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BIRLIKTELIK KURAL CIKARIM ALGORITMALARI KULLANILARAK
MARKET SEPET ANALIZI
OZET

Magazalarda {iriin ¢esitliligi ile olusan veri yiginlari, magaza depolarinda mal
girisi ve ¢ikist esnasinda yogunluklarin yaganmasina neden olmaktadir. Bu yogunlugun
1§ gliclinili, zamani, enerji tikketimini ve satislar1 olumsuz etkiledigi diistiniilmektedir.

Veri madenciligi ¢alismalari, sektorlerde taleplerin belirlenmesi, taleplere en
uygun ¢oziimii bulma ve gelistirme konusunda ¢oziimler tiretmektedir.

Birliktelik kural analizi algoritmalar1 veri madenciligi alaninda veri kiimeleri
veya veriler arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarmak i¢in siklikla kullanilan y6ntemlerin
basinda gelmektedir. Literatiir taramasi sonucu elde edilen bilgiler 15181inda birliktelik
kural analizi algoritmalar1 igerisinde en yaygin kullanilan algoritmalarin Apriori ve Fp-
Growth algoritmalar1 oldugu tespit edilmistir.

Bu tez calismasinda, bir magaza deposuna ait 4625 hareketlilik ve 106 iirtinden
olusan bir veri tabani iizerinden birliktelik kural ¢ikarim algoritmalar1 kullanilarak
depodan birlikte ¢ikma egilimi olan iiriinler ortaya ¢ikarilmistir. Apriori ve FP-Growth
algoritmalar1 uygulama tizerinde karsilastirmali olarak incelenmis ve magaza deposunun
giris-cikis i¢cin en uygun hale getirilmesi amaglanmistir.

Bu tez calismasi toplam, bes boliimden olusmaktadir: giris, veri madenciligi
hakkinda genel bilgiler, birliktelik kural analizi hakkinda detayl bilgiler, uygulama

boliimii ve sonug.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi; Birliktelik Kural Analizi; Apriori Algoritmast;
FP-Growth Algoritmasi.



MARKET BASKET ANALYSIS BY USING ASSOCIATION RULE MINING
ALGORITHM
ABSTRACT

The mass of products produced by the product variety in the stores causes
intensities during the goods entry and exit in the store depots. It is thought that this
intensity affects labor, time, energy consumption and sales negatively.

Data mining works produce solutions to identify demands in sectors, to find and
develop the most suitable solution to the demands.

Association rule analysis algorithms are one of the most frequently used
methods to reveal the relationships between data sets or data in the field of data mining.
In the light of the data obtained from the literature review, it was found that the most
commonly used algorithms in association rule analysis algorithms are Apriori and Fp-
Growth algorithms.

In this thesis, 4625 mobility and 106 products belonging to a store warehouse,
products with a tendency to coexist from the warehouse by using the rule extraction
algorithms. Apriori and FP-Growth algorithms are examined comparatively on the
application and it is intended to optimize the store warehouse for entry-exit.

This thesis consists of a total of five chapters: introduction, general information
about data mining, detailed information about the association rule analysis, the

application section and the result.

Key Words: Data Mining; Association Rule Analysis; Apriori Algorithm; FP-Growth
Algorithm.
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1. GIRIS

Gilinimiizde teknolojinin de gelismesi ile birlikte marketlerde, internette hemen
hemen her yerde karsilastigimiz tim drlinlerde cesitlilik artmis ve yiiz binleri
bulmustur. Ornegin; elektronik bir magazadan her hangi bir iiriinii satin almayi
diisiindiigiimiizde, bir markanin bile bize sundugu c¢ok fazla iriin segenegi
bulunmaktadir. Uriin cesitliligin artmasi {iriinleri tiiketici ile bulusturma konusunda
hizmet sunan firmalarin isini daha da zor hale getirmektedir. Farkli iirlinlerin
miisterilere sunulmasi kadar, c¢esitliligi olan tiim iriinleri magaza depolarinda
bulundurabilmekte bir o kadar 6nem arz etmektedir. Tiketiciler, tirlinlerin hem istenilen
kalitede olmasini hem de diger magazalara gore daha ucuz olmasini istemektedirler. Bu
hakli talebi karsilamak magaza sahiplerine diismektedir. Talepleri yerine getirmek i¢in
talep goren iiriinleri depoda hali hazirda bulundurmak gerekir. Uriin cesitliligi hesaba
katildig1 zaman bunun oldukga gii¢ oldugunu tahmin etmek gerekir. Devasa bir depoya
sahip olmakta oldukga giictiir. Boyle biiyiik bir depoya sahip olmaktan daha 6nemlisi,
birlikte ayni1 zamanda tiiketilen tiriinlerin bilgisine sahip olabilmektir. Marketler ve/veya
firmalar satmis olduklari iiriinlerin listelerini veri tabanlarinda tutarlar. Bu verileri
kullanarak, veriler arasindaki iliskileri, miisteriler ile {iriinler arasindaki birliktelikleri
bulmak magaza depolarinin diizenlenmesi konusunda 6nemli bilgiler vermektedir. Bu
bilgiler depolarin daha islevsel kullanilmasini, daha ¢ok iiriin saklanabilmesine imkan
saglar. Bu bilgiler 15181inda diizenlenen depolar; is giiciinde kolaylik, lirtinlerin magaza
raflarinda hali hazirda bulunmasinda kolaylik saglar. Bu sonuglar magazanin miisteri
memnuniyetini artiracagi gibi satiglarda da artig saglayacaktir.

Veri Madenciligi (VM), biiyiik veri tabanlari igerisinden ihtiya¢ duyulan, istenen
faydali bilginin cimbizlanmasi igidir. Cimbizlama islemi; matematik disiplini,
modelleme teknikleri, veri tabani teknolojileri ve bilgisayar programlar1 kullanilarak
yapilir. Literatiirde VM kullanilarak verilerin incelendigi oldukga fazla ¢aligma vardir.
Han, J. & Kamber, M. & Pei, J. (2012) ¢alismasinda VM teknikleri ve kavramlari
iizerine detayli incelemelerde bulunmustur. VM islemi, biiyiik veri tabanlarindan
desenleri, diizensizliklerden birliktelikleri ¢ikarmakta kullanilmasinda ise yaradig gibi
e-aligveris sitelerinde daha Onceki miisterilerin aligverislerinden bilgiler ¢ikararak
miisterilere {irtin Onerisinde bulunur. Baz1 e-magazalarda “bu {iriinii alanlar su iirlinii de

ald1” gibi yonlendirme mesajlari sitede gezinenlere sunulmaktadir.



Veri madenciligi alaninda farkli yontemler kullanilmaktadir. Kullanilan
yontemlerden biri de birliktelik kural analizidir. Uriin bloklari arasinda veya iiriinler
arasinda anlamli iligkiler tespit edilerek, kurallar ¢ikarilmasma yardimci olmaktadir.
Birliktelik kurallar1 belirlemede kullanilmak {izere bir¢ok algoritma bulunmaktadir. En
cok kullanilan ve bilinen algoritmalar Apriori ve FP-Growth algoritmalaridir
Kantardzic, M. (2011).

Literatiirde bu iki algoritma kullanilarak ¢esitli ¢alismalar ytiriitiilmustiir.

Patil, B. M. & Joshi, R.C. & Tonsniwal, D. (2010) calismasinda diyabet
hastaliginin erken teshisi lizerine incelemeler yapmistir. Diyabet hastalarmin genel
degerlerini baz alarak, yeni hasta bilgilerini birliktelik kural algoritmalar1 kullanarak
¢ikarimlarda bulunmus ve doktorlara 6n bilgi sunumu saglamistir.

Surendiran, R. & Rajan, K.P. & Sathish Kumar, M. (2010) FP-Growth
algoritmas1 kullanarak miisterilerin cinsiyet, yas, gelir vb. bilgiler 15181nda hangi mobil
servisi tercih ettikleri konusunda kurallar olusturmuslardir.

Erpolat, S. (2012) ¢alismasinda hem Apriori hem de FP-Growth algoritmalari ile
otomotiv sektoriinde faaliyet gosteren yetkili servisin miisterilerine ait alig-veris
bilgilerini kullanarak miisterilerin egilimlerini bulmaya ¢alismistir.

Rong, J. & Vu, H. & Law, R. & Li, G. (2012) internette forum ve online iletisim
sitelerinde agizdan agiza iletisim olarak adlandirilan eWOM iletisim tekniginin Hong
Kong’da bir turizm sirketinin verileri lizerinde etkisini birliktelik kural c¢ikarim
algoritmalar kullanarak incelemistir. Cikan kurallardan faydalanarak turist sayisinda
art1s saglanmis ve daha etkin pazarlama stratejileri belirlenmistir.

Prasanna, S. & Ezhilmaran D., (2013) borsadaki yatirimcilarin, hisse senetlerinin
gecmis zamanlardaki fiyatlarindan elde edilen bilgiler 1s1¢inda ne zaman, hangi hisse
senedi alinabilecegi konusunda ¢alisma yapmislardir.

Verma, A. & Khan, S.D, & Maiti, J. & Krishna, O.B. (2014) bu ¢alismada
Hindistan’da bir gelik tesisinde is kazasi, yaralanma, mal hasar1 gibi olaylara etki eden
durumlart tespit etmek igin birliktelik kural ¢ikarim algoritmalarini kullanilmis ve
standart calisma prosediirlerin yetersiz olmasi, calisanlarin egitimsiz, dikkatsiz ve
yorgun olmalar1 bu kazalar1 artirdig1 tespitine ulagmustir.

Séylemez, 1. & Dogan, A. & Ozcan, U. (2016) Ankara ilinde bir yil igerisinde

gerceklesen trafik kazalarimi veri tabani olarak kullanmis ve Apriori algoritmasi ile il



genelinde kaza orani tespit edilerek, farkli yollarda ne tiir 6nlemlerin alinmasi gerektigi
vurgulanmistir.

Ozgalici, M. (2017) yaptig1 calismada ikinci el piyasasinda satisa ¢ikartilan
araglara ait durum degerlendirmesi yapmaktadir ve hangi 6zelliklerin piyasadaki
araglarin cogunda birlikte bulundugu kuralini olusturmaktadir.

Incelenen tiim calismalarda veriler arasindaki birliktelikler tespit edilerek
kurallar olusturmak istenmistir.

Bu ¢alismanin ikinci boliimiinde; Veri madenciliginin tanimi, uygulama alanlari,
karsilasilan zorluklar, veri madenciligi siireci ve teknikleri hakkinda bilgiler verilmistir.

Ucgiincii boliimiinde; Birliktelik kuralinin tanimi, asamalari, Apriori ve FP-
Growth algoritmalar1 hakkinda detayli bilgiler verilmis ve basit bir 6rnek {izerinden
anlatilmistir.

Dordiinci  boliimiinde; uygulamanin  tespiti, veri setinin olusumu ve
indirgenmesi, uygulamanin birliktelik algoritmalarindan Apriori ve FP-Growth
algoritmalarini ile c¢alistirllmast ve sonuglar karsilastirmali olarak anlatilmistir.
Uygulama farkli destek ve giiven degerleri ile de c¢alistirilarak destek ve giiven
degerlerinin 6nemine deginilmistir. Kural olustururken énem vermemiz gereken diger
bir etkende kural olusum siiresidir. Kural olusturma siireleri Apriori ve FP-Growth
algoritmalart i¢in farkli destek ve giiven degerleri i¢in tek tek hesaplanmistir. Farkli
destek ve giliven degerlerinde ¢ikan kural sayilar1 da incelenmis ve algoritmalar tiim

detaylariyla karsilastirilmistir.



2. VERI MADENCILIiGi

2.1. Veri Madenciliginin Tanim

Veri madenciligi; bliyilik veri yiginlari icerisinde kesfedilmeyi bekleyen, 6nceden
kesfedilmeyen, on his ve tahminlerle ortaya ¢ikaramadigimiz, ayrica kesfedilmesi
durumunda ihtiyaci olan birime biiyiikk fayda saglayacak degerli bilginin ortaya
¢ikarilmasi iglemidir (Silahtaroglu, 2016) .

Veri madenciligi veri tabani igerisindeki veriler arasinda anlamli iligkiler
cikarmaktir. Veri Madenciligi farkli ifadelerle de agiklanabilmekte olup bu tanimlar
asagida belirtilmistir.

