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OZET

Veri madenciligi, sayisal ortamlarda biriken verilerden anlamli ve faydali bilgiler
elde etmek i¢in son yillarda yogun olarak kullanilan bir ¢alisma alanidir. Birliktelik kurali
ise veriler arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilan veri madenciligi
tekniklerinden biridir. Birliktelik kurali, ilk olarak 1993 yilinda Agrawal ve arkadaslar
tarafindan ele alinmustir. Birliktelik kurali uygulamalarinda kullanilan destek ve giiven
degerleri bu yontemin en Onemli iki parametresidir. Ancak nicel degerlere sahip veri
setlerinde destek degerinin belirlenmesi sorun olusturabilmektedir. Minimum destek
degerinin uygun se¢ilememesi, veri setindeki ilging ve degerli bazi kurallarin ya
tiretilememesine ya da degerli olmayan ¢ok sayida gereksiz kural iiretilmesine neden
olmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, nicel veri setleri lizerinde destek degerinin segilmesi
sorununu giderebilmek i¢in ¢oklu destek degeri kullanan yeni bir yaklasim onerilmektedir.
Onerilen bu yaklasim iki farkli 6rnek veri seti iizerinde uygulanmis ve elde edilen sonuglar

detayli bir sekilde agiklanmistir.

Anahtar Kelimeler: Birliktelik Kurals, ilginglik Olgiitii, Destek, Coklu destek



SUMMARY

Interestingness Measure and Multi Support Value for Quantitative
Association Rules

Data Mining is a field that has been used extensively in recent years to obtain
meaningful and useful information from data accumulated in digital environments.
Association Rule is one of the Data Mining techniques that are used to reveal relationships
between data. The association rule is first discussed in 1993 by Agrawal et al. The support
and confidence values used in association rules are the two most important parameters of
this method. However, determining the value of support in guantitative data sets can be
problematic. Failure to select the minimum support value causes some interesting and
valuable rules in the dataset to either not be produced or to generate a large number of
unnecessary rules that are not valuable. In this thesis, a new approach is proposed which
uses multiple support values to overcome the problem of selecting support value on
quantitative data sets. This proposed approach has been applied on two different sample

data sets and the results obtained are explained in detail.

Keywords: Association Rule, Interestingness Measure, Support, Multi Support
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1. GIRIS

Francis Bacon’nun 1597’ de sdyledigi "Scientia potentia est- Bilgi giictiir" soézii
giniimiizde Onemini daha da artirmistir. Bilgi ve iletisim ¢aginin hizla gelistigi
giintimiizde, teknoloji hayatin her alaninda kullanilmaya baglanmigtir. Teknolojinin bu
kadar yaygin kullanilmasi ¢ok biiyiik veri yiginlarin1 beraberinde getirmektedir. Internet
aginin yayginlagsmasiyla, olusan bu verilere artik her yerden ulasilabilmektedir. Ancak
bilgiye her yerden ulasmak kadar ulasilan bilgilerden maksimum seviyede faydalanmakta
onemli hale gelmistir. Bu nedenle veri tabani sistemleri hayatin her alaninda kullanilmaya
baslanmaistir.

Veri tabani sistemlerinin giiniimiizde yaygin olarak kullanilmasi elde edilen
verilerde olaganiistii artiglar saglamistir. Bu durum, insanlari bu verilerden maksimum
sonuglar ¢ikarmak i¢in yeni yollar kesfetmeye yoneltmistir. Cilinkii veri kendi basina bir
sey ifade etmez. Veriyi bilgiye ¢evirmeye veri analizi denir. Bilgi ise, veri analizi
sonucunda elde edilen anlamli , bir soruya cevap olabilecek nitelikteki ve bir amaca
ulagsmak i¢in kullanilan verilerdir. Standart veri isleme araglar1 biiyiik veri tabanlarinda
yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK) adi altinda yeni
arayislar ortaya ¢ikmaktadir. Bir¢ok arastirmaci tarafindan VTBK ve veri madenciligi
terimleri es anlamli olarak kullanilmaktadir [1].

