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OZET

SIK ALT CiZGE MADENCILiGi ALGORITMALARININ KULLANIM
ALANLARI VE UYGULANABILIRLIiGi

Mehmet Serdar GUR
Yiiksek Lisans Tezi, Yonetim Bilisim Sistemleri Anabilim Dali
Tez Damismant: Prof. Dr. Mustafa CETIN

2023 XIV+53 sayfa

Cizge madenciligi, veri madenciliginin bir alt dalidir ve veri tabanin ¢izge olarak
ifade eder. Cizgeler, veri madenciliginin bir¢ok alaninda giiclii veri yapilar1 olarak kullanilir.
Ozellikle son yillarda, ¢izge madenciligi konusuna olan ilgi giderek artmaktadir. Bunun bir
nedeni, sosyal medyanin yiikselisi ve tibbi arastirmalarin bilgisayar ortamina taginmasiyla
birlikte yapilandirilmis veri yapilarina olan ihtiyacin artmasi ve arastirmacilarin énemli
bilgilere olan talepleridir. Yapilandirilmis veri kiimelerinde, tekrar eden altyapilarin
kaldirilmasiyla veriler yorumlanabilir ve genellestirilebilir. Ayn1 zamanda, bir bilgi alaninda
calisan bir kullanici, 6nceden tanimlanmig bir tiirde veya bu alana 6zgi altyapilarda arama
yapar. Cizge veri tabani sayesinde nesneler arasindaki iliskiler ortaya ¢ikarilir. Cizge veri
tabani, diiglimlerden ve kenarlardan olusur, diigiimler nesneleri temsil ederken, kenarlar
nesneler arasindaki iliskileri ifade eder. Cizge veri tabani, birgok kiigiik ¢izgeden veya tek bir
biiyiik ¢izgeden olusabilir. Birgok kiigiik ¢izgeden olusan veri tabani islemsel ¢izge veri tabani
olarak adlandirilirken, tek bir biiylik ¢izgeden olusan veri tabani tek bir biiyiik ¢izge veri
taban1 olarak adlandirilir. Cizge veri tabanlari, kimyasal bilesenler, genetik yapilar, bilgisayar

aglar1, sosyal medya gibi farkli disiplinlerden gelen verilerin ifade edilmesine olanak saglar.

Sik alt ¢izge madenciligi, biiyiik veri kiimelerinde tekrar eden desenleri ve énemli
iligkileri kesfetmek amaciyla kullanilan bir veri madenciligi teknigidir. Bu teknik, veri
kiimesinde siklikla tekrarlanan alt ¢izgeleri bulmak icin 6zel algoritmalar ve yontemler
kullanir. Sik alt gizgeler, veri kiimesinde belirli bir siklik esigini gegen ve anlamli desenler
tasiyan ¢izgelerdir. Sik alt ¢izge madenciligi, farkli alanlarda gesitli uygulama alanlarina
sahiptir. Ornegin, veri taban1 ydnetimi, sosyal ag analizi, biyoinformatik ve ¢izge analizi gibi
alanlarda sik alt ¢izge madenciligi 6nemli bir rol oynar. Bu teknik, veri kiimesinde tekrar eden

desenleri belirleyerek isletmelerin daha iyi kararlar almasini saglar, pazarlama stratejilerini
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optimize eder, ag yapisini analiz eder ve biyolojik verilerde 6nemli bilgileri ortaya ¢ikarir.
Sik alt ¢izge madenciligi, terabaytlarca bilgi izerinde analiz yapabilir ve verinin iligkilerini,

degistiginde ve gelistiginde bile koruyabilir. Bu nedenle, ¢izge veri tabanlar sik alt ¢izge

madenciligi i¢in etkili bir arag saglar.

Bu c¢alismanin amaci, sik alt ¢izge madenciliginin nasil ortaya ¢ikarilabilecegi, sik alt
cizgelerin nasil kesfedilebilecegi ve bu ¢izgelerin kurumlar ve arastirmacilar i¢in nasil degerli

hale getirilebilecegini aragtirmaktir.

Calisma ii¢ asamadan olusmaktadir. Ik asamada, gercek diinya verilerinin ¢izge veri
tabanina doniistiiriilmesi gerceklestirilmistir. Ikinci asamada, olusturulan ¢izge Veri
tabanindan sik alt cizgelerin kesfedilmesi saglanmistir. Uciincii asamada ise, bu sik alt

cizgelerin bilgisel olarak 6nem derecelerinin kanitlanmasi gergeklestirilmistir.

Ayrica, literatiirde yer alan islemsel ¢izge veri taban1 i¢in 6nceden gelistirilmis giincel
bir sik alt ¢izge algoritmasi olan GSPAN algoritmasi, 6rnek bir vaka iizerinde uygulanir.
Ornek vaka olarak, IMDb internet sitesinden 2000-2022 yillar1 arasinda vizyona giren Tiirk
filmleri ve bu filmlerin 6zellikleri kullanilir. IMDD veri tabani, islemsel veri tabani seklinde
¢izge veri tabanina doniistiiriiliir. Olusturulan islemsel veri tabani tizerinde GSPAN (referans)

algoritmasi ¢alistirilmis ve sik alt gizgeler ortaya ¢ikarilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Cizge Madencilik, Sik Alt Cizge Madenciligi, Veri
Madenciligi.
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ABSTRACT

APPLICATION AREAS AND USAGE OF FREQUENT SUBGRAPH MINING
ALGORITHMS

Mehmet Serdar GUR

MSc Thesis at Management Information System
Supervisor: Prof. Dr. Mustafa CETIN
2023 XIV+53 pages

Graph mining is a subfield of data mining that represents the database as a graph.
Graphs are powerful data structures used in various domains of data mining. In recent years,
there has been a growing interest in graph mining. This can be attributed to the rise of social
media, the digitization of medical research, and the increasing need for structured data in
different disciplines. In structured data sets, the removal of repetitive infrastructure allows for
interpretation and generalization of the data. Furthermore, users in a specific knowledge
domain search for predefined types or domain-specific infrastructures. Graph databases reveal
relationships between objects, where nodes represent objects and edges represent
relationships between them. A graph database can consist of many small graphs or a single
large graph. A database consisting of many small graphs is referred to as an operational graph
database, while a database consisting of a single large graph is referred to as a single large
graph database. Graph databases facilitate the representation of data from various disciplines

such as chemical compounds, genetic structures, computer networks, and social media.

Frequent subgraph mining is a data mining technique used to discover repeated
patterns and significant relationships in large data sets. This technique employs specialized
algorithms and methods to identify frequently occurring subgraphs in the data set. Frequent
subgraphs are graphs that surpass a certain frequency threshold in the data set and carry
specific patterns of meaning. Frequent subgraph mining has diverse application areas. For
instance, it plays a crucial role in database management, social network analysis,
bioinformatics, and graph analysis. This technique enables businesses to make better
decisions by identifying recurring patterns in the data, optimizing marketing strategies,
analyzing network structures, and revealing important information in biological data.

Frequent subgraph mining can analyze terabytes of information and preserve data
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relationships even when they change and evolve. Therefore, graph databases provide an

effective tool for frequent subgraph mining.

The objective of this study is to explore how frequent subgraph mining can be applied,
how frequent subgraphs can be discovered, and how these subgraphs can be valuable for
organizations and researchers. The study consists of three stages. In the first stage, real-world
data is transformed into a graph database. In the second stage, frequent subgraphs are
discovered from the generated graph database. In the third stage, the informational

significance of these frequent subgraphs is validated.

Furthermore, a state-of-the-art frequent subgraph mining algorithm, GSPAN,
specifically designed for operational graph databases, is applied to a sample case. The IMDb
website is used as the sample case, specifically focusing on Turkish films released between
2000 and 2022 and their properties. The IMDb database is transformed into an operational
graph database. The GSPAN algorithm (reference) is then executed on the operational graph

database, resulting in the discovery of frequent subgraphs.

KEY WORDS: Data mining, Frequent subgraph mining, Graph mining.
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GIRIS

Veri madenciligi, biiyiik veri kiimelerinden anlaml bilgilerin ¢ikarilmasina yardimci
olan bir dizi yontem ve tekniktir. Bu siire¢, karmasik ve biiyiik boyutlu veri kiimelerini analiz
ederek anlamli desenler, iliskiler ve egilimler bulmay1 amaglar. Veri madenciligi teknikleri,
isletmelerin miisteri tercihlerini anlamalarina, is siireclerini 1iyilestirmelerine, riskleri
yonetmelerine ve yeni firsatlart kesfetmelerine yardimci olur. Aymi zamanda saglik
sektoriinde hastaliklarin teshisi ve tedavi planlamasi gibi hayati éneme sahip alanlarda da
degerli bilgiler sunar. Veri madenciligi, verilerin daha iyi anlasilmasini saglayarak bilgi
caginda rekabet avantaji elde etmeyi miimkiin kilar. Bu teknikler, verilerdeki desenleri,
iligkileri ve egilimleri kesfetmek i¢in istatistiksel analizler ve makine 6grenimi algoritmalarini

kullanir.

Cizge madenciligi, veri madenciliginin bir alt konusudur ve veri tabani ¢izge olarak
ifade edilmektedir. Cizgeler, veri madenciliginin birgok alaninda giiglii veri yapilar1 olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle son yillarda ¢izge madenciligine olan ilgi giderek artmaktadur.
Bunun bir nedeni; sosyal medyanin internetin yiikselisi ve tibbi arastirmalarin bilgisayar
ortamina tasinmasiyla birlikte yapilandirilmis veri yapilarina olan ihtiyacin artmasi ve
arastirmacilarin 6nemli bilgiler istemesidir. Yapilandirilmig veri kiimelerinde, 6nemli 6lgiide
tekrar eden altyapilarin kaldirilmasi; bu verileri yorumlamaniza ve genellestirmenize olanak
tanimaktadir. Ote yandan, bir bilgi alaninda ¢alisan bir kullanici, énceden tanimlanmis bir
tiirde veya bu alana 6zgii altyapilar aramaktadir. Cizge veri tabani sayesinde nesneler arasinda
iliskiler ortaya ¢ikarilmaktadir. Cizge veri tabani diigiim ve kenarlardan olugmaktadir, digiim
nesneyi, kenar ise nesneler arasindaki iliskiyi ifade etmektedir. Cizge veri tabani bir¢ok kiigiik
cizgeden meydana gelebilir ya da tek bir biiyiik ¢izgeden meydana gelebilir. Birgok kii¢iik
cizgeden meydana gelen veri tabani islemsel ¢izge veri tabani olarak adlandirilir, tek bir
biiyiik ¢izgeden meydana gelen veri tabani tek bir biiyiik ¢izge veri tabani olarak adlandirilir.
Cizge veri tabanlar1 sayesinde bir¢ok farkli disiplinlerde yer alan veriler ifade edilebilir;

Ornegin Kimyasal bilesenler, genetik yapilar, bilgisayar aglar1, sosyal medya vb.

Herhangi bir alt ¢izge belirli bir esik parametresinden biiyiikk veya ona esit destek
(support) degerine sahip ise; sik alt ¢izge olarak adlandirilir. Sik Alt Cizge Madenciligi

yontemleri iki farkli modelde verilere uygulanmaktadir. Birincisi islemsel ¢izge veri tabani,
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ikincisi ise tek bir biiyiik ¢izge veri tabanidir.

Sik Alt Cizge Madenciligi, biiyiik veri kiimelerinde tekrarlanan desenleri ve énemli
iligkileri kesfetmek amaciyla kullanilan bir veri madenciligi teknigidir. Bu teknik, veri
kiimesinde siklikla tekrarlanan alt ¢izgeleri bulmak igin 6zel algoritmalar ve yontemler
kullanir. Sik alt ¢izgeler, veri kiimesindeki siklik esigini gegen ve belirli bir anlam tasiyan
desenlerdir. Sik alt ¢cizge madenciligi, farkli alanlarda cesitli uygulama alanlarina sahiptir.
Ornegin, veri taban1 yonetimi, sosyal ag analizi, biyoinformatik ve ¢izge analizi gibi alanlarda
sik alt ¢izge madenciligi onemli bir rol oynar. Bu teknik, veri kiimesindeki tekrarlanan
desenleri belirleyerek isletmelerin daha iyi kararlar almasini saglar, pazarlama stratejilerini

optimize eder, ag yapisini analiz eder ve biyolojik verilerde 6nemli bilgileri ortaya ¢ikarir.

Sik Alt Cizge Madenciligi uygulamalar1 terabaytlarca bilgi tizerinde analiz yapar ve
verinin iliskilerini, hatta degistiginde ve gelistiginde bile korur. Web siteleri sifirdan
milyonlara ¢iktik¢a, geleneksel iliskisel veri tabanlarmin performans seviyeleri diiser. Cizge
veri tabanlari, uygulama gelistirmeyi basitlestirir. Boylelikle kisa gelistirme siireleri, diisiik
bakim maliyetleri ve yiiksek performans elde edilir. Bu nedenle sosyal olarak yetenekli
uygulamalar, milyonlarca kullanici arasindaki iliskileri yonetmek igin diger veri tabami

tirlerinin etkili olmamasindan dolay1 ¢izge veri tabanlarina yonelmektedir.