Veri tabanlari, veri ambarlar1 veya diger veri havuzlarinda depolanmis veri
yiginlarindan farkl bilgilerin kesfedilme siirecidir (Han, Kamber, Pei, 2012).

Kullanigh bilgiyi bliyiik veri tabanlarindan ayrigtirmak, tanimlamak ve elde
etmek icin istatistiksel, matematiksel, yapay zeka ve makine o6grenme tekniklerini
kullanan bir siiregtir (Ngai, E.-W.T., Xiu, L., Chau, D.C.K., 2009).

Veri madenciligi gizli, bilinmeyen, potansiyel ve degerli, ilgin¢ ya da egitici
bilgiye ulasmada kullanilan ara¢ ve yaklagimlar olarak ifade edilir (Prasanna, S. &
Ezhilmaran D., 2013).

Veri madenciligi onemli, ige yarar, aranan ve kullaniglt veriyi biiyiik veri
tabanlarindan ayirma, ortaya cikarma islemidir. Bu ylizden veri madenciligi, veri
tabanindan anlaml oriintliler veya kurallar elde etmek i¢in genis bir aragtirma alam

olarak goriilebilir (Srinivasa, K.G., Venugopal, K.R., Patnaik, L.M., 2007).

2.2. Veri Madenciligi Uygulama Alanlar

Veri Madenciligi genis veri tabanlarmin oldugu pazarlama, banka ve
sigortacilik, borsa, haberlesme, saglik ve ilag, endiistri, bilim ve miihendislik gibi
alanlarda kullanilmaktadir. Veri madenciliginin alanlara gére kullanim amagclar1 Cizelge

2.1’de verilmektedir.



Cizelge 2.1. Veri madenciligi kullanim alanlar1 ve amaglari.

Kullanilan Alanlar

Kullanim Amaglari

Pazarlama

Pazarlama

Pazarlama

Pazarlama

Banka ve Sigortacilik
Banka ve Sigortacilik
Banka ve Sigortacilik
Banka ve Sigortacilik
Borsa

Borsa
Telekomiinikasyon
Saglik ve ilag

Saglik ve llag
Endiistri

Bilim ve Miihendislik
Bilim ve Miihendislik

Market Sepet Analizi

Satig Tahmini

Capraz Satig

Miisteri Analizi

Kredi kart1 Bilgi Hirsizliginin Tespitinde
Kredi Talep Degerlendirmesi

Sigorta Dolandiriciligiin Tespitinde
Riskli Miisterilerin Belirlenmesinde
Piyasa Analizi

Alim-Satim Stratejileri Belirlenmesinde
Mobil Miisteri Analizi

Ilag Etkilerinin Bélgesel Analizi

Tedavi Siirecinin Belirlenmesi

Kalite Kontrol Tespitinde

Hiicre Analizinde

Uzay Analizinde

2.3. Veri Madenciliginde Karsilasilan Zorluklar

Veri madenciliginde temel 6ge veri tabanlaridir. Veri tabanlarinin hatasiz,
eksiksiz, net, kararli veriler olmamasi durumunda bazi sorunlar meydana gelmektedir
(Aydogan F., 2003).

Kiigiik veri tabaninda kisa siirede dogru sonuglar veren algoritmalar bazen
bu kadar kararli c¢aligmamaktadir. Veri madenciligi

biliylik veri tabanlarinda

sistemlerinin karsilasabilecegi zorluklar asagida madde madde incelenmistir.

2.3.1. Veri tabanmnin boyutu

Veri tabanlarinda veri boyutunun biiytikliigli, VM sistemlerinde karsilasilan en
stk sorunlardan biridir. Veri tabanlarinda veri sayisimin fazlaligt VM sistemleri
tarafindan ¢ikan kurallara olan giiveni artirmaktadir. Fakat VM sistemlerinde gelistirilen

uygulamalar kiigiik veri tabaninda kusursuz galisabilirken, biiylik veri tabanlari igin



uygulandiginda hata verebilmektedir. Bu yiizden veri madenciligi yontemleri ya
orneklemeyi yatay/dikey olarak indirgemeli, ya da sezgisel bir yaklagimla arama uzayini
taramalidir. Dikeyde indirgeme Ozelliklerin bulundugu kolonlarin azaltilmasi, yatayda

indirgeme ise veri alanlarinin 6rneklenmesi ¢alismasidir (Sen, F., 2008).

2.3.2. Giiriiltiilii ve kayip veri

Veri tabanlarinda degerler bazen yanlis olabilir. Bu yanliglik oran1 veri tabani
bliylidilkce artmaktadir. Bu hatalarin ¢ogu veri girisini yapan kisiler tarafindan
yapilmaktadir. Veri girisinde yapilan hatalara ve veri toplanmasi esnasinda olusan
hatalara giiriiltii denir. Giiriiltilii veri tabanlarinda VM sistemleri bu hatali verileri bulup
sistemin digina atmalidir. Atilmamasi veya eksik atilmasi durumunda kurallara olan

giiven azalir ve algoritmalarin kural olusturma siireci uzar.

2.3.3. Bos veri

Hig¢ bir degere esit olmayan veriye bos veri denilir. Bos veriye iliskisel veri
tabanlarinda daha ¢ok karsilagilir. Bos veri hatalari i¢in diizeltme ¢aligmalar1 yapilmakla
birlikte, bos veri hatalar1 karsilasilmas1 durumunda bu yokluklar ihmal edilmelidir. Bos

degerlere niteligi dogrultusunda, en yakin degerler atanmalidir.

2.3.4. Eksik veri

Eksik veri, atik nitelikler veya veri Setine uygun olmayan veriler olabilir. Veri
madenciliginde her bir veri tabani i¢in, her veri nesnesi bir 6zellik gerektirdiginden
eksik veriler sorun olusturmaktir (Han, J. & Kamber, M. Pei, J., 2012).

Eksik veriler durumunda yapilmasi istenenler;

e Eksik veriye sahip olan dgeler veri setinden ¢ikarilabilir.

e Eksik verinin, kurali etkilememesi amaciyla veri setinin ortalamasi eksik veri
degeri yerine kullanilabilir.

e Dogru olan verileri baz alarak en uygun veriler kullanilabilir.

2.3.5. Dinamik veri

Cevrimigi veri tabanlarinin dinamik olmasi, VM siirecinde 6nemli sorunlar
dogurmaktadir. VM sistemleri var olan veri tabaninda uyguladiginda uygulamanin
performansi oldukca diiser. Cevrimdis1 veri tabanlarinda ise, degisen veri Oriintii

kiimesine yansimaz.



2.3.6. Farkh tipte veri analizi

Gergek hayatta her tiirli sorunla karsilasildigi gibi VM sistemleri veri
tabanlarinda her tiirli farkli tipteki verilerle karsilagsmaktadir. Kullanilan verilerin
tutuldugu ortam iligkisel veri tabanlarinda kullanilan tablolar olabilirler. Veri

cesitliliginin fazla olmasi, algoritmalarin kural olusturma stirelerini arttirmaktadir.

2.4. Veri Madenciligi Siireci: CRISP-DM

Veri tabanlarindan anlamli bilgilere ulasmak bir siirectir. Bilgi kesif siireci

adimlar Sekil 2.1°de gosterilmistir.
e Veri Se¢me ve olusturma
e On isleme ve temizleme
e Verileri biitlinlestirme ve indirgeme
¢ Veri madenciligi programi ve algoritmasini kullanma

e Sunum, dogrulama ve ilgiyi kullanma

Bilgi

SMV
Oriintii

degerlendirme BU1T

Veri Madencﬂig/
r'y

Secme ve
doniistirme

Veri f

Veri Oniglemleri | ambari |
I

= == == ]

hl..l..l..l.:l....l..ll-lIIII-II.II-II'I'...

Y
| |
[ ]
L]
L ]
Y
Veri Tabanlar:

Sekil 2.1. Veri taban1 bilgi kesif siireci adimlar1 (Han, J. & Kamber, M. & Pei, J., 2012).

Bazi durumlarda veriden veriye degisen veri madenciligi siirecleri vardir. Bu
farkliliklar veri madenciligi siirecini de olumsuz etkilemektedir. Bu farkliliklar

gidermek ic¢in veri madenciligi siirecinin standartlastirilmast yoniinde c¢aligsmalar



yapilmistir. Bu ¢aligsmalardan en ¢ok bilinen ve kullanilan1 Daimler Chrysler ve SPSS
tarafindan 1996 yilinda olusturulan siirectir. Sekil 2.1°de gosterilen bu siirece Sektorler
Aras1 Standart Veri Madenciligi Siireci (CRISP-DM: Cross-Industry Process for Data
Mining) ad1 verilmistir (http://crisp-dm.eu/, erisim: 21.03.2019).

2.4.1. Veri se¢me ve olusturma Siireci

Bu silire¢ veriye karar vermek ile baglar. Hatali ve siireci yanlis yone
yonlendirecek veriler temizlenir. Eksik veri var ise tahmin yolu ile bulmaya g¢alisilir,
bulunamaz ise silinir. Bu asama en uzun siiren asama olmakla birlikte fazla is giicti de
gerektirmektedir. Gereksiz veriler silinmedigi takdirde, biiyiikk veri kullanarak kural
cikarmak istedigimizde hem sonuca ulasma siireci gereksiz yere uzayacak hem de
onemli kural olarak sayilacak sonuglarin tespit edilememesine sebep olacaktir (Akpinar,

H., 2000).

2.4.2. Onisleme ve temizleme siireci

Verileri hazir hale getirme islemine Onigsleme denir. Veriler 6zel sebeplerden
dolay1 islemeden once, hatali, eksik veya ¢ok fazla biiyiik boyutlarda olabilirler. Bu
durumda verilerin kullanilabilir hale getirilmesi gerekir.

Islenmemis verilerin dzelligi, hatali girilmis veya zamanla bozulabilen veya
degisebilen veriler olmasidir. Bu 6zelliklere sahip verilere giiriiltiilii veri denir. Veri seti
olusturmadan 6nce bu giiriiltiilii verilerin diizeltilmesi gerekir.

Veri Seti icerisindeki hatali, eksik verilerin sonucu olumsuz etkilememesi i¢in
temizlenmesi gerekir. Hatal1 ve eksik verilerin sayis1 toplam veri setine oranla diisiik bir
seviyede ise temizleme islemi kullanilabilir iken hatali ve eksik verilerin toplam veri
setine oran1 fazla olmasi halinde giriltili verilerin silinmesi sonucu olumsuz
etkileyerek kurallara olan giliveni azaltir. Bu durumda agagidaki yontemleri uygulamak
gerekir Ozdemir, (A., & Yal¢n, F. A., & Cam, H., 2009).

a) Eksik verilerin tamamlanmasi; Eksik veriler az miktarda ve bu eksik verilere
ulasarak tamamlamak miimkiin durumda ise bu durum gergeklestirilebilir. Bu yontem
zaman olarak uzun siirecektir.

b) Eksik verilere aym bilgiyi girmek; Ornegin veri tabamimizda memleketi
girilmemis alanlara bos anlamina gelen bir karakterin girilmesi islemidir. Bu yontem

dogru veri olmadigi i¢in dogru sonuglarda ¢ikarmayabilir.


http://crisp-dm.eu/

c) Verilerin ortalama degerinin eksik verilere yansitilmasi; Veri setinde yas
bilgisi eksik olan bireylere veri havuzundaki kisilerin yaslar1 ortalamasinin girilmesi
islemidir.

d) Kayip verilerin tahmin edilmesi; Regresyon Kkatsayilar1 ve denklemi

kullanilarak kayip verilerin tahmin edilmesidir.

2.4.3.Veri indirgeme siireci

Veri setinden uygun olmayan nitelikteki veriler ve tekrarlayan veriler ¢ikarilir.
Cikartmadaki amag daha verimli, hizl1 sonuglar verebilmektir (Ozdemir, A., & Yalgin,
F. A., & Cam, H., 2009). Bu alanda PCA ve LDA gibi algoritmalar vardir.

PCA (Principle Component Analysis): Temel bilesen analizi, veri kiimelerini
analiz etmek icin kullanilan istatistiksel bir aragtir. Temel bilesen analizinin (PCA) ana
fikri, veri kiimesinde var olan varyasyonun miimkiin oldugunca korunmasini
saglarken, cok sayida birbiriyle iligkili degiskenden olusan bir veri kiimesinin
boyutsalligin1 azaltmaktir (Ozkan, D. Y., 2013).