Veri madenciligi giiniimiizde pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Ornegin bir
isletmenin satig verileri incelenerek bir sonraki ayin iirlin satis ongoriileri ¢ikarilabilir,
misteri bilgileri analiz edilerek miisterilere 06zel kampanya ve satis stratejileri
olusturulabilir. Bu islemlerin binlerce iiriin ve miisteri i¢in uygulanabilirligi maalesef ¢ok
zordur. Iste bu asamada veri madenciligi devreye girmektedir.

Kisaca veri madenciligi; mevcut veri yiginlarindan degerli bilgiler elde etme isidir.
Bu sayede veriler arasinda iliskiler incelenerek ileriye doniik ongoriiler yapilabilir.

Veri madenciliginde bilgilerin verimli kullanilabilmesi i¢in birgok teknik
kullanilmaktadir. Bu tekniklerden biri de birliktelik kuralidir. Birliktelik kurali; veri
tabanindaki kayitlarin analiz edilerek, hangi islemlerin ayni zamanda meydana
gelebileceklerini tespit etmeye yarayan veri madenciligi yontemlerinden biridir. Birliktelik
kurali, nesnelerin veya niteliklerin bir arada olma durumlarini belirlemekte ve bir¢ok

alanda kullanilabilmektedir. Birliktelik kurali bulma islemi, yogun nesne kiimesi



hesaplamaya dayali bir islem olup biiylik veri tabanlari iizerinde uygulanmasi oldukca
pahali bir islemdir. Bu nedenle daha Onceden tespit edilen birliktelik kurallarinin
korunmasi da oldukca 6nemli bir konu olmaktadir.

Genellikle biiyiik stipermarketlerde olusan satis verilerine, market sepet verisi adi
verilmektedir. Bir¢ok kurulus market sepet verilerinin énemini kullanarak bu verilerden
biiyiik faydalar saglamay1r amaglamaktadir. Market sepet verisi iizerinde birliktelik kurali
problemi ilk olarak 1993 yilinda ele alinmistir [2]. Sepet analizinde amag, nitelikler (liriin
satiglar1) arasindaki iliskiyi bulmaktir. Bu iliskilerin bilinmesi sirketin karin1 arttirmak igin
kullanilabilir. X malin1 alan bir miisterinin Y malin1 ¢ok yiiksek bir ihtimalle aldig1 veya
bir miisteri X mallarini alir, ancak Y malin1 almazsa, potansiyel bir Y miisterisidir. Sepet
analizi, giinliik islemlerden sonra elde edilen verilerden anlamli korelasyonlar ¢ikarmak
icin kullanilir. "Eger bir miisteri A malin1 satin alirsa, % X ihtimalle B malin1 satin

alabilir." seklindeki bir sonug¢ bu magaza i¢in ¢ok kullanigl bir bilgi olabilir.

1.1. Literatiir

Birliktelik kurali  bir¢ok arastirmada ele alinmis ve birliktelik kurali {ireten
algoritmalar gelistirilmistir. Kaynak [3]’te Onerilen Apriori algoritmasi bu algoritmalar
arasinda en fazla bilinen ve en yaygin kullanima sahip algoritmalardan biridir. Yine
kaynak [3]’te Apriori TID algoritmast da Onerilmektedir. Kaynak [4]’te Onerilen
Apriori_Hybrid algoritmasi, Apriori ve Apriori_ TID algoritmalarinin her ikisini beraber
kullanan melez bir algoritmadir. Ayrica kaynak [5]’te ¢evrimdisi aday nesne kiimesi
belirleme algoritmasi, kaynak [6, 7]’de SETM algoritmasi, kaynak [8]’de DHP algoritmasi,
kaynak [9]’da Partition algoritmasi, kaynak [10]’da MONET algoritmasi, kaynak [11]’de
Sampling algoritmasi, kaynak [12]’de DIC algoritmasi, kaynak [13]’te Eclat, Maxeclat,
Clique, Maxclique algoritmalari, kaynak [14]’te Max-Miner algoritmasi ve kaynak [15]’te
Carma algoritmasi birliktelik kurali iireten algoritmalar olarak bilinmektedir.

