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OZET

Giiniimiizde gelisen teknolojiyle birlikte veritabanlarinda tutulan verilerin boyutu
artmaktadir. Bu artis veriler lizerinde yapilan islemleri zorlastirmaktadir. Bu nedenle biiyiik
veri yiginlarint kullanarak onceden bilinmeyen iliskilerin ¢ikarilmasi 6nemli bir yer
tutmaktadir. Veri madenciligi bu veri yiginlar igerisinden 6nemli verilerin islenip anlamli
bir hale getirilmesi icin gelistirilmis bir siirectir. Veri madenciligi siirecinde gelistirilen
birden fazla yontem ve algoritma mevcuttur.

Bu calismada uygun teknigin ve algoritmanin bulunabilmesi i¢in veri madenciligi
teknikleri ve algoritmalari incelenmistir. Daha sonra tezde gelistirilmek istenen kurumlarin
veya ¢alisanlarin performanslariin artirilmasi i¢in uygun yontem ve algoritma secilmistir.
Bu tezde kurumlarin veya calisanlarin performansmi artirmak igin veri madenciligi
algoritmalarindan biri olan apriori algoritmast kullanilmigtir. Apriori algoritmasi
kullanilarak Visual Studio’da (C# dilinde) uygulama yazilmigtir. Uygulamada elde edilen
cikarimlarla birlikte kurumlarin veya calisanlarin performansinin nasil artirilacagi tespit

edilmeye ¢aligilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Birliktelik Kurallari, Apriori Algoritmasi.
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SUMMARY

Harnessing Data Mining Techniques to Enhance

the Performance in Interinstitutional Operations in a State.

In today's world, the size of data in databases has been increasing according to the
developing technology and so it is difficult to conduct processes on the data now.
Therefore, it is very valuable to extract unknown relations using very big data masses. Data
mining is a process that is designed for processing important data out of data masses to get
meaningful data. There are many methods and algorithms to extract any valuable data from

new data.

In this paper, data mining techniques and algorithms are investigated to find out the
appropriate technique and algorithm. Then the appropriate technique and algorithm are

chosen to increase the performances of the institutions and the workers.

As application, the apriori based data mining software is implemented in Visual Studio
environment, c# program language. The aim of thesis is to discover how to increase the

performance of the institutions and the workers thanks to the extracts from the application.

Key Words: Data Mining, Association Rules, Apriori Algorithm.
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1. GIRIS

Veri madenciligi, son yillarda en popiiler ve en giincel teknolojilerden biri haline
gelmistir [1]. Bilgisayar sistemlerinin giin gegtikce hem daha ucuzlamasi ve giiglerinin
daha da artmasindan dolay1, bilgisayarlarda daha biiyiik miktarda verinin saklanabilmesine
imkan tanimaktadir. Teknolojinin gelismesinden dolay1 gergeklestirilen birden fazla
islemin elektronik ortamda kayit altina alinmasini, kayit altina alinan bu verilerin giivenilir
bir sekilde saklanmasini, istenildiginde bu verilere kolay bir sekilde erisilmesini ve bu
islemlerin her gecen giin daha diisiik bir maliyette elde edilmesini sagliyor. Bu sebeple, bu
veri yiginlarini isleyebilen yontemleri kullanabilmek, biiylik 6nem arz etmektedir [2].

Kurumlarin veya sirketlerin veritabanlarinda biiyiik miktarda veriler tutulmaktadir.
Ancak kurumlar veya sirketler bu veri yiginlari igerisinden anlamli ve yararli bilgileri
ortaya ¢ikarma konusunda zorluklar yagamaktadirlar.

Tim bu veri yigmlarmin icerisinden faydali olabilecek, uygulanabilir ve anlamli
bilgilerin elde edilmesi islemine veri madenciligi denir. Veri madenciligi veri analiz
tekniklerinin biitiiniidiir [3]. Eldeki verileri kullanarak mevcut problemi ¢dzmek, 6nemli
kararlar almak veya gelecege yonelik tahminler yapmak icin gerekli bilgileri elde etmeye
yarayan bir aragtir ve ayni1 zamanda Veritabanlarinda gizli kalmig 6riintii ve kurallar1 ortaya
¢ikaran bir yontemdir [4].

Gelisen teknolojiyle beraber kurumlarin veritabanlari oldukg¢a genislemektedir. Tiim bu
veri yiginlarinin igerisinden faydali olabilecek, uygulanabilir ve anlamli bilgilerin
cikarilmasi onem arz etmektedir. Eldeki verileri kullanarak mevcut problemi ¢6zmek ve bu
problemlere ¢6ziim bulmak Onemli bir gorev haline gelmistir. Bu tezde de Elazig
Valiliginin  veritabanindan alman veriler islenerek kurumlarin ve personellerin
performanslarinin artirilmast amaclanmaktadir. Bu sayede, hangi kurumlarin hangi
konularda birbirleriyle iliski icerisinde ¢alismasi gerektigi belirlenmistir.

Tezin ikinci boliimiinde veri madenciliginin tarihsel gelisimi, bu asamada yapilmasi
gerekenler, karsilagilan genel problemler ve kullanildig: alanlardan bahsedilmistir.

Tezin lgiincli bolimiinde veri madenciliginde kullanilan yontem ve algoritmalardan
bahsedilmis, bu yontem ve algoritmalar incelenmekle birlikte, bu tezde kullanilan

birliktelik kurallar1 ve apriori algoritmas1 detayli bir sekilde detaylandirilmistir.



Tezin dordiincii boliimiinde gelistirilen uygulama anlatilmis ve orneklerle c¢aligsma
detaylandirilmistir.

Tezin besinci boliimiinde ¢alismayla ilgili sonuglar degerlendirilmistir.



2. VERI MADENCILIGI

Insanlar1 diger canlilardan ayiran en 6nemli o6zelliklerin basinda bilgi ve bilimi
kullanabilme yetenegi gelmektedir. Topluluklarda bilgi ve bilimi etkin kullanabilenler daha
yiiksek yasam standartlarina ulasabilirler. Bu nedenle bilgi diizeyi gelismislik acisindan
Oonemli bir kavram olarak karsimiza ¢ikmaktadir [1]. Gelisen teknoloji ile birlikte, cagimiz
her tiirlii bilgiye ¢ogu zaman sahip olmay1 gerektirmektedir.

Bilgisayar sistemlerinin giin gectikge daha da ucuzluyor olmasi ve bilgisayarlarin
giiclerinin daha da artmasi, bilgisayarlarda daha biiyiik miktarlarda ki verilerin
saklanabilmesine imkan tanimaktadir. Ve buda bilgisayarlarin daha aktif kullanilmasina
yol agmaktadir. Teknolojideki bu gelismeler birgok islemin elektronik olarak kayit altinda
tutulmasini, kayit altina alinan bu verilerin gilivenilir bir sekilde saklanmasini,
istenildiginde bu verilere kolay bir sekilde erisilmesini ve bu islemlerin giin gectikce daha
ucuz bir sekilde elde edilmesini saglamaktadir. Bu sayede dogru ve kapsamli bilgiye
ulasmamiz daha kolay bir hale gelmis fakat beraberinde bir baska sorunu ortaya
cikarmisgtir. Bu sorun olusan bu biiyilkk miktardaki veri yiinlarinin yonetilmesi ve
kullanilabilir anlamli bir hale getirilmesi isidir. Eger bu veriler islenip anlamli bir hale
getirilmezse o zaman hicbir getirisi yoktur. Bu veri yi8inlar islenip anlamli bir hale
getirilmemesi durumunda sadece yer isgal edecektir. Halbuki bu veri yiginlarinin islenip
bilgi haline getirilmesi halinde bir anlam ifade etmektedir [5]. Veri islenmemis ham
madenlere benzetebilir. Bundan dolayi, biiyiik miktardaki veri yiginlarmi isleyebilen
metotlar1 kullanabilmek biiyiik bir 6nem arz etmektedir [1].

Biiyiik hacimli veri yiginlarinin igerisinden kullanilabilecek, uygulanabilir ve anlaml
bilgilerin elde edilmesine veri madenciligi denir. Veri madenciligi veri analiz tekniklerinin
biitiiniidiir [6]. Eldeki verileri kullanarak mevcut problemi ¢6zmek, dnemli kararlar almak
veya gelecege yoOnelik tahminler yapmak i¢in gerekli bilgileri elde etmeye yarayan bir
aractir ve ayni1 zamanda veritabanlarinda gizli kalmis 6riintii ve kurallar1 ortaya ¢ikaran bir
yontemdir [7]. Bu da veri madenciligini, son yillarda en popiiler ve en giincel
teknolojilerden biri haline getirmistir. Veri madencilii istatistik programlariyla
diizenlenmis bir ¢alisma ya da bir sorgulama degildir. Veri madenciliginin diger tekniklere

gore daha avantajli bir hale gelmesinde ki en biiyiik etken, ¢ok biiyiik miktardaki veri



yigmlarindan bilgi elde edebilmesi ve ¢cogu kisi veya kisiler tarafindan bilinmeyen bilgileri
ortaya cikarabilmesidir [2].

Kurumlar veya sirketler biiyiik miktarda veriler iiretmektedirler. Fakat bu veriler
igerisinden anlamli ve faydali bilgiler ortaya ¢ikarma konusunda zorluklar yasanmaktadir.
Istatistiksel yontemlerle biiyiik boyutlardaki verilerden bilgi iiretmek kolay degildir. Bu

yontemler yetersiz kaldigindan dolay1 veri madenciligi yontemleri ortaya ¢ikmustir [7].

2.1.  Veri Madenciliginin Tarihi

Kavramsal anlamda kayit altina alinmis ve islenmemis kayitlar veri olarak adlandirilir.
Bu kayitlar islenmis ve diizenlenmis olabilir. Bunun yaninda bunlar her zaman gegerli
olmayabilirler. Belli bir amag i¢in kullanilmak {izere islenmis ve anlamlandirilan kayitlarda
veri olarak tanimlanirlar. Eger kaynak olmazsa veriden bahsedilemez [8].

Verinin islenmis sekline Enformasyon (information) denir. Veri kavramindan yola
ciktigimizi distlinlirsek bu ikinci asamadir. Verilerin iliskilendirilmis diizenlendirilmis
anlam kazandirilmis seklidir denilebilir [8].

Bilgi ise verinin algilanmasi kisiler tarafindan kullanilabilir bir hale gelmesi ve bu
verilerden sonug ¢ikmasidir. Veri madenciliginin kokeni ilk dijital bilgisayar olan ENIAC
(Elektirical Numerical integrator and Calculator)’a kadar gitmektedir. Bugiin kullanilmakta
oldugumuz bilgisayarlarin atas1 olan ENIAC, 1946 yilinda II. Diinya savasinda, ABD’li
John Mauch’y ve J. Presper Ecbert tarafindan ABD ordusu i¢in gelistirilmistir. 170 m? bir
alan1 kaplayan ve agirligt 30 ton olan bu bilgisayarlar 6nemli bir yol kat ederek bugiin ki
haline gelmistir. 1950°1i yillardaki bu ilk bilgisayarlar genelde sayim i¢in kullanilmigtir.
1960’larda ise ilk defa veri depolama kavrami ortaya ¢ikmistir. Ve bununla birlikte
veritaban1 kavrami teknoloji diinyasindaki yerini almistir. 1960°I1 yillarin  sonuna
gelindiginde basit 6grenmeli bilgisayarlar gelistirilmistir. 1970’lerde basit kurallara
dayanan uzman sistemler gelistirilmis olup basit anlamda makine 6grenimi saglanmigtir.
1980°li yillarda veritabani yonetim sistemleri yayginlastiritlmis olunup ¢ogu alanda
kullanilmistir. Veritabaninda ki veri miktarlar1 katlanarak artmistir. Bu durum beraberinde
bu verilerin igerisinde faydali verilerin nasil bulunacagi sorununu akillara getirmistir [8].

Veritabanindaki faydali bilgilerin nasil bulunacagi {iizerine yapilan c¢aligmalar
sonucunda 1992 yilinda veri madenciligi ile ilgili bir yazilim gergeklestirilmistir. Bu

verilerin igerisinde faydalanilabileceginin farkina varildiktan sonra 2000 yilindan sonra
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veri madenciligi stirekli gelismekte olup hemen hemen tiim alanlarda uygulanmaya
baslanmistir [9].

Gelisen teknoloji ile birlikte bilgisayarlarin hem hizli bir siirede islem yapmasi hem de
yiiksek boyutlarda veri depolama kapasitesine sahip olmasindan dolay1 veri madenciligi
stireci daha da hizlanmis olup farkli metot ve algoritmalarin gelistirilmesine imkan
tanimistir. Giliniimiizde veri madenciligi gelisen teknoloji ile beraber birgok alanda
kullanilmaya baslanmis olup bu sayede su ana kadar kullanilmayan faydali bilgiler

degerlendirilmeye baslanmistir.

2.2.  Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Yiiksek miktarda verilerin depolanabildigi veritabanlarinda asagidaki problemler ortaya
¢ikabilir.

e Istenilmeyen artik verilerin olmasi

e Bos veri olmasi (birincil anahtar1 olup, diger alanlarin olmamasi)

e Dinamik verilerin mevcut olmasi.Yani dinamik veritabanlarindan dolay1 igerigin

stirekli degismesi

e Girtltili ve kayip veriler

e Siirh bilgiye sahip olunmast

e Veritabani1 boyutunun ¢ok yliksek olmasi

e Verinin konuyla uyumsuzlugu

e Farkli tipten verilerin olmasi

gibi sebeplerden kaynaklanmaktadir [9,10].