LDA(Linear Discriminant Analysis): Standart LDA, 6zellik uzayinin boyutuna
(N) kiyasla sadece sinirli sayida gozlem (N) varsa ciddi sekilde azaltilabilir. Bunun
olmasini 6nlemek i¢in, lineer diskriminant analizinin bir temel bilesen analizi ile
oncelenmesi Onerilir. PCA'da, orijinal veri kiimelerinin sekli ve konumu farkl: bir
alana doniistiiriildiigiinde degisirken, LDA konumu degistirmez, sadece daha fazla
siif ayrimi saglamaya calisir ve verilen siniflar arasinda bir karar bdolgesi cizer

(Adriaans, P., & Zantinge, D., 1997).

2.4.4. Veri madenciligi program ve algoritmasim uygulama

Bu adimda kullanilacak veri madenciligi yontemi segilir. Kullanilacak yontemi
belirleme noktasinda daha 6nceki asamalar ve bilgi kesfi siireci etkilidir. Bu agamada
amag kararli ve yararh kurallar ¢ikarana kadar algoritmanin uygulanmasidir (Aytag, M.

B., & Bilge, H. S., 2013).

2.4.5. Sunum, dogrulama ve bilgiyi kullanma
Son asama da ¢aligmanin giinliik hayatta kullanilmasia odaklanilir. Bu adimda
elde edilen kurallar degerlendirilir. Miimkiinse grafige yansitilir. Degerlendirme

asamasinda ¢ikan sonugclar 1s1g¢1nda yapilmasi gerekenler planlanir.
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2.5. Veri Madenciligi Modelleri
VM’de tahmin edici (predictive) ve tamimlayici (descriptive) olmak iizere iki

model kullanilmaktadir (Catherina, B. & Rinta, R. E., 2001).

2.5.1. Tahmin edici modeller

Tahmin edici modellerde, sonuglar1 daha 6nceden bilinen verilerden hareket
edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglar
bilinmeyen veri kiimeleri icin sonug¢ degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir
(Akpinar, H., 2000). Ornekle aciklamak gerekirse, bir futbol kuliibiindeki futbolcunun
ligin devre arasina girerken oynadig1 oyun ve attig1 gol gibi istatistikler veri tabaninda

toplanarak, ligin sonunda bu oyuncunun kag gol atacagi tahmininde bulunmaktir.

2.5.2. Tanmimlayic1 modeller

Daha o6nceden herhangi bir veriye sahip olmadan, veri setinin i¢inden kural
cikarmay1 saglar. Biiylik veri tabanlarinda bilgileri incelemek, veriler arasinda iligkiler
bulabilmek i¢in dogru sorular sorarak hipotezler gelistirmek ¢ok zordur (Zerman, M.,
2018). Bu zorluk VM programlari sayesinde asilabilir. Tanimlayict modellere 6rnek

olarak kiimeleme, birliktelik kurallar1 tekniklerini 6rnek olarak verilebilir.

2.6. Veri Madenciligi Teknikleri

Veri Madenciligi konusu ve verilerinin ¢esidine gore yontemlere ayrilir.
Smiflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 ¢ikarma yontemleri baslica
yontemlerdir (Karagoz, N. E., 2007). Bu yontemlerde kendi i¢lerinde bir¢ok algoritma

igerirler.

2.6.1. Siniflama ve regresyon

En ¢ok bilinen, kullanilan yontem olan siniflama ve regresyon, veri tabanlarinda
bilinmeyen oriintiilerin tespit edilmesinde kullanilir (Oz¢mar, H., 2006).

Siiflama; ortak 6zelliklere sahip degerleri bulmaya ¢alisirken, regresyon; suan
ki degerlerden ¢ikarim yaparak yeni degerler bulmaya ¢alisir.

Ornek verilecek olursa; gram altin fiyatlarinin son 10 yil icerisindeki hareketleri
detaylica incelenerek ve finansal gostergelerden faydalanarak durumu hakkinda fikir
tiretebilmek icin veri madenciligi tekniklerinden birisi olan siniflama ve regresyon

teknigi uygulanabilir.
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Siiflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica yontemler,
e Karar Agaclari,

¢ Yapay Sinir Aglari,

e Genetik Algoritmalar,

e K-En Yakin Komsuluk

e Bellek Tabanli Yontemler,

e Naive-Bayes,

2.6.2. Kiimeleme

Kiimeleme, birbirine benzer 6zellikte olan verileri kiimelere ayrima islemidir.
Veri tabanlar biiytlidiik¢e boyutlari biiylimekte kapladiklar1 alanda artmaktadir.

Boyutlar biiyiidilkce en iyi VM yontemleri bile sorun yasayabilir anlamli
kurallar ¢ikaramayabilir. Bu sorunu ¢ozmenin en temel yolu biiyiiyen veriyi
kiigiiltmektir. Biiyiik, karmagik veri tabanimi ¢oziilebilecek biiyiikliikte daha kiigiik alt
programlara bolmek sorunu g¢ozecektir. Bolmekte karsilasilan en 6nemli sorun ise
veriler belli bir diizende ve grup halinde olmadig1 i¢in bolmek gerekli ama zor bir hal
alacaktir. Bu sorunu ¢dzmek icin de kiimeleme yontemleri gelistirilmistir (Ozdemir, A.,
& Yalgin, F. A., & Cam, H., 2009).

Siniflama isleminde mevcut verilere bakilarak yeni verilerin siniflart tahmin
edilirken, kiimeleme yonteminde gruplama yoktur. Olusmus kiimeler igerisinde 6gelerin

benzerligi olmali, kiimeler arasinda ise benzerlik olmamalidir.
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Baslica kiimeleme algoritmalar1 sunlardir;
¢ Bolme yontemleri

¢ Hiyerarsik yontemler

¢ Yogunluk tabanli yontemler

e [zgara Tabanli Yontemler

e Model Tabanli Yontemler

Kiimeleme algoritmasi ¢alistirmadan once iki farkli 6genin konumu Sekil 2.2’°de

gosterilmistir.

Sekil 2.2. Kiimeleme algoritmas1 6ncesi veri seti.

Sekil 2.3. Kiimeleme algoritmas1 sonras1 veri seti.

Kiimeleme algoritmasi kiimeler icerisinde benzer 6zellikteki veriler arasindaki

uzakligi azaltirken, farkli 6zellikteki verilerle arasindaki uzakligi artirir (Sekil 2.3).
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2.6.3. Ardisik oriintii

Ardisik Oriintli, birbiri ile iligkisi olan ve birbirini izleyen zamanlarda olusan
iliskilerin tanimlanmasinda kullanilir (Bramer, M., 2007).

Ardisik Oriintliniin birliktelik kurallarindan ayiran en 6nemli 6zelligi zaman
kavraminin uygulama igerisinde yer almasidir.

Ornekler asagida verilmistir.

e Sort alan miisterilerin %20’si iki hafta igerisinde sapka almaktadir.

e Araba alan miisterilerin %401 bir hafta icerisinde araba paspasi almaktadir.

2.6.4. Birliktelik kurallar1 madenciligi

Birliktelik Kkurallar1, bir veri tabani igerisindeki veriler arasindaki baglantilar
bulmay1 amaclayan veri madenciligi modelidir.

Birliktelik kurallarinin en ¢ok kullanildigr alan siipermarket sektoriidiir. Market
sepet analizi (MSA) olarak da isimlendirilir. MSA {irlinler arasinda birlikte satilma
egilimlerini bularak satiglar1 artirmak amacglanmistir. Birliktelik kural analizi ¢ikis
hikayesi temel alindiginda iki {irin arasinda hi¢ bir iliski yokmus gibi goriinse de
hikayeye gore Walmart ismindeki siipermarket magazalarmin analizi su yondedir;
“Yeni cocuk sahibi olan ebeveynler eglenmek i¢in vakit bulamayip cuma glinlerini
partiye gitmek yerine eve bira alarak evde gec¢irmek zorunda kaliyorlar. Bu yiizden
bebek bezi alan aileler ¢ogunlukla yaninda bira da alirlar.” gibi bir g¢ikarimda
bulunmaktadirlar. Bu dogrultuda bebek bezi ve biray1 yakin yerlere koyarak satiglarin
arttirmay1 hedeflemektedirler.

Birliktelik kuralinin gercek hayatta kullanilan bir 6rnegi de internet lizerinden
satig yapan elektronik magazalardir. Miisteriye satin aldig: {iriinden yola ¢ikarak daha
once bu lirlin ile satin alinma olasilig1 en yliksek olan diger iirlinleri dnermektedir.
Giliniimiizde birgok web sitesi bu yontemi aktif olarak kullanmaktadir.

Birliktelik kurallari tigiincii boliimde ayrintili olarak incelenmistir.
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3. BIRLIKTELIK KURALLARI

3.1. Birliktelik Kurallar1 Tanim

Birliktelik kurali analizi, veri madenciligi yontemleri igerisinde en yaygin
kullanilan tekniklerin basinda gelmektedir.

Birliktelik Kurallar1 Analizi problemi ilk olarak Agrawal ve Swami tarafindan
1993 yilinda ele alinmis olup ve veri madenciliginde kullanilan ilk tekniklerdendir
(Ates, Y. & Karabatak, M., 2017). Literatiirde “market sepet analizi” olarak
anilmaktadir. Market sepet analizi, bir markette miisterilerin satin aldigi iirlinler
arasindaki iliskileri, gizli kalmis Oriintiileri, birliktelikleri bulmaya dayanmaktadir.
Birlikte satin alinan iriinler belirlenerek isletmecinin miisteri davranislarini belirlemesi,
zamana gore satilan irlinlerin analizi, kar miktarmi arttirmak i¢in hangi {irlinlerin
birlikteliginde indirim yapmasi1 gerektigi, iirlinleri raflara nasil yerlestirmesi gerektigi
konusunda satis stratejileri olusturmasina yardimer olmaktadir (Agrawal, R. & Srikant,
R., 1994).

Market aligverisi sirasinda ekmek ve su alan miisterilerin %40’ 1nin meyve suyu
da aldig1 kurali ¢ikariliyor ise, bu {irlinlerin birliktelik iliskisi dogrultusunda miisteriye
tirinleri bulmada kolaylik saglanabilir ve satisin1 artirmak icin rtnlerin raflardaki
konumu ayarlanabilir, ek iiriin satig1 yapmak i¢in diizenlemeler yapilabilir.

Birliktelik kurallar1 biiylik veriler arasindan birliktelik Oriintiilerini bularak
pazarlama, karar verme ve is yonetimine oldukca biiyilik fayda saglamaktadir. Birliktelik
kurallar1 kullanish ve anlasilmasi kolay oldugundan finans, haberlesme, pazarlama,

perakendecilik ve elektronik ticaret gibi alanlarda yayilmistir (Yurtsever, U., 2002).
3.2. Birliktelik Kurallar1 Matematiksel Gosterimi ve Temel Kavramlar

3.2.1. Birliktelik kurallar1 matematiksel modeli

Birliktelik kurali onciil (antecedent) ve izleyen (consequent) olarak adlandirilan
veri kiimelerinden olusur (Kilig, Y., 2009).. izleyen ¢ogunlukla bir iiriin olarak olusur.

Kural onciilden izleyene yonelen bir ok seklinde gosterilir. Birliktelik kurali
oncil veri kiimesi ile izleyen veri kiimesi arasindaki iliskiyi gosterir.

Kurallar: {X1,X2, ... ,Xm} = {Y1,Y2,..,Yn}

Bu kural “X1, X2, ... , Xm nesnelerinin bulundugu islemlerde siklikla Y1,

Y2, ..., Yn’de ayni islemlerde yer alir” anlamina gelmektedir
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Birliktelik kuralinin matematiksel modeli asagidaki sekilde gosterilebilir:

[ ={I1, 12,..., Im}, bir dizi (veri seti)

T = {t1,t2,...,tn} ise veri tabanindaki islemler olsun.

Her bir t’nin sahip olacagi deger 0 veya 1°dir.

Eger tk = 0 ise Ik satin alinmayan,

Eger tk = 1 ise Ik satin alinan demektir.

X Tigin Xdeki her bir Ii’ya uyan tx degeri, tk = 1 dir.