Birliktelik kurali lireten algoritmalar, sadece {iirlin birlikteliklerini dikkate almayip
tiriinlerin miktar, agirlik ve hiyerarsik bilgi diizeni gibi 6zellikleri de géz oniine almaktadir.
Birliktelik kurali tiretilecek veri setine ait niteliklerin nicel degerlerden olusmasi birliktelik
kurali algoritmalari i¢in problem olusturmaktadir. Bu problemleri ¢6zmek i¢in literatiirde
cesitli calismalar bulunmaktadir. Chun ve arkadaslar1 nitelikler i¢in gegici bulaniklagtirma

yontemi uygulayarak nicel veriler lizerinde birliktelik kurali uygulamasi gergeklestirmistir



[16]. Bir diger ¢alismada Gosain ve Maneela, gerg¢ekte birgok verinin nicel degerlerden
olustugu ve birliktelik kurali probleminin nicel veriler iizerinde ¢alismasina yonelik farkli
algoritmalar Onermistir [17]. Ouyang W. ise yaptigi calismada geleneksel birliktelik
kuralinda karsilasilan problemlere deginmis ve bu problemin ¢dziimiine yonelik bulanik
¢oklu destek deger kullanan yeni bir algoritma onermistir [18]. Yine Lee ve arkadaslari,
calismasinda ¢oklu minimum destek degeri uygulayan bir ¢aligma yaparak bu probleme bir
¢Oziim Onerisi sunmuslardir [19]. Ancak yaptiklari ¢alismada ¢oklu destek degerini tiriinler
bazinda gerceklestirmislerdir.

Ozellik se¢imi, smiflandirma problemlerinde ve birgok 6grenme algoritmalarinda
onemli bir yer tutmaktadir. Ozellik seciminde amag, ¢ok sayida nitelige sahip olan bir veri
tabaninda konu ile ilgili olan en 6nemli niteliklerin sec¢ilmesidir. Bu sayede daha az islem
yiikii ile yiiksek basarim elde edilebilmektedir. Ozellik se¢imi yontemleri ile ilgili
literatiirde ¢ok sayida arastirma bulunmakta ve bir¢ok alanda uygulamalart ile
karsilagilmaktadir [20]. Temel bilesen analizi [21, 22] ve dogrusal ayrisim analizi [23], bu
alandaki en 6nemli yontemlerdendir. Bu yontemler 6zellik se¢imi yapmaktansa daha ¢ok
boyut indirgeme yaptig1 igin yeterince cazip olamamaktadir. Bu nedenle kaynak [24-34]’te
onerilen ozellik secimi yontemleri ile literatiirde yaygin olarak karsilasmak miimkiindiir.
Ancak veri tabanindaki tiim niteliklerden kag¢ tanesinin segilmesinin daha uygun olacagi
konusunda heniiz tam bir ¢6ziim Onerisi getirilememistir.

Birliktelik kurali kullanilarak veri tabanlar1 lizerinden bilgi kesfi yapilabildigine
gore, 6grenci verileri lizerinde de birliktelik kurali kullaniminin faydali sonuglar vermesi
olasi bir durumdur. Literatirde bu konuda yapilan c¢alismalara da az da olsa
rastlanmaktadir. Bu konuda yapilan temel c¢alismalar kaynak [35-38]’da belirtilen

calismalardir.