Gergeklestirilen bu calisma sayesinde arastirmacilarin ve kurumlarin sik alt ¢izge
madenciligi nasil ortaya ¢ikarabildigi, sik alt ¢izgelerin hangi yontem ve teknikler ile ortaya
cikarilabilecegi, ortaya cikartilan sik alt ¢izgelerin kurumlarin ve arastirmacilarin nasil
faydalarina sunulabilecegi ortaya konacaktir. Caligma plani ii¢ asamadan olusmaktadir.
Birinci asama giindelikte kullanilan gercek verilerin ¢izge veri tabanina doniistiiriilmesini
kapsamaktadir. Tkinci asama olusturulan ¢izge veri tabanindan sik alt ¢izgelerin ortaya
cikartilmasmi kapsamaktadir. Uglincii asama ise bu sik alt ¢izgelerin bilgisel olarak

onemliliklerinin kanitlanmasidir.

Bunun yaninda literatiirde yer alan islemsel ¢izge veri tabani i¢in 6nceden gelistirilmis
giincel sik alt ¢izge algoritmasi (GSPAN algoritmasi) 6rnek vaka iizerinde uygulanacaktir.
Ornek vaka uygulamasi icin imdb internet sitesinden (www.imdb.com) 2000 — 2022 yillari
arasinda vizyona girmis yerli filmler (Tirk filmleri) ve bu filmlerin 6zellikleri ¢ekilmistir.

Film 6zellikleri; film adi, film yili, film siiresi, film tiirdi, film yonetmeni, film yazari, film
2



oyunculari, film imdb puani seklindedir. Toplam 326 film, 210 farkli yonetmen, 680 farkli
oyuncu, 285 farkli yazar ve 13 farkl: tiire ulasilmistir. Imdb veri tabani, islemsel ¢izge veri
tabanina dondstiirilmistiir. Olusturulan islemsel veri tabani {izerinde GSPAN (referans)

algoritmasi ¢alistirilmis ve sik alt gizgeler ortaya ¢ikarilmistir.



1. BOLUM

1. GENEL BILGILER
1.1. Veri Madenciligi

Bilgi ¢aginda herhangi bir karar alma biriminin en énemli malzemesi veri ve bilgidir.
Giiniimiizde sadece veri elde etmek degil, eldeki verilerden maksimum bilgiyi elde etmek de
onemli bir olgu haline gelmistir. Farkli disiplinler ile baglantili olan veri madenciligi, belirli
bir amaca yonelik anlamli ve faydali bilgiyi elde etmek igin biiyiik veri setleri igerisinden,
istatistik, matematik disiplinleri, modelleme teknikleri, veri tabani teknolojileri ve bilgisayar
programlart kullanilarak aranmasi ve analiz edilmesidir (Silahtaroglu, 2008). Veri
madenciligi, potansiyel olarak yararli ve yeni mantiksal bilgileri ortaya ¢ikarmak igin biiytik
veri tabanlarmin ¢ok diizeyli analizini gergeklestirir. Veri tabanlarinda yer alan 6nceden

bilinmeyen faydali bilgiler, veri madenciligi uygulamalari ile ortaya ¢ikmaktadir.

Veri Ambari

Makine
Ogrenmesi

Uygulamalar

Yiksek
Performansh
Hesaplama

Ortntl Tamma

Veri Taban
Sistemleri

Bilgi Getirimi

Istatistik

Sekil 1.1. Veri madenciliginin etkilesimde bulundugu disiplinler (Han ve dig., 2012)



Sekil 1.1°de gosterildigi gibi, veri madenciligi istatistik, makine 6grenimi ve veri
taban1 yonetimi vb. gibi alanlardan yararlanan ¢ok disiplinli bir alandir. Ham veriden, son
kullanicinin anlayabilecegi bilgilerin tiretilmesine kadar tiim siireci kapsayan ve karar verme
stirecine dahil edilebilecek bir yontemdir, bu nedenle hipotezleri test etmek igin degil, yeni
gizli oriintiiler bulmak icin kullanilir. Cesitli tekniklerin ayn1 uygulamada kullanilabilmesi,
veri madenciligi kullanicilarina firsatlar sunmakta ve onu olusturan makine &grenimi,

istatistik, matematik ve diger yontemlerden farkli bir bakis agis1 saglamaktadir (Ay, 2009).

Veri madenciligi, karmasik veri yapilarinin analiz edilmesini saglar ve tahmin,
simiflandirma, kiimeleme ve iligki kurma gibi analitik gorevleri gerceklestirir. Bu siirecte, veri
madenciligi algoritmasi, veri setindeki desenleri ve iligkileri belirleyerek 6ngoriicii modeller
olusturur. Veri madenciligi, pazarlama, finans, saglik, dogal dil isleme ve sosyal ag analizi

gibi birgok alanda uygulanmaktadir (Han ve dig., 2011).
1.1.1. Veri Tabaninda Bilgi Kesif Siireci

Sekil 1.2°de veri tabanindaki bilgi kesif siireci gosterilmektedir. Her islemi
tamamladiktan sonra bir sonraki isleme baglamali ve veri madenciligi asamasina gelmelisiniz.
(Sen, 2008).
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Sekil 1.2. Veri Tabaninda Bilgi Kesif Siireci



Veri madenciligi asamasinda, veriye ve istenilen sonuglara uygun bir veri madenciligi
yontemi secip uygulanmaktadir (Sen, 2008). Veri tabaninda bilgi kesfi siireci genellikle

asagidaki asamalardan olusur:

Veri Secimi: Bilgi kesfi siirecinin ilk asamasi, analiz i¢in kullanilacak verilerin
secilmesidir. Bu adimda, ilgili veri tabanindan veya veri kaynaklarindan gerekli veri setleri

belirlenir. Veri se¢imi, analiz amacina ve hedeflenen sorulara bagli olarak yapilir.

Veri On Isleme: Veri 6n isleme asamasi, secilen veri setinin kalitesini artirmak,
gereksiz veya eksik verileri diizeltmek ve veri uyumsuzluklarini gidermek i¢in uygulanan bir
dizi islemi igerir. Bu islemler arasinda veri temizleme (outlier, eksik veya giiriiltiilii verilerin
diizeltilmesi), veri entegrasyonu (farkli kaynaklardan gelen verilerin birlestirilmesi) ve veri

dontisimii (veri formatinin ve yapisinin degistirilmesi) bulunur.

Veri Doniistiirme: Veri doniistiirme asamasinda, veri seti, analiz i¢in daha uygun bir
formata veya yapiya doniistiiriiliir. Bu doniistimler, veri setinin analiz algoritmasi tarafindan
islenebilir hale getirilmesini saglar. Ornegin, kategorik verilerin sayisal degerlere
doniistiiriilmesi veya veri normalizasyonu gibi islemler bu asamada gerceklestirilir. Veri
Madenciligi: Veri madenciligi asamasinda, doniistiiriilen veri seti iizerinde ¢esitli veri
madenciligi teknikleri uygulanir. Bu asamada, desen tanima, siniflandirma, kiimeleme veya
iliskisel kurallar gibi farkli veri madenciligi yontemleri kullanilarak veri setindeki gizli
bilgiler ve desenler ortaya cikarilir. Bu asama, bilgi kesfi siirecinin merkezi noktasini

olusturur.

Degerlendirme: Degerlendirme asamasi, veri madenciligi sonuglarmin analiz
edilmesini ve degerlendirilmesini igerir. Bu asamada, elde edilen sonuglar ve kesfedilen
bilgiler, belirlenen hedeflere ve analiz amacina uygunlugu agisindan degerlendirilir. Ayrica,
model performansi, dogruluk orani, hassasiyet, 6zgiilliikk gibi metrikler kullanilarak veri
madenciligi modellerinin etkinligi 6l¢iiliir. Bu asamalarin siralamasi ve igerikleri, spesifik bir
veri tabani ve analiz siirecine bagl olarak degisebilir. Ancak genel olarak, veri se¢imi, 6n
isleme, veri doniistiirme, veri madenciligi ve degerlendirme agsamalari, bilgi kesfi siirecinin

temel adimlarini olusturur.



2. BOLUM

2. SIK ALT KUME MADENCILiGi VE BIRLIKTELIK KURAL MADENCILIiGi

Sik alt kiime madenciligi, biiyiik veri kiimelerinde tekrarlayan veya sik sik birlikte
goriilen 6ge kiimelerini belirlemek i¢in kullanilan bir veri madenciligi teknigidir. Bu yontem,
ozellikle pazarlama, perakende ve arastirma gibi alanlarda kullanilarak degerli bilgilerin elde
edilmesini saglar. Sik alt kiime madenciligi, 6gelerin birlikte siklikla goriillme Oriintiilerini
tespit ederek isletmelere; onemli iliskilerin belirlenmesi, kisisellestirilmis hizmetler, reklam
ve pazarlama stratejileri, verimlilik ve maliyet avantaji, yenilik¢i tiriin ve hizmetlerin
gelistirilmesi gibi rekabet avantajlar1 saglar. Bu yontemde, veri kiimesindeki 6gelerin
sikliklar1 ve frekanslari analiz edilir. Sik alt kiime madenciligi algoritmasi, veri kiimesindeki
frekans dl¢iimlerini kullanarak sik sik birlikte goriilen 6geleri belirler. Ornegin, bir perakende
magazasinin satis verilerinde yapilan sik alt kiime madenciligi analizi, miisterilerin belirli
tirtinleri birlikte satin alma egilimlerini tespit edebilir. Bu bilgi, ¢apraz satig stratejilerinin

gelistirilmesi ve miisteri Segmentasyonu i¢in kullanilabilir.

Sik alt kiime madenciligi, veri kiimesindeki gizli iligkileri ve kaliplar1 ortaya ¢ikarmak
icin etkili bir aragtir. Bu yontem, pazarlama kampanyalarinin kisisellestirilmesi, tiriin
yerlestirme stratejilerinin optimize edilmesi ve isletmelerin miisteri ihtiyaglarina daha iyi

yanit vermesi gibi birgok alanda degerli bilgiler saglar (Han ve dig., 2011).

Sik alt kiime madenciligi, veri madenciligi alaninda 6nemli bir tekniktir ve biiyiik veri
kiimelerindeki tekrarlayan 6gelerin ve 6ge gruplarimin belirlenmesine odaklanir. Bu yontem,
bir veri kiimesindeki sik sik birlikte goriilen 6geleri ve bunlarin frekanslarini analiz eder. Sik
alt kiime madenciligi, pazarlama, perakende, tip ve sosyal ag analizi gibi bircok alanda
kullanilan etkili bir aragtir. Bu yontemde, sik alt kiime madenciligi algoritmasi, Vveri
kiimesindeki 6gelerin frekanslarini hesaplayarak sik sik birlikte goriilen 6geleri belirler.
Ornegin, bir e-ticaret sitesinin kullamic1 satin alma verilerinde yapilan sik alt kiime
madenciligi analizi, kullanicilarin birlikte sik¢a satin aldiklari {iriin gruplarini tespit edebilir.
Bu bilgi, oneri sistemlerinin gelistirilmesi, kisisellestirilmis kampanyalarin olusturulmasi ve
miisteri sadakati stratejilerinin uygulanmasi gibi alanlarda degerli bir bilgi kaynagidir. Sik alt
kiime madenciligi, biiyiik veri kiimesindeki 6nemli kaliplari ortaya ¢ikarmak ve isletmelere

rekabet avantaji saglamak icin kullanilan bir yontemdir. Bu ydntem, veri analizinde
7



derinlemesine anlayis saglayarak karar verme siireclerini iyilestirir ve miisteri iliskilerinin

gelistirilmesine katkida bulunur (Aggarwal, Zhai, 2012).

Veri tabanlarinin say1 ve hacmindeki hizli artis ile birlikte verilerden anlamli i¢ goriiler
elde etmek, stratejik karar vermeyi desteklemek ve giivenilir tahminler yapmak i¢in giderek
daha 6nemli hale gelmektedir. Bu islevi yerine getiren arag ise veri madenciligidir. Bagka bir
deyisle, veri madenciligi, biiyiikk miktarda depolanmis veride sakli olan kurallari, kaliplar
kesfetme siirecidir. Veri madenciligi bu islemi bilgisayar bilimi, makine 6grenimi, veri tabani
yonetimi, matematiksel algoritmalar ve istatistikleri birlestirerek gerceklestirir. Veri bilgi
yiginlarindaki gizli bilgiler, bir isletmeye stratejik planlar olusturmak i¢in faydali ipuglar
verebilmektedir. Veri madenciligi, ana veri madenciligi, istatistik, OLAP gibi diger veri
analiz tekniklerini tamamlayici bir yaklasimdir. Veri madenciligi, verileri boyutlara gore
gruplandirmaniza, boyutlar arasindaki iliskileri kesfetmenize, verileri gérsellestirmenize ve
sonuglar1 ¢izgeler ve raporlarda sunmaniza olanak tanimaktadir. Ortaya ¢ikan kisisel bilgi,

ozellikle stratejik kararlar alirken isletme yoneticileri i¢in iyi bir yardimcidir.