D, T hareketinin tek bir tanimlayicisinin oldugu bir veri tabanini belirtmektedir
ve bir veriler kiimesini kapsamaktadir, 6yle ki T I olmaktadir. X bir veri seti olmak
tizere T hareketi X veri setini ancak ve ancak X T kosulunu eger saglarsa icerir. Islem
numaralartyla ulagilan veriler arasindaki bagimlilik iliskisinin yiizde yiiz dogru olmasi
diisiiniilemez. Ay sekilde ¢ikarilan kuralin, mevcut islem setinin biiyilk bir kismi
tarafindan desteklenmesi beklenmektedir (Kantardzic, M., 2011).

Bu sebeple, X Y kurali kullanict vasitasiyla seviyesi minimum destek degerine
(s: destek) ve giivenilirlik (c: giliven) esik degerine sahiptir. X Y eslestirme kuralina
destek, giivenilirlik oOlgiitii ilistirilir ve bi¢imsel olarak @ (D) =< XY,c,s > ile
gosterilir (Ates, Y. & Karabatak, M., 2017).

3.2.2. Destek olgiitii
Birlikte kuralinda ilk destek degeri tanimlanir (3.1).Destek degeri, X =
Y kuralinda hem X hem Y ’nin birlikte saglanmas1 durumudur (Ozgalici, M., 2017).
destek(x =2y)=P(X U Y)

X ve Y’nin bulundugu satir sayis1 (3.1)

destek (X = Y)=
estek ( ) toplam satir sayisi

3.2.3. Giiven olgiitii
Giiven Olgiitii girildikten sonra artik 6geler arasindaki birliktelik hesaplanabilir
(3.2). Giiven olgiitii, X=Y kuralinda X’in saglanmasi durumunda Y’nin saglanmasi

olasiligidir (3.3) (Ozcalici, M., 2017).

destek(X = Y) (3.2)
destek (X)

given (X = Y)=
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X ve Y nin bulundugu satir sayisi (3.3)

i X=>Y)= -
giiven ( ) X'in bulundugu satir say1si

3.2.4. Kaldirag olciitii

Kaldirag degeri, X ile Y’ nin bagimsiz olup olmadigin1 gosteren oransal degerdir
(3.4). Eger iki deger birbirinden bagimsiz ise bunlarla iliskili kural ¢ikarilamaz. Eger
kaldirag degeri 1’den biiyiikse degiskenler birbirine bagimlidir ve bunlarla iligkili kural
olusturulabilir (Karaibrahimoglu, K., 2014).

destek(X = Y) (3.4)

kaldirag(X = Y)= destek (X) * destek (Y)

Birliktelik kurali madenciligine baslamadan 6nce destek ve giiven degerleri
belirlenir. Destek degeri, girilen destek degerinden kiigiik olan dgeler nesne kiimeden

budanir. Bu degerler 0-1 araliginda girilir ve %0 - 100 seklinde ifade edilir.

Cizelge 3.1. Ornek iiriin satis tablosu.
TID Uriinler

1 Ekmek, Su, Meyve Suyu
Kahve, Su, Ekmek

Su, Cay

Ekmek, Cay

Cay, Meyve Suyu

gl B~ WD

Cizelge 3.1°deki veriler 1s18inda {ekmek} ile {su} arasindaki iliski su sekilde

agiklanabilir.
ekmek ve su’yun bulundugu satir sayis1 2
destek (ekmek = su) = =—=04
toplam satir sayisi 5
ekmek ve su’yun bulundugu satir sayis1 2
giiven (ekmek = su) = — s - £ _c o 0,66
ekmek’in bulundugu satir sayisi 3
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destek(ekmek = su) 0.4

= =1.11
destek(ekmek) *destek(su) 0.6*0.6

kaldirag(ekmek = su) =

Cizelge 3.1°deki ornek tlizerinden ¢ikan bir kurali agiklayacak olursak;

ekmek = su (Destek=%40, Giiven=%66, Kaldirag=1.11)

= Destek: Miisterilerin %40°1 ekmek ve suyu birlikte almistir.

= Giiven: Ekmek alan miisterilerin %66°s1 su da almistir.

= Kaldirag: Kaldirag 1.11 ¢ikmistir. Kaldirag 1°den biiyiik bir deger ¢iktigi icin

ekmek ile su arasindaki iligkiye kural denilebilir.

3.3. Birliktelik Kurallarimin Kullanim Alanlar:

Birliktelik kurallar1 hemen hemen her alanda kullanilmaktadir. Bir iiriin satin
alirken trilinler arasindaki iliskileri ¢ikararak farkli {iriin ya da iiriinlerin satin alinmasini
saglar, bu iiriinler arasindaki iliskiyi ortaya koyar. Uriinler arasindaki iliskiyi temel
alarak belli kurallar ortaya koyar. Market sepet analizi miisterilerin sepetlerini
inceleyerek aldig iiriinlerin arasinda bir iliski kurar. Uriinlerin ayn1 zamanda satilma
ihtimalinin tespiti magaza sahipleri tarafindan énem arz etmektedir. Uriinler arasindaki
bu iliski sayesinde iirlinlerin raf yerlesimini, magazanin tasarimini, en ¢ok satilan
irlinlerin tespitini yaparak bu tirlinleri depoda tedariklerini ve depolanmasini saglar.

Birliktelik kurallari, mithendislik, tip, ticaret, finans, market satis analizlerinde

kullanilir (Timor, M. & Simsek, U., 2008).

3.4. Birliktelik Kurallarin Asamalari

Birliktelik kural ¢ikarimi iki asamada gergeklesir (Han, J. & Kamber, M. Peli, J.,
2012).

Sik kullanilan veri kiimelerinin tespiti:

Verilerin sik gecen kiimede yer alabilmesi i¢in, belirlenen destek degerinden
daha biiyiik bir destek degerine sahip olmasi gerekir. Girilen destek degerinden kiiciik
destek degerine sahip veriler sik gegen kiimesine dahil edilmez, hesaplama disina itilir.

Sik kullanilan veri kiimelerinden kural ¢ikarma:

Sik kullanilan veri kiimesinde kalan tiim 6geler minimum destek ve giiven
degerinden biiyiik destek ve giiven degerine sahip Ogelerdir. Destek degeri ve giiven
oOlgiitleri sifira yaklastikca sik kullanilan veri kiimelerindeki 6ge sayis1 artacak ve kural

sayist bu dogrultuda fazla olacaktir. Destek ve giiven degeri bire yaklastikga sik
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kullanilan 6ge kiimesindeki veri sayist azalacak kural sayisi da bu dogrultuda

azalacaktir.

3.5. Birliktelik Kural Algoritmalari

Birliktelik kurallar1 olusturmada kullanilan algoritmalar veri kiimesini minimize
etme ve veri kiimesini en hizli zamanda tarayarak verilerin destek degerini hesaplayip
sik kullanilan kiimesini olusturma temeline dayanir (Giirsoy, U. T. S., 2012).

Birliktelik kurali algoritmalar amaci ayni olsa da farklilastiklar1 noktalar su
sekilde listelenebilir.

¢ Aday olusturma siireci

¢ Aday kiimenin destek degerlerinin hesaplanmasi

e Veri tabanini toplam tarama sayisi

¢ Kullanilan veri yapilari

Veri tabanlarindan gerekli kurallar1 ¢ikarmak i¢in kullanilan birliktelik kuralt

algoritmalar1 sirali ve paralel olmak {izere Sekil 3.1°de gosterilmistir (Sdylemez, I. &

Dogan, A. & Ozcan, U., 2016).

ALGORITMALAR
|
[ |
Sirah Algoritmalar Paralel Algoritmalar
—ATS CD
—SETM DD
—Apriori PDM
—Apriori -TID DMA
—Apriori-Hybrid
—OCD
—Carma
—Fp-Growth

Sekil 3.1. Birliktelik kural ¢ikarim algoritmalari.

3.5.1. AlS algoritmasi
AIS algoritmasi, veri tabanindaki tiim yaygin iiriin kiimelerini olusturmak icin

1993 yilinda Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan gelistirilmis ve yaymlanmis
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olan ilk algoritmadir. Algoritma karar destek sorgulamalar1 yapmak i¢in veri
tabanlarinin fonksiyonlarini artirmaya odaklanmistir. Veri tabaninda bulunan iiriin
isimlerinin A’dan Z’ye siralanmasi kisitini tagir (Delibas, E., 2010).

Veri tabanlar, AIS veri kiimesini elde edebilmek icin bir¢ok kez taranir. ilk
taramada veri tabanindaki {irlinleri tek tek sayarak kullanilma sayilarini bulur ve sik
kullanilan triinleri belirler (Sekil 3.2). Sik kullanilan {iriinleri aday iiriin kiimesine atar.
Ikinci asamada, sik kullanilan iiriin kiimelerindeki iiriinlerin iliskilerini tespit eder.
Tespit edilen bu ortak iirtinler var olan yeni lriinlerle birlestirilerek aday kiimeler
giincellestirilir.

AIS algoritmasi aday kiimeleri belirlerken yok etme teknigi kullanir (Kumbhare,
T. A, & Chobe, S. V., 2014). Aday kiimeler belirlenirken gereksiz {iriin kiimeleri
belirlenerek silinir. Aday kiimeler belirlenirken destek degerleri hesaplanir. Belirlenen

destek degerden diisiik degere sahip aday kiimeler silinir.

L; = {nesnckiime};
for (k=2;1L4,=0;k++)

{
Ci. = Bos kiime;
for (t=0; t<<6ge sayisi; t++)
i
L; = altkiime (Ly1)
C; = iligkili tirtinler;
for (c=0:c < Cyct+)
i
if (¢ 2 Co)
(“aa
Cyg va C’yiekle;
(“aa
if (iirintin destek degeri > girilen destek degeri)
Li=Cy:
1
3
Return Uy Ly

Sekil 3.2. AIS algoritmasi 6zet kodu (Zerman, M., 2018).

3.5.2. SETM Algoritmasi
SETM algoritmasi, Houtsmal tarafindan 1995 yilinda, sik gecen nesne kiimelerin

hesaplanmasi i¢in 6nerilmistir. AIS algoritmasindan farkli olarak Sekil 3.3’de 6zet kodu



20

verilen SETM algoritmasi, sik gegen nesne kiime adaylari olusturmak igin SQL
kodlarin1 kullanmaktadir (Silahtaroglu, G., 2016).

SETM algoritmasi da AIS algoritmasinda oldugu gibi bir ¢ok kez tarama yapar
(Kumbhare, T. A., & Chobe, S. V., 2014). Bu iki algoritmada gereksiz aday olusturdugu

icin ¢ok tercih edilen algoritmalar degildir.

3.5.3. CD algoritmasi

CD (Count Distribution / Sayim Dagilimi) algoritmasindan D veri tabanm1 {D1,
D2,...Dp} olarak parcalara ayrilmis ve n sayida islemciye paylastirilmistir.

Algoritmanin ¢alismasi {i¢ asamada gergeklesir.

1. asamada, yerel veri taban1 boliimlerdeki aday veri kiimelerinin destek sayilari
bulunur.

2. asamada, boliimlere ayrilan islemci, veri kiimelerinin destek degerini bulmak
icin, boliimler birbirlerine aday veri kiimelerinin yerel destek sayilarini hesaplar.

Son asamada ise bliylik veri kiimeleri tanimlanir ve her islemcide birbirinden
bagimsiz olarak veri kiimesine aday veri kiimeleri olusturulur. CD Algoritmast bu

asamalarini aday veri kiimelerini sonlandirana kadar siirdiiriir (Zerman, M., 2018).

3.5.4. DD algoritmasi

DD Algoritmasinda (Data Distribution / Veri Dagilimi), veri kiimeleri islemcinin
boliimlerine dairesel dongii seklinde boliinmiis ve paylastirnllmistir. Calisma CD
algoritmasi gibi ii¢ agamada gerceklesir.

Birinci asamada, islemci boliimleri, kendilerine paylasimi yapilmis veri
kiimelerinin yerel sayimlarin elde etmek i¢in yerel veri tabaninin bdliimlerini tarar.

Ikinci asamada, islemci béliimleri kendine ait veri taban1 boliimlerini bir sonraki
islemci boliimiine verir ve bir onceki islemci boliimiinden veri tabani boliimlerini alir.

