina basilarak model c¢alistirma asamasia gelinmis olur.

Igili islem asagidaki ekranda goriilmektedir.
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Ekran 4.8. SPSS Clementine 12.0 Apriori Modeli

Son olarak, Ekran 4.9’da bulunan “Apriori” modeline (burada 36 fields, 36 iiriin
grubu ile islem yapildigindan) sag tiklanarak “EXxecute” kismina basilarak analiz
gergeklestirilir. Daha sonra {ist kisimda bulunan “Streams” boliimiinde analizin
sonuglar1 ortaya ¢ikacaktir. O 6zellik ana ekrana siiriiklenerek ve iizerine tiklanarak
analizin sonuglar1 ayrintilh olarak incelenebilir. ilgili islem asagidaki ekranlarda

goriilmektedir.
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Ekran 4.9. SPSS Clementine 12.0 Modeli Calistirma
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Ekran 4.10. SPSS Clementine 12.0 Analiz Sonuglarinin Arayiize Aktarilisi

Asagidaki Ekran 4.11.’de bu analizde kullanilan tiim islem ve model 6zelliklerinin

SPSS Clementine 12.0 paket programindaki son goriintiisii bulunmaktadir. Ekran
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4.11.°de bulunan deginilmeyen Ozelikler, yani tablolar, web grafigi ve analiz

sonuclarinin ¢iktilari, bulgular boliimiinde ayrintili olarak anlatilacaktir.

File Edit Inset View Tools SuperNode Window Help
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Table FlatFile Database

Ekran 4.11. SPSS Clementine 12.0 Birliktelik Analizi I¢in Kullanilan Ozellikler ve
Kurulan Modelin Son Hali

4.5. Bulgular
Oncelikle Ekran 4.11.°deki “Table” ozelligine sag tiklamp “Execute” kismina

basildiginda veri setinin kategorik olarak goriintiisii elde edilecektir. Analizde

kullanilan 36 iiriin grubu, 0-1 seklinde kategorik olarak goriilmektedir.
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Ekran 4.12. SPSS Clementine 12.0 Table Ozelligi Kullanilarak Veri Setinin

Kategorik Goriintiisii

Uriin grubu kategorilerinin dagilimlar;, satin almma oranlari ve satin alinma

frekanslar1 ise, paket programin arayiiziinde bulunan “Distribution”

0z¢€

1ligi (burada

veriler tanimladig icin Flags yaziyor) calistirilarak elde edilir. Ekran 4.11.deki

“Flags” ozelligine sag tiklanip “Execute” kismina basildiginda veri setindeki {iriin

grubu kategorilerinin dagilimlar1 elde edilecektir. Asagida bu dagilimlara iligkin

tablo ve sekil verilmistir.

58



Tablo 4.3. Uriin Gruplarinin Alisveris Hareketlerindeki Dagilimi

Field Proportion True | % | count
ALKOLLU ICECEKLER T 829 116
BAHARATLAR] 007 1
BAKLIYAT] 007 1
BEYAZETLER ] 66,9 936
BIRALAR| 007 1
BISKUVILER | 88,06 1232
CAYLAR| 007 1
CEREZLER] 007 1
CIKOLATA KAPLAMALAR ] 184 1005
CIKOLATALAR ] 61,9 866
ET MAMULLER| ] 66,33 928
ETVE TAVUK SULARI| 007 1
GAZLI MESRUBATLAR| 007 1
HAZIR CORBALAR| 007 1
HELVALAR| 007 1
KETCAPLAR I 198 2
KREM CIKOLATALAR] 007 1
KURUYEMISLER ] 68,48 958
MADEN SULAR! ] 4675 654
MAKARNALAR| 007 1
MARGARINLER] 007 1
MAYONEZLER 1751 25
MEYVE SULARI ] 54,75 766
MISIR GEVREKLERI| 007 1
PEYNIRLER ] 9264 1296
SALCALAR} 007 1
SIVI YAGLAR 007 1
SUTLER ] 950 1329
TEREYAGLAR] 007 1
TOZ-KESME SEKERLER| 0,07 1
TURK KAHVELERI| 007 1
Tz 007 1
UNLAR] 007 1
YOGURTLAR ] 81,34 1138
YUMURTALAR| 007 1
ZEYTINLER | 49,18 688

ALKOLLU TCECEKLER
BAHARATLAR
BAKLIYAT:

BEYAZ ETLER

BIRALAR
BISKUVILER

CAYLAR

CEREZLER
CIKOLATA KAPLAMALAR
CIKOLATALAR

ET MAMULLERT

ET VE TAVUK SULARI
GAZLI MESRUBATLAR
HAZIR CORBALAR
HELVALAR
KETCAPLAR

KREM CIKOLATALAR
KURUYEMISLER
MADEN SULARI
MAKARNALAR
MARGARINLER
MAYONEZLER

MEYVE SULART

MISIR GEVREKLERT
PEYNIRLER
SALCALAR

SIVI YAGLAR

SUTLER

TEREYAGLAR
TOZ-KESME SEKERLER
TURK KAHVELERT
Tz

UNLAR

YOGURTLAR

Fields

YUMURTALAR
ZEYTINLER

T T T
400 600 800 1,000 1.200
Count

Sekil 4.1. Uriin Gruplarinin Alisveris Hareketlerindeki Dagilimmin Grafigi

Tablo 4.3. incelendiginde en sik tekrarlanan iriin gruplari Sitler, Peynirler,
Biskiiviler ve Yogurtlar olarak gozlemlenmektedir. Ayrica % 95 orani ile Siitler {iriin
grubundan aligveris yapildig1 sdylenebilir. Yine benzer sekilde, % 92,64 oran ile
Peynirler, orani ile % 88,06 orani ile Biskiiviler, % 81,34 orani ile Yogurtlar {iriin