2.3.  Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi stireci veri madenciliginin uluslararasi diizeyde standard1 olarak kabul
edilmis, CRISP-DM (Cross Industry Process for Data Mining ) ile gerceklestirilmektedir.
Veri madenciligi projelerinin daha hizli, daha verimli ve daha disik maliyetli

gerceklestirilebilmesi igin gelistirilmis olan bu siirecler asagidaki gibi tanimlanmistir [1].



2.3.1. Isi ve Is Ortamim1 Anlama(Business Understanding)

Veri madenciligi siirecinin baslangi¢ adimi ¢aligmanin hangi zaman i¢in yapilacaginin
tanimlanmasidir. Calismanin temel amaci net olarak belirlenmelidir. Calisma sonuglarinin
degerlendirme kriterleri de bu asamada belirlenir. Ayrica veri madenciliginin temel
amaglarindan biri verimi arttirmak oldugundan dolay1 bu amag elde edilecek olan sonuglar
kadar siirecin kendisi i¢in de dnemlidir. Bu asamada g¢aligma i¢in gerekli olan kaynaklar,

eldeki veriler, riskler, maliyetler gibi kriterlerin hepsinin degerlendirildigi stirectir [1].

2.3.2. Veriyi Anlama (Data Understanding )

Veriyi anlama siireci ile is ve i ortamini anlama siireci i¢ ice girmis siirecledir. Veriler
incelendikce isle ilgili farkli bakis agilar1 kazanmak miimkiindiir. Isle ilgili farkli bakis
acilart kazaninca daha farkli verilere bakilir ve bu dongii kendi igerisinde devam ettigi
siirece, calisma siiresince kullanilacak olan veriler daha da netlik kazanir. Bu siireci;

e Baslangig verilerinin toplanmasi

e Toplanan verinin tanimlanmasi ve ihtiyaclart karsilayip karsilayamayacaginin
degerlendirilmesi

e (Calismanin gerceklestirilebilmesi i¢in veri anlaminda eksikliklerinin tespit
edilmesi, yani verinin kesfinin yapilmasidir

e (alismada kullanilacak olan verilerin tam mi, dogru mu, eksik var mi, hata

iceriyor mu gibi verinin kalitesinin belirlenmesi seklinde tanimlanabilir [1,9].

2.3.3. Veri Hazirlama(Data Preparation)

Stirecin temel amaci baslangi¢ verilerinin, ¢alismada kullanilmak {izere hazirlanmasi
islemidir. Bu siirecin belirgin bir sirasi veya tekrar sayisi yoktur. Bu siirecte olusan
sorunlardan dolayr sik sik geri doniiliip siire¢ bastan alinmak zorunda kalinabilinir. En

fazla zaman bu siirecte gegmektedir. Burada ki agamalar;



Veri Setini Tanimlama

A

A

Veriyi Segmek

A

A
Veriyi Temizleme

A

A

Veriyi Biitiinlestirme

A

A

Veriyi Indirgeme

A

Veriyi Doniistiirme

Sekil 2. 1: Veri hazirlama adimlar

2.3.3.1. Veri Setini Tanimlama

Verilerin hangi kaynaklardan toplanacag: belirlenir. Elde edilen veriler yeterli degilse

baska kaynaklara da bagvurulur.

2.3.3.2. Veriyi Secmek

Yapilan ¢alismada kullanilacak veriler belirlenir. Kullanilacak verilerin ¢alisma icin
uygun olmasi gerekmektedir. Ayn1 zamanda segilecek verinin az ya da fazla olmamasi
gerekmektedir. Az miktarda veri kullanilmasi istenilen sonuglarin elde edilememesine,

fazla miktarda veri kullanilmasi ise veri kirliligine ve siirecin uzamasina yol agmaktadir.



2.3.3.3. Veri Temizleme

Veritabanlarinda kullanilacak verilerin bazen istenilen kriterlere uymadigi, eksik veya
tutarsiz oldugu goriilebilir. Veritabanlarinda yer alan eksik veya hatali veriler giirtilti
olarak adlandirilmaktadir. Bu gibi giiriiltiili verilerin olmasi durumunda, bu sorunun
giderilmesi gerekmektedir. Bu gibi durumlarda asagidaki yontemler kullanilabilir.

e @iriltiilii verilerin veritabanindan silinmesi veya yerine yenisinin eklenmesi
gerekmektedir.

e Qiriltiilii verinin yerine sabit bir deger kullanilabilir. Ama bu istenmeyen
sonuclara yol acabilir.

e Tiim verilerin veya bir kisim verilerin ortalamasi hesaplanip giiriiltiilii verilerin
yerine bu deger kullanilabilir.

e Giiriiltiilii verilerin yerine, veritabanindaki verilerin tamami veya belli bir
kismi kullanilip giiriiltiili veriler tahmin edilebilir. Elde edilen bu veriler

glrtiltiilii verilerin yerine kullanilabilir [10].

2.3.3.4. Veri Biitiinlestirme

Veri madenciliginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan alinmasi, alinan bu
verilerin tek kaynakta birlestirilmesi gerekebilir. Bu asamada farkli kaynaklar arasindaki
uyumsuzluklar giderilmeye calisilir. Bu asamada cok dikkatli olunmasi gerekir. Bu
asamada yapilacak olan hata ileride ki tiim islemleri etkileyecektir. Ve burada yapilan hata

ilerleyen safhalarda tekrar buraya donmek zorunda birakabilir.

2.3.3.5. Veri Indirgeme

Veri madenciligi siirecinde bazen elde edilen verilerin bir kisminin ¢ikarilmas: ya da
cikarilmamasi sonucu degistirmeyecekse, veri indirgeme islemi yapilir. Veri indirgeme
asamasinda asagidaki yontemler uygulanabilir.

e Birlestirme

Veriler ¢cok boyutlu veri kiipleri bigimine doniistiiriiliir.



2.3.3.6.

e Genelleme
Veriler tek tek degil genel kavramlarla ifade edilir.
e Ornekleme
Tiim veri kiimeleri yerine onu temsil eden kiime gruplar1 kullanilir.
e Boyut indirgeme
Veriler arasindan gereksiz veriler silinir.
e Veri sikistirma:

Boyut sikistirmasi yapilarak verilerin daha az yer kaplamasi saglanir.

Veri Doniistiirme

Veri Madenciliginde kullanilacak olan verilerin farkli kaynaklardan elde edilmesi, farkli

zamanlarin verileri olmasi, gilincellemelerde olusan hatalar, veri formatlarindaki ve

kodlamalardaki farkliliklar gibi sebeplerden dolayr veri uygun formata doniistiriiliir.

Gerekirse yeniden birlestirmeler yapilir. (Veri Birlestirme)

2.3.4. Modelleme (Modeling)

Veri madenciliginde benzer problemler i¢in birden fazla metot mevcuttur. Bu sebepten

dolayr veriyi hazirlama ve modeli kurma kademeleri en iyi oldugu ongorillen model

yakalanincaya kadar tekrar edilir. Burada ki asamalar;

Verilerin olusturulmaya baslanmasi asamasindan itibaren bu adim hakkinda fikirler
olusur. Burada kullanilacak olan veri madenciligi yontemi ve algoritmasi belirlenir.
(model teknigini se¢mek)

Model islenip sonuglar elde edilmeye baslanmadan ©once, modelin kalitesi ve
gecerliliginin test edilmesi gerekir. Veriler hazirlandiktan sonra, verilerin bir kism1
modelin 6grenilmesinde, diger bir kismiysa kullanilacak modelin gecerliliginin test
edilebilmesi i¢in kullanilir. (Model Test Tasarimi1 Yapma)

Model i¢in kullanilacak algoritmanin, ydntemin hazirlanan veri {iizerinde
calistirilmasi agsamasidir. (Modeli Kurma)

Basar kriterleri, daha onceki tecriibe ve test sonuglarimi dikkate alarak modelin

degerlendirildigi siiregtir. ( Modeli Degerlendirmek)



2.3.5. Degerlendirme

Bu asamada modelin degerlendirilmesi ve is hedefleriyle uyumlu olup olmamasinin

kontroliiniin yapildig1 asamadir denilebilir. Bu asamada;

e Sonuglar degerlendirilir. Yani bu asamada modelin is hedeflerini hangi 6l¢iide
karsiladig1 degerlendirilir.

e Modelin is hedeflerini karsilamak i¢in yeterli olup olmadig: karar1 alindiktan sonra,
modelin dogru olusturulup olusturulmadigi, yalnizca mevcut verilerden mi
faydalanildigi, baska verilerin kullanilip kullanilmadigi, gelecekte hangi verilerin
kullanilacag gibi konularda degerlendirme yapilir.

e Daha sonra ki asama projenin geldigi noktanin yeterli olup olmadigi, ek ¢aligmaya

ihtiya¢ olup olmadiginin degerlendirilmesi yapilir.

2.3.6. Yayma

e Sonuglar degerlendirilerek yayma stratejisi olusturulur.

e Projenin takibinin yapilmasi gerekir. Ihtiyac halinde diizenlemelere gidilebilir.

e Daha sonra projenin sonuglarini karar vericilere aktarabilmek i¢in rapor hazirlamak
gerekir.

e Yapilan ¢aligmanin zaman igerisinde yenilenmesi gerekip gerekmedigi asamas1 son

agamadir.

2.4.  Veri Madenciligini Etkileyen Etmenler

Veri madenciligi genel olarak asagidaki faktorlerden etkilenir.
Veri: Verinin kullanma amacina uygunlugu, yeterli miktarda olup olmamasi, mevcut
ithtiyacin gereksinimlerini karsilayip ya da karsilayamamasi, formati, dogrulugu ve veri
madenciligi siirecini etkiler.
Donanmim: Gelisen teknolojiyle beraber, bilgisayarlardaki bellek birimlerinin ve islem
yapabilme hizinin artmasindan dolay1 veri madenciligi siireci de bundan dolay1 olumlu bir

sekilde gelisme gostermistir.
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Ag Sistemleri: Gelismis teknolojiyle birlikte internet hiz1 da artmistir. Bu da beraberinde
farkli algoritma ve metotlarin kullanimina imkan tanimistir.

Ticari Egilimler: isletmeler giiniimiizde en ileri diizeyde olan bu rekabet ortaminda
varliklarini devam ettirebilmek ve daha yiiksek kalitede hizmet sunmak zorundadirlar. Bu

islemi gergeklestirirken de maliyeti ve insan giiclinii kullanmay1 hedefler.

2.5.  Veri Madenciliginin Kullanildig1 Alanlar

Verinin oldugu her alanda veri madenciligini kullanmak miimkiindiir. Gliniimiizde
ithtiyagtan dolay1 bir¢ok alanda veri madenciligi yaygin olarak kullanilmaktadir. Veri
madenciliginin en sik olarak kullanildig: alanlar;

- Tip

- Biyoloji

- Genetik

- Pazarlama

- Finans

- Bankacilik

- Sigortacilik

- Veritabani Sistemleri
- Borsa

- Telekomiinikasyon
- Reklam

- Saglik

- Endistri

- Istihbarat

- Kamu

- Ozel sektor

- Gorselleme

- Kriminoloji

- Bilim

- Miihendislik

- Makine 6grenmesi

11



[statistik
Matematik

Astronomi seklinde siralanabilir.
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3. VERI MADENCILIGI YONTEMLERI

Veri madenciligi, son yillarda en popiiler ve en giincel teknolojilerden biri haline
gelmistir [1]. Bilgisayar sistemlerinin giin gectikce hem daha ucuzlamasi ve giliclerinin
daha da artmasindan dolayi, bilgisayarlarda daha biiyiik miktarda verinin saklanabilmesine
imkan tanimaktadir. Teknolojinin gelismesinden dolayr gerceklestirilen birden fazla
islemin elektronik ortamda kayit altina alinmasini, kayit altina alinan bu verilerin gilivenilir
bir sekilde saklanmasini, istenildiginde bu verilere kolay bir sekilde erisilmesini ve bu
islemlerin her gecen giin daha diisiik bir maliyette elde edilmesini sagliyor. Bundan dolayzi,
biiyiik miktarlardaki verileri isleyebilen teknikleri kullanmak, biiyiik 6nem arz etmektedir
[2].

Tiim bu veri yi@inlarinin igerisinden faydali olabilecek, uygulanabilir ve anlamh
bilgilerin ¢ikarilmasina veri madenciligi denir. Veri madenciligi veri analiz tekniklerinin
biitiiniidiir [3]. Eldeki verileri kullanarak mevcut problemi ¢6zmek, dnemli kararlar almak
veya gelecege yonelik tahminler yapmak igin gerekli bilgileri elde etmeye yarayan bir
aractir ve ayni zamanda veritabanlarinda gizli kalmis oriintii ve kurallar1 ortaya ¢ikaran bir
yontemdir [4].

Veri madenciliginde birbirinden farkli teknikler kullanilabilir. Bu teknikler, Tahmin
Edici (Predictive) ve Tanimlayici(Descriptive) teknikler olmak tizere iki ana baslik altinda
incelenebilir [1].