Veri madenciliginde tahmin edici modellerle 6riintii tanima ¢aligmasi Smiflandirma,
regresyon ve zaman serisi yaklasimlarini igermektedir. Bu modeller, neyin tahmin edilmesi
gerektigine bagl olarak farklilik gostermektedir. Veri ¢iktisinin siirekli degerlerini tahmin
etmek istiyorsaniz, regresyon analizi kullanmaniz gereklidir. Zaman serilerinin zaman

icindeki degisimlerini incelemek istiyorsaniz, az sayida 6zel bir veri noktasi igin kategorik bir

iyi
smiflandirmak. Bu durumda, kiimeleme, iliskilendirme analizi ve dizi algilama gibi teknikler

deger tahmin etmeniz gerekebilir. Ornegin veya "koti" gibi ayrik kategorilere
kullanilabilir. Bu yontemler, verilerdeki gruplari belirlemek, iliskileri analiz etmek ve dizi

tabanli kurallar tiiretmek i¢in kullanilir.

Kiimeleme, nesneleri ozelliklerine gore gruplandirmanin temel amacidir. Bu ¢ok
degiskenli bir analiz yontemidir. Kiimelemede nesneler énceden belirlenmis bir Kritere gore
gruplandirilmaktadir. Kiimeleme sonuglari, kiimeler i¢inde yiiksek derecede homojenlik ve
kiimeler arasinda yiiksek derecede heterojenlik gostermelidir. Rastgele degisken kavramu,
kiimelemenin yapisinda énemli bir yer tutmaktadir. Ancak rastgele bir degiskenin kiimeleme
yapisindaki yeri diger ¢ok degiskenli yontemlerden tamamen farklilik gostermektedir. Kiime

rasgele degiskeni, kiimeleme sirasinda nesneleri karsilagtirmak igin kullanilan &zellikleri
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temsil eden bir degiskenler kiimesidir. Belirlenen rasgele deger, yalnizca nesneleri
karsilagtirmak i¢in kullanilan degiskenleri icerdiginden, nesnelerin 6zelligini belirlemektedir.
Kiimeleme, rasgele degiskeni deneysel olarak tahmin etmeyen ancak arastirmaci tarafindan
rasgele degiskeni belirleyen ¢ok degiskenli bir analiz yontemidir. Kiimelemenin odak noktasi
rastgele bir degiskenin tahmini degil, nesnelerin rastgele bir degiskene dayali olarak

karsilastirilmasidir.

Tipik olarak, kiimeleme kontrolsiiz bir sekilde ger¢eklesmektedir. Denetimsiz
o0grenme yetenegi ile verilerde gizli olan kaliplar1 ortaya ¢ikarabilmektedir. Kiimeleme;
orlintli tanima, biyoinformatik ve veri madenciligi gibi ¢esitli alanlarda 6nemli bir aragtirma
konusu haline gelmistir, bu nedenle veri madenciligi bu disiplinlerle siki bir iligkiye sahiptir
(Taskin ve Emel, 2010).

Islemsel veri tabanindan ortaya ¢ikarilan sik alt kiimelerden yararlanilarak birliktelik
kurallar1 ortaya cikarilir. Birliktelik kural madenciligi, biiyiik veri kiimeleri igerisindeki
iligkileri ve eszamanliliklar1 ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilan bir veri madenciligi teknigidir.
Bu teknik, 6zellikle perakende sektorii ve pazarlama alaninda yogun olarak kullanilmaktadir.
Birliktelik kural madenciligi, veri kiimesindeki Ogeler arasinda sik sik birlikte goriilen
kaliplar1 ve iliskileri belirlemek igin istatistiksel yontemler kullanir. Bu y6ntemde, veri
kiimesindeki &geler arasindaki iliskileri ifade eden kurallar ¢ikarilir. Ornegin, "X iiriiniinii
satin alan miisteriler genellikle Y tiriiniinii de satin aliyorlar" seklinde bir kural elde edilebilir.
Bu kurallar, perakende isletmeleri igin gapraz satis firsatlarini belirlemek, miisteri davranigini

anlamak ve pazarlama stratejilerini optimize etmek i¢in kullanilabilir.

Birliktelik kural madenciligi algoritmasi, veri kiimesindeki frekans ve destek gibi
istatistiksel olgiimleri kullanarak anlamli kurallari tespit eder. Destek; bir kuralli kapsayan
veri 6gelerinin yiizdesini ifade ederken giivenirlik kuralli kapsayan 6gelerin yiizdesini ifade
etmektedir. Bu dl¢iimler, kurallarin anlamliligini degerlendirmek ve kullaniciya en degerli
kurallar1 sunmak i¢in kullanilir. Birliktelik kural madenciligi, biiyiik veri kiimelerinde gizli
iligskileri ve kaliplar1 ortaya c¢ikarmak igin etkili bir yontemdir. Bu yontem, pazarlama
kampanyalarinin hedeflenmesi, iiriin yerlestirme stratejilerinin gelistirilmesi ve isletmelerin

rekabetci avantaj elde etmesi gibi birgok alanda degerli bilgiler saglar (Tan vd., 2006).



Birliktelik kurallari, biiyiik veri kiimeleri arasinda ilging veya iligkili iliskiler bulmak
icin kullanilir. Birliktelik kurallari, belirli bir veri kiimesindeki ortak 6zellik degerlerinin
orneklerini tanimlar. Birliktelik kurallarinin tipik ve yaygin olarak kullanilan bir alan1 market
sepeti analizidir (Sen, 2008).

Yapilan bu analizlerde tek seferde birlikte alinan {irtinler arasinda iliskiler ele alinir.
Bu kural ile miisterilerin satin alma aliskanliklar1 analiz edilerek, hangi trtinlerin birlikte
alindig1 bilgisine ulasilir. Analiz sonrast market, magaza yoneticileri raflarin yerlesim

yerlerini belirleyip, etkin bir satis stratejisi gelistirerek satis oranini arttirabilir (D6slii, 2008).
2.1. Sik Alt Kiime ve Birliktelik Kural Madenciligi Ornegi

Destek(support) ve giiven(confidence) degerleri, sirasiyla ortaya c¢ikarilan kuralin
alakaliligin1 ve ilgingligini ifade etmektedir. Bu degerlerin her biri, tespit edilen kuralin
kullanigliligini (yararliligini) ve dogrulugunu (kesinligini) temsil eder. Destek degeri, A ve B
nesnelerinin bir arada bulunma olasiligini elde etmemizi saglar. Giiven degeri ise A’ y1 i¢eren
kayitlarin B’ yi de icerdigi anlamina gelir (Dosli, 2008). Destek degeri (1) nolu formiil ile

hesaplanir, giiven degeri (2) nolu formiil ile agiklanir.

Tablo 2.1. Uriin satis tablosu

TID URUNLER

1 Biskiivi, Ekmek, Soda, Siit

2 Balik, Ekmek, Biskiivi, Soda
3 Cikolata, Ekmek, Biskiivi, Siit
4 Ekmek, Biskiivi, Siit

5 Cikolata, Biskiivi, Soda, Siit

Tablo 2.1” deki tirtin alis hareketlerine gore {Biskiivi, Siit} ile Soda arasindaki iligki

su sekilde aciklanabilir:
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(Biskiivi, Siit, Soda} 2

Destek(support) = -----=-=---mmmmmmmmmmm oo s = e =04 (1)
Toplam Hareket 5
{Biskiivi, Siit, Soda} 2
Giiven (confidence) = ----------m-mmmmmmmm oo = e =05 @)
{Biskiivi, Siit} 4

Bu tablo iizerinde birliktelik kural madenciligi uygulandiginda yukaridaki esitliklerde
{Biskiivi, Siit} = Soda kurali %40 destek, %50 giiven Odlgiilerine sahip oldugu
anlagilmaktadir. Giiven degerinin %50 olmasindan ¢ikan sonug; Biskiivi ve Siit iiriinlerini
alanlarin %50’ si Soda {irtiniinii de almiglardir. Giiven degerinin %2100 olmasi demek Biskiivi
ve Siit tiriinlerini alan her kisi Soda tirtiniinii de satin almis anlamina gelmektedir. Bu durum
kesin kural olarak adlandirilir. Destek degerinin %40 olmasindan ¢ikan sonug; yapilan tiim

satiglarin %40’ inda Biskiivi, Siit ve Soda birlikte yer almaktadir.
2.2. Veri Tabam

Veri tabani, belirli bir sekilde diizenlenmis bir veri toplulugudur. Verileri bir arada
tutan yapidir. Bu yapi, yiiklenen veri miktari ne kadar biiyiik olursa olsun veya kag kullanici
tarafindan isleniyor olursa olsun, veri islemlerine giivenilir ve zamaninda cevap vermenin
temel gorevidir. Veri tabani yonetim sistemi igin 6n kosullar; farkli kullanicilarin ayni verileri
ayn1 anda kullanabilmesi, farkli uygulama programlar1 gerektirmesi, veriler iizerindeki

islemlerin tutarli olmasi ve veriler tizerindeki etkinin tutarli olmasidir (Yorulmaz,2018:10).
2.3. Tliskisel VVeri Tabam

Iliskisel veri tabanlar, iliskisel model ad1 verilen bir veri taban1 modeline dayanir. Bu
modelde, veriler tablolara ve tablolardaki veri 6geleri arasindaki iligkilere dayali olarak
organize edilir. Iligkisel veri tabanlari, verilerin yapisal biitiinliigiinii saglamak igin birtakim
kisitlamalar kullanir ve veri tabani yoneticilerine veri biitiinliigiinii koruma ve verileri tutarli
bir sekilde saklama imkan1 verir. Iliskisel veri tabanlarmin en biiyiik avantajlarindan biri,
verilerin farkli tablolar arasinda paylasilabilmesi ve iligkilendirilebilmesidir. Bu sayede,
verilerin tekrarlanmasi Onlenir ve veri tabani yapist daha verimli hale gelir (Elmasri ve
Navathe, 2016).
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Iliskisel veri tabanlar1, verilerin tablolar halinde diizenlendigi ve tablolardaki veri
ogeleri arasindaki iliskilerin kullanildig1 bir veri taban1 modelidir. liskisel modelde, her tablo
bir iliskiyi temsil eder ve tablolar arasindaki iliskiler, anahtarlar kullanilarak kurulur. liskisel
veri tabanlari, ACID (Atomicity, Consistency, Isolation, Durability) 6zelliklerine dayanarak
veri bitiinligiinii saglar. Bu ozellikler, verilerin tutarliligini, giivenilirligini ve islemlerin
giivenli bir sekilde gergeklestirilmesini garanti eder. iliskisel veri tabanlarina erisim, SQL
(Structured Query Language) ad1 verilen bir sorgulama dili kullanarak gergeklestirilir. SQL,
verileri sorgulama, ekleme, giincelleme ve silme gibi islemleri yapmak igin kullanilan bir dil

olarak bilinmektedir (Connolly ve Begg, 2014).

Bu veri taban1 modeli ilk olarak E.F. Codd tarafindan gelistirilmistir. Bu veri tabanlari
birgok iliskinin bir araya gelmesi ile olusmaktadir. Bu iligkiler iligskisel veri taban1 modelinde
satirlar ve siitunlardan olusan tablolar ile gosterilmektedir. Bu tabloda bulunan her bir satir
birbirleriyle iliskili olan veriler toplulugudur. Nitelikler siitunlarda yer alir (Oztiirk ve
Atmaca, 2017). Tablolar birbirlerine anahtar ad1 verilen veriler ile baglanir. Olusturulan bu
iliski sayesinde birbirlerine bagl verilerin bir seferde sorgusu yapilabilir (Unalir vd, 2015).

Sekil 2.1.” de iliskisel veri tabani 6rnegi verilmistir.

Musteri Siparis Urunler
Musteri_id Siparis_id Urun_id
Kimlik_no \ Urun_id {runsismi
Musteri_adi Musteri_id Urun_fiyat
Musteri_soyadi Teslimat_adresi

Sekil 2.1. iliskisel Veri Tabam

Iliskisel veri tabam1 modelinde yalniz veriler degil, veriler arasindaki iliskiler de
depolanmaktadir (Karacabey, 1997).

Iliskisel veri tabani bilimsel olarak matematiksel teorilere dayanmaktadir. \VVeri yapisi
farkli olsa da iliski dogru kurulursa ve tutarli kisitlamalar tanimlanirsa, karsilik gelen veri

taban1 yonetim sistemi her tiirlii veri taban1 uygulamasina uyum saglayabilmektedir.
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Tablolar, anahtarlar, iliskiler, indeksler iligkisel veri tabani yonetim sistemi’ nin ana
unsurlaridir. 1liskisel veri tabaninda verilerin saklandig1 birimler tablolardir. Anahtarlar,
birgok tabloda tablolar1 birbirine baglamak ve veri tekrarin1 azaltmak igin kullanilir, béylece
iyi bir veri tasiyicisi olusturulmaktadir. Indeksler veri aramak icin kullanilmaktadir
(Yorulmaz, 2018).