gruplarindan aligveris yapildig1 s6ylenebilir.
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Bu veri seti ve SPSS Clementine 12.0 paket programu ile gergeklestirilen birliktelik

analizinde, model ¢oziimlemesinde 6384 birliktelik kurali elde edilmistir. Bu

birliktelik kurallar1 “Consequent” (Takip Eden) ve “Antecedent” (Once Gelen)

seklinde belirtilmistir. Yani, Takip Eden iiriin gruplar1 ile Once Gelen iiriin gruplar

arasindaki birliktelik kurallar1 ortaya ¢ikarilmistir.

l‘

F S

.

- 36 fields | %
ll}]ﬁile ) Generate @] @
% ‘
1| % Jsotby{supportss  ~| v [ ]| V| 44 ‘6384 | of [6384 |
Consequent |  Antecedent |  Suppot% | Confidence % |
PEYNIRLER SUTLER 94 996 93,228
BISKUVILER SUTLER 94 996 89,24
YOGURTLAR SUTLER 94,996 82,092
SUTLER PEYNIRLER 92638 95,602
BISKUVILER PEYMNIRLER 92 638 88,272
YOGURTLAR PEYNIRLER 92,638 82,639
BISKUVILER PEYNIRLER 88,563 89,023
SUTLER
YOGURTLAR PEYMNIRLER 38,563 8297
SUTLER
SUTLER BISKUVILER 88,063 96,266
PEYMNIRLER BISKUVILER 88,063 92,857
YOGURTLAR BISKUVILER 88,063 82,792
PEYNIRLER BISKUVILER 84,775 93,002
SUTLER
YOGURTLAR BISKUVILER 84775 32,968
SUTLER
SUTLER BISKUVILER 81,773 96,416
PEYNIRLER
YOGURTLAR BISKUVILER 81773 83.741
PEYMNIRLER
SUTLER YOGURTLAR 81,344 95,87
PEYNIRLER YOGURTLAR 81,344 94,112
BISKUVILER YOGURTLAR 81,344 89,631
YOGURTLAR BISKUVILER
PEYNIRLER 78,842 83,862
SUTLER
PEYNIRLER YOGURTLAR o —
Model ] Settings | Summary | Annotations
L OK ” Cancel ] [ Apply H Reset ]
.

Ekran 4.13. Uriin Gruplan i¢in Birliktelik Kurallar (Destek Siralr)
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5

g8
|| % Jsotby{connidence %~ v [[@E-]| V| 44 (6384 |of[p3sa ||

[ Consequent |  Antecedent |  Suppot% |  Confidence %
SUTLER KETCAPLAR
MEYVE SULARI 10,936 100,0
PEYNIRLER
SUTLER KETCAPLAR
MEYVE SULARI
BISKUVILER
PEYNIRLER
SUTLER KETCAPLAR
CIKOLATALAR
YOGURTLAR
BISKUVILER
SUTLER MADEN SULARI
ZEYTINLER
YOGURTLAR 18,013 99,603
BISKUVILER
PEYNIRLER
SUTLER ZEYTINLER
MEYVE SULARI
BEYAZ ETLER 17,155 99,583
CIKOLATA KAPLAMA. .
BISKUVILER
SUTLER ZEYTINLER
MEYVE SULARI
CIKOLATALAR 17,012 99,58
YOGURTLAR
BISKUVILER
SUTLER ZEYTINLER L
MEYVE SULARI | | W >

fl»

1015 100,0

1015 100,0

Model | Settings | Summary | Annotations

ok || cancel | | apply || Reset | !

Ekran 4.14. Uriin Gruplari Igin Birliktelik Kurallari ( Giiven Sirali)

Destek sirali {iriin gruplar i¢in ortaya ¢ikarilan birliktelik kurallarindan bazilari

asagidaki gibi yorumlanabilir.

61



Peynirler — Siitler iiriin gruplan birliktelik kurali i¢in;

Peynirler ve Siitler {iriin gruplariin toplam aligveris hareketlerinde birlikte goriilme
olasiliklar1 % 94,996’dir. Ayrica Peynirler {iriin grubundan alan miisterilerin %
93,228 olasilikla Siitler liriin grubundan da alisveris yaptig1 sdylenebilir.

Biskiiviler — Peynirler tirtin guruplar birliktelik kurali i¢in;

Biskiiviler ve Peynirler iiriin gruplarinin toplam aligveris hareketlerinde birlikte
goriilme olasiliklart % 92,638’dir. Ayrica Biskiiviler iiriin grubundan alan
miisterilerin % 83,272 olasilikla Peynirler {iriin grubundan da aligveris yaptigi
sOylenebilir.