Tahmin edici tekniklerde, sonuglar1 bilinen veriler kullanilarak bir teknik gelistirilir ve
gelistirilen bu teknikten faydalanilarak sonuglari bilinmeyen veri kiimeleri ig¢in sonug
degerlerinin tahmin edilmesi hedeflenir [1]. Modellemelerinde olasi sonucu O6ngérmeye
yarayan faktorler ve sonu¢ yer almaktadir. Tahmin edilen sonuglarin ne kadar iyi tahmin
edildigi tahmin edilen sonu¢ kadar 6nemlidir [2].

Tanimlayic1 modellerde fonksiyonlarin amact belirli bir hedefi tahmin etmek degildir.
Amag veriler iizerindeki iligkileri, baglantilar1 ve davranislart bulmaktir. Mevcut verileri
kullanarak davranis bigimleriyle ilgili tespitler yapmay1 ve bu davranis bigimini gosteren
alt veri setlerinin 6zelliklerini tanimlamay1 hedefler [2].

Veri madenciliginde kullanilan modelleri islevlerine gore iic ana bashk altinda
incelemek miimkiindiir [1-3].

o Siniflama(Classification) ve Regresyon(Regression)



e Kiimeleme(Clustering)
e Birliktelik Kurallari(Association Rules)
Siniflama ve Regresyon modelleri tahmin edici modellerken, kiimeleme ve birliktelik

kurallart modelleri tanimlayict modellerdir [1-3].

3.1.  Smflama(Classification) ve Regresyon (Regression)

Siniflama ve Regresyon yontemleri veri madenciliginde tahmin edici model
kategorisindedirler. Ciinkii eldeki mevcut verileri kullanarak gelecek ile ilgili sonuglari
tahmin etmek i¢in kullanilirlar. Bu ylizden kullanilacak olan verilerin se¢imi tahmin
edilecek sonugclar i¢in dnemlidir.

Siniflama ve Regresyon veri madenciliginin en yaygin kullanildigi alandir [6].
Siniflama ve Regresyon yonteminin yorumlanmalarinin kolay olmasi, kuruluslarinin
ucuzlugu, veritabanlarina kolayca entegre edilebilmeleri, giivenirliklerinin iyi olmasi gibi
nedenlerden dolay1 siniflama ve regresyon giinliik hayatta ¢ok kullanilan yontemlerdir [4].
Siniflama ve regresyon, dnemli veri siiflarini ortaya ¢ikaran veya gelecek veri egilimlerini
tahmin eden modelleri kurabilen veri analiz yontemleridir [1]. Bu yontemlerde sonuglari
bilinen veri kiimeleri kullanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimelerinin tahmin edilmesi
amaglanmaktadir. Kullanilan veri kiimeleri grenme ve test diye ikiye ayrilir. Ogrenme
veri kiimeleri genellikle modelin olusturulmasinda kullanilirken, test kiimesi ise modelin
dogrulanmasinda kullanilir. Siniflama kategorik degerlerin tahmin edilmesi isleminde
kullanilirken, regresyon ise siireklilik gosteren degerlerin tahmin edilmesi isleminde
kullanilirlar [1-3].

Smiflama ve Regresyon islemlerinde kullanilan baglica teknikler ve algoritmalar;

1. Karar agaglari

2. Yapay Sinir Aglar

3. Mesafeye Dayal1 Siiflandirma Algoritmalari

4. Istatistik Tabanli Smiflandirma Algoritmalar

4.1. Bayesyen Siniflandirma

4.2. Regresyon

4.3. CHAID Algoritmast
seklinde verilebilir.
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3.1.1. Karar Agaclan

Veri madenciligi isleminde kullanilan karar agaglari yorumlanmasinin kolay olmasi,
veritabanlarina entegrasyonunun rahat bir sekilde yapilabilmesi, ucuz olmasi ve
giivenirliklerinin 1yi olmasi gibi nedenlerden dolay1r en yaygin kullanilan yontemlerin
basinda gelmektedir. Karar agaclar1 veriyi farkli gruplara ayirmaktadir. Karar agaclar
diigim ve dallardan meydana gelen, anlasilmasi ve yorumlanmasi kolay olan bir
yontemdir. Karar agaclarinda her bir dalin bir olasilig1 vardir. Bu nedenle dallardan koke
veya istedigimiz baska bir yere ulasana kadar biitiin olasiliklar1 hesaplayip kurallari
yazabiliriz. Olusturulan bu kurallarin anlamli olup olmadig1 denetlenebilir. Kural
cikarimlari i¢in baska bir yontem kullanilmasi gerekse bile kural agaglari ile 6nceden bir
calisma yapilabilir. Yapilacak olan bu 6n ¢alismayla yaklasik kurallar konusunda 6n fikir
verilebilir. Karar agaglar1 ayn1 zamanda simiflandirma agaglari olarak da adlandirilabilir.

Karar agaclar1 agagidaki gibi diigiim, dal ve yapraklardan olusmaktadir [11].

0, X117
a ~~~~~~~~~
a O
22— ) X1n
0, X1
am
eI"I
an

Sekil 3. 1: Karar agaclar1 yapisi

Karar agaclarinda karar diigiimiinde veriye uygulanacak test tanimlanir. Test sonucunda
agacin dallar1 olusur. Veri kayiplar1 yasanmamasi i¢in dallar olusturulurken tiim verileri
kapsayacak sekilde farkli dallar olusturulmalidir. Elde edilen bu dallar testin sonucunu
gosterir. Fakat dalin sonunda siniflandirma islemi tamamlanamiyorsa tekrar bir karar
diigiimii olusturulur. Karar diigiimiinden elde edilen dallarin sonunda siniflandirmanin

tamamlanip tamamlanmadigin1 yeniden kontrol ederek devam ettirilir. Bu islemlerin
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sonunda bir siiflandirma elde ediliyorsa yapragi elde etmis oluruz. Yapraklarin her biri
siiflarin her birini temsil eder.

Karar agacini temel alan algoritmalar genel olarak asagida verilen kaba kodu kullanir.

Tablo 3. 1: Karar agaci algoritmasi

D:Ogrenme veritabani
T: Kurulacak aga¢
T=0 //Baslangucta agac bos kiime
Dallara ayirma kriterlerini belirle
T= Kok diigiimiinii belirle
T= dallara ayrilma kurallarina gore kok diiglimiinii dallara ayur;
Her bir dal i¢in
Do
Bu diigtime gelecek degiskeni belirle
If( durma kosuluna ulasild)
Yaprak ekle ve dur
Else
Loop

Karar agacglar1 kurulurken veritabaninin bir kism1 6grenme islemi i¢in kullanilarak agac
olusturulur, veritabaninin diger kismi da kullanilarak kurulan agac test edilir. Agag
olusturulurken kurulan sistemin ¢alisip ¢alismadigi test edilir ve aga¢ istenen diizeyde
calistyorsa dallanma durdurulup siniflandirma tamamlanir. Programdaki durdurma kriteri
agacin hassasiyetini de ortaya koyar. Ge¢ durdurulan bir aga¢ daha fazla dallanacaktir. Bu
da agacin daha duyarl sonuglar liretmesi gibi bir avantaj saglarken, programin ¢alisma
sliresini artirma gibi bir dezavantaj1 beraberinde getirmektedir [11].

Agag olustururken yaptigimiz iglemlerden biri de budama islemidir. Budama islemi
agacta meydana gelen, elde edilecek olan sonucu etkilemeyen ve bunun yani sira siniflama
islemine herhangi bir katkisi olmayan dallarin agactan ¢ikarilmasi islemidir. Budama
islemi gerek agacin kurulmasi sirasinda gerekse de kurulduktan sonra yapilabilmektedir.

Yaygin olarak kullanilan algoritmalarin cogunda varsayilan deger olarak %5-%30 arasinda
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degerlerden diisiik anlamlilik gdsteren degerler budanirken, bu anlamliligin belirlenmesi
kullaniciya birakilmaktadir [10].
Karar agaclarina dayali olarak gelistirilen algoritmalar birbirinden diigiim, kok ve

dallanma kriterleri se¢imlerinde takip ettikleri yol a¢isindan degisiklikler gosterirler.

3.1.2. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglart pek ¢ok algoritmada oldugu gibi veri madenciliginde de
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1 insan beynindeki sinir sistemi mantig1 gibi c¢alisan
elektriksel bir yontemdir [12]. Bu ag¢idan ele alindiginda insan beyninin kopyasina
benzemektedir. Yapay Sinir Aglart 6grenme yontemiyle yeni bilgileri tiretme, bu bilgileri
kesfedebilme, diisiinebilen sistemler gelistirmek i¢in tasarlanmislardir. Yapay sinir aglar
icin 0zel bir yontem gelistirmeye gerek yoktur. Yapay sinir aglari i¢ kurallart kendisi {iretir
ve bu kurallardan elde edilen sonuglari 6rneklerle karsilagtirarak gelistirir. Yapay sinir
aglar1 deneme ve yanilma metoduyla kendi kendisini egitip, bir isin nasil yapilmasi
gerektigini 6grenir [13]. Yapay sinir aglan girilen girdilerle kendini yenileyebilir. Tipki bir
insan beyni gibi ¢alismaktadir. Yapay sinir aglarinin sekli asagidaki gibidir.

]

/

"
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@ Girdi Diigtimleri
@ Gizli Diigiimler

Sekil 3. 2: Yapay sinir ag1 yapisi



3.1.3. Mesafeye Dayali Simiflandirma Algoritmalari

Mesafeye dayali smiflandirma algoritmalarmin temel mantig1 eldeki verilerin
birbirlerine olan uzaklig1 veya benzerligi kullanilarak siniflama isleminin gerceklestiriliyor
olmasidir. Veriler arasinda ki mesafe olgiiliirken Oklid Uzakligi, Manhattan Uzakligs,
Minkowski Uzakligi en ¢ok kullanilan yontemlerdir. K-en yakin komsu algoritmasi en

bilinen algoritmadir.

3.1.4. Istatistik Tabanlh Simflandirma Algoritmalar

3.14.1. Bayes Siniflandirmasi

Istatistiksel bir siiflandirma ydntemi olan bayes smiflandirmas: istatistikteki bayes
teoremine dayanir. Eldeki verilerin her bir Kriterinin sonuca olan etkisinin olasilik olarak
hesaplanmasi mantigina dayanir. Mevcut verilerin belirlenmis olan siniflara ait olup
olmadigi olasiliklarini degerlendirir. Belirsizlik tastyan durumlarda karar verme konusunda
cok kullanigh olan bir yontemdir. Bayes siniflandirmasinin dezavantajlar1 degiskenler arasi
iligkilerin modellenemiyor olmasi ve degiskenlerin birbirlerinden bagimsiz oldugunun
kabul edilmesidir [14].
3.1.4.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizi ismini, bagimli degiskenlere uygulanan lojit doniistiirmeden
(logit transformation) almaktadir. Lojistik regresyon analizinin kullanim amaci diger
istatistiksel modellerle aynidir. Lojistik modelinin kullanim1 1845°li yillara kadar
gitmektedir.. Lojistik alaninda yapilan ilk ¢alismalar 1944 yilinda,1953 yilinda ve 1955’li
yillarda Berkson tarafindan yapilmistir. 1975 yilinda Koch, eklemeli olasilik
modellerindeki etkilesimi ortadan kaldirmak igin lojistik regresyon modelini dnermistir.

Lojistik regresyon analizinde ki amaglarin basinda, kategorik bagimli degiskenlerin
degerlerini tahmin etmek oldugundan, burada amaglanan iki ya da daha fazla gruba iligkin
“liyelik” tahmini yapilmasidir. Bu yiizden lojistik analizin amaglarindan ilki siniflandirma,
diger amaci ise bagimli ve bagimsiz degiskenlerin iliskilerini arastirmak oldugu

sOylenebilir [11,15].
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3.14.3. CHAID Algoritmasi

Chaid algoritmasi istatistikte kullanilan Ki-kare test yontemini kullanarak bir karar
agaci olusturur. Dolayisiyla hem bir karar agaci algoritmasi hem de istatistige dayal1 bir

algoritmadir [10,11].

3.2. Kiimeleme

Kiimeleme clustering ya da segmentation olarak da adlandirilmaktadir. Kiimeleme
yontemi veri madenciliginde tanimlayict model kategorisindedirler. Ciinkii burada
fonksiyonlarin amaci belirli bir sonucu tahmin etmek degildir. Bu yontemde veri setindeki
veriler arasindaki iligkiler ortaya ¢ikarilir [1].

Veriyi birbirine benzer elemanlardan olusan kiimelere ayirarak, heterojen bir veri
grubundan, homojen alt veri gruplart elde edilmesidir. Yani kiimeleme yonteminde
birbirine benzeyen veriler ayn1 kiimenin altinda toplanir [6]. Kiimeleme yonteminde kiime
icerisinde ki benzerligin yiiksek olmasi, farkli kiimeler arasindaki benzerligin en az olmasi
amagclanmaktadir. Sonug olarak elde edilen kiimeler kendi icerisinde benzerligi ytiksek,
birbirleri arasinda benzerligin az oldugu kiime gruplaridir.

Bazi durumlarda kiimeleme modeli siniflama modelinden 6ncede kullanilabilmektedir.
Kiimeleme fonksiyonunu smiflandirma fonksiyondan ayiran temel fark, kiimelemenin
onceden tanimlanmis verileri kullanmamasidir. Siniflandirma fonksiyonu i¢in tanimlanmis
veriler ve bunlarin 6nceden aldiklar1 degerler temel modeli olustururken, kiimeleme

fonksiyonlarinda 6nceden tanimlanmis veriler ve 6rnekler yoktur [2].