2.4. Tliskisel Olmayan Veri Tabam

1998'de Carlo Strozzi, NoSQL kavramini tanitmustir. Bu, SQL dis1 gibi goriinse de
gercekten olmasi gerekmiyordu. Bu kavram veri tabani diinyasina "sadece SQL" olarak degil,
iliskisel olmayan bir veri tabani olarak tasmmustir. Bu kavram iddiali ve ¢esitli alanlarda
iliskisel veri tabani sistemleriyle rekabet halindedir ve etkili bir ¢6ziim olarak kabul
edilmektedir. Ancak, iligkisel bir veri taban1i henliz bazi yoOnetim avantajlarini

icermemektedir.

Iliskisel olmayan veri tabanlari, geleneksel iliskisel veri tabanlarmm bazi
kisitlamalarini asmay1 amaglayan veri yonetimi sistemleridir. Bu tiir veri tabanlari, biiytik ve
karmagik veri kiimelerini depolama, yonetme ve isleme yetenekleri ile 6nemli bir ilerleme
saglamstir. Iliskisel olmayan veri tabanlari, verileri tablolara, siitunlara ve iliskilere bagimli
olmadan depolama imkani sunar. Bu, yapisal olmayan veri tiirleri ve semantik esneklik
gerektiren uygulamalar i¢in biiyiik bir avantajdir. Belge tabanli, anahtar-deger tabanli ve ¢izge
tabanli veri modelleri, iliskisel olmayan veri tabanlarinin popiiler secenekleri arasindadir.
Iliskisel olmayan veri tabanlari, 6lgeklenebilirlik, performans ve dagitilmis veri isleme gibi
alanlarda 6nemli faydalar sunmaktadir. Bu nedenle, biiyiik veri analitigi, bulut bilisim ve
Nesnelerin Interneti (Internet of Things-10T) gibi veri yogun alanlarda giderek daha fazla
kullanilmaktadir (Ozgiir ve Ozsu, 2015).

NoSQL veri tabanlarmin genel 6zelliklerine bakildiginda, dort tiir veri tabani

bulunmaktadir:
e Kolon tiirli veritabanlari
e Belge tiirii veritabanlari

e Anahtar deger veritabanlari
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e Cizge tipi veritabanlari

Kolon veri tabanlari, verileri Sekil 4.2.'de gosterildigi gibi siitunlarda depolamaktadir.
Veriler siitunlara gore siralanir. Bu, birgok sunucudaki biiyiik verileri sorgulamaniza olanak

tanir. Bu, arama motorlar i¢in ideal bir modeldir.

Belge tiirii veri tabanlari ise, bir dizi anahtar-deger ¢iftinden olusan verilerin

stirmelendirilmesiyle saklanan belge veri tabanlaridir.

Anahtar Deger veri tabanlarinda saglama tablolar bulunur. Bu tablolarla ilgili degerler

(hash'ler) mevcuttur. Giinliik girisleri i¢in ideal modeldir.

Cizge veri tabanlari, ¢izge teorisine dayali bir modeldir. Diigiimler arasindaki iliskiler
bir veri tabaninda saklanir. Forum istekleri c¢izge tipi veri tabanlarinda saklanabilir
(Yorulmaz, 2018).

NoSQL veri tabanlari anlik tutarliligi garanti edememektedir. Ancak, sonunda tutarl
raporlamaya izin verecegini dogrulamaktadir. Zaten CAP teorisi olarak bilinen tutarlilik,
erigilebilirlik, ayrilma toleranslar1 kavrami; herhangi bir dagitilmis sistemin hem tutarli hem
de kullanilabilir olamayacag1 ve parcalanmadan yararlanamayacagi anlamina gelmektedir.
Bagka bir deyisle, dagitilmis sistemin bir kismina erisen tiim sisteme ayni anda yanit

verememektedir. A¢ikgasi, pargalanmig verileri anlamlandirmak biraz zaman almaktadir.

NoSQL kisaltmas1 "BASE" (Temel Kullanilabilir-Yumusak Durum-Siirekli Onay),
iligskisel veri tabanlarinda, 6zellikle atomik islem bilgi isleme (OLTP) ¢evrimigi islemlerinde
kullanilan ACID' nin (Atomocity, Consistency, Isolation, Durability) esdegeridir (Yorulmaz,
2018).

2.5. Tliskisel Olan ve Iliskisel Olmayan Veri Tabam Karsilastirmasi

Iliskisel veri tabanlari, verileri tablolarda organize eden ve iliskiler araciligiyla
birbirine baglayan yapilariyla bilinir. iliskisel veri tabanlari, ACID (Atomicity, Consistency,
Isolation, Durability) 6zelliklerini destekleyerek veri biitiinliigiinii saglar ve SQL (Structured
Query Language) adi verilen bir dil aracihigiyla verilere erisim saglamir. iliskisel veri

tabanlari, karmasik iliskileri ve bagimliliklar1 kolayca temsil edebilme yetenekleriyle yaygin

14



olarak kullanilir. Verilerin yapisin1 degistirmek veya yeni veri eklemek gerektiginde, iligkisel

veri tabanlarinda sema degisiklikleri yapilabilir.

Ote yandan, iliskisel olmayan veri tabanlari, genellikle biiyiik ve karmasik veri
kiimelerini depolamak ve islemek i¢in kullanilir. Bu tiir veri tabanlari, hiyerarsik, ag veya
belgelendirilmis veri yapilarim1 kullanarak verileri organize eder. iliskisel olmayan veri
tabanlari, veriye hiyerarsik veya agsal bir yaklasimla erisir ve JSON (JavaScript Object
Notation) veya XML (eXtensible Markup Language) gibi formatlarda verileri saklar. iliskisel
olmayan veri tabanlar1, dagitik ve 6l¢eklenebilir sistemlerde biiyiik miktarda veri depolamak
ve islemek icin daha uygundur. Veri yapisi degisiklikleri yapmak istendiginde, iliskisel

olmayan veri tabanlarinda esneklik saglanir ve daha az sema degisikligi gerekebilir.

Iliskisel veri tabanlar1 ve iligkisel olmayan veri tabanlar1 arasinda segim yaparken, veri
yapisi, veri boyutu, islem gereksinimleri ve uygulama ihtiyaclari gibi faktorler dikkate
almmalidir. iliskisel veri tabanlari, iliskisel modelin avantajlarindan yararlanmak ve karmasik
sorgular1 desteklemek icin tercih edilirken, iliskisel olmayan veri tabanlar1 biiyiik veri
setlerinin depolanmasi ve iglenmesi i¢in daha uygun olabilir. Her bir veri taban tiri kendi
avantajlaria ve kullanim senaryolarina sahiptir ve dogru se¢im, veri yonetimi hedeflerini en

iyi sekilde karsilamay1 saglar (EImasri ve Navathe, 2016).

Iliskisel veri tabanlari, iligkiler yoluyla verilerin organize edildigi ve yapilandirildig:
popiiler bir veri taban1 modelidir. Bu model, tablolarin kullanildig: ve tablolardaki siitunlar
araciligiyla verilerin iliskilendirildigi bir yaklasim sunar. SQL (Structured Query Language)
kullanilarak sorgulama ve veri manipiilasyonu gergeklestirilebilir. Iliskisel veri tabanlari,
karmasik veri yapilarini yonetmek ve karmasik sorgulari desteklemek igin etkili bir ¢c6zim
sunar. Ayrica, iligkisel veri tabanlart ACID (Atomicity, Consistency, Isolation, Durability)
Ozelliklerini destekler, veri biitiinliigiinii saglar ve veri tutarlihigimi korur. Bununla birlikte,
biiyiik veri kiimeleri, 6l¢eklenebilirlik ve yiiksek performans gerektiren durumlarda, iliskisel

veri tabanlar1 bazen sinirlamalar yasayabilir (Rmakrishnan ve Gehrke, 2003).
2.6. Islemsel (Transactional) Veri Tabam

Islemsel veri tabani, giinlilk islemlerin gergeklestirildigi ve giincel verilerin

depolandig: bir veri tabam tiiriidiir. Islemsel veri tabanlari, hizli ve giivenilir islemler igin
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tasarlanmistir. Bu tiir veri tabanlari, islemleri otomik, tutarli, izole edilebilir ve dayanikli
(ACID) sekilde gerceklestirmek icin 6nemli ozelliklere sahiptir. Islemsel veri tabanlari,
birgok islemi ayn1 anda destekleyebilen ¢ok kullanicili bir ortamda galisir. Coklu kullanici
erisimi, islemler arasinda c¢akismalarin Onlenmesi ve veri biitiinliigiiniin korunmasi igin
izolasyon diizeyleri kullamlarak yénetilir. islemsel veri tabanlar1 ayn1 zamanda islem geri

alma ve geri donme yetenekleri saglayarak veri biitiinliigiiniin korunmasini saglar.

Islemsel veri tabanlari, genellikle bankacilik, e-ticaret, envanter yonetimi gibi giinliik
islemlerin yogun oldugu uygulamalarda kullanilir. Bu tiir veri tabanlari, hizli veri erisimi, veri

biitiinliigii saglama ve yiiksek verimlilik gibi avantajlariyla islem performansini artirir.

Islemsel veri tabanlari, islemlerin paralel olarak gerceklestirilmesine olanak tanirken,
ayni zamanda veri bitiinliginii ve giivenligini korumak icin gelismis yontemler ve
kisitlamalar sunar. ACID 6zellikleri sayesinde islemler giivenli bir sekilde gerceklestirilir ve

veri biitiinligii saglanir (Coronel vd., 2016).

Islemsel veri tabanlari, giiniimiizde isletmelerin veri yonetimi ve is siirecleri igin
hayati bir 6neme sahiptir. Bu veri tabani tiirii, biiyiik miktardaki verilerin etkin bir sekilde
depolanmasi, islenmesi ve giincellenmesi icin 6zel olarak tasarlanmistir. islemsel veri
tabanlari, isletmelerin giinliik faaliyetlerinde kullanilan verilerin hizli erisimi, paralel isleme
yetenekleri ve yiiksek giivenilirlik saglamasi agisindan Kritik bir rol oynamaktadir" (Lee ve
Smith, 2020).

Islemsel veri tabanlarinin bir¢ok uygulamas: bulunabilir. Ornegin bir e-ticaret web
sitesini ele alalim. Bir e-ticaret web sitesi; miisteri sipariglerini almak, stok yonetimini
yapmak, ddeme islemlerini gergeklestirmek ve miisteri bilgilerini giincellemek gibi bir dizi
islemi igerir. Islemsel veri tabani, bu tiir islemleri gerceklestirmek icin kullanilan bir veri

tabanidir.

Ornegin, bir miisterinin siparisi olusturuldugunda, islemsel veri tabanmi siparis
bilgilerini kaydedecek, stokta bulunan iriinleri azaltacak ve &6deme islemlerini
gerceklestirecektir. Ayni sekilde, miisterinin bilgileri giincellediginde veya yeni bir iiriin

eklendiginde, islemsel veri tabani bu degisiklikleri hizli ve giivenli bir sekilde yonetir.
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Islemsel veri tabanlari, e-ticaret web sitesinin giinliik islemlerini etkin bir sekilde
desteklerken ayni zamanda hizli erisim, paralel isleme yetenekleri ve veri biitiinligi gibi
avantajlar sunar. Bu sayede isletme miisteri siparislerini takip etme, envanter yonetimi yapma,

finansal islemleri yonetme gibi kritik faaliyetlerini etkin bir sekilde gergeklestirebilir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3. CiZGE VERI TABANI

Cizge veri tabanlari, giiniimiizde bilgi yonetimi ve veri analizi alanlarinda giderek
artan bir ilgiye sahiptir. Cizge veri tabanlari, karmasik iliskileri ve baglantilar1 temsil etmek
icin etkili bir model sunar ve bu da birgok uygulama ve disiplinde kullanim potansiyelini
artirir. Sosyal ag analizi, bilgi ag1 analizi, biyoenformatik, ulasim agi optimizasyonu gibi
alanlarda gizge veri tabanlarinin kullanimu, Kritik analitik ve karar verme siire¢lerine 6nemli

katkilar saglamaktadir (Smith ve Jones, 2019).

Cizge veri tabani, iligkisel veri tabanlarina alternatif olarak, karmasik yapilari ve
iliskileri temsil etmek i¢in kullanilan bir veri taban1 modelidir. Cizge veri tabanlari, diigiimler
ve kenarlar arasindaki iliskileri kullanarak verileri ¢izge seklinde organize eder. Bu yaklagim,
karmasik veri kiimelerindeki baglantilar1 ve iliskileri daha etkili bir sekilde analiz etmeyi
saglar (Dong vd.,2014).

Cizge, bazi etiketlere sahip bir dizi kose ve kenardir.

V% ¢
o @

Sekil 3.1. Cizge Ornegi

Sekil 3.1’deki ¢izge dort kose icerir (mavi daireler olarak gosterilir). Bu koselerin “A”
ve “B” gibi etiketleri vardir. Bu etiketler koseler hakkinda bilgi verir. Ornegin, bu ¢izgenin

bir kimyasal molekiil oldugu varsayildiginda A ve B etiketi, sirasiyla Hidrojen ve Oksijenin
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kimyasal elementlerini temsil edebilir. Etiketlerin benzersiz olmasi gerekmez. Baska bir
ifadeyle, aymi etiketler, ayn1 grafikteki birkag kdseyi tanimlamak icin kullanilabilir. Ornegin,
yukaridaki grafik bir kimyasal molekiilii temsil ediyorsa, sirasiyla Oksijen ve Hidrojeni temsil

eden tiim koseler icin "A" ve "B" etiketleri kullanilabilir.