Son asamada tiim veri tabaninda genel destek degerini bulmak igin dnceden
kabul edilen veri tabani1 boliimlerini tarar. En sonunda, islemci boliimleri veri kiimesi
boliimiindeki biiyiik veri kiimelerini hesaplar, bunlar tiim biiyiik veri kiimelerini elde
etmek icin diger islemcilerle paylasir ve sonrasinda aday veri kiimeleri olusturur,
bunlar bdliimlere ayirir ve bu aday veri kiimelerini diger islemcilere dagitir (Zerman,
M., 2018). DD algoritmast bu asamalarini aday veri kiimelerini sonlandirana kadar

surdurir.
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3.5.5. Apriori algoritmasi

Birliktelik kural analizinin temelini olusturan, algoritmalar icerisinde en fazla
bilinen ve kullanilan algoritmadir. Birliktelik kural analizi ¢alismalarina 1993 yilinda,
Agrawal tarafindan baslatilmis olup Agrawal ve Srikant 1994 yilinda Apriori
algoritmasinin temelini atmiglardir.

Apriori algoritmasi sik kullanilan 6gelerin bir 6nceki adimdan tahmin edilmesi
tizerine tasarlanmistir. Adi da onceki anlamindaki ‘prior’ kelimesinden gelmektedir
(Dosli, A., 2008).

Apriori algoritmasinin temel 6zelligi; eger bir nesne kiime sik gecen ise bu
kiimenin biitiin alt kiimeleri de sik gecen nesne kiime olmalidir. Ayni mantikla
nesnekiime sik kullanilmayan ise bu kiimenin biitiin alt kiimeleri de sik kullanilmayan
nesne kiime olarak degerlendirilir.

Sekil 3.3’de gosterildigi gibi kirmizi yuvarlak igerisine alinmig alanin sik
kullanilan nesne kiimelerin oldugu disiintilirse {BC} kiimesinin bir sik gegen
nesnekiime oldugu varsayilir. {BC} kiimelerini igceren her islemin bu kiimenin alt
kiimeleri olan {B}, {C} kiimelerini de igerir sonucuna varilir. {BC} sik gecen nesne

kiime ise biitiin alt kiimeleri de sik ge¢en nesne kiime olmalidir.

Stk Gegen
MNesnekiimesi

Sekil 3.3. Apriori algoritmas birlestirme 6zelligi.

Sik olmayan bir nesne kiimenin biitiin alt kiimeleri de sik olmayan nesne
kiimelerdir. Sekil 3.4’de gosterilen {CD} kiimesinin sik olmayan kiime olarak

bulundugu tespit edilmis, {CD} kiimesini kapsayan {ACD}, {BCD}, {ABCD} f{ist
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kiimeleri de sik olmayan kiime kabul edilecegi i¢in bu kiimeler budanabilir (Eker, M.
E., 2016).

S EBudanan Nesne

Kimmeler

Sekil 3.4. Apriori algoritmasi budama 6zelligi.

Apriori algoritmast baslangigta veri tabanini tarar ve dgelerinin veri tabaninda
ka¢ kez gegctiklerine dair bilgiyi iceren destek degerlerini bulur. Baslangigta girilen
minimum destek degerinden daha kii¢iik destek degerine sahip 0geler nesne kiimelere
dahil edilmez, bu 6geler ayiklanarak veri tabani sadelestirilir (Sekil 3.5).

Nesne kiimelerin tekli destek degerlerinden yararlanarak ikili nesne kiimeler
olusturur, ikili nesne kiimelerin destek degerini hesaplayarak diisiik destek degere sahip
Ogeleri ayiklayarak sadelestirir (Agrawal, R. & Srikant, R., 1994). Ayn islemi ikili
nesne kiimelerden yararlanarak ti¢lii nesne kiimeler olusturarak devam eder. Bu tarama
ve sadelestirme islemi, girilen minimum destek degerden kiigciik nesne kiimesi

kalmayana kadar devam eder (Sekil 3.6).



Apriori(T, MST) // T veri tabani, MST minimum destekdegeri
{

Cx: k biiyiikliikte aday nesne kiime;

Li: k biiyiikliikte sik kullamlan nesne kiime;

L1: sik kullanilan tirtinler;

for (k=1; L |= Bog kiime: k++)

{
Cx+1= Lk tarafindan olusturulan adaylar:
for each(veri tabaninda islem oldugu siirece)
Ck+1 inci tirtiniin destek degerini bir artar;
Li+1 = Ck+1deki destek degeri biiyiik olanlari;
L
} end
Return Uy Ly;

Sekil 3.5. Apriori algoritmasi 6zet kodu.
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Destek degerini
hesapla

Odgeyi ele

Ogeyi Sik Oge
Kimesine Ekle

Y

_ Sik Oge Kumesi
Ogeleri icin Alt Kime
Olustur

|

Bos Olmayan Alt
Ogelerin Guven
Degerini Hesapla

Hayir
Alt Kimeyi Ele

Evet

Kural Olugtur

Sekil 3.6. Apriori algoritmasi akis diyagrami.
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Apriori algoritmasi ile sik kullanilan 6gelerin tespiti, birlestirme ve budama

islemleri Cizelge 3.2°de verilen 6rnek veri tabanina gore 6zetlenmis ve anlatilmigtir.

Cizelge 3.2. Ornek veri seti.
TID | Uriinler

Ekmek, Meyve Suyu, Soda

Su, Meyve Suyu, Cikolata

Ekmek, Su, Meyve Suyu, Cikolata
Su, Cikolata

Bl W N

[lk olarak kullanici tarafindan destek degeri girilir. Bu 6rneklem igin destek esik
degeri 2 olarak kabul edilmistir.

Cizelge 3.2°de bir D veri tabanina ait iglemler verilmistir. Bu veri tabaninda 4
islem bulunmaktadir, |D|=4 olarak belirlenir.

Ilk olarak her bir nesne kiime C1 aday kiimesini olusturmak icin taranir ve

elemanlarinin destek degerleri hesaplanir (Cizelge 3.3).

Cizelge 3.3. C1 aday kiimesi.

Oge Listesi | Destek Degeri
Ekmek 2
Su 3
Meyve Suyu | 3
Soda 1
Cikolata 3

Cizelge 3.3’deki degerlerine bakildiginda 4 tirtiniin destek degeri minimum
destek degerinin iizerinde oldugu i¢in sik kullanilan nesne kiimeler olarak kabul edilir.
Soda sik gecen nesne kiimesinden ¢ikarilir. Bir 6geli nesne kiimeler ile sik gegen L1

kiimesi olusturulur (Cizelge 3.4).



Cizelge 3.4. L1 aday kiimesi.

Oge Listesi Destek Degeri
Ekmek 2
Su

3
Meyve Suyu 3
Cikolata 3

Iki 6geli sik gecen nesnekiimeler (C2) olusturulur (Cizelge 3.5). C2 aday kiimesi

Cizelge 3.4’deki 6gelerin ikili kombinasyonu ile olusur.

Cizelge 3.5. C2 aday kiimesi.

Oge Listesi

Destek Degeri

Ekmek, Su

Ekmek, Meyve Suyu

Ekmek, Cikolata

Su, Meyve Suyu

Su, Cikolata

Meyve Suyu, Cikolata

Nl W N = N -

D veri tabani1 bir kez daha taranir ve C2 kiimesindeki 6gelerin destek degerleri
hesaplanir. C2 kiimesindeki minimum destek degerine sahip olan 2 6geli nesne kiimeler

Cizelge 3.6’da gosterilen L2 aday kiimesini olusturur.

Cizelge 3.6. L2 aday kiimesi.

Oge Listesi Destek Degeri
Ekmek, Meyve Suyu | 2
Su, Meyve Suyu 2
Su, Cikolata 3
Meyve Suyu, Cikolata | 2




27

Ug &geli sik gegen nesne kiimeler Cizelge 3.7°de verildigi gibi kalan 6gelerin

ticlii kombinasyonu ile olusturulur.

Cizelge 3.7. C3 aday kiimesi.

Oge Listesi Destek Degeri

Su, Meyve Suyu, Cikolata | 2

Destek degeri 2’nin altinda iiriin olmadig1 i¢in L3 ve C3 aymi ¢ikacaktir. 3.
adima gegerken Apriori algoritmasiin budama 6zelligi kullanilmamustir.
Son olarak, olusturulan 3 elemanli {Su, Meyve Suyu, Cikolata} sik gecen nesne

kiimesinden %40 minimum destek kriterini saglayan kural olugturulmustur.

3.5.6. FP-Growth algoritmasi

FP-Growth (Frequent-Pattern Growth) algoritmasi, sik rastlanan 6geleri tespit
etmek i¢in kullanilan, biliylik veri kiimelerinde verimli, hizli kurallar olusturabilen
birliktelik kural algoritmasidir. Birliktelik kural algoritmalar1 igerisindeki veri
kiimelerinde iliskisi olan &geleri tespit etme konusunda hizli sonuglar vererek, maliyeti
azaltmistir. Daha hizli sonuglar verebilmesinde en 6nemli etken, veri tabanini sik desen
agaci i¢inde tutuyor olmasidir.

En ¢ok kullanilan iki algoritmay1 karsilastiracak olursak; Apriori algoritmasina
gore FP-Growth ¢ok daha hizli sonuglar vermektedir. Ciinkii Apriori algoritmasi veri
tabanin1 defalarca kez tararken, FP-Growth algoritmasi veri tabanim biiytkligi ne
olursa olsun iki kez tarar (Ozdogan, G. O., 2010).

[k taramada veri tabanindaki tiim Ogelerinin destek degeri hesaplanir. Ikinci
taramada ise agag¢ veri yapisini olusturur. Yeni nesne kiimeler olusturmadigi ve veri
tabanin1 defalarca kez taramayip sadece iki kez taradigindan dolay1 da ¢ok hizli sonuglar
vermesi yoniiyle biiyiik veri tabanlarinda kural iligkisini tespit etmek hususunda biiyiik
bir kazanimdir. Apriori algoritmasinin en biiyiik dezavantaji aday olusturmasidir ve bu
adaylar i¢in veri tabaninin yiizlerce kez taranmasi gerekmektedir. Veri biiyiidiik¢ce aday
artmakta ve kural olusturma siireci uzamaktadir. FP-Growth algoritmasi zaman olarak
kaylp yasanilan aday olusturma siirecine girmez (http://deryagunduz.com/?tag=fp-

growth-algoritmasi/).


http://deryagunduz.com/?tag=fp-growth-algoritmasi
http://deryagunduz.com/?tag=fp-growth-algoritmasi
http://crisp-dm.eu/
http://crisp-dm.eu/
http://crisp-dm.eu/
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FP-Growth algoritmast bdl ve yonet stratejisi kullanarak, problemi alt
problemlere bolerek sonucu bulur (Erpolat, S., 2012). B6l ve yonet mantigi arama
motorlarinda da kullanilir.

FP-Growth algoritmasinin ¢alisma yapisi su sekildedir (Dunham, M. H., & Xiao,
Y., & Gruenwald, L., Hossain, Z., 2008).

e Sekil 3.7’de gosterildigi gibi tim veri tabani taranir ve tim 6gelerin destek
degerleri hesaplanir. Kullanic1 tarafindan girilen destek degerine esit ve destek
degerinden biiyiik olan 6geler tespit edilir.

e Sik kullanilan Ggelerin destek degerleri biiylikten kiigiige olacak sekilde
siralanir.

e Agag yapisi olusturulur.

e Veri tabani ikinci ve son kez taranir, her 6ge icin; sadece sik kullanilan 6geler

agaca eklenir. Tiim ogeler islenene kadar bu islem tekrarlanir (Sekil 3.8).

FPGrowth (VT,MST)

Agac Tanimla ve temizle : F[ |;

foreach VT igindeki 6geler do
for each 6ge desteksayisido

Ofe desteksayisit+;

endl

end

for each VT icindeki 6geler do
Destek degerlerine gdre sirala;
Diigiim olugtur;
Diigiime ekle;

End

Return agag

Sekil 3.7. FP-Growth algoritmasi 6zet kodu.
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Ortiisen dgenin
destek dederini artir

L4

Y

Oge sayacini bir artir

Déndir agag

FP-Growth algoritmasi,

anlatilmistir.

Cizelge 3.8’deki

Sekil 3.8. FP-Growth algoritmasi akis diyagramu.