ﬂ‘
O
O O

O O
O

% B Kiimesi

(ONG)

oO

@)

A Kimesi

Sekil 3. 3: Kiimleme 6rnegi
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Kiimeleme yontemlerinin birgogu veri arasindaki uzakliklari kullanir. Bunlar arasinda

en ¢ok kullamlanlar Oklid Uzaklig1, Manhattan Uzakli1 ve Minkowski Uzakligidr.

3.2.1. Kiimeleme Yonteminde Kullanilan Uzakhk Olciimleri

Oklid Uzakhg:

En fazla kullanilan uzaklik hesaplama yontemlerinin basinda Oklid uzaklig
gelmektedir. Oklid uzakligi, iki boyutlu uzayda Pisagor teoreminin bir uygulamasi

bigimindedir.

A(x1,y1)

B(x2,y2)

v

Sekil 3. 4: Oklid uzakhg

d(A,B) =/ (xz —x1)* + (v2 — ¥1)? (3.1)

Manhattan Uzakhg:

Manhattan uzakligi, gozlemler arasindaki mutlak uzakliklarin toplamini alarak

hesaplama iglemini gergeklestirir. Bu denklem (3.2)’deki gibi hesaplanir.
(i) = (|xin = 21| + |xiz = 22|+ + |xip — 25 |) (3.2)
Minkowski Uzakhgi

Gozlem degerleri arasindaki uzakligin hesaplanmasi mantigina gore calisir. Bu denklem

asagidaki gibi ifade edilir.

.. 1/
dGi, ) = (Jxi =22 |" + iz = 2|™ + o+ gy =5, ") (3.3)
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Kiimeleme islemlerinde birden fazla algoritma kullanilmaktadir. Kullanilacak olan

kiimeleme algoritmasi segilirken veri tipi ve amaci dikkate alinmalidir [17]. Kiimeleme

islemlerinde kullanilan baglica yontemler asagidaki gibidir.

. Hiyerarsik Yontemler ( En yakin komsu algoritmasi, En uzak komsu algortimasi)

. Bolme Yontemleri (Partitioning methods)

1
2
3. Yogunluk Tabanli Yontemler(Density-based methods)
4

. Izgara TabanliY dntemler(Grid-based methods)

5. Model Tabanli Yontemler (Model-based methods)
Seklinde siralayabiliriz [1].

3.2.2. Kiimeleme Yontemleri

Kiimeleme
Yontemleri

. . ) Yogunluk lzgara Model
onermer | B vousemeri | | Tabanl Tabanl v
Yontemler Yontemler Yontemler
J
| | |
-En Yakin K -
-K-means ;
Kor_n§u Algoritmasi Istatistiksel
Algoritmasi ) Yaklasim
-En Uzak o
Komsu medoids -\;arl)(ay
; Algoritmasi cka
Algoritmasi & Yaklasimi

Sekil 3. 5: Kiimeleme yontemleri
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3.2.2.1. Hiyerarsik Yontemler

Hiyerarsik yontemler, nesneleri Dendrogram denilen aga¢ yapist bigiminde
gruplandirma mantigina dayanirlar. Bu yontemler kiime sayisinin bilinmesine ihtiyag
duymazlar. Ancak bir sonlandirma kriterine ihtiyag duyarlar. Ayri1 ayr1 ele alinan
kiimelerin agamal1 olarak birlestirilmesini saglayan yontemlerdir. Birden fazla hiyerarsik
yontem mevcuttur. Bunlardan bazilar1 asagidadir.

e En yakin komsu algoritmasi

e Enuzak komsu algoritmasi

3.2.2.1.1. En Yakin Komsu Algoritmasi

Baslangic olarak tiim veri degerleri birer kiime olarak ele alinir. Daha sonra bu kiimeler
birlestirilip yeni kiimeler elde edilir. Bu yontemde veriler arasindaki uzakliklar belirlenir.
Uzakliklar g6z oniine alinarak minimum uzaklik segilir. S6z konusu uzaklikla ilgili satirlar
birlestirilerek yeni bir kiime elde edilir. Bu yeni kiimeye gore yeniden uzakliklar

hesaplanir.

3.2.2.1.2. En Uzak Komsu Algoritmasi

En yakin komsu algoritmasina benzer mantikla calismaktadir. Burada da veriler
arasindaki uzakliklar belirlenir. Belirlenen bu veri kimeleri arasindaki uzakliklardan

maksimum olan1 alinip yeni veri kiimeleri elde edilir.

3.2.2.2. Bolme Yontemleri (Partitioning methods)

Bo6lme yontemleri, n adet nesneden meydana gelen veritabanini, girig parametresi olarak
belirtilen k adet boliime (k<=n) ayirma islemidir. Veritabanindaki her bir eleman farklilik
fonksiyonuna gore k adet boliimden birine eklenir. Elde edilen bu béliimlerin her birine
kiime denir. Bolme yontemlerinin baslica kullandigi yerler k-means ve k-medoids
algoritmalaridir [11].

o K-means(K-Ortalamalar) Algoritmasi

e K-medoids Algoritmasi
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3.2.2.2.1. K-means(K-Ortalamalar) Algoritmasi

1967 yilinda J.BMacQueen tarafindan gelistirilen K-means algoritmasi bilinen en eski
kiimeleme algoritmalarindan bir tanesidir.
K-means algoritmasi, her bir verinin yalnizca bir kiimeye ait olmasina izin verir. Merkez
noktasinin kiimeyi temsil etme fikri {izerine insa edilmis bir algoritmadir.
K-means algoritmasi n tane nesneyi kiime i¢i benzerlik oranlart maksimum, kiimeler arasi
benzerlik oran1 minimum olacak sekilde k tane alt kiimeye boler [10,18].
Algoritma asagidaki adimlardan olusur.

1. Her bir kiimenin merkez noktasini veya bunlarin ortalamalarini belirtmek tizere
k adet nesne segilir. Baslangig kiime merkezlerinin se¢imi k-means
algoritmasinin sonucunu etkilediginden, k adet nesne asagidaki sekillerde
secilebilmektedir.

e Kk adet rastgele veri se¢ilip kiimelerin merkezleri olarak atanir.

e Veriler rastgele k tane kiimeye dagitilir ve kiimelerin ortalamalar
alinarak baslangictaki kiimelerin merkezleri belirlenir.

e En ug¢ degerlere sahip olan veriler kiime merkezleri olarak segilir.

e Veri setinin merkezine en yakin noktalar baslangic noktalari olarak
alinir.

2. Kk adet nesnesin digindaki diger nesneler, kiimelerin ortalama degerlerine olan
uzakliklar1 g6z oniinde bulundurularak en benzer olduklar1 kiimelere eklenir.
Burada en yaygin kullanilan uzaklik hesaplama yontemi oklit uzaklik hesaplama
formiilidiir.

3. Her bir kiime i¢in kiime elemanlarinin ortalamalart alinir. Elde edilen bu
ortalama deger yeni merkez noktasidir.

4. Tekrar her bir verinin merkez noktasina olan uzakliklar1 hesaplanir ve bu veriler
en yakininda oldugu merkez noktasmin kiimesine eklenir. Kiime elemanlarinin
ortalamalar1 alinip yeni merkez noktalar1 bulunur. Kiimeleme isleminde, bir
sonraki asamada da ayni ¢ikincaya kadar bu islem tekrar ettirilir [11,17].

Algoritmanin akis semasi sekil 3.6’daki gibidir.
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bitir

Sinif Sayisi
B E
v
Merkez degerlerin
belirlenmesi S
& Obijelerin
yerinde H
degisim
var m1 ?

Obijelerin merkeze
olan uzakliklarinin
hesaplanmasi

A

Minimum uzakliga
gore gruplama

Sekil 3. 6: K-means algoritmasi

K-means algoritmasinin uygulanmasinin kolay olmasi, biiyiik miktardaki veriler
tizerinde hizli bir sekilde ¢aligmasi biiyiik bir avantajken; k kiime sayisinin tespitini
yapamamasi, bu sebeple uygun k sayisin1 bulana kadar deneme yanilma islemi yapmasi ve
guriiltiilii veriler i¢inde duyarli olmasi da algoritmanin dezavantajidir.

Algoritmanin daha iy1 anlagilabilmesi i¢in,
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Sekil 3. 7: Algoritma i¢in koordinatlar1 kodlanmis 6rnekler

Sekil 3.7’de verilen ve koordinatlar belirtilen 6rnekler icin iki adet hedef kiime

tanimliyoruz.
O
O
O .D o
oo o H
O
O & o O
O O

Sekil 3. 8: Algoritma i¢in sinif tanimlama

Bu sinif tanimlarina uzakliklarina gore (uzaklik mesafesi hesaplayan bir denkleme gore)

biitiin 6rneklerimizi siniflandirtyoruz.

Sekil 3. 9: Siiflandirilmis 6rnekler
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Olusan siniflar1 ayiran bir hat agagidaki sekil 3.10’daki gibi ¢izilebilir.

Sekil 3. 10: Olusan simiflarin simirlar ¢iziliyor

Bu asamada onceden smiflandirilan 6rneklerin merkezleri bulunur.

Sekil 3. 11: Stmif merkezleri bulunuyor

Merkez noktalar1 hareket ettirdikten sonra 6rneklerin bazilar1 yeni merkez noktlarina
daha yakin uzaklikta olabilir. Bu yiizden 6rnek kiimelerinin smiflandirilmasi islemi
giincellenir.

Sekil 3.11.’de verilen k-means algoritmasindaki yeni merkezlerin ve her 6rnegin hangi

sinifa dahil edildigi bulunmustur.
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3.2.2.2.2. K-medoids Algoritmasi

K-means algoritmasi giiriiltiilii ve istisnai veriler karsisinda duyarli davranmamaktadir.
Bu sorunu gidermek i¢in Kaufman ve Rousseeuw 1987 yilinda k-medoids algoritmasini
gelistirmislerdir.

k-medoids algoritmasinin temel mantigi, verilerin gesitli yapisal 6zelliklerini ifade eden
k tane temsilci nesneyi bulma islemidir. Algoritmanin temel amaci nesneleri k tane
kiimeye bolerken birbirlerine benzeyen nesnelerin ayni1 kiimede olmasi ve farkli kiimeler
arasindaki benzerliginde minimum olmasi hedeflenir. Buradaki temel amag birbirinden
benzersiz kiimeler elde etmektir [10,15].
k-medoits algoritmasini asagidaki adimlarda gergeklestirebiliriz.

e Oncelikle karisik haldeki veri setinin siralanmasr islemi gergeklestirilir.

e Siralama islemi gerceklestirildikten sonra, her bir verinin baslarken rastgele
belirlenmis olan merkez noktalari dikkate alinarak uzaklik hesaplamalari
yapilir. Veriler en yakininda bulundugu merkez noktasinin kiimesine
eklenir.

e Bu adimda ise her bir kiimenin ayr1 ayr1 kiime elemanlarinin ortalamalari
hesaplanir. K-medoids algoritmasinin mantigina gore kiime elemant
olmayan bir deger merkez noktalar1 olarak secilmez. Bu sebeple kiimenin
ortalamasina en yakin degerdeki nokta yeni merkez noktasi olarak
belirlenir.

e Kiimeleme isleminde elde edilen bu sonug¢ bir sonraki asamada da ayni
¢ikana kadar bu adimlar tekrar edilir.

k-medoids kiimeleme algoritmasini k-means kiimeleme algoritmasindan ayiran en
onemli Ozellik, merkez noktalarmin belirlenme seklidir. K-medoids kiimeleme
algoritmasinda kiimenin elemani olmayan bir degerin merkez noktasi olarak kabul
edilmemesi ise glriltiilii verilerin kiimelere dahil edilmesine ragmen, kiime iizerindeki
etkilerini yok eder [17].

k-medoids algoritmasinda verilerin islenis sirasi ve ilk atamadaki merkez noktalarinin
kiimeleme iizerinde etkisi yoktur. En merkezi elemanin kiimeyi temsil etmesi giiriiltiilii
verilerin kiime {izerindeki etkisini ortadan kaldirir. Bunu asagidaki sekilde
orneklendirebiliriz.

(1,3,5,7,9) kiimesinin ortalamasi=5
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(1,3,5,7,9,1000) kiimesinin ortalamasi=170,8 olmasina ragmen orta noktasi=5 olarak alinir.
Ve giiriiltiilii olan 1000 verisinin kiime iizerinde ki etkisi ortadan kaldirilmis olunur.
k-means kiimeleme algoritmasinin dezavantajlarindan biri olan kiime sayisinin baslangicta
tanimlanmasini1 gerektiren durum k-medoids kiimeleme algoritmasi iginde gegerli olan bir
sikintidir. k sayisinin bulunmasi igin birden fazla deneme yanilma iglemi gergeklestirilir.

k-medoids algoritmasinin birgok farkli tiirevi bulunmaktadir. Ilk olarak gelistirilen k-
medoids kiimeleme algoritmast PAM ( Partitioning Around Medoids) ‘dir. PAM
kiimeleme algoritmasi k adet sectigi nesneyi kiime merkezleri olarak alir. Kiimeye her
yeni eleman eklendiginde yeni merkez tekrar belirlenir, eski merkez ise siradan bir kiime
elemani olacak bigimde yeni merkez eleman ile yer degistirir [17].