Yogurtlar — Peynirler - Siitler iriin gruplarn birliktelik kurali i¢in;

Yogurtlar ve Peynirler — Siitler iiriin gruplarinin toplam aligveris hareketlerinde
birlikte goriilme olasiliklar1 % 88,563’diir. Ayrica Yogurtlar iiriin grubundan alan
miisterilerin % 89,023 olasilikla Peynirler — Siitler iiriin gruplarindan da aligveris
yaptig1 sdylenebilir.

Yogurtlar — Biskiiviler iiriin gruplar birliktelik kurali i¢in;

Yogurtlar ve Biskiiviler {irlin gruplarinin toplam aligveris hareketlerinde birlikte
goriilme olasiliklart % 88,063’diir. Ayrica Yogurtlar {iriin grubundan alan
misterilerin % 82,792 olasilikla Biskiiviler {irlin grubundan da aligveris yaptigi
sOylenebilir.

Yogurtlar — Biskiiviler — Peynirler — Siitler iiriin gruplar birliktelik kurali igin;
Yogurtlar ve Biskiiviler — Peynirler — Siitler {irin gruplarinin toplam aligveris
hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklart % 78,842°dir. Ayrica Yogurtlar iriin
grubundan alan misterilerin % 83,062 olasilikla Biskiiviler- Peynirler — Siitler tiriin
gruplarindan da aligveris yaptig1 sdylenebilir.

Cikolata Kaplamalar — Cikolatalar — Peynirler — Siitler tiriin gruplar birliktelik
kural1 i¢in;

Cikolata Kaplamalar ve Cikolatalar — Peynirler — Siitler tirin gruplarinin toplam
aligveris hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklart % 55,611°dir. Ayrica Cikolata
Kaplamalar {irlin grubundan alan miisterilerin % 82,648 olasilikla Cikolatalar —
Peynirler — Siitler tirtin gruplarindan da aligveris yaptig1 sdylenebilir.

Kuruyemisler — Maden Sulari — Cikolatalar — Beyaz Etler — Biskiiviler tirlin gruplari
birliktelik kural1 igin;

Kuruyemigler ve Maden Sulari — Cikolatalar — Beyaz Etler — Biskiiviler {iriin

gruplarinin toplam aligveris hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklar1 % 21,225 dir.
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Ayrica Kuruyemisler {iriin grubundan alan miisterilerin % 81,481 olasilikla Maden
Sulart — Cikolatalar — Beyaz Etler — Biskiiviler iiriin gruplarindan da alisveris yaptig
sOylenebilir.

Giiven sirali Uriin gruplan icin ortaya cikarilan birliktelik kurallarindan bazilar
asagidaki gibi yorumlanabilir.

Siitler — Ketcaplar — Meyve Sulari — Peynirler {iriin gruplari birliktelik kurali i¢in;
Siitler ve Ketcaplar — Meyve Sular1 — Peynirler iiriin gruplarinin toplam aligveris
hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklart % 10,939°diir. Ayrica Siitler iiriin
grubundan alan miisterilerin % 100 olasilikla Ketcaplar — Meyve Sular1 — Peynirler
tirtin gruplarindan da aligveris yaptiklart soylenebilir.

Et Mamulleri — Zeytinler — Meyve Sulari — Cikolatalar — Kuruyemisler {riin
gruplar birliktelik kurali i¢in;

Et Mamulleri ve Zeytinler — Meyve Sulari — Cikolatalar — Kuruyemisler iiriin
gruplarinin  toplam aligveris hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklart %
16,154°diir. Ayrica Et Mamulleri {iriin grubundan alan miisterilerin % 83,186
olasilikla Zeytinler — Meyve Sular1 — Cikolatalar — Kuruyemisler {iriin gruplarindan
da aligveris yaptig1 soylenebilir.

Yukaridaki sekillerde goriilen ve ortaya c¢ikan 6384 birliktelik kuralindan geriye
kalan tiim kurallar benzer sekillerde yorumlanabilir.

Birliktelik kurallarinin daha net bir sekilde gorsel olarak goriilebilmesi igin Web
Grafigi yardimi ile iriin gruplart kategorileri arasi iliskiler incelenmistir. Web
Grafigi ozelligi, paket programin araylizii lizerinde analiz sonuglarma baglanti

kurarak olusturulabilir. Bu islem Ekran 4.11.’de goriilebilir.
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HAZIR CORBALAR

ET VE TAVUK SULARI
KETCAPLAR 2 "

PEYNIRLER C
SUTLER
@ALKOLLU ICECEKLER ~ @BAHARATLAR @ BAKLIYAT @BEYAZ ETLER
OBIRALAR OBISKUVILER @ CAYLAR OCEREZLER
@ CIKOLATA KAPLAMALAR O CIKOLATALAR @ET MAMULLERI OET VE TAVUK SULARI
@GAZLI MESRUBATLAR ~ @HAZIR CORBALAR OHELVALAR @KETCAPLAR
OKREM CIKOLATALAR ~ @KURUYEMISLER @ MADEN SULARI @ MAKARNALAR
© MARGARINLER @ MAYONEZLER OMEYVE SULARI @MISIR GEVREKLERI
@ PEYNIRLER @SALCALAR OSIVI YAGLAR @SUTLER
OTEREYAGLAR @T0Z-KESME SEKERLER ~ OTURK KAHVELERI ~ @TUZ
@ UNLAR @ YOGURTLAR O YUMURTALAR © ZEYTINLER
I ' | ' I ' { ] r
400 600 800 1.000 1.200