1.2. Tezin Amaci

Bu tez calismasinda, veri madenciligi tekniklerinden biri olan birliktelik kurali
yonteminin detayli bir sekilde incelenmesi amaglanmaktadir. Destek ve Giiven degerlerinin
yani sira elde edilen kurallarin ilgingligi, birliktelik kurallarinda 6nemli bir parametredir.
lginglik 6l¢iitii, elde edilen kurallarin degerli ve ilging olmast igin kullanilan bir parametre

olup ilging¢ligin literatiirde Lift degeri ile degerlendirildigi goriilmektedir [39]. Literatiirde



bu alanda yapilmis benzer ¢aligmalar olmasina ragmen, bu tezde ilgingligi yiiksek olan
kurallarin elde edilmesini saglayacak farkli bir yaklasim nerilmektedir.

Ayrica bu tezde, nicel degerler iceren veri setleri lizerinde, destek degerinin se¢imi
problemine ¢0ziim iretebilecek c¢oklu minimum destek degeri kullanilmasi
hedeflenmektedir. Destek degerinin, her nitelik i¢in farkli olacak sekilde kullanilmasi ile
ilging ve degerli kurallarin elde edilmesi beklenmektedir. Coklu destek degerleri
kullanilarak, nicel birliktelik kurallarinda ilging kurallarin belirlenmesi ile ilgili veri
tabanlar1 lizerinde uygulamalar yapilacak ve o6zellikle farkli 6lgek degerine sahip
niteliklerde ortaya c¢ikan destek degeri ile ilgili problemlere ¢oziim yolu iretilmeye
calisilacaktir. Bu sayede, coklu destek degeri kullanilarak ilging kurallarin verimli bir

sekilde elde edilmesi hedeflenmektedir.



2. VERI MADENCILIGI

Bilgiye ulagmanin yani sira ulagilan bu bilgilerden maksimum verim elde etmekte
onemli bir hale gelmistir. Teknolojinin hizla gelismesiyle olusan veri yiginlarindan yararl
ve gerekli bilgiyi elde etmek icin bir¢ok calisma yapilmaktadir. Veri madenciligi bu
sathada g6ze ¢arpan bir olgudur. Frawley veri madenciligini “Daha onceden bilinmeyen ve
potansiyel olarak yararli olma durumuna sahip verinin kesfedilmesi” olarak tanimlamistir.
Berry ve Linoff bu kavrama “Anlamili kurallarin ve ériintiilerin bulunmast igin genis veri
viginlari tizerine yapilan kegsif ve analiz islemleri” seklinde bir agiklama getirirken Sever
ve Oguz ¢alismalarinda veri madenciligi hakkinda “Onceden bilinmeyen, veri iginde gizli,
anlaml ve yararl oriintiilerin biiyiik dlgekli veritabanlarindan otomatik bicimde elde

edilmesini saglayan veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci icerisinde bir adimdir.” tanimini

kullanmislardir.
Bilgi
/’ Oriintii
Degerlendirme
Veri Madenciligi
Tgili Veri j /
Veri Amhary / ,
Secim
A
Veri Temizleme :
/ p smmnireisenes >
% | Veri Biitimlestirmesi

Veritabanlan

Sekil 2.1 Veri tabaninda bilginin kesfi [1]

Kisaca veri madenciligi; genis veri tabanlarindaki veriler arasindan bilgi ¢ikarma
islemidir. Kaya ve kum taneleri Veri tabaninda bilgi kesfi siireci arasindan altin arama

isine altin madenciligi denildigi gibi verilerden bilgi kesfetme isine de veri madenciligi
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denilmektedir. Veri tabanlarindan bilgi kesfi, bilgi ¢ikarma, veri analizi, veri tarama gibi
bazi terimler de veri madenciligi ile benzer anlam tasiyan diger terimlerdir.

Bir¢ok insan veri madenciligi ile es anlamli olarak veri tabanlarinda bilgi kesfi
terimini kullanmaktadir. VTBK siirecinin nasil gergeklestigi Sekil 2.1’de adim adim
gosterilmistir.