Bir ¢izge koselerin yani sira kenarlari da igerir. Kenarlar, burada kalin siyah ¢izgilerle
temsil edilen koseler arasindaki ¢izgilerdir. Kenarlarin da bazi etiketleri vardir. Sekil 3.1.”
deki ornekte, X, W, Y ve Z olmak tizere dort etiket kullanilmistir. Bu etiketler, koseler

arasindaki farkli iliski tiirlerini temsil eder. Kenar etiketlerinin benzersiz olmasi gerekmez.

Bir ¢izge veri tabani, tepe noktasi, kenar ve fonksiyon gibi kavramlar arasindaki
iligkileri ¢izge teorisini kullanarak depolayan ve temsil eden bir veri tabanidir (Sekil 3.2.).
Cizge veri tabanlari, yonlendirilmis ¢izgeler bigimindeki veri modelini, verileri, kurallar1 ve
kisitlamalar1 igermektedir. Genellikle, ¢izge modelinde veri ve yapilar agik bir sekilde
ayrilmis ve farkli katmanlarda temsil edilir. Veri isleme siiregleri, komsuluk, tepe yollar1, alt

cizgeler, bagimlilik ve ¢izge dolasma gibi ¢izge teorisi yontemleriyle gergeklestirilir.

Ozellikler

Sekil 3.2. Genel ¢izge veri taban1 modeli (Yildirim, 2014)

Cizgede yer alan verileri sorgulamak i¢in segilen ilk tepe noktasindan baslayarak
belirli bir kurala gére diger tepe noktalar1 arasinda navigasyon uygulanmaktadir. Dolagim
sirasinda tepe noktalar1 arasindaki iligkileri gosteren kenarlar bir navigasyon yolu

olusturmaktadir.
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Gezinme

Ayntlar

Srganize tder

Sekil 3.3. Cizge gezinme (Y1ldirim,2014)

Cizge veri tabanlarin verileri dinamik olarak depolamak igin kullanilir. Cizge veri
tabani, verilerin bu yapida depolandigr ve tiim diigim ve kenarlarin ayn1 yonde 6zelliklere
sahip olabildigi bir veri taban1 sistemidir. iliskisel veri tabanlarindan farkli olarak, cizge veri
tabanlarinda tablo yoktur. Bu sekilde, ¢izge veri tabani, sorgu performansi {izerinde en biiyiik
etkiye sahip olan tablodan tabloya ge¢is islemlerini ortadan kaldirir. Cizge veri tabanlari,
ozellikle veri boyutu biiyiik oldugunda, iligkisel veri tabanlarindan ¢ok daha hizli ¢alisir

(Karag6z ve Komesli, 2017).

Bir ¢izge veri tabani, koseler, kenarlar ve 6zellikler gibi kavramlar arasindaki iliskileri
cizge teorisini uygulayarak depolayan ve ifade eden bir veri tabanidir. Cizge veri tabani,
yonlendirilmis ¢izgeler olarak veri modelleri, veriler, kurallar ve kisitlamalar icerir. Cizge
modelleri ve veriler genellikle net bir sekilde ayrilir ve farkli katmanlarda temsil edilir (Sekil
3.3). Veri igleme islemleri, komsuluklar, kdse yollari, alt ¢izgeler, bagimliliklar gibi ¢izge
teorisi teknikleri kullanilarak gergeklestirilir (Y1ldirim, 2014).

Bir sorgunun belirli bir zirveye ulagsmasi gerektiginde, ¢izgede gezinmek yerine,
zirveyi gosteren Ozel bir isaretgi ile indeksleme kullanilmaktadir (Sekil 3.4). Bu, {iste
dogrudan erisim saglar ve navigasyona gore c¢ok daha kisa siirede verilere erisim
saglamaktadir (Yildirim, 2014).
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' Isaretgiler '

Ayritlar

Ozelikler

Sekil 3.4. Cizge indeksleme (Yildirim, 2014)
3.1. Baglantih ve Baglantisiz Cizge Veri Tabani

Gergek hayatta bir¢ok farkli ¢izge tiirii bulunabilir. Asagidaki iki grafigi g6z 6niinde
1 Y

Baglantili Cizge Baglantisiz Cizge

bulunduralim:

Sekil 3.5. Baglantil1 ve Baglantisiz Cizge Ornegi
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Sekil 3.5.’de yer alan 2 ¢izgeyi gbz oniinde bulundurdugumuzda, soldaki ¢izge
baglantili ¢izge, sagdaki cizge ise baglantisiz ¢izge olarak adlandirilir. Baglantili ¢izge,
kenarlar1 takip ederek herhangi bir tepe noktasindan diger koselere gitmek miimkiin olan

cizgedir.

Ornegin Sekil 3.5.°de baglantili cizgede, koselerin sehirleri temsil ettigini ve
kenarlarin sehirlerarasindaki yollar oldugu diisiiniildiigiinde, yollar takip ederek herhangi bir
sehirden diger bir sehre gitmek miimkiindiir. Bir ¢izge baglantili degilse, baglantisiz ¢izge
oldugu soylenir. Ornegin A diigiim kenarlar takip edilerek diger koselerden ulasilamadig igin

Sekil 6” da sagdaki ¢izgenin baglantis1 kopmustur.
3.2. Yonlii ve Yonsiiz Cizge Veri Tabani

Yonsiiz bir ¢izge de kenarlar ¢ift yonlii iken, yonlii bir ¢izge de kenarlar tek yonlii

Yonsuz Cizge Yonli Cizge

veya cift yonlii olabilir.

Sekil 3.6. Yonlii ve Yonsiiz Cizge Ornegi

Sekil 3.6.’da soldaki ¢izge yonsiiz, sagdaki cizge ise yonlii cizgedir. Ornegin,
koselerin konumlar ve kenarlarin yol oldugu bir ¢izgeyi ele alalim. Baz1 yollar ¢ift yonlii
olarak kullanilabilirken, baz1 yollar tek yonlii olarak kullanilabilir (bir sehirde “tek yonlii”
yollar). Bazi veri madenciligi algoritmalari, yalnizca yonsiiz ¢izgelerle, yonlendirilmis

cizgelerle galisacak veya her ikisini de destekleyecek sekilde tasarlanmustir.
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Cizge veri tabanlari, sosyal ag analizi, ag yonetimi, yol bulma, oneri sistemleri ve
biyoinformatik gibi birgok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu veri taban1 modeli,
diigiimleri ve kenarlar1 kullanarak verileri iliskisel baglamlarda organize ettigi i¢in karmasik
yapilar1 daha iyi temsil edebilmektedir. Ayrica, ¢izge veri tabanlari; veri analitigi ve veri
madenciligi gibi disiplinlerde 6nemli bir aragtir ¢iinkii biiyiik ve karmasik veri kiimelerindeki

desenleri, topluluklari ve yollar1 kesfetmek i¢in kullanilabilmektedir (Ke vd., 2015).
3.3. Cizge Veri Tabam Uygulamalari

Cizge veri taban1 modeli, nesneler arasindaki bagimliliklarin 6nemli oldugu gergek
diinya uygulamalarinda tercih edilmektedir. Eger bu tiir uygulamalar: iki ana kategoriye
ayirmak istenirse, geleneksel uygulamalar ve karmasik ag uygulamalar1 olarak

siniflandirilabilir.

e Veri karmasikligina iliskin iligskisel veritaban1 modellerinin olasiliklar1 yapilmasi
gereken uygulamalarda gizge veritaban1 modeli tercih edilmektedir. Ornegin otobiis, tren,
ucak aglar1 yonetildiginde gizge veritabanlari, uygulamalarda iliskisel veritabanlarindan daha

verimlidir.

e Mevcut sorgulama dilleri, sorgular1 verimli bir sekilde yiiriitememektedir. Cizge
veri tabani tarafindan saglanan ¢izge arama algoritmalarina ihtiyag vardir. Cizge veritabanlart,

duyulduklar1 uygulamalarda kullanilmaktadir.

e Gorilintli isleme, ¢izge isleme, multimedya sistemleri ve ¢izge veritabanlarinin

bilimsel veri analiz yazilimlarinda kullanilmas1 uygundur.
Karmasik ag uygulamalari; (Y1ldirim, 2014)

e Insanlarm, gruplarin ve aralarindaki iliskilerin tanimlandig: sosyal yasam Aglarda

¢izge veritabanlarinin kullanilmasi biiyiik avantajlar saglamaktadir.

Sosyal aglarin ve bu aglardaki verilerin analizine yonelik artan ihtiyag, ¢izge veri

tabanlarinin 6nemini artirmaktadir.

e Cizge veritabanlari, akademik yaymlar arasindaki referans aglarinin olusturdugu

bilgi aglarini olugturmak i¢in kullanilmaktadir.
23



e Telefon aglari, cografi ag sistemleri, internet, elektrik aglar1 gibi ¢izge veritabanlari

su anda veri depolamasi amaciyla ¢izge veritanini kullanmaktadirlar.

e Genetik haritalama ve kimyasal ve metabolik yapilarin modellenmesi gibi biyolojik

ag uygulamalari, ¢izge veritabanlari i¢in uygun alanlardir (Yildirim, 2014).
3.4. Tek Bir Biiyiik Cizge

Tek biiyiik ¢izge, modern veri analitigi ve ag analizinde giderek daha da 6nemli hale
gelen bir kavramdir. Bu kavram, biiyiik 6l¢ekteki veri kiimelerini tek bir ¢izge yapisi altinda
birlestirme ve analiz etme fikrine dayanir. Tek biiyiik ¢izge, bir¢ok farkli veri kaynagindan
elde edilen verilerin entegrasyonunu saglar ve karmasik iliskileri gorsellestirme ve kesfetme

imkani sunar.

Tek biiyiik ¢izge (single large graph), biiytik 6l¢ekli veri analitigi ve ag analizi
alaninda 6nemli bir ara¢ haline gelmistir. Bu yaklasim, ¢esitli veri kaynaklarindan gelen
verileri tek bir ¢izge yapisi altinda birlestirerek karmasik iliskileri ortaya ¢ikarmay1 amagclar.
Tek biiytik ¢izge, sosyal ag analizi, web trafigi analizi, biyoenformatik, finansal ag analizi
gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Biiytik veri kiimesini temsil eden tek bir ¢izge yapisi, veri

kesfi, gorsellestirme ve analiz i¢in genis bir potansiyel sunar (Wu vd., 2014).

Tek biiylik ¢izge analizinde, karmasik ag ozelliklerinin kesfedilmesi, alt ¢izgelerin
tanimlanmasi, merkezlilik ~ dl¢iimlerinin  yapilmasi  gibi  birgok analitik islem
gerceklestirilebilir. Bu sayede, biiyiik veri kiimesinin igerisindeki 6nemli yapisal oriintiiler ve
iliskiler ortaya ¢ikarilabilir. Ayrica, tek biiyiik ¢izge iizerinde gergek zamanli sorgular, kesif
ve gorsellestirme islemleri yapilabilir. Veri bilimi ve biiyiik veri analitigi alaninda yeni
firsatlar sunan giiclii bir aractir. Biiyiik veri setlerinin analizine olanak saglayan bu yontem,
genis bir uygulama alanina sahiptir ve bilgi kesfi, tahnmin analizi, sosyal ag analizi gibi birgok

alanda degerli bilgilerin elde edilmesine katk: saglar (Leskovec vd., 2014).

Cizgeler, kimyasal, biyoinformatik, bilgisayarli goriintii isleme, sosyal aglar, metin
arama ve web analizi gibi ¢esitli uygulamalarda nesneler arasindaki karmagik iligkileri
modellemek i¢in kullanilir. Sik alt ¢izge madenciligi, ¢izgelerde merkezi ve iyi ¢alisilmis bir

problemdir ve ¢izge siniflandirmasi, kullanici profillerinin modellenmesi, ¢izge kiimeleme,
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veri tabani tasarimi ve indeks se¢imi gibi bircok veri madenciligi gorevinde Kritik bir rol
oynar. Sik alt ¢izge madenciliginin amaci, goriintimleri kullanici tanimli bir esik degerini asan
alt ¢izgeleri bulmaktir. Bu, bircok gergek hayat uygulamasinda faydalidir. Ornegin, protein-
protein etkilesimi (PPI) aglari. Bu aglar, diigiimlerin proteinleri temsil ettigi (ve
islevsellikleriyle etiketlendigi) ve kenarlarm bu proteinler arasindaki etkilesimleri temsil
ettigi ¢izgelerdir. Bu tiir gizgeler siirekli olarak yeni proteinleri ve etkilesimlerini igerecek
sekilde giincellenir. Biyologlar i¢in 6nemli bir goérev, deneysel test yapmadan yeni bir
proteinin islevselligini tahmin etmek (ve ilgili etiketi eklemek) tir. Yukaridaki gérev, yeni
proteine benzer etkilesimlere sik alt ¢izge madenciligi yaparak dogru bir sekilde

gergeklestirilebilir.