Sekil 4.2. SPSS Clementine 12.0 Uriin Gruplarmin Web Grafigi

Uriin gruplar1 kategorilerinin birbiri ile iligkileri bu agda ¢ok yogun olarak
goriilebilmektedir. Bu yogunluk degeri degistirilebilir, Sekil 4.2.’nin alt tarafinda
bulunan yogunluk birimleri hareket ettirilerek, grafigin yogunluk degeri degistirilip
kategoriler arasi iligkiler farkli yogunluklarda gozlemlenebilir. Asagida, siklig1 daha
yiiksek olan iligkilerin bulundugu iki sekil ile bu veri seti icin Web Grafigi’nin 6nemi

daha iyi anlagilabilir.
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HAZIR CORBALAR

HELWVALAR EISKIWILER

MAYOMNEZLE

PEYNIRLER
SUTLER

Sekil 4.3. SPSS Clementine 12.0 Siklig1 Yiiksek Uriin Gruplarinin Web Grafigi

Sekil 4.4. SPSS Clementine 12.0 Siklig1 En Yiiksek Olan Uriin Gruplariin Son Web
Grafigi
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Yukarida goriildiigii gibi, Peynirler ve Siitler iiriin gruplan birlikte ¢ok sik
alinmaktadir. Bir dnceki sekilde ise, Peynirler ve Siitler iirlin gruplarina ek olarak
sikligi daha az olan Helvalar, Biskiiviler, Yogurtlar, Yumurtalar, Mayonezler gibi

tiriin gruplar1 arasindaki iligkiler de gozlenebilmektedir.
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BESINCI BOLUM
5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada veri madenciliginin en bilinen uygulamalarindan biri olan birliktelik
analizinin agiklanmasi ve bir uygulamasi yapilmasi amaglanmistir.

Gergek bir veri kiimesi ile SPSS Clementine 12.0 paket programi kullanilarak
birliktelik kurallar1 uygulamasi yapilmis ve birliktelik analizi ger¢eklestirilmistir. Bu
analizden elde edilen bulgular agiklanmis ve yorumlanmaistir.

Bulgulardan elde ettigimiz sonuglara gore Siitler, Peynirler, Yogurtlar, Biskiiviler
iriin gruplarmin alim agisindan diger iiriin gruplarina gore daha fazla oldugu one
stiriilebilir. Ayrica bu {iriin gruplar1 arasinda daha yogun bir birliktelik iliskisi gdze
carpmaktadir. Fakat bu sonuglarda cesitli kisitlar g6z 6niinde bulundurulmalidir; ilk
olarak bu analiz sadece arastirmanin yapildigi marketlerde yer alan iiriin gruplar ile
yapilmistir, belirli bir donemde veya farkli donemlerde toplanan aligveris hareketleri
ile daha farkli sonuglar elde edilebilir, yapilacak kampanyalar, marketlerin
bulundugu bolgeler ve hedef kitlelerin alacag: iiriinler, hedef kitledeki insan sayisi
analiz sonuglarini dogrudan etkileyebilir.

Calisma sonunda elde edilen bilgiler ile, daha diizenli, etkin raf diizenlemeleri, {iriin
kampanyalar1 yapilabilir, stoktaki {irlin miktarlarinin uygun diizeyde tutulmasi ve
daha kolay kontrol edilebilmesi saglanabilir.

Bu calismay1 ileriye gotiirebilecek olan arastirma Onerileri ise; iiriin gruplarinin
yaninda yas, cinsiyet, gelir diizeyi gibi miisteri bilgileri de bulunan miisteri
profillerini iceren bir veri seti iizerinden calisilabilir. Uriin gruplar, birliktelik
kurallar1 ile miisteri profillerine gére gruplandirilabilir ve ¢esitli reklam ve kampanya
stratejileri farkli tirlinlerin alimlarini ve ulagilabilirliklerini arttirabilir.

Diger yandan kullanilan veri setinin periyodunun miimkiin oldugunca genis
tutulmasi, ¢alismanin daha net sonuglar vermesi agisindan onemlidir. Ayrica bu
anlamda, birliktelik kurallarinin mevsimsel olarak incelenmesi ve toplam olarak

karsilastirilmast kolaylasacaktir. Yine bu sekilde gerceklestirilecek arastirmalar,
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gerekli kampanyalarin ve diizenlemelerin aylara hatta gilinlere gore yapilmasina
olanak saglayacaktir.

Son olarak, bundan sonraki yapilacak ¢alismalar igin veri madenciligi literatiiriinde
bulunan istatistiksel tekniklerin biitiinlestirilmesi, birliktelik analizi ¢alismalarina

zenginlik katabilir.

68



KAYNAKLAR

Agrawal, R., Imielinski, T., Swami, A., 1993, Mining Association Rules between
Sets of Items in Large Databases, Proceedings of the 1993 ACM SIGMOD

International Conference on Management of Data, Washington D.C..

Agrawal, R., Srikant, R., 1994, Fast Algorithms for Mining Association Rules,
Proceedings of the 20 th VLDB Conference Santiago, Chile.