- Veri Temizleme: Tutarsiz ve giriltili verilerin veri tabanindan
silinmesidir. Bu asama, kesfedilecek bilgilerin kalitesini arttiracaktir.

- Veri Birlestirme: Birden fazla veri tabaninin bulundugu durumlarda
verilerin birlestirilmesidir.

- Veri Secimi: Bu islem birden fazla veri tabanindan sorgulamaya uygun
verilerin secilmesi islemidir.

- Veri Madenciligi: Veriden oriintiiler ¢ikarmak i¢in kullanilan cesitli
yontemleri igeren en 6nemli asamadir.

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

- Bilgi Sunumu: Tespit edilen ve elde edilen bilgiler, gegerlik, yenilik,
kullanighlik ve basitlik 6l¢iitlerine gore degerlendirilir ve sunulur.

Cok genis veri tabanlarinda sakli olan bilgileri elde etmek igin uzun yillar yapilan
caligmalar sonucunda bir¢ok yontem gelistirilmistir. Veri madenciligi, yillardir 6zellikle
bat1 iilkelerinin ilizerinde calistigt bir konu olmasina ragmen, gercek hayatta yazilim
endiistrisinin son yillarda tiretmis oldugu ileri teknoloji tirlinii yazilimlar ile kullanilmaya
baglanmistir. Ayrica veri madenciligi, makine 6grenmesi, istatistik ve veri tabani yonetim
sistemleri, veri depolama ve paralel programlama gibi ¢esitli disiplinlerde kullanilan
yaklagimlart birlestirmektedir. Belirli bir sinirda yer almasi gerekliligi, veri madenciligi
algoritmalarinda paralel programlama kullanilmasi ihtiyacin1 da beraberinde getirmistir.

Veri madenciliginden, verimli sonuclar elde edebilmek i¢in bazi1 noktalara dikkat
edilmesi gerekir. Bu hususlar agsagida kisaca bahsedilmistir.

Farklh tipteki verileri ele alma: Veri tabani uygulamalarinda birgok veri tipi
kullanilmaktadir. Ornegin, goklu ortam verileri, cografi bilgi sistemleri, tam say tipleri,
kokli sayi tipleri gibi. Veri tipinin fazla olmasi veri madenciligi algoritmalarmin verimli
calismasin1 zorlastirmaktadir. Bu nedenle her veri tipine uygun veri madenciligi

algoritmalar1 geligtirilmektedir.



Veri madenciligi algoritmasimin etkinligi ve olgeklenebilirligi: Cok biiylik
kapasiteli veri tabanindan 6nemli sonuglar ¢ikarabilmek i¢in kullanilacak VMA ‘nin etkin
ve Olgeklenebilir olmas1 gerekir. VMA biiyiik veri tabani iizerinde calisacagi igin islem
siiresinin minimum seviyede olmasi istenir. Bu nedenle VMA da ¢ok terimli veya
karmasik bir yapinin kullanilmamasi gerekir.

Sonuglarin  yararliik, kesinlik ve anlamhilik fistaslarimi saglamasi: Calisma
sonucunda ortaya c¢ikan bilgiler, veri tabani ile uyumlu olmalidir. Sonuglar1 agiga
cikarirken giiriiltiilii ve aykir1 veriler dikkate alinmalidir. Bdylece elde edilen kurallarin
kalitesi arttirilabilir.

Kesfedilen kurallarin cesitli bigimlerde gosterimi: Bu 0Ozellik ortaya ¢ikan
sonuclarin kullaniciya anlasilir bir sekilde sunulmasini saglar.

Farkli birka¢ soyutlama diizeyi ve etkilesimli veri madenciligi: Biiylk veri
tabanlarindan elde edilecek bilgi ile ilgili 6ngorii yapilmasi zordur. Bu nedenle kullanict
veri tabani tizerinde esnek sorgulama kabiliyetine sahip olmalidir.