Sekil 3.7. Is Birligi Cizgesi

Sekil 3.7.'nin is birligi ¢izgesi G'si ve yazarlar arasinda 6nemli is birliklerini
madencilik yapmak isteyen bir kullaniciy1 diisiinelim. Genellikle, bu tiir ¢izgelerde, sik
goriilen alt ¢izgeler, ayn1 ¢alisma alanina sahip yazarlar arasindaki is birliklerini gosterme
olasilig1 daha yiiksektir (yani, veri tabani arastirmacilari arasindaki is birlikleri). Daha ilging
alt cizgeleri ortaya ¢ikarmak i¢in, kullanict disiplinler arasi is birliklerin bulundugu alt
cizgeleri kesfedene kadar frekans esigini asama asama azaltir (yani, A, B ve C arastirmacilari
arasinda). Frekans esigini disiirmek, nitelikli ara sonuglarin sayisini artirir ve madencilik

stirecinin zaten maliyetli hesaplamalarini yogunlastirir.
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Bir ¢izge G'de bir alt ¢izge S'nin frekansini degerlendirmenin en basit yontemi, G'de
S'nin izomorfizmalarin1 aramaktir. Izomorfizmalar, S'nin G'deki diigiimleri, kenarlar1 ve
etiketleriyle tam eslesmelerdir. Ornegin, Sekil 5.7.' deki is birligi cizgesi G'de, alt ¢izge S1'in

ti¢ izomorfizmasi bulunmaktadir.

Tek bir ¢gizgede sik alt ¢izge madenciligi yapmak icin tipik bir yontem, asagidaki

adimlarla devam eden biiyiitme ve depolama yontemidir:

1. En az t (minsup) kez goriinen tiim digiimleri bulun ve tiim goriiniimlerini

depolaym.

2. Depolanan goriiniimleri genisleterek daha biiylik potansiyel sik alt ¢izgeler

olusturun, frekanslarini degerlendirin ve yeni sik alt ¢izgelerin tiim goriiniimlerini depolayin.

3. Sik alt ¢izgeler bulunamayana kadar Adim 2'yi tekrarlayin. SIGRAM gibi mevcut
yaklasimlar, bu biiylitme ve depolama yonteminin degisikliklerini kullanir. Bu yaklasimlar,
alt ¢izgelerin frekansimi degerlendirmek i¢in depolanan goriinimlerden yararlanir. Bu tiir
algoritmalarin ana sinirlayici faktori, her alt ¢izge i¢in tiim goriiniimlerin olusturulmasi ve
depolanmasidir. Bu goriiniimlerin sayisi, ¢izge ve alt ¢izgelerin boyutu ve 6zelliklerine bagh
olarak degisir; hesaplamak ve depolamak ¢ok zorlu olabilir ve biiyiitme ve depolama

¢oztimlerini pratikte gerceklestirilemez hale getirebilir.
3.5. izomorfizm

Izomorfizm, matematikte temel bir kavram olup farkli matematiksel yapilar arasindaki
esdegerlik iliskisini ifade eder. ki matematiksel yap: arasinda izomorfizm varsa, bu durum
bu yapilar arasinda bir doniisiim veya esleme oldugunu gosterir ve bu doniisiim, yapilarin
temel 6zelliklerini ve iliskilerini korur. izomorfizm, matematiksel yapilarmn siiflandiriimasi,
karsilastirilmasi ve analizinde 6nemli bir rol oynar. Ayrica, matematiksel nesneler arasindaki
benzerlikleri ve simetriyi kesfetmemizi saglar ve matematikteki derin baglantilar1 ortaya
¢ikarir (Smith, Johnson, 2018).

Veri madenciliginde, Izomorfizm, iKi ¢izgenin veya agin yapisinin benzerligini ifade
eden bir kavramdir. Iki ¢izge veya ag arasindaki izomorfizm, bu yapilar arasinda bir esleme

veya doniisiim oldugunu gosterir, bu dontisiim, diigiimlerin ve kenarlarin yapisal 6zelliklerini
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ve iligkilerini korur. iki cizge veya ag arasinda izomorfizm varsa, bu durum, bu yapilarin
birbirine benzer davranislar sergiledigini ve bir yapiy1 digerine doniistiirebilecegimizi ifade
eder. izomorfizm, veri madenciliginde yapisal benzerlikleri belirlemek, cizge ve ag analizinde

kullanilan 6zellikleri karsilastirmak ve veri Kesfi siireclerinde énemli bir rol oynamaktadir.

X ve Y matematiksel yapilar olsun. F: X — Y bir fonksiyon olsun. F, birbirine tekabiil
eden ogeleri koruyan bir birebir (1-1) ve siirekli bir esleme (fonksiyon) ise, F'ye bir
izomorfizm denir. Bu durumda, X ve Y izomorf matematiksel yapilar olarak kabul edilir ve

F, X ve Y arasindaki izomorfizm iliskisini temsil eder.

Yukaridaki tanim, izomorfizmi bir fonksiyon araciligiyla ifade eder. Fonksiyon, bir
matematiksel yapinin digerine doniistiiriilmesini saglar ve bu doniisiim, yapimin temel
ozelliklerini ve iliskilerini korur. Izomorf bir fonksiyon, birbirine tekabiil eden dgelerin
korunmasini saglar, yani her X elemanu, F tarafindan bir Y elemanina eslenir ve her Y elemani

da F'nin ters fonksiyonu tarafindan bir X elemanina eslenir.
3.6. Iliskisel Veri Tabam ve Cizge Veri Tabam Farklar:

Cizge veri tabanindaki yapi son derece basittir ve herhangi bir iliski eklemek
istediginizde yeni diigiim ve ug ile kolayca tepki verebilmektedir. Ancak, iliskisel veri tabani
semasina herhangi bir yeni iliskinin eklenmesi, yeni bir tablo veya tablolarin eklenmesini
gerektirmektedir. Neo4J'de SQL'deki gibi 'tarih’ veri tipi olmadigi i¢in giin ve saat bilgisi
'‘Unix Time' olarak saklanmaktadir. Unix saatindeki tiim tarihler saniyeye
doniistiiriilmektedir. Baslangig tarihi 1 Ocak 1970' dir. Bu tarihten onceki tarihler i¢in negatif

sayilar kullanilmaktadir.

Cizge veri tabani yapisindaki diigiim tipleri 'Kayit', 'Yazilim Modiilii' ve 'Kullanict'
olarak ayarlanmistir. Her bir yazilim modiiliiniin hangi kayda ait oldugu bilgisi iki digim
arasindaki ait ayirt1 ile belirtilmistir. Kullanicinin yazilim modiiliini kullandig: tarih ve saat
bir 6znitelik olarak eklenmektedir. Dolayisiyla iliskisel veri tabani tasariminda oldugu gibi
yeni bir tablo olusturmaya gerek yoktur. Bu durumda sorgulama esnasinda tiim bu tablolara
ulasabilmek i¢in tablolar1 birlestirmek gerekmektedir. Bu mod hem yazilim hem de kodlama

performansini indirmektedir.
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BigLogVis programinda bu veri yapilarimin disinda gerekli ozelliklerin elde
edilebilmesi i¢in ti¢ katmanli bir mimari kullanilmaktadir. Kullanic1 ara yiizii, programin
ihtiyag duydugu islemlerin yapildigi katman ve dosya/veri tabani islemleri birbirinden

tamamen bagimsizdir.

Ayrica, iliskisel bir veri tabanindan ¢izge veri tabanina veri aktariminda performansi
artirmak igin c¢esitli yaklagimlar vardir. Sik kullanilan verilerin birbirine daha yakin

kaydedilmesini 6ngdren bu yaklasim, performansi artiracaktir (Karagéz ve Komesli, 2017).
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4. BULGULAR
4. CiZGE MADENCILIGi

Cizge madenciligi, cizgeler araciligiyla temsil edilen verilerden yeni bilgilerin
cikarilmasi siirecidir. Veri madenciliginin bir alt dal1 olan ¢izge madenciligi, veri madenciligi
ve bilgi ¢ikarma alaninda yeni bir alandir. Verilerin ¢izge tabanli gosterimi, gergek veri

yapisina daha uygun olup, ¢6ziimlerde etkin bir sekilde kullanilmaktadir.

Cizge madenciligi, ¢esitli araclar ve teknikler kullanilarak ¢izgelere doniistiirilmiis
verilerden yararl bilgiler elde etme teknigidir. Cizge, nesnelerin birlestirilmesiyle olusturulan
bir yapidir. Her bir nesne bir diigiimii (vertices & node) temsil eder. Diigiimlerin arasindaki
baglanti araglar1 kenar (ayrit) olarak adlandirilir. Cizge yapisinin her bir kenari iki bagimsiz
diigiimii birbirine baglar (Oguz, 2016).

Sekil 4.1., V1, V2, V3, V4 ve V5 diigiimlerinden olusan ve (V1, V2), (V1, V5), (V2,
V3), (V2, V4), (V3, V4), (V3, V5), (V4, VV5) gibi 7 kenara sahip bir ¢izgeyi gostermektedir.

V1 V2

V3

V5 V4

Sekil 4.1. 7 kenar ve 5 diigiimden olusan ¢izge (Oguz, 2016)

Cizge madenciligi, ¢izge teorisi ve makine 6grenimi kavramlarini birlestirmektedir.

Cizgeler, veri madenciliginin cesitli alanlarinda etkili veri yapilari olarak kullanilmaktadir.
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Cizge tabanli veri madenciligi teknikleri, ¢izge yapisina sahip veri kiimelerinden
onemli kaliplar1 cikarmay1 hedeflemektedir. Ozellikle son yillarda, ¢izge madenciligi
konusuna ilgi giderek artmaktadir. Bu artisin sebeplerinden biri, sosyal medyanin (6rnegin,
Facebook gibi platformlar) ve internetin yayginlasmasiyla birlikte yapilandirilmis veri
yapilarina olan ihtiyacin artmasi ve arastirmacilarin 6nemli bilgileri elde etme arzusudur.
Ayrica, tibbi arastirmalarin bilgisayar ortamina tasinmasi da bu ilginin artmasinda etkili
olmustur. Yapilandirilmig veri kiimelerinde, onemli oOlclide tekrar eden altyapilarin
kaldirilmasi; bu verileri yorumlamamza ve genellestirmenize olanak tanimaktadir. Ote
yandan, bir bilgi alaninda ¢aligsan bir kullanici, 6nceden tanimlanmig bir tiirde veya bu alana

0zgl altyapilar aramaktadir.

Cizge yapilari, agaclardan daha kapsamli bir sekilde betimleme yetenegine sahiptir ve
matematiksel olarak saglamdir. Bu nedenle, c¢izge algoritmalar1 giiriiltili verileri

kiimelemede daha basaril1 bir sekilde kullanilabilir.

Cizge madenciligi, cesitli alanlarda kullanilabilmektedir. Ornegin market satislar1 (raf
yerlestirme gorevi), promosyon kurallari, metin arama, video indeksleme, kimyasal alanlar,
ilag etkilesimi, goriintii isleme ve kablosuz sensér aglari gibi. Ornegin, ¢izge madenciligi
kimyasal yapilar tizerinde kullanildiginda, diigiimler ayri atom tiirlerini temsil ederken,
kenarlar atomik baglar1 gosterir ve elektronik islemlerde kullanilabilir. Misterileri
ayristirmak icin tepeler kullanildiginda, 0 miisterinin ddeme yontemlerini belirtir. Ilag
etkilesimlerinde, alt ¢izgeler kapsamda bulunur ve herhangi bir topolojiye sahip olabilir,
ancak kiime tespit algoritmalar1 tarafindan tespit edilemez. Ozellikle sik alt ¢izge analizi,
verimli bir sekilde bilgi saglamaktadir. Ornegin, ¢izge madenciligi ortak protein yapilarini
bulma, nesne tanimada ortak oriintiler ve dolandiricilik tespiti gibi onemli alanlarda

uygulamalar1 vardir.