PAM kiimeleme algoritmast biiylik veritabanlarinda etkin sonuglar iiretemeyince
Kaufman ve Rousseeuw 1990 yilinda CLARA algoritmasini gelistirmislerdir.

CLARA kiimeleme algoritmasi biitiin veritabanin1 almak yerine, veritabaninin belirli bir
pargasini alip bu parcaya PAM kiimeleme algoritmasini uygular. CLARA kiimeleme
algoritmasinin PAM kiimeleme algoritmasina gore avantaji daha biiyiik veriler iizerinde
calisabilmesidir. Bunun yaninda veritabanindan secilen boliimiin tiim veritabanini temsil
etmemesinden dolayr bazen yanlis sonucglar lretmektedir. CLARA kiimeleme

algoritmasinin performansi segilen veri miktarina gore degismektedir [10].

3.2.2.3. Yogunluk Tabanh Yoéntemler(Density-based methods)

Yogunluk tabanli yontemlerde bir esik yogunluk degeri belirlenir. Daha sonra bu esik
yogunluk degerine gore, nesnelerin dagilimi bir yogunluk fonksiyonu aracilifiyla tespit
edilerek esik yogunlugunu asan bolgeler kiime olarak adlandirilirlar [19]. Bu yontem en
basarili kiimeleme yontemleri arasinda gosterilebilir. Bu kiimeleme yontemin avantajlar
asagidaki gibi siralanabilir.

e Kiimeleri bulma basarisi ¢ok yiiksek olan bir yontemdir.

e QGiirilti ve istisnalardan fazla etkilenmez.

e Tek tarama ile sonuca ulasir [17].
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3.2.2.4. Izgara Tabanh Yontemler(Grid-based methods)

Bu yontem, veri uzayini incelemek i¢in sinirl sayida kare bigimindeki hiicrelerden
olusan 1zgara yapilarin1 kullanir. Kullandiklar1 1zgara bigiminden dolay1 veritabanindaki

nesne sayisindan bagimsiz sekilde ¢alisirlar [17,20].

3.2.2.5. Model Tabanh Yontemler (Model-based methods)

Bu yontemde mevcut veriler cebirsel bir model ile ifade edilir. Model tabanlh
yontemler asagidaki iki temel yaklasimi kullanirlar.
e Istatistiksel Yaklasim

e Yapay zeka yaklasimi

3.3.  Birliktelik Kurallar1 (Association Rules)

Birliktelik kurallar1 analizi problemini ilk olarak Agrawal, Imielinski ve Swami 1993
yilinda ele almistir [16]. Olaylarin birlikte gerceklesme durumlarini ¢dziimleyen veri
madenciligi yontemlerine verilen addir. Birliktelik kurallar1 es zamanl olarak gerceklesen
birlikteliklerin tanimlanmasinda kullanilir. Biiyiik veri kiimelerinin igerisinden farkli
veriler arasindaki birliktelik iligskilerini bulma isidir. Birliktelik kurallar1 bir arada siklikla
tekrar eden iliskilerin ortaya cikarilmasini ve bunlarin 6zetlenmesini saglamaktadir [3].
Depolanan verinin her gecen giin gittikce artmasindan dolay1 veritabanlarinda ki verilerin
islenip birbirleriyle olan iligkilerinin tespit edilmesi gerekmektedir. Elde edilen birliktelik
kurallar1 sayesinde cesitli diizenlemeler yapilmaktadir. Ve veritabanlarinda saklanan
bilgiler islenip faydali bir sekle doniistiiriilmektedir. Kullaniglilig1 ve kolay anlasilmasi gibi
nedenlerden dolay1 ekonomi, egitim, telekomiinikasyon, e-ticaret, saglik ve pazarlama gibi
birgok alanda genis bir kullanim alanina sahiptir [5,7].

Birliktelik kurallar1 olusturulurken destek ve giiven degerleri hesaplanir. Destek degeri
bir iligkinin tiim iliskiler icerisinde hangi oranda tekrarlandigini gosterir. Giiven degeri ise
bir iliskinin baska bir iliskiyle birlikte gerceklesme durumunu gosterir. Ornegin elimizde A

ve B diye 2 tane iiriin grubu olsun. Giiven degeri A iirlin grubunu alan miisterilerin B {iriin
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grubunu da alma olasiligini gosterir. A {iriin grubunu alanin B iirlin grubunu da alma
durumu, yani birliktelik kurali A=>B seklinde gosterilir.
Destek(A—>B)=say1(A,B)/N

Burada sayi(A,B) A ve B iiriin gruplarini birlikte iceren aligveris sayisini, N ise toplam
aligveris sayisin1 gostermektedir.
Giliven(A->B)=say1(A,B) / A seklindedir.

Destek ve giiven degerleri hesaplandiktan sonra bir esik degerine ihtiyag vardir. Destek
ve Gliven degeri ne kadar yiiksekse birliktelik kuralida o kadar gii¢lii olur [10].

Birliktelik kurallar1 olusturulurken 2 ana islem gerceklestirilir. Birinci islemde sik tekrar
eden 6geler bulunur. Bu 6gelerden her birisi 6nceden belirlenen minimum destek sayisinca
tekrar etmek zorundadir. Ikincisi ise sik tekrarlanan o6gelerden birliktelik kurallar:
olusturulur. Bu kurallar olusturulurken bunlarin minimum destek ve minimum giiven
degerlerini saglamasi gerekir.

Veri madenciliginde kullanilan birliktelik kurallari iki 6nemli kisimdan olusmaktadir.
[lk asamasinda genis nesne kiimelerini olusturur. ikinci asamada ise birliktelik kurallarini
iretir. Genis nesne kiimeleri degisik algoritmalar kullanarak daha kiigiik nesne kiimelerine

indirgenirler [10,11].

3.3.1. Birliktelik Kurallarimin Belirlenmesinde Kullanilan Algoritmalar

Birliktelik kurallar1 ¢ikariminda kullanilan algoritmalar: sirali algoritmalar ve paralel

algoritmalar olmak {izere 2 sinifa ayirabiliriz.

3.3.1.1. Siral Algoritmalar
Birliktelik kurallar1 ¢ikarilirken bir¢ok verinin sirali olarak tanimlandigi ve

veritabanlarinda bu sekilde tutuldugu kabul edilir. Siralama algoritmalarinda sirali

nesnelerin nesne kiimeleri olusturuldugunda kolaylik sagladigi rastlanan bir yaklagimdir.
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3.3.1.1.1. AIS Algoritmasi

Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan 1993 yilinda veritabanindaki nesne
kiimelerini olusturmak i¢in gelistirilmis olup, birliktelik kurallar1 ¢ikariminda kullanilan ilk
algoritmadir. AIS algoritmasinin oncelikli hedefi nitelikli kurallar1 ¢ikarmaktir. Bu
algoritmada aday kiimeler veritabani taranirken bulunup sayilir. Veritabani tarama islemi
yapildiktan sonra, bir dnceki taramada elde edilen yaygin nesne kiimeleri ile taranan
nesnelerin yaygin nesne kiimeleri arasindaki ortak nesne kiimeleri bulunur [21]. Bu ortak
nesne kiimeleri yeni aday nesne kiimeleri tiretmek i¢in veritabaninda ki diger nesneler ile
genisletilebilir. Minimum destege esit veya biiylik olan aday gruplari yaygin nesne
kiimeleri olarak secilir. Yaygin nesne kiimeleri bir sonraki geciste aday nesne kiimeleri
tiretmek i¢in genisletilebilir [22,23]. Bu islemler nesne kiimeleri bulunamayana kadar

devam ettirilir.

3.3.1.1.2. SETM Algoritmasi

1995 yilinda Houtsmal tarafindan 6nerilmis olan SETM Algoritmasi, nesne kiimelerinin
olusturulmasinda SQL kullanilmasin1 amaglar. AIS algoritmasina benzer bir sekilde,
SETM algoritmasi da veritabani iizerinde birden fazla defa tekrarlanir. Tlk gegiste, ayr1 ayr
her bir nesnenin destek sayisini sayar ve veritabaninda hangilerinin biiyiik oldugunu bulur.
Bir sonraki gegiste ise en son olusturulan yaygin nesne kiimelerini genisleterek aday nesne
kiimelerini olusturur. Bu iglemler yeni nesne kiimesi bulmadiginda sonlandirilir [24].

Bu algoritmanin dezavantaji aday nesne kiimelerinin depolanmak ic¢in fazla alana
ihtiyag duymasidir. Ayn1 zamanda gegisin sonunda aday nesne kiimelerinin destek
degerleri sayildiginda, aday nesne kiimelerinin iiyelerinin her biri sirali bir bicimde
degildir. Bu yiizden nesne kiimeleri {izerinde yeniden siralamaya ihtiya¢ duyulur [25].
SETM Algoritmasinda bellek yonetim teknigi de ele alinamamustir. Bu sebeple Sarawagi
1998 de SETM’in etkili olmadigina ve iliskisel VTYS iizerinde g¢alistirildiginda énemli

sonuglar iiretmedigine deginmistir.
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3.3.1.1.3. Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasi, Agrawall ve Srikant tarafindan 1994 yilinda gelistirilmistir. Veri
madenciligi birliktelik kurallar1 igerisinde en ¢ok bilinen ve kullanilan algoritmadir.
Apriori algoritmast kullandig1 bilgileri bir 6nceki adimdan almasindan dolayr ismini
“(6nceki (prior))” kelimesinden almaktadir [26].

Apriori algoritmasinin temel mantid1 iteratif (tekrar eden) bir yapiya sahip olmasidir.
Veritabanlarinda sik tekrar eden 6ge kiimelerinin bulunmasi isleminde kullanilir. Apriori
algoritmasinin mantigina gore, eger k-6ge kiimesi (k adet elamana sahip 68e kiimesi)
minimum destek kriterini sagliyorsa, bu kiimenin alt kiimeleri de minimum destek degerini
saglar. Veri madenciliginde kullanilan birliktelik kurallarinda, oncelikle veritabaninda
siklikla tekrar eden 6geler bulunur. Daha sonra siklikla tekrar eden bu 6gelerden birliktelik
kurallari tiretilir [16].

Birliktelik kurallarinda 6geler arasindaki birliktelikler destek ve giiven degerleri dikkate
alinarak hesaplanirlar.

Destek(Support) degeri, veritabanindaki Ogeler arasindaki iliskinin ne kadar fazla
oldugunu ifade eder. A ve B {irlinleri birbirinden farkli olmak iizere;

A tirlinii i¢in destek degeri, tiim {irlinler igerisinde A {iriiniiniin oranidir.

A irintniin say1si

Destek(A) = (3.4

Toplam alisveris sayisi

A ve B drlinleri igin destek degeri, A ve B’nin birlikte tiim aligverislerde birlikte

bulunma olasiligidir.

(A,B)urunlerinin sayisi

Destek(A,B) =

(3.5)

Toplam alisveris sayisi

dir. Giiven (Confidence) degeri ise B iirliniinliin hangi olasilikla A {riinii ile birlikte

olacagini ifade eder.

(A,B)urunlerini iceren alisveris sayisi

Gliven (A' B) - A trinini iceren alisveris sayisi (36)
seklinde ifade edilebilecegi gibi ayn1 zamanda
Giiven(A => B) = XSk AB) (3.7)

Destek (A)

seklinde de gosterilebilir.
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Elde edilen birliktelik kurallarinin giivenirligi destek ve giliven degerleriyle dogru

orantilidir. Her kural bir giiven ve destek degeri ile (A=>B [destek degeri = 2%, giiven
degeri =%60]) ifade edilir.

Birliktelik kuralindaki 2%’lik destek degerinin, analiz edilen tiim aligverisler

icerisinden 2%’sinde A ile B iiriiniiniin birlikte satildigini ifade eder. %60 oraninda elde

edilen giiven degeri ise A irlinlini satin alan miisterilerin %60’nin ayni aligveriste B

tirtiniinii de satin aldigini gosterir.

Apriori algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibi gosterilebilir.

1.
2.
3.

Minimum destek sayis1 ve minimum giiven degerinin belirlenmesi

Oge kiimeler icerisindeki 6gelerin destek degerlerinin bulunmasi

Minimum destek degerinden daha kiigiik destek degerine sahip 6gelerin devre disi
birakilmasi

Olusturulan tekli birliktelikler isleme alinarak ikili birlikteliklerin olusturulmasi

. Minimum destek degerinden daha kiigiik olan 6ge kiimelerinin ¢ikartilmasi

4
5
6.
7
8
9

Uglii birlikteliklerin olusturulmasi

. Uglii birlikteliklerden minimum destek degerini asanlarm ¢ikartilmasi
. Uclii birliktelik gruplarindan birliktelik kurallarmmn ¢ikarilmasi

. Bu adimlar yeni birliktelikler bulundugu stirece devam ettirilir

Algoritmanin s6zde kodu asagidaki gibidir:

Ck: Candidate itemset of size k

Lk:frequent itemset of size k

L1 = { frequent items};

For (k=1, Lk!=0;k++) do begin

Ck+1= candidates generated from Lk;

For each transaction t in database do

Increment the count off all candidates in Ck+1 that are contained in t

Lk+1 =candidates in Ck+1 with min_support

End

Return Uk Lk;
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Apriori  algoritmast  egitimden bankacilia, tiptan mihendislige, ticaretten
telekomiinikasyona olmak iizere yaygin bir uygulama alanina sahiptir.