Farkli ortamlarda yer alan veri iizerinde islem yapabilme: Kurumlar veri
tabanlarin1 yerel ag tizerinde veya internet ortamindaki herhangi bir bulut veri tabaninda
saklayabilirler. Bu nedenle veri madenciligi c¢alismamizin farkli ortamlarda da
caligabilmesi gerekmektedir. Bu nedenle veri madenciliginde paralel ve dagitik veri
madenciligi algoritmalar1 kullanilmaktadir.

Gizlilik ve veri giivenliginin saglanmasi: Kullanilan veri tabanindaki bilgi ve veri
madenciligi sonucunda elde edilen sonuglar sadece erisim hakkina sahip olan kisiler
tarafindan takip edilmelidir.

Veri madenciligi astronomiden tipa, biyolojiden pazarlamaya bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Ornegin Amerika’da veri madenciligi ¢alismalar1 sayesinde vergi
kacakeiligiyla miicadele edilmektedir [40].

Bununla birlikte gilinlimiizde veri madenciligi teknikleri ozellikle isletmelerde
cesitli alanlarda basari ile kullanilmaktadir. Ornegin isletmelerde, karliigi artirmak,
misteri kaybini azaltmak, miisteri potansiyelini artirmak, pazarlama alaninda, miisteri
iligkilerini artirmak, uygun iiriinleri potansiyel miisterilerle bulusturmak, satis1 artirmak
icin ek kampanyalar olusturmak, bankacilik, sigortacilik ve borsa alaninda, kredi satisi
saglamak, hesap kontrollerini kolaylastirmak, yeni miisteriler elde etmek, eski miisterileri
elde tutmak, police takibi, miisteriye uygun police diizenlemek, hisse senedi takibi ve fiyat

tahmininde bulunmak, egitim alaninda, 6grenci basarisi takibi, kisi-brang uyumunu tahmin



etmek, basar1 ve basarisizliklarin nedenlerini tahmin etmek, kiitiiphanecilik alaninda, kisi-
kitap arasi iligkiyi belirlemek, tarih ve kitap tiirii tahmini yapmak, teslim siireclerine gore
dagitim yapmak, spor alaninda, oyuncu performans eslesmesi saglamak, oyuncu transfer
stirecini degerlendirmek, turizm alaninda misteri-mekan-tarih tahmini yapmak, beldelerin
fiyat tahmininde bulunmak, endiistri alaninda, iiriin kalite arasindaki iligskinin sebeplerinin
arastirmak ve tahmin etmek, iiriin siireglerini takip etmek, web alaninda, web sitesi —
ziyaret¢i arasi iliski tahmini yapmak, reklamlarin hedef kitleye ulasmasini saglamak,
ziyaret¢i misteri profillerini incelemek, e-ticaret alaninda, pazarlama strateji gelistirmek,
ziyaret¢i davraniglart analizi yapmak, telekomiinikasyon alaninda, kagak hatlarin
coziimlenmesi ve bolge tahmini yapmak, miisteriye uygun paketler olusturmak, kullanici
davraniglarinin analizi ile miisteriye 6zel kampanyalar olusturmak, kriminoloji alaninda,
istihbarat birimlerinde tahminde bulunmak, su¢ egilimlerini tahmin etmek, gelecekteki
suclar1 azaltmak, saglik ve tip alaninda ise hasta tanisi tahmini yapabilmek, hastane ve
hasta masraflarin1 diisiirmek, iyilesme siirecini analiz etmek, hastalanma siirecini tahmin

etmek ve bolgesel salginlar hakkinda analizler yapmak gibi ¢alismalarda kullanilabilir.