Cakigan 0ge icin yeni
Dir dogum olustur

ornek veri

taban1 lizerinden
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Cizelge 3.8. Ornek veri tabani.
TID | Uriinler
[125]
[24]
[23]
[124]
[13]
[23]
[13]
[1235]
[123]

-

© 00 N o O &~ w DN

Uriinler islem numaralari ile siralanmistir. Her bir numara farkli bir iiriinii ifade
etmektedir. Bu uygulama igin destek degeri %22.22, giiven degeri %60 olarak

belirlenmistir.

[lk olarak tiim dgelerinin destek degerleri hesaplanir (Cizelge 3.9).

Cizelge 3.9. Ornek uygulama iiriin destek degerleri.

Uriinler | Destek Degeri
1 6
2 7
3 6
4 2
5 2

Uriinlerin destek degeri hesaplanmis ve girilen destek degerinden daha kiigiik bir
destek degere sahip 0ge tespit edilememistir. Veri kiimesinden hicbir iiriin
cikarilmamistir (Cizelge 3.9).

Sik kullanilan 6geler biiyiikten kii¢iige siralanir (Cizelge 3.10).
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Cizelge 3.10. Ornek uygulama siral liste.

Uriinler | Destek Degeri

gl B~ W DN
Nl N O O

Cizelge 3.11. Siralanmus liste.
TID Uriinler

[215]

[24]

[23]

[214]

[13]

[23]

[13]

[2135]

[213]

-

© 0O N O O &~ W DN

Birliktelik kurallar1 belirlerken agacin her bir diigiimiinde {riinlerin destek
degerleri tespit edilerek girilen destek degerinden biiyiik olup olmadigi kontrol edilir.
Diigiimdeki 6gelerde destek degeri diisiik olanlar kural olustururken 6nemsenmez. Bu
diigimler budanir yani 6geler nesne kiimesinden ¢ikarilir. Matlab programu ile ¢izim
fonksiyonu kullanilarak aga¢ yapisinin son hali olusturulmustur (Sekil 3.9).

Bos kiimeden baslayarak islem sirasi ile aga¢ yapist adim adim olusturulmus ve

Ek-1"de gosterilmistir.



Figure 1 = | B |

File Edit View Inset Tools Desktep Window Help k.

j_jlﬂﬁ;ﬁ % +\-_\-{‘T?@‘=|'-._£'@J DE EE

Sekil 3.9. Fp-Growth budama 6zelligi.

Sekil 3.9’ da goriildiigii tizere minimum destek degeri 2/9 girildigi i¢in destek
degeri 1 olan 6geler ve alt dgeleri budanmustir. Ornek uygulama Matlab programinda

calistirilmis ve Cizelge 3.12° deki kural listesi olusmustur.

Cizelge 3.12. Ornek uygulama kural listesi.
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Kural Uriin1 | Uriin2 | Destek Degeri | Giiven Degeri | Kaldirag
Tablosu Degeri
Kurall |5 2 0,22 1 1,28
Kural2 |5 1 0,22 1 1,50
Kural 3 |5 21 022 1 2,25
Kural4 | [25] |1 0,22 1 1,50
Kural5 |[15] |2 0,22 1 1,28
Kural6 |4 2 0,22 1 1,28
Kural 7 1 3 0,44 0,666 1

Kural 8 |3 1 0,44 0,666 1
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Kural 1’ e gore miisterilerinin %22’si 5 ve 2 numaral iirlinleri birlikte almistir,
5. lirlinii alanlarin hepsi 2. iirlinii de almistir.

Kural 2’ e gore miisterilerinin %22’si 5 ve 1 numarali iirlinleri birlikte almistir,
5. lirlinii alanlarin hepsi 1. liriini de almastir.

Kural 3’ e gore miisterilerinin %22’si 5, 2, 1 numarali {irlinleri birlikte almistir,
5. lirlinii alanlarin hepsi 2. ve 1. liriinii de almistir.

Kural 4’ e gore miisterilerinin %22’si 2, 5, 1 numarali iirlinleri birlikte almstr,
2. ve 5. Uriinii alanlarin hepsi 1. liriinti de almastir.

Kural 5’ e gore miisterilerinin %22’si 1, 5 2 numarali liriinleri birlikte almistir, 1.
ve 5. lirlinli alanlarin hepsi 2. iirlinii de almistir.

Kural 6’ e gore miisterilerinin %22’si 4 ve 2 numarali iirlinleri birlikte almistir,
4. lirinii alanlarin hepsi 2. iirlinii de almistir.

Kural 7’ e gére miisterilerinin %44°ti 1 ve 3 numarali lirlinleri birlikte almistir, 1.
tirlinti alanlarin %66’s1 3. triini de almastir.

Kural 8’ e gore miisterilerinin %44°li 3 ve 1 numarali iiriinleri birlikte almistir, 3.
irlinti alanlari %66°’s1 1. liriinti de almastir.

FP-Growth algoritmasi kii¢iikk veri tabani i¢in kural ¢ikarma siiresi 947 salise
olarak tespit edilmistir. Sekil 3.10’de FP-Growth algoritmasimnin kural olusturma

stiresinin fonksiyonlara dagilimi gosterilmistir.



Function Name
main 1
EPGrowth 1
PlotTree 1
hold 11
DisplayRules 1
GetPowerSet 10
dec2binvec
treelayout 1
num2str
ma r 16
union 9
ismember 54
union>unionR2012a <]
newplot 21
str2num [ sa
ismember=ismemberR2012a 54
unique 9
IsSame o33
GetNonTrivialSubsets 8
treelayout=>fixparent 1
axis 1
close 1
num2str>handleNumericPrecision =16
ishold 21
ismember>ismemberBuiltinTypes 54
newplot>ObserveAxesNextPlot 21
>pr n' ion » 54
num2str> - 16
unique>uniqueR2012a 9
int2str 37
spparms 1
dec2bin 54
newplot>ObserveFigureNextPlot 21
mat2str>isenumeration 16
axescheck 11
blanks 54
fliplr 54
close>safegetchildren 1
close>getEmptyHandleList 1
close>request_close 1
axis>allAxes 1
close>checkfigs 1

Calls Total Self

Time = Time"

0.947 s
0.314 s
0.297 s
0.110s
0.093s
0.055s
0.051s
0.049s

0.045s

0.044 s
0.034 s
0.031s
0.031s

0.030s

0.027 s
0.025s
0.021s
0.019s
0.018s
0.018s
0.017 s
0.015s
0.013s
0.012s
0.012s
0.011s
0.010s

0.010s

0.010s
0.008 s
0.008 s

0.008 s

0.006 s
0.004 s
0.003 s
0.002s

0.002s

0.002 s

0.001s

0.001 s

0.001 s

0.001 s

0.229s

0.157 s
0.062s

0.107 s
0.021s

. 0.015s
. 0.010s
' 0.023 s

0.023 s

0.040s

0.004 s

0.006 s
0.010s

0.012s

0.017 s

0.013s

0.011s

0.019s
0.007 s

0.018s
0.017 s
0.010s

0.003 s
0.012s

0.012s

0.011s
0.010s

0.010s

0.010s
0.008 s
0.008 s
0.008 s
0.006 s
0.004 s
0.003 s
0.002s
0.002s
0.002s
0.001s
0.001s
0.001s
0.001s

o

Total Time Plot
(dark band = self

Sekil 3.10. FP-Growth algoritmast siire analizi.
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4. MARKET SEPET ANALIZi UYGULAMASI

4.1. Problemin Tespiti

Bu tez calismasinda marketlerdeki iirlinlerin raflara gelmeden onceki asamasi
olan depolarda iiriinlerin uygun yerlere konulmasi, iirtinlerin yeterli miktarlarda depoda
saklanmasmin Onemine deginilmistir. Markette ¢ok tiiketilen triinleri depoda
saklayabilmek, depodan {iriin istendigi zaman kolayca c¢ikarabilmek, is giicii, zaman,
{iriin temini konusunda oldukca onemlidir. Uriinler arasindaki birliktelik iliskisini,
tirtinlerin birlikte satilma zamanlarini tespit etmis olmak iliskisi olan tiriinleri mevsime
gore depoda bulundurulma miktarlarini, depoda uygun yere koyulmalari konusunda
kolaylik saglar. Bu birlikteligin tespiti ayrica is giliciinde kolaylik, hizli ¢oziim ve
ekonomiklik saglar.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda bir marketin deposundan birlikte ¢ikan iiriinlerin
tespit edilerek, bu iliskiler 1s1ginda depo igerisindeki {irinlerin en uygun yerlesme
diizeyine getirilmesi iizerinde calisilmistir. Orneklem olarak WEKA programinin

market verisi kullanilmistir.

4.2 Uygulamada Kullanilacak Teknolojiler

Calismada kullanilan bilgisayarin ozellikleri; islemci modeli Intel Core i5-
3230M, islemci hiz1 2.60 GHz, sistem bellegi 6 GB, sabit disk boyutu 750 GB olup
isletim sistemi Window 7 Ultimate’dir. Uygulamada Microsoft Excel, Matlab ve

WEKA programlar1 kullanilmistir.

4.2.1.WEKA program

WEKA veri 6n igleme araglarinin ve makine 6grenme algoritmalarinin bir araya
getirdigi acik kaynak kodlu bir yazilimdir. Yeni Zelanda’da Waikato Universitesinde
Java yazilim dili ile olusturulmus ve gelistirilmistir (Sekil 4.1). Dagitik ve biiylik veri
tabanlarinda kullanilabilir. Sekil 4.2’deki meniilerden de anlasilacag: tizere WEKA ile
veri hazirlama, siniflama, birliktelik analiz, kiimeleme algoritmalari kullanilarak
kurallar olusturulabilir. Arff, CSV, C4.5 uzantili dosyalar1 ¢alistirabilmektedir (David,
S. & Reutemann, P., 2006).
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Sekil 4.1. WEKA ara yiizii.
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Sekil 4.2. WEKA siipermarket datasi.
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4.3. Veri Madenciligi Siirecleri
Uygulamada kullanilacak olan veri tabani bilgi kesfi asamalar1 olan veri se¢me,

veri On isleme, veri indirgeme yontemleri ile olusturulmustur.

4.3.1. Veri setinin olusturulmasi
Veri taban1 olarak WEKA programindaki market verisi kullanilmigtir,. WEKA
programindaki market verisi 4625 6rneklem, 217 nitelikten olusmaktadir. Arff uzantili

veri seti CSV dosya uzantisina ardindan “mat” uzantili dosyaya doniistiiriilmiistiir.

4.3.2. Veri setinin temizlenmesi

Veri temizleme siirecinde veriler incelenmis, inceleme sonucunda veriler
indirgenmistir.

Veri setindeki tekrarlanan veriler, 6geleri listeden c¢ikarilmistir. Calismada
market raflar1 degil depo igerisinin diizeninin saglanmasi amag¢landigi i¢in market verisi
tizerindeki 6gelerde giincelleme yapilmigtir.

Birliktelik analizi yapilamayacag igin saticist olmayan ve tek satilan iriinlerde
veri setinden ¢ikarilmistir.

Yukaridaki islemler sonucunda 111 6ge veri setinden ¢ikarilarak veri seti daha

giivenilir hale getirilmistir. Veri seti 4625 6rneklem ve 106 farkli 6geden olusmustur
(Ek-2).

4.3.3. Veri seti iizerinde algoritmalarin uygulanmasi

Indirgenen veriler Matlab programi kullamlarak birliktelik kural analizi
algoritmalarindan Apriori ve FP-Growth algoritmasi {izerinde c¢alistirilmistir. Bu
algoritmalar arasindaki benzerlikler ve farkliliklar tespit edilmistir. Tezde veri tabani
birliktelik kural analizi algoritmalarindan Apriori ve FP- Growth algoritmalar ile
calistirilmig ve belli kurallar tespit edilmistir.

Algoritmalarin ¢aligmalart dogrultusunda veri seti tizerinde incelemeler yapilmis
ve uygun destek ve giiven degerleri tespit edilmistir. Destek ve giiven degerleri [0-1]
araligindadir. Destek degeri sifira yaklastik¢a cok fazla kural tespit edildigi ve ¢alisma
stiresinin ¢ok uzadigi tespit edilmis, tersi durumda bire yaklastik¢a da kural sayisinin
azaldig1 ve daha hizli kurallar olusturdugu goriilmiistiir. Giiven degeri degistirildiginde

kural sayisinin etkisinin az oldugunu fakat ¢alisma siiresinin sifira yaklastik¢a arttigi,
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bire yaklastikca azaldigi tespit edilmistir. Bu tespitler sonucunda destek degeri 0.5,

giiven degeri 0.75 olarak belirlenmistir.