Cizge madenciliginin bircok uygulamasinda arastirmacilar aragtirmacilar asagidaki
gibi bir¢cok probleme odaklanmakta ve ¢esitli yaklasimlar énermektedir. Sorunlar benzer

goriinse de farkli ¢oziimler gerektirir. Bu problemler;
e Bircok kiiglik ¢izge kiimesinden sik tekrarlanan alt ¢izgelerin aranmasi

¢ Daha biiyiik bir ¢izgeden sik tekrarlanan alt ¢izgelerin aranmasi
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e Bir ¢izgedeki iki spesifik tepe noktasi arasindaki énemli yollar ¢ikarilmasi.
¢ Cizgedeki en fazla tepe noktasiyla iligkili alt ¢izgeyi bulmak

e Farkli zaman araliklarinda topluluk veya nesneler etkilesim sonucunda elde edilen
sirali gizgelerden olusan bir veri setinden, belirli zaman araliklarinda nasil davranacagi
bulunmalidir. Veri setindeki sirali ¢izgelerin etkilesim sonucunda belirli araliklarda nasil

davranacagini bulmak
e Cizgelerin kiimelenmesi/siniflandirilmasi
e Cizgelerde benzerliklerin aranmasi
e Cizge indeksleme
¢ Cizge senkronizasyon sorunu
4.1. Sik Alt Cizge Madenciligi

Sik alt ¢izge madenciligi (frequent subgraph mining), biiyiik 6lgekli ¢izge verilerinde
tekrar eden alt ¢izge desenlerini belirlemek i¢in kullanilan bir veri madenciligi teknigidir. Bu
yontem, sosyal ag analizi, kimyasal bilesik kesfi ve biyoinformatik gibi birgok alanda 6nemli
bir role sahiptir. Sik alt ¢izge madenciligi, bir ¢izge iginde belirli bir frekans esigini gecen alt
cizge desenlerini tespit etmek i¢in 6zel algoritmalar kullanir. Bu algoritmalar genellikle
genisleme-tabanli (expansion-based) veya diisme-tabanli (prune-based) stratejileri kullanarak
sik alt ¢izgeleri kesfeder. Sik alt ¢izge madenciligi, biiyiik veri setlerindeki yapisal bilgileri
analiz ederek, aglarin yapisim1 ve etkilesimlerini anlamamiza yardimci olur. Bu, sosyal
aglardaki topluluk tespiti, protein-protein etkilesim aglarindaki ©6nemli alt yapilarin

tanimlanmasi gibi alanlarda degerli bilgiler saglar.

Sik alt ¢izge madenciligi, biiyiik veri kiimelerinde tekrarlayan desenleri tespit etmek
icin kullanilan bir veri madenciligi teknigidir. Bu teknik, ¢izge veri yapilar iizerinde ¢alisir
ve veri kiimesinde sik olarak tekrar eden alt gizgeleri tespit etmeyi amaglar. Sik alt ¢izge
madenciligi, genellikle kimya, biyoinformatik, sosyal ag analizi ve molekiiler yap1 analizi gibi

alanlarda uygulanir. Bu yontem, alt gizgelerin frekansini hesaplamak igin genisleyen alt ¢izge
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arama yontemini kullanir. Bu sayede, veri kiimesinde sik olarak tekrar eden yapisal motifler
ve iligkiler kesfedilebilir. Sik alt ¢izge madenciligi, veri tabanlarmin analizinde ve ¢izge
verilerindeki 6nemli kaliplar1 belirlemede kullanilan etkili bir aragtir (Kuramochi ve Karypis,
2004).

Sik alt ¢izge madenciliginin amaci, bir dizi ¢izgede (bir ¢izge veri tabani) goriinen
ilging alt ¢izgeleri kesfetmektir. Bu ilginglik cesitli sekillerde tanimlanabilir. Geleneksel
olarak, bir sik alt ¢izge, bir dizi ¢izgede birden ¢ok kez goriiniiyorsa ilging olarak kabul edilir.
Baska bir deyisle, ¢oklu cizgelerde ortak olan sik alt ¢izgeleri kesfetme siirecidir. Ornegin
birka¢ kimyasal molekiilde ortak olan kimyasal elementler arasindaki iligkiyi bulmak i¢in

kullanilabilir.

Bir dizi ¢izgede sik alt ¢izgeleri bulma gorevi, sik alt ¢izge madenciligi olarak

adlandirtlir. Girdi olarak kullanic sunlart saglamalidir:
= bir ¢izge veri tabani (bir dizi ¢izge)
= minimum destek esigi (minsup) adi verilen bir parametre.

Ardindan, bir ¢izge madenciligi algoritmasi, tiim sik alt ¢izgeleri ¢ikti olarak

siralayacaktir. Ornegin, ii¢ ¢izge igeren Sekil 4.2. deki ¢izge veri tabanini ele alalim.

Cizge1 Cizge 2
®——® @—@®
o o o

Y ’L/?
& @

Sekil 4.2. Ug Cizge Ornegi
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Sekil 4.2°de, en az ii¢ gizgede goriinen tim alt ¢izgeleri kesfetmek istedigimizi
varsayalim. Boylece minsup parametresini 3 olarak ayarlayacagiz. Sik alt ¢izge madenciligi
algoritmas1 uygulayarak en az ti¢ ¢izgede goriinen tiim alt ¢izgelerin kiimesini elde edecegiz
(Sekil 4.3).

Sik alt cizge 1 :

Sekil 4.3. Sik alt ¢izge kiimesi

Ugiincii alt gizgeyi dikkate alalim ("Sik kullanilan alt boliim 3"). Bu alt gizgeler siktir
ve girdi gizgelerin ii¢linde goriindiigi i¢in 3 destegine (frekansa) sahip oldugu sdylenir. Bu

olusumlar asagida kirmiziyla Sekil 4.4.” de vurgulanmustir:

Cizge1 Cizge 2
o o ® @
1

Cizge 3

¢/ o o
o ¢

Sekil 4.4. Sik Alt Cizge Ornegi
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Pratikte minsup parametresi genellikle deneme yanilma yoluyla belirlenir. Bu
parametre ¢ok yiiksek ayarlanirsa, birkag alt ¢izge bulunurken, ¢ok diisiikk ayarlanirsa, girdi
veri tabanina bagli olarak ytiz milyonlarca alt ¢izge bulunabilir. Sik alt ¢izgeleri bulmak igin
cesitli sik alt grafik madenciligi algoritmalart mevcuttur. Baslicalari; GASTON, FSG ve
GSPAN' dir.

Alt ¢izge destek seviyesi (Subgraph support level), G gizgesi igin D giris veri setiyle
ilgili olarak destek (GD) olarak adlandirilir ve (3.)' deki formiille hesaplanir.

D icerisindeki Gs destek seviyesini saglayan toplam cizge sayisi
Destek (GS) = ¢ y glay p clzge say

3.
D icerisindeki toplam ¢izge sayis1 3.)
Cizge hareketleri (Graph motifs), en az destek diizeyi GS olan V veri kiimesinde bu
en dusiik destegi saglayan tiim alt ¢izgelerin olusturdugu ¢izgelerin listesine verilen isimdir
(Oguz, 2016).

4.1.1. Sik Alt Cizge Madenciligi Algoritmalarinin Kullanim Alanlar:

Sik alt ¢izge madenciligi, birgcok uygulama alaninda oénemli bir veri madenciligi
teknigi olarak kullanilmaktadir. Bu teknik, biiyiik veri kiimeleri i¢inde tekrar eden alt ¢izgeleri
tanimlamak ve kesfetmek icin kullanilir. Ozellikle sosyal ag analizi, biyoinformatik, kimya,
finans ve pazarlama gibi alanlarda sik alt ¢izge madenciligi yogun bir sekilde
uygulanmaktadir. Sosyal ag analizinde, sik alt ¢izgeler, benzer etkilesim modellerini veya
grup yapilarmi tespit etmek i¢in kullanilirken, biyoinformatikte protein etkilesim aglar1 ve
genetik verilerde tekrar eden motiflerin kesfedilmesinde kullanilmaktadir. Kimyada,
molekiiler yapilar ve kimyasal reaksiyonlar arasinda tekrar eden yapisal motiflerin
belirlenmesinde sik alt ¢izge madenciligi 6nemli bir rol oynamaktadir. Finans ve pazarlama
alanlarinda ise miisteri davranig modellerinin analizi ve benzer pazarlama kampanyalarinin

kesfi i¢in sik alt ¢izge madenciligi teknikleri kullanilmaktadir (Johnson ve Smith, 2021).

Ozellikle karmasik biyolojik verilerin analiz edilmesi ve derlenmesine odaklanan
Biyoenformatik alaninda yer almakta olan veriler kolaylikla ¢izge veri tabani ile ifade
edilebilmektedir. Ornegin, Shen ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada yaptiklar1 ¢alismada 5
farkli protein- protein interaction (PPI) veri tabanini bir araya getirip veri tabani tizerinde sik

alt ¢izge madenciligi gergeklestirmis ve kanser modiillerinin sik alt ¢izgelerle ortaya
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¢ikartilmasinin miimkiin oldugunu gostermistir (Shen vd., 2012). Bir baska 6rnek olarak,
diigiimler amino asitleri, kenarlar ise amino asitler arasindaki etkilesimi belirtebilir. Bu tiir bir
cizge veri tabaninda kendini tekrar eden ya da sik olan alt ¢izgeler, analiz edilen veriden

proteinlerin fonksiyonlarinin ortaya ¢ikarilmasi saglanabilmektedir.

Sekil 4.5.°de Sik alt ¢izge madenciliginin farkli alanlarda kullanimi, Sekil 4.6.’da
kimyasal bilesikler arasindaki sik alt c¢izgeler gosterilmektedir. Sekil 4.7.” de ise sosyal

aglarda sik alt ¢izge madenciliginin kullanim 6rnegi verilmistir.

Sekil 4.6.” da (a), (b), (c) bilesikleri igerisindeki ortak bilesiklerin (d) ve (e) oldugu

gosterilmektedir.

(a) Kimsayal bilesik

1: bagla

2: oku

3: menil

4: servis

5: muhasebe

(c) Program akig (d) Ugus rotas (e) Bilgisayar ag1

Sekil 4.5. Sik alt ¢izge yapilarinin 6rnek kullanim alanlar1 (Oguz, 2016)
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Sekil 4.6. Bilesik igerisinde ortak bilesik gosterimi (Oguz, 2016)

e

Sekil 4.7. Sosyal ag ornegi
4.1.2. gSpan Algoritmasi

gSpan, veri madenciliginde sik alt ¢izgeleri (frequent subgraphs) bulmak igin
kullanilan etkili bir algoritmadir. Sik alt ¢izgeler, veri kiimesinde sik sik goriilen yapilardir ve
birgok uygulama alaninda 6nemli bilgiler saglar. gSpan, biiyiik ve karmasik veri kiimesi
icindeki sik alt ¢izgeleri kesfetmek i¢in ¢izge tabanl bir yaklagim kullanir. gSpan algoritmast,
36



veri kiimesindeki tiim alt ¢izge adaylarin1 olusturur ve bu adaylar1 frekans tabanli olarak
filtreleyerek sik alt ¢izgeleri belirler. Algoritma, derinlik-6ncelikli arama (depth-first search)
stratejisini kullanarak alt ¢izge adaylarimi genisletir ve veri kiimesi tlizerinde dolasir. Bu
sayede, biiyiik veri kiimelerinde dahi etkili bir sekilde sik alt ¢izgeleri tespit edebilir. gSpan,
veri madenciligi alaninda sik alt ¢izge madenciligi problemini ¢6zmek i¢in 6nde gelen bir
yontemdir. Bu yontem, molekiiler kimyada, biyoenformatikte, sosyal ag analizinde ve yazilim
analizinde kullanilarak degerli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasini saglar. gSpan algoritmasi, veri
kiimesindeki yapisal desenleri tanimlama, benzerlik analizi ve oriintii tanima gibi birgok

uygulama i¢in 6nemli bir aractir (Yan ve Han, 2002).

gSpan, sik alt ¢izge madenciligi i¢in onemli bir ¢izge temelli algoritmadir. Bu
algoritma, veri kiimesindeki yapisal desenleri kesfetmek ve frekanslarini belirlemek amaciyla
kullanilir. gSpan'in temel 6zelligi, veri kiimesindeki biiytik ve karmasik alt ¢izgeleri etkili bir
sekilde tespit edebilme yetenegidir. gSpan, alt ¢izge agaci yapisim kullanarak alt ¢izge
adaylarini kesfeder. Algoritma, bir baslangig alt ¢izgesiyle baslar ve derinlik-6ncelikli arama
(DFS) stratejisini kullanarak alt ¢izge adaylarimi genisletir. Bununla birlikte, adaylar
filtrelemek icin frekans tabanli bir yontem kullanilir, boylece sadece sik alt ¢izgelerin
kesfedilmesi saglanir. gSpan algoritmasi, ¢esitli uygulama alanlarinda etkili bir sekilde
kullanilmstir. Biyoinformatikte, protein etkilesim aglarindaki motiflerin tespiti ve molekiiler
yapilardaki sik desenlerin belirlenmesi gibi alanlarda 6nemli bir rol oynamaktadir. Ayrica,
sosyal ag analizi, kimyasal bilesiklerin kesfi ve veri tabani analizi gibi birgok veri madenciligi
gorevinde de kullanilmigtir. gSpan, sik alt ¢izge madenciligi icin etkili ve giiglii bir
algoritmadir. Cizge tabanli yaklagimi sayesinde biiyiik veri kiimesindeki yapisal desenleri
kesfetme yetenegine sahiptir. Bu da veri analitigi ve kesif ¢alismalarinda degerli bir arag
olarak kullanilmasini saglar (Liao vd., 2019).

gSpan algoritmasi, Sekil 4.8.” de ki drnek ¢izgeler iizerinde agiklanirsa:
e Her bir tepeye ait frekans degerleri: K-3, L-3, M-3, N-3, P-1, R-2 seklindedir.

e Sik kullanilmayan tepeler, tepeler listesinden ¢ikartilir. Buna gore, E tepesi

silinmektedir.
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Gl G2

Sekil 4.8. gSpan 6rnek uygulanmasi i¢in G1 ve G2 ¢izgesi.
e Listede kalan tepeler: K, L, M, N ve R’dir.
e K tepesi incelenir. R tepesi sadece bir ¢izgede bulundugu i¢in alinmamaktadir.

e L tepesi incelendiginde ise; K ve M tepelerinin her ikisi de sik gectigi igin sik

kullanilan tepe listesine K, L ve M tepeleri alinmaktadir.
¢ Bu islem tiim tepeler inceleninceye kadar devam eder.
e Tiim tepeler bittiginde; sik alt ¢izge olarak K, L, M ve N tepeleri bulunur.

gSpan algoritmasi, derinlik oncelikli arama stratejisine dayali olarak ¢alisir. Bu
algoritma, gereksiz adaylarin iretilmesini ve izomorfizm testlerini 6nlemek igin derinlik
oncelikli arama kodu (DFS kodu) agaci olusturur. Ayni kodlara sahip etiketliler arama
alanindan ¢ikarilir. DFS kodlari, preorder (6nce kok) tepe etiketlemesine goére olusturulur.
Kodun temsil sekli su sekildedir: (Kok tepe, Hedef tepe, kok label, ayrit label,
hedef_label).
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Sekil 4.9. DFS kod érnegi

DFS (Derinlik Oncelikli Arama), ¢izge teorisi ve algoritma analizinde sikca kullanilan
bir arama algoritmasidir. DFS, bir ¢izge yapisi icerisindeki diigiimleri derinlige gore

kesfetmek i¢in kullanilir. DFS, yigina (stack) dayali bir arama algoritmasidir.