Apriori algoritmasinin performansini destek degeri ve islem sayisi etkilemektedir.
Destek degerinin diisiik olmasi ortaya ¢ikacak Ogelerin kiime sayisimi artirirken, destek
degerinin yiiksek olmasi olusacak kiimelerin sayisini azaltir [27]. Apriori tekrarli bir
sekilde biitlin verilerin iizerinden gectigi i¢in iglem sayisinin artmasi analiz siiresini

uzatacaktir.

3.3.1.1.4. OCD (Off-line Candidate Determination) Algoritmasi

OCD Algoritmas1 Mannila tarafindan 1994 yilinda gelistirilmistir. Boyutu diigiik olan
veritabanlarinda yiiksek performansta ¢alisir ve buna bagl olarak algoritmanin hizi
yiiksektir. Yiiksek boyutlu veritabanlarinda algoritma yavas calisir, performansi diisiiktiir
ve zaman kaybi1 fazladir. OCD algoritmasi, gereksiz aday kiimelerini elemek i¢in onceki
gecislerden elde edilen bilgilerin sonuglarini kullanmaktadir. OCD algoritmasi AIS
algoritmasindan farkli olarak gecisleri koruyarak, gecisler arasindaki aday kiimelerini
budamak icin Onceki gecislerdeki onemli tiim bilgileri kullanir. Boyutu kiiclik olan
veritabanlar1 lizerinde disiik destek degerleri kullanmak OCD algoritmasi i¢in dnemli bir
avantajdir [28]. AIS algoritmasiyla olusturulan aday sayilart OCD algoritmasi tarafindan
olusturulan aday sayilarindan ¢ok daha fazladir. AIS algoritmasi gecisler sirasinda kopya
adaylar olustururken, OCD algoritmasi her bir adayr bir defa olusturur. Buda OCD

algoritmast i¢in bir avantajdir [23].

3.3.1.15. Partitioning Algoritmasi

Partitioning algoritmas1 Savasere tarafindan 1995 yilinda gelistirilmistir. Bu algoritma
diger algoritmalara gore veritabanini daha az tarar ve tarama sayisi 2’dir. Partitioning
algoritmas1 veritabanmi kiiciik bodlmelere bdler, olusan bolmelerin ana bellekte
tutulabilecegi manti181 iizerine kuruludur ve bu mantik iizerine calisir. ilk taramada her bir
bélme igin apriori algoritmasi benzeri seviye-mantidi algoritmasini kullanarak yaygin
nesne kiimeleri elde edilir [29]. ilk taramada tiim bdlmeler bellege yerlestirilebilmis ise

herhangi bir sorun yoktur ve ek bir Giris/Cikis diskine ihtiya¢ yoktur. Ikinci taramada
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veritabaninda ki yaygin bir nesne kiimesinin, veritabaninin en az bir bélmesinde de yaygin
olmasi gerekir. Her bir bdlmede bulunan yaygin nesne kiimelerinin birlesimi adaylar olarak
kullanilirlar ve biitiin nesne kiimelerinin bulunmasi i¢in veritabaninin tamami iizerinde
sayilirlar.

Partitioning algoritmasinin yliksek bir performansta ¢aligabilmesi i¢in verinin homojen
bir sekilde dagilmis olmasi gerekir. Ciinkli bir nesne kiimesi her bir bolmede esit
sayidaysa, ikinci taramada sayilacak ¢ogu nesne kiimesinin sayisi biiyiik olur. Daginik veri
dagilimlarinda ise ikinci taramada nesne kiimeleri kiigiik olarak degerlendirilir, bu da
yanlis nesne kiimelerini saymak i¢in iglem siiresini artirmis olup algoritmanin verimini

distirtir [23].

3.3.1.1.6. Sampling (Ornekleme) Algoritmasi

Sampling algoritmasi Toivonen tarafindan 1996 yilinda gelistirilmistir. Sampling
algoritmasi veritabanin1 en iyi durumda bir defa, en kotii durumda ise iki defa tarar.
Algoritmanin ¢alisma mantig1 apriori algoritmasinin ¢alisma mantigina benzemektedir.
Sampling algoritmast seviye-mantigr algoritmasini kullanarak ¢alisir. Algoritma ilk
asamada ana bellege yerlestirmek iizere veritabanindan bir 6rnek alir [30]. Bu alinan 6rnek
yaygin nesne kiimelerinin bir kiimesi olarak veritabaninda dogrulanabilen adaylari
olusturmak i¢in kullanilir. Adaylar olusturulduktan sonra, adaylarin sayilarini belirlemek
lizere veritabaninin tamami bir defa taranir. Eger tiim nesne kiimeleri, 6rnek nesne
kiimesindeki kiimelerin bulundugunu garantiler ise algoritma sonlandirilir. Ornek nesne
kiimesindeki kiimelerin tamami bulunmaz ise veritabani tekrar taranir ve tim nesne

kiimeleri bulunca algoritma sonlandirilir [23].

3.3.1.1.7. DIC(Dynamic Itemset Counting) Algoritmasi

DIC algoritmasimin ¢alisma mantig1r nesne kiimelerini 6nceden 6l¢gmeye ve bu nesne
kiimelerini sayma ilkesine dayanir. Veritabani araliklar halinde gosterilip bu araliklar
ardisil olarak taranir. Ilk araligin taranmasi sirasinda 1. nesne kiimeleri olusturulur ve
olusturulan bu nesne kiimeleri sayilir. Birinci aralifin sonunda yaygin olan 2. Nesnhe

kiimeleri olusturulur. Ikinci aralik taranirken olusturulan 1.nesne kiimeleri ve 2.nesne
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kiimeleri sayilir. Ikinci araligin sonunda yaygin olan 3.nesne kiimeleri olusturulur. Ugiincii
aralik taranirken 1.nesne kiimeleri, 2.nesne kiimeleri ve 3.nesne kiimeleri birlikte sayilirlar.
Kisacasi, n.araligin sonunda, yaygin olan (n+1) tane nesne kiimeleri olusturulur ve sonraki
araliklarda onceki nesne kiimeleriyle birlikte sayilirlar. Veritabaninin sonuna gelindiginde,
veritabani bastan itibaren sayillmamis nesne kiimelerini tekrar sayar. Veritabani
taramalarinin sayist aralik boyutuna gore degisir. Eger aralik kiiglikse tiim nesne kiimeleri
ilk taramada olusturulur ve ikinci taramada sayilir. Partition algoritmasinda oldugu gibi

DIC algoritmas1 da homojen bir dagilima ihtiya¢ duymaktadir.

3.3.1.1.8. CARMA (Continuous Association Rule Mining Algorithm) Algoritmasi

CARMA algoritmasiin calisma mantig1 nesne kiimelerinin hesaplanmast islemini
(online) ¢evrimigi olarak gerceklestirir [31]. Cevrimi¢i g¢alisan CARMA algoritmasi
veritabani ilk taramasinda herhangi bir isleminde kullanictya minimum destek ve minimum
giiven parametrelerini degistirme imkani saglayarak, kullaniciya online birliktelik kurallar
cikarma imkani sunar. CARMA algoritmas1 DIC algoritmasina benzer bir mantikla c¢alisir.
CARMA algoritmasinda ilk tarama sirasinda nesne kiimeleri olusturulur ve ikinci taramada
ise nesne kiimelerinin sayilmasi islemi tamamlanir [32]. Ve bu sebeple CARMA
algoritmas1 veritabanin1 en fazla 2 defa taramis olur. CARMA algoritmast DIC

algoritmasinda farkli olarak hareketler {izerinden gegerken nesne kiimelerini olusturur.

3.3.1.1.9. FP-Growth(Frequent Pattern Growth) Algoritmasi

FP-Growth algoritmasinin ¢alisma mantigina gore yaygin nesne kiimeleri
olusturulurken adaylar olusturulmaz. FP-Growth algoritmasina gore ilk asamada
veritabani, yaygin nesneleri ifade etmek i¢in FP-Tree( Frequent Pattern Tree) denilen agag
yapisina doniigtliriiliir. Nesne kiimelerinin  birliktelik  bilgileri FP-Tree agacinda
tutulmaktadir. Bir sonraki agsamada ise FP-Tree seklinde sikistirilan veritabani her biri
yaygin bir nesne ile iliskilendirilmis sartli veritabanlarina dontistiirtliir [33].

FP-Growth algoritmasina goére veritabani ilk tarandiginda nesne kiimeleri bulunur.
Yaygin nesne kiimeleri destek sayilarina gore biiyiikten kii¢iige dogru siralanir. Daha sonra

veritaban1 bir kez daha taranarak FP-Tree olusturulur. FP-Tree yaygin nesneleri bulmak
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icin gerekli tiim bilgilere sahiptir. Asil veritabanindan boyut olarak daha kii¢lik olan Fp-
Tree agacinda yaygin olmayan nesne kiimeleri bulunmaz ve destek sayist daha biiyiik olan
nesne kiimeleri koke daha yakinda olur [23,34]. Bu metot arama maliyetlerini 6nemli

Olctlide azaltmis olup, performansi artirmaktadir.

3.3.1.2. Paralel ve Dagitilmis(distributed) Algoritmalar

Paralel algoritmalar nesne kiimelerinin bulunmasi isleminin paralellestirilmesi iizerinde
odaklidir. Paralel ve dagitilmis algoritmalar genel olarak apriori algoritmasini baz alir. Bu
algoritmalar genellikle paralellestirilme mantigi lizerinden calisir. Genel olarak ya veri
paralellestirilir (data parallelism) yada gorev paralellestirilir (task parallelism). Veri
paralellestirilme modelinde her bir diigim ayn1 aday kiimelerini sayar. Gorev
paralellestirme modelinde ise aday kiime boliimlendirilip islemciler arasinda dagitilir. Bu
islemde her bir diiglim farkli aday kiimesini sayar.

Veri paralellestirme modelinde genel olarak adaylar tiim islemcilerde kopyalanir ve
mevcut veritabani islemciler arasinda dagitilir. Islemcilerin her biri tiim adaylarin kendi
veritaban1 bolmesinde destek sayilart olan yerel destek sayilarini (local support counts)
hesaplamak zorundadir [35]. Daha sonra tiim islemciler veritabaninin biitiiniindeki
adaylarin toplam destek sayilari olan kiiresel destek sayilarini (global support counts),
yerel destek sayilariyla takas ederek hesaplama islemini gergeklestirir. Mantik olarak
yaygin nesne kiimeleri her bir islemcide bagimsiz olarak hesaplanir. Veri paralellestirme
modeli asagidaki gibi gosterilmistir. Oncelikle 4 hareket ii¢ islemci arasinda
boliimlendirilir. 1 nolu islemcide T1, 2 nolu islemcide T2 ve 3 nolu islemcide T3 ve T4
hareketleri mevcuttur. lkinci taramada ii¢ aday nesne kiimeleri her bir islemcide

kopyalanir. Yerel veritabanlarmin taranmasindan sonra yerel destek sayilar1 gosterilir.
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Islemci 1 islemci 2 Islemci 3
pl D2 D3
G Say C2 Sayi C2 Sayi

Ekmek, Tereyag| 1 Ekmek, Tereyag| O Ekmek, Tereyag| 1

Ekmek, Yumurta| 1 Ekmek, Yumurta| O Ekmek, Yumurta| 0
Tereyag,Yumurta 1 Tereyag,Yumurta) 1 Tereyag,Yumurtal 0

Y ~ i
~ Vi - —
> K &
Kiiresel Indirgeme

Sekil 3. 12: Veri paralellestirme modeli

Gorev paralellestirme modelinde veritabanindaki gibi adaylar islemciler arasinda
béliimlendirilip islemcilere dagitilir. Islemcilerin her biri adaylarin sadece bir alt kiimesi
icin kiiresel destek degerlerini tutmak zorundadir. Bu metot her bir yenilemede iki iletisim
cevrimine ihtiya¢ duyar. ilk ¢evrimde islemcilerden her biri diger tiim islemcilere kendi
veritaban1 bolmesini gonderir. lkinci ¢evrimde ise siradaki yenilemede adaylari
hesaplamak i¢in iglemcilerden her biri buldugu yaygin nesne kiimelerini diger islemcilere
yayimlar. Gorev paralellestirme modeli asagidaki gibi gosterilmistir. Her bir iglemcinin bir
aday nesne kiimesi igerecek sekilde ii¢ aday nesne kiimesi islemciler arasinda
boliimlendirilmistir. Yerel veritabani tarandiktan ve veritabani bolmeleri diger islemciler

tarafindan yayimlandiktan sonra, her bir adayin kiiresel sayist gosterilmistir.
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Sekil 3. 13: Gorev paralellestirme modeli

3.3.1.2.1.