4.3.3.1. Veri setinin Apriori algoritmasi Sonuclari

Cizelge 4.1°de gosterilen dort kuralin destek degerlerinin 0.5’den, kaldirag

degerlerinin ise 1’den biiyiik oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 4.1. Apriori algoritmasi sonucu bulunan kurallar.

Uriin No 1 | Uriin No 2 | Destek Degeri | Giiven Degeri | Kaldirac
50 3 0.505 0.795 1.105
68 3 0.502 0.784 1.090
3 50 0.505 0.701 1.105
3 68 0.502 0.698 1.090

Cizelge 4.2. Uygulama veri tabani kesiti.

Uriin No Uriin
3 Su(500ml)
50 Asitli Icecekler
68 Meyve Suyu

Kural ¢izelgesi Cizelge 4.2°de gosterilen su, asitli icecekler ve meyve suyu

tirtinleri arasindaki iliskilerden kurulmaktadir.

Asitli icecekler ile su ve meyve suyu ile su arasinda karsilikli iligki tespit

edilmektedir.

Bu kurallarin kesin kural olabilmeleri i¢in girilen giiven degerinden de biiyiik

giiven degerine sahip olmalar gerekmektedir. Cizelge 4.1°de goriilmektedir ki depodan

asitli igecek c¢ikarilirken %79’unda da su g¢ikarilmis, su ¢ikartilirken %70’inde asitli

icecek depodan ¢ikarilmaktadir. Yine ayni durum meyve suyu ¢ikarilirken %78’inde su

cikartilmig, su ¢ikartilirken %69‘unda meyve suyu depodan c¢ikartildigr Apriori

algoritmasi sonucunda goriilmistiir. Bu dort iliskiden iki tanesi %75 giiven endeksinden

diisiik giiven endeksine sahip oldugu i¢in son kural olarak belirlenememistir. Sekil

4.3’de Apriori algoritmasi ile son tespit edilen kurallar verilmistir.
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Apriori Kurallar:

Kural #1: 50 —-> 3
Support = 0.50508
Confidence = 0.73537

Lift = 1.105

Kural #2: 68 ——> 3
Support = 0.5024%9
Confidence = 0.78487
Lift = 1.0%04

Sekil 4.3. Apriori algoritmas: uygulama kural sonuglari.

Algoritma kural olusturma siiresi yaklasik 74 saniye siirmiis olup Sekil 4.4°de

fonksiyonlarin detayli ¢alisma siireleri gosterilmistir.



Function Mame

mainApriori

Apriori

ApriorizlsCantainedin

ismember

ismembersismemberR2012a

ismemberzismemberBuiltinTypes

union

union=unionE2012a

unique
unigue>unigqueR2012a
lsSame

DisplayRules

mat2str

num2str

GetWonTrivialSubsets

decZbinvec

close

decZhin
stiZnum
int2str

num2str=handleMumericPrecision

numZstr=convertUsingRecycledSprintf

close=safegetchildren

closexrequest close

blanks

closexgetEmptyHandlelist

close=checkfigs
fliplr

stiZnum=protected conversion

matZstrzisenumeration

Calls Total Time Self Time*  Total Time Plot
(dark band = self timg)

1 74184 s 7.369 s E—

1 66.796 s 4545 5 I

654500 61.459 s 6.486 s E——

BB4587 54979 s 11.763 s I

GB4587 | 43217 s 23371 s

GB4587 19845 s 19845 N

4536 0758 s 0125 s I

4636 0633 s 0.142 5 I

4636 0491 s 0285 s

4636 0206 s 0.206 s

1297 | 0.022s 0022 s

1 0.016 s 0.001 s

4 0.008 s 0.008 s

a8 0.007 s 0.003 s

2 0.006 s 0.001 s

4 0.005 s 0.000 s

1 0.003 s 0.001 s

4 0.002 s 0.002 s

4 0.002 s 0.002 s

2 0.002 s 0.002 s

6 0.002 s 0.000 s

B 0.002 s 0.002 s

1 0.001 s 0.001 s

1 0.001 s 0.001 s

4 0.001 s 0.001 s

1 0s 0.000 s

1 0s 0.000 s

4 Os 0.000 s

4 0s 0.000 s

4 Os 0.000 s

Sekil 4.4. Apriori algoritmasi siire analizi.
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4.3.3.2. Veri setinin FP-Growth algoritmasi sonuclari

Cizelge 4.3’de tespit edilen iki kuralin destek degerleri 0.5’den, kaldirag
degerlerinin 1°den biiyiik oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 4.3. Fp-Growth algoritmasi sonucu bulunan kurallar.

Uriin No | Uriin No | Destek Degeri | Giiven Degeri | Kaldirac
3 68 0.502 0.698 1.389
68 3 0.502 1 1.389

Bulunan sonug kurali su ve meyve suyu arasindaki iliskiden kurulmaktadir. Su-
meyve suyu ile meyve suyu-su triinleri arasinda karsilikli iliski tespit edilmektedir.

Bu kurallarin kesin kural olabilmeleri i¢in girilen giiven degerinden daha biiyiik
giiven degerine sahip olmalart gerekmektedir. Cizelge 4.3’de goriilmektedir ki depodan
cikan driinlerin  %50’sinde su ve meyve suyu depodan birlikte c¢ikarilmakta
olup %69’unda depodan su ¢ikartilirken meyve suyunun da ¢ikartildigi gortilmustiir.
Depodan meyve suyu ile suyun birlikte ¢ikarilma orami %350 iken depodan meyve
suyunun ¢ikartilirken tamaminda su beraberinde depodan ¢ikarilmistir. Sekil 4.5°de FP-

Growth algoritmasinin tespit ettigi kurallar gosterilmistir.

Fp-Growth EKurallar:

Fural #1: 68 --> 3
Support = 0.5024%

Confidence = 1
Lift 1.3893

Sekil 4.5. FP-Growth algoritmasi uygulama kural sonuglari.

FP-Growth algoritmasinin kural olusturma siiresi 16 saniye siirmiis olup Sekil

4.6’da calisan tiim fonksiyonlarin ¢aligsma siireleri detayl1 bir sekilde gosterilmistir.



Function Mame

mainfp
FPGrowth
ismember

ismemberzismemberR2012a

GetPowerSet

dec2binvec

ismemberzismemberBuiltinTypes

union

union=unionR2012a

unigue

decbin

stiZnum
unigue=uniqueR2012a
fliplr

stiZnum=protected conversion

blanks
DisplayRules
mat2str

close

close>safegetchildren

closexgetEmptyHandlelist

close=checkfigs

close=request close

GetMonTrivialSubsets

lsSame
numzZstr

int2str

numz2strehandleMumericPrecision

numzZstrzconvertlsingRecycled Sprintf

mat2streisenumeration

Calls

Total Time Self Time*

1

1
46250
46250
506
arer
46250
4825
4625
4825
grer
arer
4825
arer
arer
arar
1

]

16.255 s
8.471 s
JE12s
2865 s
1.486 s
1279 s
1227 s
0.686 s
0578 s
0452 s
0423 s
0.388 s
0.232s
0125 s
0.107 s
0.094 s
0.031 s

0.016 s
005 s
0015 s
0s
0s
Os
0s
0s
Os
0s
0s
Os
0s

7738 s
2687 s
0747 s
1638 s
0.207 s
0.249 s
1227 s
0.108 s
0.126 s
0220 s
0423 s
0.281 s
0.232s
0125 s
0.107 s
0.094 s
0.015 s

0.016 s
0.000 s
0.015 s
0.000 s
0.000 s
0.000 s
0.000 s
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Sekil 4.6.FP-Growth algoritmasi siire analizi.
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Destek degeri sabit 0.50, giiven degeri degisken oldugu zaman Apriori

algoritmasinin kural olusturma stiresi Cizelge 4.4’de verilmistir.

Cizelge 4.4. Apriori algoritmasi ile farkli giiven degerleri sonuglart.

Sira | Destek Degeri Giiven Degeri Siire (sn)
1 0.50 0.40 12.507
2 0.50 0.45 12.925
3 0.50 0.50 12.420
4 0.50 0.55 12.496
5 0.50 0.60 12.640
6 0.50 0.65 12.651
7 0.50 0.70 12.656
8 0.50 0.75 12.460
9 0.50 0.80 12.390

Destek degeri sabit 0.50, giiven degeri degisken oldugu zaman FP-Growth

algoritmasinin kural olusturma stiresi Cizelge 4.5’de verilmistir.

Cizelge 4.5. FP-Growth algoritmasi ile farkli giiven degerleri igin siire analizi.

Sira | Destek Degeri Giiven Degeri Siire (Sn)
1 0.50 0.40 48.995
2 0.50 0.45 49.108
3 0.50 0.50 49.389
4 0.50 0.55 50.453
5 0.50 0.60 49.194
6 0.50 0.65 48.084
7 0.50 0.70 50.235
8 0.50 0.75 48.844
9 0.50 0.80 48.065
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Giliven degerinin degiskenligi silireyi ¢ok fazla degistirmez. Giiven degerinin
artmasi final kural sayisini azaltacagi icin siireyi saniyeler kadar azaltir. Ciinkii giiven
degeri kural olusumunu degil kurallar igerisindeki son kuralin bulunmasi konusunda

yardimei olur (Sekil 4.7).

) e F PG o th Apriori
Saniye

700000

60.000 —

500000

40.000

30.000

200000

100000

G 1 T 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 G 7 8 g Sira

Sekil 4.7. Degisken giiven degerleri i¢in kural olusturma siireleri.

4.3.5. Farkh destek degerleri ile sonug analizi
Giiven degeri sabit 0.75, giiven degeri de8isken oldugu zaman Apriori ve FP-
Growth algoritmalarinin kural olusturma siiresi ve kural sayilart Cizelge 4.6’da

verilmistir.

Cizelge 4.6. Farkl1 destek degerleri ile Sonug analizi.

Olciitler FP-Growth Apriori

Destek | Giiven | Calisma Siiresi (Sn) | Kural Sayis1 | Calisma Siiresi (sn) | Kural Sayisi

0.60 0.75 9.55 0 39.01 saniye 0
0.55 0.75 9.78 0 41.63 saniye 0
0.50 0.75 13.13 1 48.96 saniye 2
0,45 0.75 66.58 1 71.11 saniye 6
0,40 0.75 1518.85 1 106.52 saniye 7

0,35 0.75 10554.25 9 192.93 saniye 16
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Cizelge 4.6’da destek degeri 0.35, giiven degeri 0.75 girildiginde FP-Growth
algoritmast Kkural listesi (Ek-3) ve Apriori algoritmasi igin kural listesi (Ek-4)

maksimum sayida kural elde edilmistir.

4.3.6. Apriori ve FP-Growth algoritmalarinin karsilastirilmasi
4625 hareketlilik 216 tiriinden olusan veri, veri madenciligi asamalarinda biri
olan veri indirgeme islemi sonrasinda 106 iiriin ¢esitliligine indirgenmistir.
Hareketliliklerde sepetteki iiriin ¢esitliliginin az ve hep aymi lriinlin satig1
yapilmis olmasi sebebiyle 500 {izeri hareketlilik icerisinde yer alan iiriin sayis1 Sekil

4.8’de gosterildigi iizere 7 tirlinden olugmaktadir.

Y9 Mame [ Count

n 4625
E 3329
68 2324
7 1731
50 1311
4 939
22 60
a8 539

Sekil 4.8.Uygulama iiriin destek sayilari.

Yukarida bilgiler 1s18inda destek ve giliven Olgiitleri belirlenmistir. Saglikli
sonuclar alabilmek i¢in destek ve giiven degerleri farkl girilerek farkli kural olusumlar:
izlenmistir. Destek degeri 0.35, giiven degeri 0.75 girildiginde iki algoritmada
maksimum sayida kural elde edilmistir. Cikan kurallarda benzer kurallar oldugu gibi
farkli kurallar da olugsmustur. Apriori ve Fp-Growth algoritmalar1 kural siralamasinda
istlerde bulunan meyve suyu-su, asitli igecekler-su, meyve suyu-kek iligkileri dikkat
¢ekmektedir.