Ay, D., Cil, 1., 2010, Migros Tiirk A.S.de Birliktelik Kurallarmin Yerlesim Diizeni
Planlamada Kullanilmasi, Sakarya Universitesi Endiistri Miihendisligi Boliimii,

Endiistri Miithendisligi Dergisi, Cilt 21, Say1 2, Adapazari.

Birant, D., Kut, A., Ventura, M., Altinok, H., Antinok, B., Altinok, E., Ihlamur,
M., 2010, Is Zekas1 Coziimleri I¢in Cok Boyutlu Birliktelik Kurallar1 Analizi, Dokuz
Eyliil Universitesi Bilgisayar ~Miihendisligi Boliimii, Akademik Bilisim
Konferanslar1 Bildirileri, 10-12 Subat 2010 Mugla Universitesi.

Brachman, R., Anand, T., 1996, The Process Of Knowledge Discovery In
Databases: A Human Centered Approach. In U. Fayyad, G. Piatetsky- Shapiro, P.
Smyth, and R. Uthurusamy,(Edt.), Advances in Knowledge Discovery And Data
Mining (pp 37-58). Menlo Park, California: AAAI Press.

Delibas, E., 2010, Birliktelik Analizi Ile Regeteli ila¢ Satislar1 Uzerinde Bir
Uygulama, Cumhuriyet Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi,

Sivas.

Dolgun, M. O., 2006, Biiyiik Alsveris Merkezleri icin Veri Madenciligi
Uygulamalari, Yiiksek Lisans Tezi, Hacettepe Universitesi Istatistik Anabilim Dals,

Ankara.

Doslii, A., 2008, Veri Madenciliginde Market Sepet Analizi ve Birliktelik
Kurallarinin  Belirlenmesi. Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Yayinlanmamis Yiiksek Lisans Tezi.

69



Erpolat, S., 2012, Otomobil Yetkili Servislerinde Birliktelik Kurallarinin
Belirlenmesinde Apriori ve FP-Growth Algoritmalarinin Karsilastirilmasi, Mimar
Sinan Giizel Sanatlar Universitesi Fen Edebiyat Fakiiltesi Istatistik Boliimii, Anadolu

Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi.

Giirgen, G., 2008, Birliktelik Kurallar1 Sepet Analizi ve Uygulamasi. Marmara

Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi.

Giiven, A., Bozkurt, O., Kalipsiz, O., 2007, Veri Madenciliginin Gelecegi, Yildiz
Teknik Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Universite Dergisi Icin

Makale, Yildiz, Istanbul.

Han, J., Kamber, M., 2001, Data Mining: Concepts and Techniques, Morgan
Kaufmann Publishers, San Francisco.

Han, J., Kamber, M., 2006, Data Mining Concepts And Tecniques Second Edition.

San Francisco:Morgan Kaufman.

Hegland, M., 2001, Data mining techniques, Acta Numerica.

Hidber, C., 1999, Online association rule mining, proceedings ACM SIGMOD
International Conference on Management of Data, Philadephia, Pennsylvania.

Kalikov, A., 2006, Veri Madenciligi ve Bir E-Ticaret Uygulamasi, Gazi Universitesi

Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Ankara.

Karabatak, M., 2008, Ozellik Sec¢imi, Smiflama ve Ongérii Uygulamalarma
Yoénelik Birliktelik Kurali Cikarimi ve Yazilim Gelistirilmesi, Firat Universitesi Fen

Bilimleri Enstitiisii, Doktora Tezi, Elaz1g.

Lee, S. J, Siau, K., 2001, A Review Of Data Mining Tecniques. Industrial
Management & Data Systems. V:101.

70



M.H. Dunham, Y. Xiao, L. Gruenwald, Z.Hossain, “A Survey Of Association
Rules”, Southern Methodist University, University of Oklahoma, 2001.

Manila, H., Toivonen, H., Verkamo, A.l., 1994, Efficient algorithms for
discovering association rules. In Proceedings of AAAI’94 Workshop on Knowledge
Discovery in Databases (KDD’94), Seattle, Washington, USA.

Silahtaroglu, G., “Kavram ve Algoritmalariyla Temel Veri Madenciligi”, 1. Basim,

Istanbul, Papatya Yaymncilik Egitim, 2008.

Sen, F., 2008, Veri Madenciligi fle Birliktelik Kurallarmimn Bulunmasi. Sakarya

Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Yaymlanmams Yiiksek Lisans Tezi.

Timor, M., Ezerce, A., Giisoy, T., 2011, Miisteri Profili ve Aligveris Davraniglarini
Belirlemede Kiimeleme ve Birliktelik Kurallar1 Analizi: Perakende Sektoriinde Bir
Uygulama, Istanbul Universitesi, Isletme Fakiiltesi, Sayisal Yéntemler Anabilim

Dal1, Universite Dergisi icin Makale, Istanbul.

Toivonen, H., 1996, Sampling large databases for association rules, 22. International

Conference on Very Large Databases, Mumbai, Hindistan.