Count Distribution algoritmasi veri paralellestirme modelini baz alir. Bu algoritma
tekniginde veritaban1 boliimlendirilip n adet islemciye dagitilir. Boliimlendirilmis D
veritaban1 { D1, D2,...,Dp} seklinde gosterilir. Bu algoritmada islemci sayisini belirtmek
icin stiperscript, aday boyutunu belirtmek icin ise altscript kullanilir. Count Distribution
algoritmasinda temel 3 adim vardir. 1.adimda veritabani bolmesinde ki adaylarin yerel
destek sayilar1 (Ck) bulunur. 2.adimda herbir islemci tim adaylarin kiiresel destek
sayilarini elde etmek icin tiim adaylarin yerel destek sayilarini birbiriyle degistirir. En son

adim olan 3. adimda ise kiiresel yaygin nesne kiimeleri (Lk) tanimlanir. Her bir islemcide

bagimsiz olarak Lk f{izerinde arpiori gen()

CD(Count Distribution) Algoritmasi

olusturulur. Aday bulunamayana kadar algoritma devam eder [23,36].
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Tablo 3. 2: CD algoritmasi

Input:
Ls.D'.D. ... .DF
Output:
L
Algorithm:
1) C=L
2 for k=1:C=E: k++ do bhegin
//step one: counting to get the local counts
3) count(Cy. D: //local processor is i
//step two: exchanging the local counts with other processors
{//to obtain the global counts in the whole database.
4) forall itemset X £ Cy, do begin
5) X count=2;=1" {X count}:
6) end
{//step three: 1dentifving the large itemsets and
/{generating the candidates of size k+1
7y Li={ce Cy|c.count =s x| D'UDw. UDP [}
8) Cy1=aprionn_gen(Ly):
9) end
10yreturn I=1; [ JLa U .. UL

3.3.1.2.2. PDM(Parallel Data Mining) Algoritmasi

Parallel Data Mining algoritmasida veri paralellestirme modelini baz alir. Parallel Data
Mining algoritmas1 Count Distibution algoritmas: iizerinde degisiklikler yapilarak elde
edilmistir ( Park, 1995). Parallel Data Mining algoritmasinda Hash teknigi kullanilmigtir.
Hash teknigi sonraki gecislerde bazi adaylari budamak i¢in kullanilmigtir [37]. Apriori’nin
ilk geciste budama islemini yapamamasindan dolay1 dzelikle ikinci geciste kullamishdir. ik

geciste tiim nesne kiimelerinin sayilmasina ek olarak hash tablosu olusturur.

3.3.1.2.3. DMA (Distributed Mining Algorithm) Algoritmasi
Distributed Mining Algoritmasi iletisim mesajlar1 azaltma teknigi ve aday budama

tekniklerinin eklendigi veri paralellestirme modelini baz alan bir tekniktir. Bir nesne

kiimesinin yogun olup olmadigina karar vermek ve sonrasinda yogun yaygin nesne
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kiimelerinden adaylar1 olugturmak i¢in her bir islemcideki yaygin nesne nesne kiimelerinin

yerel sayilarini kullanir [37].

3.3.1.2.4. CCPD (Common Candidate Partitioned Database) Algoritmasi

Common Candidate Partitioned Database Algoritmast 1996 yilinda Zaki tarafindan
Onerilmis olup veri paralellestirme modelini baz alan bir algoritmadir. Bu algoritma
paylasimli bir bellek iizerinde Count Distribution algoritmasini yiiriitiir. Paylagimli bir
bellek ortaminda etkili bir sekilde aday iiretilmesi ve sayilmasi igin ¢esitli teknikler
onermektedir [38]. Yaygin nesne kiimelerini genellikle ilk nesneye gore gruplandirir.
Yaygin nesne kiimelerinin gruplandirilmast aday sayisini azaltmasi lizerinde etkili

olmazken adaylarin iiretim siirelerini dugiiriir.

3.3.1.25. DD(Data Distribution) Algoritmasi

1996 yilinda Agrawal tarafindan Onerilen Data Distribution algoritmasi gorev
paralellestirme modelini benimseyen bir algoritmadir. Data Distribution algoritmasinda
adaylar round-robin tarzinda tiim islemciler arasinda bolistirilip dagitilmistir. Bu
algoritma temel olarak 3 asamadan olusmaktadir. ilk asamada her bir islemci kendi
tizerinde dagitilmis adaylarin yerel sayilarimi elde etmek i¢in yerel veritabani bolmesini
tarar. Ikinci asamada ise tiim islemciler kendi veritabani bdlmesini diger islemcilere
yayimlar, diger islemcilerden diger veritabani bolmelerini alarak tiim veritabanindaki
kiiresel destek sayilarini elde etmek i¢in alinan veritabani bdlmelerini tararlar. Son
asamada ise her bir islemci kendi aday bolmesinde ki yaygin nesne kiimelerini hesaplar,
tiim yaygin nesne kiimelerini elde etmek i¢in digerleriyle takas eder. Daha sonra adaylari
ve bolmeleri olusturarak, bu adaylar1 tim islemciler arasinda dagitir [39]. Bu asamalar

aday tretilmeyene kadar devam eder.
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Tablo 3. 3: DD algoritmasi

Input:

IsD'. D" . D°

Output:

L

Algorithm:
1) Cicl
) for (k=1:Cy'2@:k++) do hegin

3)

4)

6)
n
8)

9)

10)
11)
12)

//step one: counting to get the local counts
count{Cy' . DY): /local processor 1s 7
{/step two: broadcast the local database partition to others,
! recerve the remote database partitions from others,
/{ scan D(1=j=p. j=1) to get the global counts.
broadcast(D"):
for (j=1: (j=p and j#1)3++) do begin
receive(DY) from processor j:
count(Cy' , D¥):
end
//step three: 1dentify the large itemsets i C'.
'/ exchange with other processors to get all large itemsets Cy.
/" generate the candidates of size k+1,
!/ partition the candidates and distribute over all processors.
Lki={c ce 'y, c.count = s# D!'UDY . UDP }:
Li= U =1 7L
Cy+1 = aprion1_gen(Ly):
Crsr i Z Cy1: /'partition the candidate itemsets across the processors

13) end
14) return L=01; ULy | ... ULy

3.3.1.2.6.

Intelligent Data Distribution Algoritmasi 1997 yilinda Han tarafindan Data Distribution
algoritmasinin gelistirilmesi sonucu elde edilen gorev paralellestirme modelini benimseyen
bir algoritmadir. Bu algoritma adaylarin ilk nesnesine bagli olarak adaylar1 iglemciler
arasinda bolistiiriip, islemcilere dagitir. Bu islem ayni ilk nesneli adaylarin ayn1 bolmede
boliimlendirilecegini gosterir. Bu nedenle herbir islemci islemciye atanmis nesnelerden
biriyle baslayan kiimeleri kontrol eder. Bu da Data Distribution algoritmasinda her bir
islemcinin her bir hareketteki tiim alt kiimeleri kontrol etme gibi bir¢ok islemi azaltir.

Intelligent Data Distribution algoritmast iletisim masraflarin1 azaltmak icin bir halka

IDD (Intelligent Data Distribution) Algoritmasi
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mimarisi modelini kullanir. Bu mimari yayimlama (broadcasting) yerine halkadaki

komsular arasinda noktadan noktaya es zamansiz iletisim modelini benimsemektedir.

3.3.1.2.7. HPA (Hash-based Parallel mining of Association rules) Algoritmasi

HPA algoritmas1 1996 yilinda Shintani tarafindan gelistirilen gorev paralellestirme
modelini benimseyen bir algoritmadir. HPA, adaylar farkli islemciler {izerinde dagitmak
icin hash teknigini kullanan bir baska algoritmadir. Bu algoritmada her bir islemci
kendisine dagitilmis olan adaylar1 hesaplamak i¢in ayni hash fonksiyonunu kullanir.
Islemciler arasinda boliinmiis veritabanlarinda hareket etmek yerine, ayn1 hash teknigiyle
hareketlerin alt nesne kiimelerini hedef islemcilere hareket ettirirler [40]. Bundan dolay1 bir

hareketteki alt nesne kiimesi n adet islemci yerine sadece bir islemciye gitmis olur.

3.3.1.2.8. PAR (Parallel Association Rules) Algoritmasi

Parallel Association Rules Algoritmasi 1997 yilinda Zaki tarafindan gelistirilen gorev
paralellestirme modelini benimseyen bir algoritmadir. Yatay bir sekilde tutulan dogal

veritabani1 bolmelerini dikey veritaban1 bolmelerine doniistiirerek galigirlar [23].

3.3.1.2.9. Candidate Distribution Algoritmasi

Candidate Distribution Algoritmasi veri paralellestirme veya gorev paralellestirme
modelleri arasinda siniflandirilamayan bir algoritmadir. Agrawal tarafindan 1996 yilinda
Onerilen bu algoritma veri paralellestirme ve gorev paralellestirme modellerine benzer
fikirleri kullanmakla beraber ayr1 6zelliklere de sahiptir. CD ve DD’deki eszamanlilik ve

iletisim yiikiinii azaltmak i¢in gelistirilmistir [41].

3.3.1.2.10.  SH (Skew Handling) Algoritmasi

1998 yilinda Harada tarafindan gelistirilen Skew Handling algoritmasi Candidate
Distribution Algoritmasinda oldugu gibi veri paralellestirme ve gorev paralellestirme

modelleri arasinda simiflandirilamayan bir algoritmadir. Skew Handling algoritmasi
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Apriori algoritmasina ¢ok benzeyen bir algoritmadir [42]. Apriori algoritmasindan farki,
adaylar Onceki yaygin nesne kiimelerinden olusturulmazlar. Bunun yerine her bir

islemcideki veritaban1 bolmelerini tararken adaylar1 bagimsiz olarak olustururlar.

3.3.1.2.11.  HD (Hybrid Distribution) Algoritmasi

Hybrid Distribution algoritmas1 1997 yilinda Han tarafindan éenrilmis bir algoritmadir.
Bu algoritma da veri paralellestirme ve gorev paralellestirme modellerinin ikisinide

kullanir, bu modellerin birlesimidir [43].
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4. UYGULAMA

Illerde devletin temsilcisi olan valilikler, il teskilatlarmin idari amiri konumunda
olmakla birlikte kamu kurum ve kuruluslarinin diizeninin saglanmasini, kanuna ve
yonetmeliklere uygun bir sekilde c¢alismalarini siirdiirmelerini  saglayan kontrol
mekanizmasidir. Valiligi ildeki kurumlarin koordinasyonunu saglayan bir kurum olarak
diisiinebiliriz. Valilik vatandaslarin ve kurumlarin isteklerini, sikayetlerini, taleplerini,
goriislerini ve onerilerini degerlendirip ilgili kurumlara ve birimlere yonlendirir.

Bu ¢aligmada Elazig Valiligi’nin veritabanindan alinan veriler kullanilarak kurumlarin
birlikte caligmalar1 gereken konular gézlemlenmistir. Uygulamada 15 farkli konu baglig:
mevcuttur. Bu basliklar istek, sikayet,...., Ooneri seklindedir. Elazig Valiligine gelen
evraklar hangi kurumu ilgilendiriyorsa o kurumlara ilgili valilik personelleri tarafindan
yonlendirilmistir. Kurumlardan gelen cevaplara goére 15 farkli konu grubu altinda

toplanmistir. Bu konu gruplarini1 Tablo 4.1.”deki gibi gosterebiliriz.



Tablo 4. 1: Evrak konular: tablosu

Istek

Tesekkiir

Valiye Tesekkiir

Kuruma Tesekkiir

Is Talebi

Yardim Talebi

Personel Talebi

Tayin Talebi

Sikayet

Kurumu Sikayet

Memuru Sikayet

Esnafi Sikayet

Oneri

Yardim

Kurumlarla Ilgili Gériisler

Cevre ile Ilgili Goriisler

Gelen evraklar evrak kayittan evrak numarasi almaktadir. Bunu Tablo 4.2.’deki gibi

gosterebiliriz.

Tablo 4. 2: Evrak kayit tablosu

1 nolu evrak

2 nolu evrak

3 nolu evrak

4 nolu evrak

5 nolu evrak

6 nolu evrak

Daha sonraki agsamada evrakin hangi kuruma gidecegi asamadir. Kurumlar tablosunun

bir kismi1 sembolik olarak Tablo 4.3.’te verildigi gibidir.
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Tablo 4. 3: Kurum tablosu

Iskur 11 Midiirligii

Sosyal Yardimlasma Miidiirligi

Sosyal Hizmetler Miidiirliigii

D.S.I

Ozel Kalem Miidiirliigii

Basin Midiirligi

Genel isleyisi Tablo 4.4’teki gibi dzetleyebiliriz.

Tablo 4. 4: Evrak ve gittigi kurum iliskisi

Evrak Numarasi Evrakin Gittigi Kurum veya Evrakin Konusu
Kurumlar

1 Iskur 11 Midirliigi, Sosyal | Istek
Yardimlagma Miidiirligi

2 Sosyal Hizmetler Miidiirliigi, Is talebi
Sosyal Yardimlasma Vakfina

3 Basin Miidiirliigii Is talebi

4 Firat Universitesi Yardim

5 D.S.I Tesekkiir

6 Elaz1g Belediyesi Yardim

7 Yaz1 Isleri Miidiirliigii, Palu | Tesekkiir
Kaymakamligi

1 numarali evrakin konusunun istek oldugu ve bu evrakim Iskur Il Miidiirliigii ile

Sosyal Yardimlasma Miidiirligiine gonderildigi,

2 numarali evrakin konusunun is talebi oldugu ve bu evrakin Sosyal Hizmetler

Midiirligii ile Sosyal Yardimlagsma Miidiirliigiine gonderildigi,

3 numarali evrakin konusunun is talebi oldugu ve bu evrakin Basin Miidiirligiine

gonderildigi,

4 numarali evrakin konusunun yardim oldugu ve bu evrakin Firat Universitesine

gonderildigi,
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e 5 numarali evrakin konusunun Tesekkiir oldugu ve bu evrakin D.S.I’ye
gonderildigi,

e 6 numarali evrakin konusunun yardim oldugu ve bu evrakin Elazig Belediyesine
gonderildigi,

e 7 numarali evrakin konusunun tesekkiir oldugu ve bu evrakin Yaz Isleri

Midiirliigi ile Palu Kaymakamligina gonderildigi anlagilmaktadir.