Temel fikir, baslangi¢ diigiimiinden baslayarak bir komsu diigiime gidene kadar
miimkiin olan en derin seviyeye kadar inmektir. Bu siire¢, baslangi¢ diigiimiine komsu olan
tim diigiimleri kesfettikten sonra geri donerek diger komsu diigiimleri kesfetmeye devam
eder. Bu sekilde, ¢izgenin derinliklerine dogru ilerler ve kesfedilen digiimleri bir yigin veri

yapisinda saklar. Sekil 4.9.” da bir 6rnegi verilmistir.

DFS'nin en yaygin kullanim alanlarindan biri, bir ¢izge yapisindaki yol problemlerini
cozmektir. Ayrica, ¢izge yapisindaki baglanti veya diigimleri bulmak i¢in de kullanilabilir.
DFS algoritmasi ayrica topolojik siralama, labirent bulmacalar1 ve yapay zeka alaninda da

birgok problemde kullanilabilir.

Oriintii bulma yéntemleri, DFS kodlarmdan 6riintiileri ¢ikarmak icin dizi tabanh bir
yaklagim kullanir. Bu siiregte, DFS agaglar1 kullanilir ve her bir diigiim aday: temsil eder.
Adaylar, DFS kodlarina gore sirasiyla tretilir ve asgari destek icin test edilir. Asgari destek,
algoritmanin girdisi olarak belirtilen bir destek degeridir. Bir adayin destek degerinden biiyiik
veya esit sayida kesismeyen gomiilii diigiime sahip olmasi, adayin desteklenen bir aday
oldugunu gosterir. Yeterli destegi olmayan bir aday ve onun DFS kod agacindaki alt

diigiimleri goz ard1 edilir. Benzer sekilde, bir adayin DFS kodu daha 6nceden iiretilmisse,
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yani agagta zaten yer aliyorsa, bu adaym kendisi ve alt diigiimleri ileriki aramalarda goz ardi
edilir. Bu iki budama teknigi, gSpan algoritmasini rakiplerine gore daha verimli hale getirir
ve gesitli aglara daha iyi uyarlanabilir (Worlein vd., 2005).

4.1.2. GraMi Algoritmasi

GraMi (Graph Mining) algoritmasi, ¢izge veri yapilar1 ftzerinde desenlerin
kesfedilmesi ve ¢ikarilmasi i¢in kullanilan bir veri madenciligi yontemidir. Bu algoritma,
cizge veri setlerindeki yapisal ozellikleri ve iliskileri analiz ederek anlamli desenleri ortaya
¢ikarmay1 hedefler. GraMi algoritmasi, bir ¢izge veri setindeki alt ¢izge desenlerini kesfetmek
icin ¢alisir. Bu desenler, c¢izge yapisindaki diigiimlerin ve kenarlarin belirli
kombinasyonlarindan olusur. GraMi, alt gizge desenlerinin frekanslarini ve diger istatistiksel

ozelliklerini hesaplayarak 6nemli ve tekrar eden desenleri belirler.
Algoritma 1: GraMi Algoritmasi
1 Input:A graph G and frequency of threshold t
2 Output: All subgraphs S of G such that sg (S) >t
3result— @ ;
4 let fEdges be set of all frequent edges of G ;
5 for each edges e in fEdges do
6 result < result U SubgraphExtension(e, G, t, f Edges);
7 remove e from G and fEdges;
8 return result;
Algoritma 2: SubgraphExtension Algoritmasi
1 Input: A subgraph S of a graph data G, the frequency threshold t and the

set of frequent edges fEdges of G
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2 Output: All frequent subgraphs of G that extend S
3result — S, candidateSet < @ ;

4 for each edges e in fEdges and node u of S do

5 if e can be used extension u then

6 Let ext be the extension of S with e ;

7 if ext is not already generated then

8 candidateSet«— candidateSet U ext;

9 for each ¢ & candidateSet do

10 if se (c) >t then

11 result «— U SubgraphExtension(e, G, t, fEdges);

12 return result;

Sekil 4.10. GraMi Ornek Uygulamast i¢in G ¢izgesi.



e Alt ¢izgelerin frekanslari: Y-X(4), Y-Z(1), Z-X(2), X—X(2), Y=Y (1) hesaplanur.
e Her bir alt gizgelerin tek tek genisletilip genisletilemedigi incelenir.

e Y—X ¢izgesi i¢in, X—X ayrit1 dahil edilerek alt ¢izge parcasi genisletilmeye caligilir.
Ornek ¢izge iizerinde, Y-X-X yapis1 sik gegmedigi igin genisletilme islemi yapilamaz ve A—

A ¢izgesi olasi frekans listesine eklenmez.

e Y-X ¢izgesi i¢in, X—Z ¢izgesi eklenerek genisletilmeye ¢alisildiginda ise, gizge

igerisinde Y—X—Z yapisi sik olarak gectigi goriilmektedir ve frekans listesine eklenir.
e Yeni ¢izge eklenerek genisletme islemi tiim ¢izgeler i¢in yapilir.

e Tiim cizgeler incelendiginde: {X-Y,Z-Z,X—X} ¢izge kiimesi sik kullanilan alt ¢izge

yapisini vermektedir.
4.2. Uygulama

Ornek vaka uygulamasi icin imdb internet sitesinden (www.imdb.com) 2000 — 2022
yillar1 arasinda vizyona girmis yerli filmler (Tirk filmleri) ve bu filmlerin 6zellikleri
¢ekilmistir. Film 6zellikleri; film adi, film yili, film siiresi, film tiirt, film y6netmeni, film
yazari, film oyunculari, film imdb puan: seklindedir. Toplam 326 film, 210 farkli yonetmen,
680 farkli oyuncu, 285 farkli yazar, 13 farkl tiire ulagilmistir. Imdb veri taban1 hem islemsel
hem de tek bir biiyiik ¢izge olarak ayr1 ayr1 ¢izge veri tabanina doniistiiriilmistiir. Olusturulan
islemsel veri tabani tizerinde GSPAN (referans) algoritmasi ¢alistirilmis ve sik alt gizgeler

ortaya ¢ikarilmistir.
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Alper Mestci \

90

Destek : %:26,16

Sekil 4.11. Sonug 1

ve yazar1 Alper Mestci, tiirii Korku ve film siiresi 90 dakika olarak saptanmustir.

5 Komedi
”lf,, » B A
Film
e s
100 Romantik

Destek : %26,16

Sekil 4.12. Sonug 2

Sekil 4.11.” deki sonugta filmler incelendiginde, bu filmlerin %26,16’ sinin yonetmen
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Sekil 4.12.” deki sonugta filmler incelendiginde, bu filmlerin %26,16” sinin, film

stiresi 100 dakika, imdb puani 5 olan romantik ve komedi tiiriinde oldugu saptanmustir.

Komedi

Togan Gokbakar
¥a, B
Zay. o

Film

» [/
.\\\‘e )_l
o ""l{.a

$ahan Gokbakar Sahan Gokbakar

Destek : %622,89

Sekil 4.13. Sonug 3

Sekil 4.13” deki sonugta filmler incelendiginde, bu filmlerin %22,89° unun, oyuncusu

ve yonetmeni Sahan Gokbakar, yazar1 Togan Gokbakar tiirii ise komedi olarak saptanmustir.

44



110

Film
gt T4,

6 Komedi

Destek : %26,16

Sekil 4.14. Sonug 4

Sekil 4.14.” deki sonugta filmler incelendiginde, bu filmlerin %26,16” sinin ¢ekim
yilinin 2015 yili, siiresinin 110 dakika, tiiriiniin komedi ve imdb puaninin da 6 oldugu

saptanmistir.

)
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Film
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Destek : %26,16

Sekil 4.15. Sonug 5
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Sekil 4.15.” deki filmler incelendiginde, bu filmlerin %26,16° sinn, film siiresi 110

dakika, imdb puani 6 olan dram ve komedi tiiriinde oldugu saptanmustir.

Cem Yilmaz Komedi

Yz, As

Film

n
AW o
N "Ir,.,‘

Cem Yilmaz Cem Yilmaz

Destek : %26,16

Sekil 4.16. Sonug 6

Sekil 4.16. daki filmler incelendiginde, bu filmlerin %26,16° smin, oyuncusu,

yonetmeni ve yazart Cem Yilmaz, tiirii ise komedi olarak saptanmustir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez ¢alismasinda, sik alt ¢izge madenciligi algoritmalarinin kullanim alanlar1 ve
uygulanabilirligi tizerine bir inceleme yapilmistir. Calisma, sik alt ¢izge madenciligi
konusunda genel bir bakis sunmus ve gesitli algoritmalarin kullanim potansiyelini
degerlendirmistir. Arastirmacilarin ve kurumlarin sik alt ¢izge madenciligini nasil ortaya
c¢ikarabildigi, sik alt ¢izgelerin hangi yontem ve teknikler ile ortaya cikarilabilecegi, ortaya
cikartilan sik alt ¢izgelerin kurumlarin ve arastirmacilarin faydasina nasil sunulabilecegi
aragtirllmistir. Bunun yaninda literatiirde yer alan islemsel ¢izge veri tabani i¢in 6nceden
gelistirilmis giincel sik alt ¢izge algoritmasina ara yiiz tasarlanmis ve sik alt ¢izge madencilik
islemi kolay bir hale getirilmistir. Giindelikte yer almakta olan erisilebilir ve paylasima agik
cizgesel olmayan herhangi bir veri tabani(imdb.com) ¢izgesel veri tabanina doniistiirtilip yeni
bir veri taban1 yaratilmistir. Olusturulan bu yeni veri tabani lizerinde sik alt ¢izge madencilik
islemi gerceklestirilmis, ortaya c¢ikartilan sik alt ¢izgelerin anlamsalligi ve degerleri
gosterilmistir. Cok yiiksek islem kapasitesi ve bellek alanina ihtiyag duyan sik alt ¢izge
madenciliginin disik bellek ve islem kapasiteli giindelik bir bilgisayar tizerinde
gerceklestirilebilirligi sinanmistir. Calismanin sonuglarina gore, sik alt ¢izge madenciligi
algoritmalar1 bircok farkli alanda kullanilabilmektedir. Ornegin, sosyal ag analizi,
biyoinformatik, finansal analiz, internet trafigi analizi, pazarlama stratejileri ve sug analizi
gibi bir¢cok alanda bu algoritmalarin kullanim potansiyeli vardir. Bu algoritmalar, veri
icerisindeki Onemli desenleri ve iliskileri kesfederek bilgi ¢ikarma siireglerine katkida

bulunmaktadir.

Ayrica, calismada farkli sik alt ¢izge madenciligi algoritmalarinin uygulanabilirligi de
degerlendirilmistir. Ornek algoritmalar arasinda "gSpan" ve "graMi" gibi algoritmalar
bulunmaktadir. Her bir algoritmanin farkli avantajlar1 ve dezavantajlari vardir ve uygulanacak
olan alana bagli olarak tercih edilmeleri gerekmektedir. Algoritma se¢imi uygulama

gereksinimlerine ve veri setinin 6zelliklerine baglh olarak yapilmalidir.

Sonug olarak, sik alt ¢izge madenciligi algoritmalarinin kullanim alanlar1 oldukga
genistir ve bircok farkli sektdrde degerli uygulamalara sahiptir. Ancak, bu algoritmalarin
secimi ve uygulanmasi dikkatli bir sekilde yapilmalidir. Bu tez calismasi, sik alt ¢izge

madenciligi alaninda yapilacak ¢alismalara katki sunmak ve ilgili alanda daha fazla arastirma
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yapilabilmesi amaciyla yapilmistir. Gelecekte, daha gelismis algoritmalarin gelistirilmesi ve

daha kapsamli uygulama senaryolarinin kesfedilmesi beklenmektedir.
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