URL - 1, http://wwwa3.itu.edu.tr/~sgunduz/courses/verimaden/

URL - 2, www.sbd.anadolu.edu.tr

71


http://www.sbd.anadolu.edu.tr/

EKLER

Ek-1: Uriin Gruplan I¢in Diger Birliktelik Kurallarindan Bazilar1 (Destek

Sirali)

fElLL 2 222 e

(ZEile

) Generate

Sort by Support %

N EAEINArY

|6384 | of | 6384

Consequent

Antecedent

| ' 'Support %

| Confidence %

ooTECET T

PEYNIRLER
BISKUVILER
YOGURTLAR
SUTLER

PEYNIRLER

YOGURTLAR

SUTLER
PEYNIRLER
BISKUVILER
YOGURTLAR
SUTLER

BISKUVILER
YOGURTLAR
SUTLER
PEYNIRLER
BISKUVILER
YOGURTLAR
PEYNIRLER

BISKUVILER

AL AT 0

reoTroTEMITOCCTT

KURUYEMISLER
KURUYEMISLER
KURUYEMISLER

CIKOLATA KAPLAMA. ..

BISKUVILER

CIKOLATA KAPLAMA. ..

BISKUVILER

CIKOLATA KAPLAMA. ..

BISKUVILER

BEYAZ ETLER
BEYAZ ETLER
BEYAZ ETLER
BEYAZ ETLER

CIKOLATA KAPLAMA...

PEYNIRLER

CIKOLATA KAPLAMA. ..

PEYNIRLER

CIKOLATA KAPLAMA...

PEYNIRLER

ET MAMULLERI
ET MAMULLERI
ET MAMULLERI
ET MAMULLERI
KURUYEMISLER
SUTLER
KURUYEMISLER
SUTLER

LA LA AL

oo

63,477
63,477
63,477

67,191

67,191

67,191

66,905
66,905
66,905
66,905

66,69

66,69

66,69

66,333
66,333
66,333
66,333

65,833

65,833

oo

93,946
91,023
83,507

96,809

93,085

83,617

96,474
95,192
90,385
84,329

96,356

93,783

84,352

96,013
95,151
90,341
84,591

94,245

91,422

h g

Model | Seftings = Summary

Annotations |

ok || cancel |

72

| 4pply || Reset |




Ek-1 (Devam): Uriin Gruplan I¢in Diger Birliktelik Kurallarindan Bazilar

(Destek Siral)
- 36fields . |
[ZlFile ¢ Generate @
w8
|0y [SS sortby{support s ~| v | ]| 7 | #a (6384 |of [63s4 |
| Consequent | Antecedent | Support % | Confidence %
SUTLER CIKOLATALAR -
BISKUVILER 54,325 96,316 ‘ﬁ
PEYNIRLER
BISKUVILER CIKOLATA KAPLAMA,. ..
TOPURTLAR 54,325 94,737
PEYNIRLER
SUTLER
BISKUVILER BEYAZ ETLER
YOGURTLAR 54,325 90,921
PEYMNIRLER
YOGURTLAR CIKOLATALAR
BISKUVILER 54,325 85,395
PEYNIRLER
CIKOLATA KAPLAMA... CIKOLATALAR
BISKUVILER 54,325 84,342
PEYNIRLER
SUTLER KURUYEMISLER
YOGURTLAR 54182 96,966
PEYNIRLER
BISKUVILER KURUYEMISLER
YOGURTLAR 54,182 92,084
PEYMNIRLER
PEYNIRLER ET MAMULLERI
YOGURTLAR 54,11 96,037
SUTLER
BISKUVILER ET MAMULLERI
YOGURTLAR 54,11 92,602 ||
SUTLER B
Model | Seftings = Summary | Annotations
OK [ Cancel J ’ Apply ” Reset J

73




Ek-1 (Devam): Uriin Gruplan I¢in Diger Birliktelik Kurallarindan Bazilar

(Destek Siral)

o T

[ZlFile ¢ Generate

=

Sort by Support %

- v |l V]

|6384 | of 6384 |
| Conseguent l Antecedent I Support % I Confidence %
-~
CIKOLATA KAPLAMA... MEYVE SULARI SiiHEs T —
BISKUVILER )
PEYNIRLER BEYAZ ETLER
YOOLIRTLAR 50,25 95,59
BISKUVILER
SUTLER
SUTLER BEYAZ ETLER shii4d 97 009
CIKOLATA KAPLAMA. .
PEYNIRLER BEYAZ ETLER 5470 .
CIKOLATA KAPLAMA. .
BISKUVILER BEYAZ ETLER shii4d 8416
CIKOLATA KAPLAMA. .
YOGURTLAR BEYAZ ETLER 5470 SRS
CIKOLATA KAPLAMA. .
PEYNIRLER ET MAMULLERI
YOOLIRTLAR 50,107 95.72
BISKUVILER
SUTLER
SUTLER ET MAMULLERI iaoei 96.423
CIKOLATA KAPLAMA. .
PEYNIRLER ET MAMULLERI 46564 03603
CIKOLATA KAPLAMA. .
BISKUVILER ET MAMULLERI iaoei 94 564
CIKOLATA KAPLAMA. .
YOGURTLAR ET MAMULLERI 46564 aaa?
CIKOLATA KAPLAMA. .
SUTLER KURUYEMISLER =
VO IDTL AD ~
Model | Settings = Summary | Annotations

[ Cancel ]

OK

74

[ Apply ][ Reset ]

i




Ek-1 (Devam): Uriin Gruplan I¢in Diger Birliktelik Kurallarindan Bazilar
(Destek Siral)