C# programlama dili kullanilarak yapilan uygulamada bu kayitlardan birliktelik
kurallar iiretilmistir. Veritabaninda evrak tablosu, kurumlar tablosu ve kategori tablosu
ayr1 ayri olusturulup iliskilendirilmistir.

Tiim kayitlar tablolarda mevcut olmakla birlikte kullanic isterse sonradan uygulama ara
yiiziinden evrak numarasi, kurum ve bunlarin iliskilerini ekleyip silebilir.

Kullanici evrak ekleyip silme islemini Sekil 4.1.’de verilen ara yilizden yapabilmektedir.

Evrak Mumaras:

Evrale Mumarasi
ekle

L0 00 ] O G e L R —

m

[ R —
M e LS RS B3

=
1

Evrak
Mumaras: Sil

Sekil 4. 1: Evrak ekleme, silme ve goriintiileme

Daha sonraki asamada kullanici isterse Sekil 4.2.°deki ara yiizden kurum ekleyip
silebilmektedir.
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Furum Ad

Kurum Ekle

MNufus Madarlaguo
Dogdalgaz

PTT

Sosyal Yardmlasma Vakf
Sosyal Hizmetler Maduarlagu
Basin Mudarlugu

Elazig Belediyesi

Firat Universitesi

Milli Egitim Mudurlagu
Telekom Mudurlugu

Il Ozel idaresi

Kurum Sil

Sekil 4. 2: Kurum ekleme, silme ve goriintiileme

Evrak numarasi ve/veya kurum ekleyen kullanici isterse evrakin gittigi kurumlar da ara

yiizden girebilmektedir. Ilgili ara yiiz Sekil 4.3.’teki gibidir.
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1 - Niifus Miidirligi i
2 Dogalgaz
3 = PTT
4 Sosval Yardmmlasma Vakdi
5 Sosyal Hizmetler Mudirlign =
6 Basm Miidirkigi
7 Elanig Beledivesi
2 Firat Universitesi
g Milli Egitim Miidirliagi
10 - Telekom Midiirligi -
Tliski Ekde
1=>Nifus Mudirkigia i
1=>Yan Isleri Mudarliga
2==PTT 3
3=>8osval Yardimlasma Vakdfi
3=>Sosyal Hizmetler Mudiirligi
4=>Basm Miidirkigi
S5==FElang Beledivesi %

Sekil 4. 3: Tlgili evrak ile ilgili kurumu iligkilendirme

Sekil 4.3.’teki tabloda 1 numarali evrakin Niifus Miidiirliigii ve Yazi Iseri Miidiirliigiine,
2 numarali evrakin PTT’ye, 3 numarali evrakin Sosyal Yardimlasma Vakfi ve Sosyal
Hizmetler Miidiirliigiine, 4 numarali evrakin Basin Miidiirliigline, 5 numarali evrakin ise
Elazig Belediyesine gittigini anlamaktayiz. Kullanici isterse tablodan evrak numarasi ve
kurum segip iligki ekle dedikten sonra yeni iligkiler ekleyebilir.

Kurumlar arasinda ki iligkiler Sekil 4.4.’teki gibi goriintiilenebilir.

50



Gruplan Géster

Niifus Miidiirhigii A
Dogalgaz

Nifus Mudirlhiagi Dogalgaz

PTT

Niifus Midirkigi, PTT

Dogalgaz, PTT

Niifus Miidirkigi. Dogalgaz PTT

Sosval Yardmlasma Vakdi

Nifus Muadurlign, Sosyal Yardmmlasma Valkdfi
Dogalgaz, Sosval Yardimlasma Vakfi

Nifus Madirliagi, Dogalgaz, Sosval Yardmmlasma Vakdfi -

m

Sekil 4. 4: Evraklarin gittigi kurumlar listesi

En son asama birliktelik kurallarmin ¢ikarildigi asamadir. Bu asama Tablo 4.5.°teki

gibidir.
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Tablo 4. 5:Birliktelik kurallar listesi 1

Kurum Adi Birliktelik | Evrakin Giiven Destek
Sayisi Konusu degeri(%22) | Degeri(%1)
Milli Egitim Miidiirliigii 25 Istek %8,77
Halk Egitim Miidiirliigii 10 Istek %3,5
Iskur 70 Istek %24,5
Sosyal Yardimlasma 109 Istek %38,2
Sosyal Hizmetler 65 Istek %22,8
F.U 5 Istek %1,75
Belediye 8 Istek %2,8
DSI 3 Istek %1,05
Ozel Kalem 30 Istek 0010,52
Miiftiiliik 15 Istek %05,26
Karayollar1 5 Istek 901,75
Milli Egitim Miudirligi=> | 6 Istek %24 %2,1
Halk Egitim Midurligi
Iskur =>Sosyal | 39 Istek 0055,7 0013,6
Yardimlasma
Iskur =>Sosyal Hizmetler 30 Istek %428 %10,52
Sosyal Hizmetler=>Sosyal | 52 Istek %80 %18,2
Yardimlagma
Iskur=>Sosyal 20 Istek %28,5 %7,01
Yardimlasma, Sosyal
Hizmetler

Uygulamada 15 farkli konu grubu mevcuttur. istenen konu grubu comboBox1’den

Sekil 4.5.’deki gibi se¢ilmektedir.

Kategor Seginiz. istek -

Sekil 4. 5:Evrak kategorisi secimi
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Istek konu grubu icin Tablo 4.5.’de elde edilen bu temsili birliktelik kurallar1 ¢ikarilirken

destek degeri %1 ve giiven degeri %22 alinmistir. Bu birliktelik kurallarin1 yorumlarsak:

© ®© N o g bk~ w DD

[ S R
N B O

13.

14.

15.

16.

Milli egitim midirliigiine 25 evrak gittigini ve destek degerinin %8,77 oldugunu,
Halk Egitim Miidiirliigline 10 evrak gittigini ve destek degerinin %3,5 oldugunu,
Iskur’a 70 evrak gittigini ve destek degerinin %24,5 oldugunu,

Sosyal Yardimlagsmaya 109 evrak gittigini ve destek degerinin %38,2 oldugunu,
Sosyal Hizmetlere 65 evrak gittigini ve destek degerinin %22,8 oldugunu,
F.U’ne 5 evrak gittigini ve destek degerinin %1,75 oldugunu,

Belediyeye 8 evrak gittigini ve destek degerinin %2,8 oldugunu,

DSI’ye 3 evrak gittigini ve destek degerinin %1,05 oldugunu,

Ozel Kaleme 30 evrak gittigini ve destek degerinin %10,52 oldugunu,

. Miiftiliige 15 evrak gittigini ve destek degerinin %5,26 oldugunu,
. Karayollarina 5 evrakin gittigini ve destek degerinin %1,75 oldugunu,

. Milli Egitim Midirliigiine gelen evraklarin %24 {iniin Halk Egitim Miidirligiine

de gittigini ve destek degerinin %2,1 oldugunu,

Iskur’a gelen evraklarin %55,7’sinin Sosyal Yardimlasmaya da gittigini ve destek
degerinin %13,6 oldugunu,

Iskur’a gelen evraklarin %42,8’inin Sosyal Hizmetlere de gittigini ve destek
degerinin %10,52 oldugunu,

Sosyal Hizmetlere gelen evraklarin %80’inin Sosyal Yardimlagmaya da gittigini ve
destek degerinin %18,2 oldugunu,

Iskur’a gelen evraklarm %28,5 inin Sosyal Yardimlasma ve Sosyal Hizmetlere de

gittigini ve destek degerinin %7,01 oldugunu anlamaktayiz.
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Tablo 4. 6: Birliktelik kurallar listesi 2

Kurum Adi Birliktelik | Evrakin Giiven Destek
Sayisi Konusu degeri(%24) | Degeri(%6)
Milli Egitim Miidiirliigii 25 Istek %8,77
Iskur 70 Istek 0024,5
Sosyal Yardimlasma 109 Istek %38,2
Sosyal Hizmetler 65 Istek %22,8
Ozel Kalem 30 Istek 0010,52
Iskur =>Sosyal | 39 Istek 0055,7 0613,6
Yardimlasma
Iskur =>Sosyal Hizmetler 30 Istek 0042,8 0010,52
Sosyal Hizmetler=>Sosyal | 52 Istek %80 %18,2
Yardimlasma
Iskur=>Sosyal 20 Istek %28,5 %7,01
Yardimlasma, Sosyal
Hizmetler

Istek konu grubu icin Tablo 4.6.’da elde edilen bu temsili birliktelik kurallar1 ¢ikarilirken

destek degeri %6 ve giiven degeri %24 alinmistir. Bu birliktelik kurallarini yorumlarsak:

© g k~ w e

Milli egitim miidiirliigiine 25 evrak gittigini ve destek degerinin %8,77 oldugunu,
Iskur’a 70 evrak gittigini ve destek degerinin %24,5 oldugunu,

Sosyal Yardimlagsmaya 109 evrak gittigini ve destek degerinin %38,2 oldugunu,
Sosyal Hizmetlere 65 evrak gittigini ve destek degerinin %22,8 oldugunu,

Ozel Kaleme 30 evrak gittigini ve destek degerinin %10,52 oldugunu,

Iskur’a gelen evraklarin %55,7’sinin Sosyal Yardimlagmaya da gittigini ve destek
degerinin %13,6 oldugunu,

Iskur’a gelen evraklarin %42,8’inin Sosyal Hizmetlere de gittigini ve destek
degerinin %10,52 oldugunu,

Sosyal Hizmetlere gelen evraklarin %80’inin Sosyal Yardimlagmaya da gittigini ve
destek degerinin %18,2 oldugunu,

Iskur’a gelen evraklarm %28,5 inin Sosyal Yardimlasma ve Sosyal Hizmetlere de

gittigini ve destek degerinin %7,01 oldugunu anlamaktayiz.
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Bu sonuglardan hareket edilerek temsili sonuglar asagidaki sekilde ¢ikarilabilir:

1.

En fazla evrak, 109 evrak ve %38,2 destek degeriyle Sosyal Yardimlasma
kurumuna gitmistir. Buradan Sosyal Yardimlagsma kurumuna konusu istek olan
fazla miktarda evrakin gittigi sonucuna varabiliriz.

Konusu istek olan evraklardan tabloda destek degeri en diisiik olan yer 3 evrak ve
%1,05 destek degeriyle DSI’dir. Destek degeri diisiiriiliirse farkli sonuglar elde
edilebilir. Burada destek degeri %1 dir.

Ikili gruplar icerisinde giiven degeri %80, destek degeri %18,2 ve 52 evrak ile en
yiiksek olan kurumlar, Sosyal Hizmetler ve Sosyal Yardimlagmadir. Ayn1 zamanda
bu tablodan vatandaslarin taleplerinin en ¢ok bu kurumlara oldugunu sdyleyebiliriz.
Bu kurumlar arasinda ortak komisyonlar kurulabilir. Bu da vatandaslarin iglerinin
daha hizli ve daha kolay bir sekilde ilerlemesinin yani sira kurumlarin ve
calisanlarin performanslarini da artiracaktir.

Uglii gruplar igerisinde giiven degeri %28,5, destek degeri %7,01 ve 20 evrak ile en
yiiksek olan kurumlar iskur, Sosyal Yardimlasma ve Sosyal Hizmetlerdir. Uglii
birliktelik kurallarina bakildiginda Iskura gelen evraklarm %28,5°i Sosyal
Yardimlagma ve Sosyal Hizmetlere de gitmistir. Bu kurumlar arasinda da ortak

komisyonlar olusturulabilir.

Buradan su sonuglara variriz:

1
2
3.
4

Hangi kurum veya kurumlara ne kadar evrakin gittigi,

Kurumlarin is yogunlugunu,

Hangi kurumlarin birbirleriyle ortak calisma alaninin daha fazla oldugunu,

Giiven degerlerine bakilarak kurumlarin birbirleriyle ortak calisabilme ihtimalini

elde edebiliriz.
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5. SONUCLAR

Bu calismada Elazig Valiliginin veritabanindan alinan veriler kullanilarak kurumlarin
veya personellerin birlikte ¢alismalar1 gereken durumlar ve performansin artirilmasiyla
ilgili yapilmasi gerekenler gozlemlenmistir. Bu uygulamada, Veri madenciligi
yontemlerinden biri olan birliktelik kurallar1 ¢ikarim algoritmalarindan apriori algoritmasi
kullanilmistir. Bu uygulama ile kurumlara giden evraklarin belirli bir destek degerine gore
birliktelik kurallar1 ¢ikartilmistir. Birliktelik kurallarinin ¢ikarimiyla birlikte kurumlarin
performanslarinin artirtlmasi i¢in hangi kurumlarin hangi kurumlarla birlikte calismasi
gerektigi tespit edilmistir. Bu tespitlerle cesitli kurumlardan komisyonlar kurulup, bu
komisyonlarla ~ kurumlarin ~ veya  ¢alisanlarin  performanslari  artirilabilecegi

amagclanmaktadir.
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