Destek ve giiven degerleri olusan kural sayisin1 ve kural olusum siiresini
dogrudan belirlemektedir. Cizelge 4.6’da goriildiigii iizere destek degeri sifira
yaklastikga her iki algoritmanin da kural olusturma siiresi artmaktadir. Bu artig
miktarlarinda giiven degeri sabit tutularak destek degerleri 0.60 ve 0.35 olarak analiz

yapildiginda;
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Destek degeri 0.60 iken FP-Growth algoritmasi Apriori algoritmasina gore 4 kat
hizli sonug¢ vermekte iken destek degeri 0.35 oldugunda bu durum terse donmiis olup
Apriori algoritmas1 FP-Growth algoritmasina gore 50 kat daha hizli kural
olusturmaktadir. (Bkz. Cizelge 4.6) Destek degeri sifira yaklastik¢a sik kullanilan 6ge
sayist artmakta ve agac biiyiimektedir. Bu durum kural olusturma siiresine olumsuz
yansimaktadir. Destek ve giiven degerleri sifira yaklastik¢a iki algoritmada da olusan
kural sayis1 artar. Oge sayisinin artmasi sebebiyle de kural olusturma siireleri de
artmaktadir.

Uriinler arasindaki iliskiyi, kural olusum sayisini artirmak igin destek degeri
sifira yaklastirmak gerekir. Her iki algoritmadan alinan sonuglara bakildiginda su,
meyve suyu, asitli i¢ecek iriinlerinden sonra en yakin iiriin iligkisi %38 ile depodan
ciktig1 goriilmiistiir (EK-3) (Ek-4). Farkli kurallar tespit etmek i¢in destek degerini %38
yani 0.35 girmek gerektigidir. Destek degeri %35 girildiginde kural olusum siiresi FP-
growth algoritmasi i¢in yaklasik 3 saat siirmiistiir. Veri tabani biiyiidiik¢e algoritmalar
arasindaki siire farkinin katlanarak arttig1 gézlenmistir.

Kural olusum sayisi olarak baktigimizda Apriori algoritmasi FP-Growth
algoritmasina gore daha fazla kural olusturmustur.

Yapilan incelemeler sonucunda kural olusum siiresinde FP-Growth
algoritmasinin daha etkili ve dikkate alinmasi1 gereken kurallar olusturdugu sonucuna
varilmigtir. Veri tabaninin biiyiik, destek degerinin sifira yaklastigi durumlarda ise FP-
Growth algoritmasinin Apriori algoritmasima goére daha kararli sonuglar tespit ettigi
gorilmistiir. Destek degeri 0.35 girildiginde daha fazla 68enin destek degerini saglamis
ve Apriori algoritmasinda belirlenen adaya nesne kiime sayisini da artirmaktadir. Agag
olusturan FP-Growth i¢in aday nesne kiimesi Apriori algoritmasinda oldugu gibi bir

artis gostermemekte olup daha gegerli sonuglar iiretmesini saglamistir.
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5. SONUCLAR

Marketlerde {iriinlerin ¢esitliliginin artmasi, raflarda {irlinlerin sunulmasini
zorlagtirdig1 kadar depoda bu iiriinlerin saklanabilmesini de zorlastirmaktadir. Raflarda
miisterinin isteklerini temin etmek planli bir depo diizeninden ge¢mektedir. Bu
sorunlarin ¢6ziimii i¢in depodaki iiriinlerin depo igerisinde en uygun yere konulmasi
amaglanmistir. Bu amaci gerceklestirmek i¢in bazi bilgilere ihtiyag duyulmaktadir. Bu
bilgiler su sekilde siralanabilir. Uriinlerin hangi zaman araliginda hangi iiriinlerle
birlikte satildigini bilmek depo diizeni saglamamiz hususunda 6nemli bir bilgi olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Uriinler arasindaki iliskileri tespit ederek depoda bu iiriinleri
ortak tiiketilme ihtimaline gore depo icerisinde uygun yere yerlestirmeleri planlanabilir.
Yine {irinlerin raflarda satilma sikliklarinin arttigit dénemler tespit edilerek depoda
tutulma donemleri ve miktarlari planlanabilir. Bu sayede yeterli is giicii ve kullanigh
planlanmis bir depo ile kazang artirilabilir. Bu amagla bir marketin deposundaki
triinlerin birlikte magaza raflarina ¢ikis iligkileri tespit edilerek verim artirilmasi
amaclanmstir.

Bu tez g¢alismasi kapsaminda veri tabani olarak agik kaynak kodlu WEKA
programi market verisi kullanilmigtir. Arff uzantili dosya Oncesinde csv dosyasina
sonrasinda Microsoft Excel kullanilarak Matlab *.mat uzantili dosya igerinde tablo
olusturularak doniistiiriilmiistiir.

Uygulama birliktelik kural analizi algoritmalarindan Apriori ve FP-Growth
algoritmalar1 kullanilarak calistirilmis ve farkli destek ve giiven degerleri icin analiz
edilmistir. Apriori ve FP-Growth algoritmalar1 yakin sonuglar verse de kural sayilarinda
ve kural olusturma siirelerinde farkliliklar g6zlenmistir.

Kural olusturma sayisi olarak bu iki algoritmay1 karsilastiracak olursak; FP-
Growth algoritmasi daha net ve az sayida kural bulmaktadir. Apriori algoritmasinda veri
taban1 biiyiidiikce ve destek degeri sifira yaklastikca FP-Growth algoritmasina gore ¢cok
daha fazla kural olusturmaktadir. Kural sayisinin fazla olmasi1 da olusan kurallara olan
giiveni azaltmaktadir.

Kural olusturma stiresi olarak Apriori ve FP-Growth algoritmalarini inceleyecek
olursak; tez ¢aligmasinda 0.35 minimum destek degeri girildiginde Apriori algoritmasi 3
dakika igerisinde kural olustururken, FP-Growth algoritmasinin kural olusturma siiresi 3

saate yakin siirmistiir. (Bkz. Cizelge 4.6)
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EK-1: Fp-Growth Algoritmas1 Agac Yapisi
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Ek-2: Uygulama Veri Seti

Sira | Uriinler
1 |Bulasik Eldiveni
2 |Un
3 [ Su(500ml)
4 | Su(1500ml)
5 |Su(5lt)
6 [Su(19lt)
7 |Cay
8 | Biskiivi
9 | Konserveler
10 |Havlu Kagit
11 |Pegete
12 | Sos
13 |Pekmez
14 | Parti Malzemeleri
15 |Yiizey Temizleyici
16 |Kahve
17 | Zeytin
18 | Sekerleme Uriinleri
19 |Puding
20 |Bulasik Bezi
21 | Dezenfekte Malzemeleri
22 | Dondurulmus Uriinler
23 |Jilet
24 | Bahge Malzemeleri
25 | Baharatlar
26 |Regel
27 | Bocek Ilaglar
28 |Hayvan Mamalari
29 | Makine Deterjanlari
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Ek-2: Uygulama Veri Seti (Devam Ediyor)

Sira | Uriinler
30 |Makarna
31 |Bakliyat
32 | Cop Poseti
33 | Deterjan
34 | Buzdolab1 Poseti
35 |Bal
36 |Ped
37 | Makyaj Mal.
38 |Jole
39 |Deodorant
40 |Tiras Malzemeleri
41 |Saglik Malzemeleri
42 | Sag Bakim Mal.
43 |Sakiz
44 | Krem
45 | Margarin
46 |Firin Poseti
47 | Kirtasiye Malzemeleri
48 | Camasir Suyu
49 | Bulagik Deterjan
50 | Asitli Igecekler
51 |[Kalip Sabun
52 |Sogan
53 |Tuvalet Kagidi
54 | Soda
55 | Ampul
56 |Siit Uriinleri
57 | Meyve
58 |Islak Mendil

S7



Ek-2: Uygulama Veri Seti (Devam Ediyor)

Sira | Uriinler
59 |Makarna
60 |Sehriye
61 |Bulgur
62 |Piring
63 |Kahve Kremasi
64 |Parflimeri
65 |Secker
66 |S1vi Sabun
67 |Sivi Yag
68 | Meyve Suyu
69 |Kurutulmus Uriinler
70 |Bebek Bezi
71 | Kek
72 | Tursu
73 | Dus Jeli
74 | Siipiirge
75 | Elektrik Malzemeleri
76 | Tuhafiye
77 | Mutfak Malzemeleri
78 |Tuz
79 |Corap
80 |Plastik Esyalar
81 |Cips
82 |Bitkiler
83 | Patates
84 | Sebzeler
85 | Siit(1000ml)
86 | Siit(200ml)
87 |Hazir Corba
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Ek-2: Uygulama Veri Seti (Devam Ediyor)

Sira | Uriinler
88 |Kraker
89 |Bebek Yagi
90 |Bebek Pudrasi
91 |Bebek Mamasi
92 | Araba Kokusu
93 | Araba Dosemesi
94 | Oda Spreyi
95 |Dis Macunu
96 |Dis Firgasi
97 | Tatlandiricilar
98 |Fasulye
99 | Mercimek
100 | Nohut
101 |Bulgur
102 | Sampuan
103 |Piring
104 | Domates Salcasi
105 |Biber Sal¢asi
106 |irmik
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Ek-3: Uygulama FP-Growth Algoritmasi1 Kural Listesi

Fp—-Growth EKurallar:

Fural #1: 68 —-> 3
Support = 0.50249

Confidence = 1
Lift = 1.38393

Fural #2: 71 --> 3
Support = 0.38724

Confidence = 1
Lift = 1.3893

Eural #3: €8 —-> 71
Support = 0.38724
Confidence = 0.77065
Lift = 1.5%01

Fural #4: 71 —-> &
Support = 0.38724

Confidence = 1
Lift = 1.58%801

Kural #5: 68 —->» [3 7T1]
Support = 0.38724
Confidence = 0.77065
Lift = 1.9801

Fural #6: [3 &8] --» 71
Support = 0.38724
Confidence = 0.77085
Lift 1.9201

W

Fural #7: 71 —-> [3 68]
Support = 0.38724
Confidence = 1
Lift 1.59301

Kural #8: [3 T71] --> &8
Support = 0.38724
Confidence = 1
Lift 1.9201

Fural #9: [&8 71] --> 3
Support = 0.38724

1

1.3893

Confidence
Lifc

Elap=zed time iz 10554.259204 =seconds.



Ek-4: Uygulama Apriori Algoritmas1 Kural Listesi

Apriori Kurallar:

Hural #1: [50 68] --» 3
Support = 0.36389
0.82622

1.1478

Confidence
Lift

Kural #2: [50 71] --> 3
Support = 0.358485
0.81877

1.1375

Confidence
Lift

Kural #3: [68 T1] --> 3
Support = 0.38724
Confidence = 0.81151
Lift = 1.1274

Kural #4: 53 —-> 3
Support = 0.39589
Confidence = 0.80061
Lift = 1.1123

Kural #5: 8 —--> 3
Support = 0.45016
Confidence = 0.739954
Lift = 1.1108

Fural #6: 50 —-> 3
Support = 0.50508
Confidence = 0.735337
Lifc = 1.105
Fural #7: 31 ——-> 3
Support = 0.38378
Confidence = 0.7902%3
Lift = 1.0%58
Fural #8: 68 —-> 3
Support = 0.50249
Confidence = 0.78487
Lift = 1.0%904

Fural #9%: 4 —--> 3
Support = 0.47373

0.7841%8

1.08485

Confidence
Lift

Fural #10: 22 --> 3
Support = 0.46011

0.78379

1.088

Confidence
Lift

61
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Ek-4: Uygulama Apriori Algoritmasi1 Kural Listesi (Devam Ediyor)

Fural #11: [3 71] --> &8
Support = 0.38724
Confidence = 0.773937
Lift = 1.2174

Hural #12: 17 --> 3
Support = 0.36973
Confidence = 0.77652
Lift = 1.07%54

Fural #13: 71 --> 3
Support = 0.49686
Confidence = 0.7760%9
Lift = 1.0782

Hural #14: 30 --> 3
Support = 0.33907
Confidence = 0.77587
Lift = 1.0778

Fural #15: [3 &8] —--» 71
Support = 0.38724
Confidence = 0.77065
Lift = 1.2037

Fural #16: & —-> 3
Suppbrt = 0.40389
Confidence = 0.75873
Lift = 1.0541

Elap=zed time is 192.937654 seconds.
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