@/ [ZlFile ¢ Generate @

Sort by Support %

Consequent Antecedent | Support % | Confidence %
BISKUVILER KURUYEMISLER

CIKOLATA KAPLAMA. .. 41,887 95222
YOGURTLAR
PEYNIRLER
BISKUVILER MEYVE SULARI
CIKOLATA KAPLAMA... 41,816 96,923
SUTLER
PEYNIRLER BEYAZ ETLER
CIKOLATA KAPLAMA,. .. 41816 96,068
YOGURTLAR
SUTLER
BISKUVILER BEYAZ ETLER
CIKOLATA KAPLAMA,. .. 41816 95,385
YOGURTLAR
SUTLER
PEYNIRLER MEYVE SULARI
CIKOLATA KAPLAMA... 41,816 94,359
SUTLER
YOGURTLAR MEYVE SULARI
CIKOLATA KAPLAMA... 41,816 85,641
SUTLER
SUTLER ET MAMULLERI
BEYAZ ETLER 41,744 97,603
YOGURTLAR
SUTLER ET MAMULLERI
KURUYEMISLER 41,744 97,089
YOGURTLAR
SUTLER ZEYTINLER

|6384 | of 6384 |

<

A1 744 NE 747

Model | Sefings | Summary | Annotations

ok || cancel | | apply || Resst |

75



Ek-1 (Devam): Uriin Gruplan I¢in Diger Birliktelik Kurallarindan Bazilar
(Destek Siral)

YT e <
s Sm—

[ZlFile ¢ Generate @
w8

| [ st by{support e~ v [@E-]| 7 | 44 ‘6384 |of [6334 |

| Consequent | Antecedent | Support % | Confidence %

YOGURTLAR MADEN SULARI
ZEYTINLER
MEYVE SULARI
ET MAMULLERI
CIKOLATA KAPLAMA... MADEN SULARI
ZEYTINLER
ET MAMULLERI 12,009 85,119
BEYAZ ETLER
KURUYEMISLER
KURUYEMISLER MADEN SULARI
ZEYTINLER
MEYVE SULARI
ET MAMULLERI
ET MAMULLERI MADEN SULARI
ZEYTINLER
MEYVE SULARI
KURUYEMISLER
CIKOLATA KAPLAMA... MADEN SULARI
ZEYTINLER
MEYVE SULARI
KURUYEMISLER
BEYAZ ETLER MADEN SULARI
ZEYTINLER
MEYVE SULARI
ET MAMULLERI
BEYAZ ETLER MADEN SULARI
ZEYTINLER
MEYWVE SLILARI

I»

12,009 91,667

12,009 83,929

12,009 83,929

12,009 83,929

12,009 82,143

]

12,008 81,548

4

Model | Settings | Summary | Annotations

QK [ CanceIJ [ applyjl BesetJ

76



Ek-2: Uriin Gruplar i¢cin Diger Birliktelik Kurallarindan Bazilar1 (Giiven

=%
R <'f|
[ JS5 st by conndence % ~| v | @] V| #a ‘6384 |of (6384 |

| Consequent | Antecedent | Support % | Confidence %

SUTLER CIKOLATALAR
BEYAZ ETLER
KURUYEMISLER 27,734 97,165
YOGURTLAR
PEYNIRLER
SUTLER BEYAZ ETLER — m—
BISKUVILER B
SUTLER ZEYTINLER
ET MAMULLERI
YOGURTLAR
PEYNIRLER
PEYNIRLER MADEN SULARI
ZEYTINLER
MEYVE SULARI 10,079 97,163
KURUYEMISLER
CIKOLATA KAPLAMA..
SUTLER CIKOLATALAR
KURUYEMISLER
YOGURTLAR 35,239 9716
BISKUVILER
PEYNIRLER
BISKUVILER MEYVE SULARI
KURUYEMISLER o0 -
CIKOLATA KAPLAMA..
PEYNIRLER
PEYNIRLER CIKOLATALAR
BEYAZ ETLER

2121 1VERICL T AN 1ERA Q7 1A8R

) Generate

1»

30,236 97,163

4

Model | Settings | Summary | Annotations

ok || cancel | | apply || Resst | |

77



Ek-2 (Devam): Uriin Gruplan I¢in Diger Birliktelik Kurallarindan Bazilari

(Giiven Siral)

" 36 fields

| |

- |

i\E.
[ZlFile ¢ Generate @

-
|0 Jsort by[configence % _~] v [EE-][ V| 44 6384 |of[B3ss |

| Consequent ] Antecedent | Support % | Confidence %

CToTsoryICeTe

PEYNIRLER ET MAMULLERI
KURUYEMISLER 44 603 95,673
BISKUVILER
BISKUVILER MADEN SULARI
MEYVE SULARI
BEYAZ ETLER 14,868 95,673
KURUYEMISLER
YOGURTLAR
PEYNIRLER MADEN SULARI
ET MAMULLERI
BISKUVILER ZEYTINLER
MEYVE SULARI 19,8 95,668
CIKOLATALAR
PEYNIRLER MADEN SULARI
MEYVE SULARI
CIKOLATA KAPLAMA... 18,8 95,668
YOGURTLAR
BISKUVILER
BISKUVILER MADEN SULARI
CIKOLATALAR
ET MAMULLERI
SUTLER
PEYNIRLER CIKOLATALAR
BEYAZ ETLER 36,24 95,661
CIKOLATA KAPLAMA...
PEYNIRLER MADEN SULARI
BEYAZ ETLER

LY et WY T B e o AAAS TR L SO L O

1»

33,024 95,671

|

23,088 95,666

32,881 95,652

<

Model I Settings l Summary ] Annotations T
ok || cancel | | apply || Resst |

78



Ek-2 (Devam): Uriin Gruplan I¢in Diger Birliktelik Kurallarindan Bazilari

(Giiven Siral)

& . X ‘
ZlFile ¢ Generate

| S st by{conndence %~ v | @E-]| V| 48 (6384 | of 6384 |

| Consequent Antecedent ] Support % Confidence %

YOGURTLAR ZEYTINLER
MEYVE SULARI
CIKOLATALAR
PEYNIRLER
YOGURTLAR MADEN SULARI
ET MAMULLERI
KURUYEMISLER
CIKOLATA KAPLAMA. ..
BISKUVILER
BISKUVILER BEYAZ ETLER
PEYNIRLER
YOGURTLAR MADEN SULARI
CIKOLATALAR
ET MAMULLERI
KURUYEMISLER
PEYNIRLER
YOGURTLAR MADEN SULARI
ET MAMULLERI
KURUYEMISLER
BISKUVILER
SUTLER
BISKUVILER MAYONEZLER
BEYAZ ETLER
YOGURTLAR
SUTLER
YOGURTLAR MADEN SULARI
ZEYTINLER

CT hdnbdl 1L SO0 12 9R7

19,085 90,262

Model | Settings | Summary | Annotations

OK [ Cancel J [ Apply “ Beset_J

79



Ek-2 (Devam): Uriin Gruplan I¢in Diger Birliktelik Kurallarindan Bazilari

(Giiven Sirah)

Rl 220202020 )
:‘ B ST

[ZlFile ¢ Generate @
w8

| [ st by{conndence %~ v | [@E-]| V| 44 ‘6384 |of [6334 |

| Consequent | Antecedent | Support % | Confidence %

YOGURTLAR CIKOLATA KAPLAMA. ..
BISKUVILER 62,545 84,8
PEYNIRLER
YOGURTLAR KURUYEMISLER
BISKUVILER 60,186 84,798
SUTLER
YOGURTLAR KETCAPLAR
CIKOLATALAR
PEYNIRLER
SUTLER
KURUYEMISLER MADEN SULARI
ZEYTINLER
CIKOLATALAR
PEYNIRLER
CIKOLATA KAPLAMA... CIKOLATALAR
BEYAZ ETLER 40,886 84,79
PEYNIRLER
CIKOLATA KAPLAMA... ZEYTINLER
CIKOLATALAR
ET MAMULLERI
SUTLER ]
YOGURTLAR MADEN SULARI 43,674 84.779
PEYNIRLER
BEYAZ ETLER ZEYTINLER
MEYVE SULARI
CIKOLATALAR 14,081 84,772
ET MAMULLERI

AL ATA LMD Ahd N

I

12,223 84,795

15,511 84,793

23,016 84,783

4

Model | Settings | Summary | Annotations

QK [ CanceIJ [ applyjl BesetJ

80



Ek-2 (Devam): Uriin Gruplan I¢in Diger Birliktelik Kurallarindan Bazilari

(Giiven Siral)

S 220202020 0202 s )
@/ [ZlFile ¢ Generate @

() [ sort by conndence %~ v | @] ¥ | 44 (6384 |of[6334 |

[ Consequent |  Antecedent |  Suppot% |  Confidence %
CIKOLATA KAPLAMA... MADEN SULARI
ET MAMULLERI 28,663 80,05
YOGURTLAR
KURUYEMISLER  ZEYTINLER
CIKOLATALAR 29,021 80,049
BISKUVILER
BEYAZ ETLER ZEYTINLER
ET MAMULLERI
YOGURTLAR 29,378 80,049
PEYNIRLER
SUTLER
CIKOLATALAR MEYVE SULARI
CIKOLATA KAPLAMA. .
YOGURTLAR 34,739 80,041
BISKUVILER
SUTLER
CIKOLATA KAPLAMA... MEYVE SULARI
KURUYEMISLER
KURUYEMISLER  ZEYTINLER
ET MAMULLERI
YOGURTLAR
SUTLER
KURUYEMISLER  ZEYTINLER
BEYAZ ETLER
CIKOLATA KAPLAMA. . 26,447 80,0
PEYNIRLER
SUTLER
CIKOLATA KAPLAMA... ZEYTINLER

»

39,385 80,036

30,021 80,0

]

Model I Settings | Summary | Annotations

ok || cancel | | apply || Resst |

81



OZGECMIS

KIiSISEL BILGILER
Adi Soyadi :Onur BAYRAM

Dogum Tarihi ve Yeri :04.10.1988 / BURSA

Yabanc Dili :Ingilizce, Almanca

E-Posta :onurbayram3007@gmail.com

Telefon :0506 785 74 93

OGRENIM DURUMU

Derece Alan Okul / Universite

Yiiksek Lisans  Istatistik Mimar Sinan Giizel Sanatlar
Universitesi

Lisans [statistik Eskisehir Osmangazi
Universitesi

Lise Fen Bilimleri Yalova Fen Lisesi

82

Mezuniyet

2014

2011

2006