2.1. Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Veri madenciligi uygulamalarinda kullanilan esas 6ge veri tabani olduguna gore,
veri tabanindan kaynaklanabilecek birgok problemle karsilasmak miimkiindiir. En azindan
veri tabani, normalizasyon sartlarini tasimalidir. Ozellikle kiigiik veri tabanlarinda ¢alisan
sistemler hizl1 ve dogru bir bigimde c¢alisabilirken, ¢ok biiyiik veri tabanlarinda tamamen
farkl1 davranabilir. Veriye giriiltii de eklendiginde, basarim ¢ok kotii bir bicimde
etkilenebilir. Veri madenciligi uygulamalarinda genel olarak asagidaki problemlerle
karsilasilmaktadir [41]:

- Veri tabaninin boyutu

- QGirultila veri

- Bos degerler

- Eksik veri

- Artik veri

- Dinamik veri



2.1.1. Veri Tabaminin Boyutu

Veri taban1 boyutlar1 her gegen giin giin ¢ok hizli bir sekilde artmaktadir. Genelde,
makine Ogrenmesi algoritmalar1 az sayida kayittan olusan kiiciik veri kiimeleri ele
alabilecek bicimde gelistirilmistir. Bu algoritmalarin binlerce kat biiyiik kayitlardan olusan
veri setleri lizerinde kullanilabilmesi oldukca zordur. Bu nedenle veri tabaninin biiytikligi
veri madenciliginde en ¢ok karsilasilan sorunlardan biridir. Bu sorunu ¢6zebilmek i¢in veri
seti lizerinde ¢esitli filtreler uygulanarak veya 6rneklem yoluyla bazi kayitlar segilerek veri

setinin boyutu kiiciiltiilebilir.

2.1.2. Gurultiilii Veri

Bir veri tabaninda alanlarin olusturulurken belirtilen alanin degerleri yanlis girilmis
olabilir. Yanlis veriler genellikle kullanici tarafindan yanlis girilen bilgiler veya degerin
yanlis dl¢iilmesiyle gerceklesir. Yanlis veri girisi veya sistem dis1 olusan hatalara giiriiltii
denir. Veri setimizde giiriiltii mevcut ise sistem bu giiriiltiiyli tespit ederek sistem disina
almalidir.

Quinlan [42], giriltiniin sistem {izerindeki etkisini arastirmak igin g¢esitli
caligmalar yapmustir. Bu calismalar sonucunda giiriiltiiniin sistemi dogrudan etkileyerek
basarinin diismesine sebep oldugunu bildirmistir. Buna karsin veri kiimesindeki %10’luk
gurtltii belirlenebilmektedir. Chan ve Wong [43], giiriiltiniin sistem {izerindeki etkisini

analiz etmek i¢in istatiksel metotlar kullanmiglardir..

2.1.3. Bos Degerler

Veri setimizdeki bos deger, kayit satirinda bazi alanlarinin igerisinde verilerin
olmamasidir. Eger bir kayit kiimesinde bazi niteliklerin degeri bos ise bu degerler
algoritma igerisinde kullanilamaz. Bu durum veri tabani ile ilgili islem yaparken siklikla
karsilasilan durumdur. Bazi durumlarda veri alanlar1 bos olabilir. Bu durumda algoritmada
yapilacak kontrollerle bu durumun {istesinden gelinebilir. Bu durumda yaklasimlar su
sekilde siralanabilir;

1. Veri kiimesini gérmezlikten gelmek

2. Bos degerleri elle diizeltmek



3. Ortalama degerlerle veya siklikla kullanilan degerler ile degistirmek

4. Modelleme algoritmasi kullanarak en yakin degeri aktarmak

2.1.4. Eksik Veri

Veri tabaninda istenen Ozelliklere ait bilgilerin ilgili alanda bulunamamasindan
kaynaklana bir durumdur. Verileri sorgularken istenen sonuglarin elde edilememesi gibi
durumlar sonuglarin hatali olarak gosterilmesine neden olur.

Her veri kiimesi biitiin veri tabanlarinda ayni sonucu vermeyebilir. Veri kiimeleri
olusturulurken biitiin sartlar gdz &niinde bulundurularak olusturulmalidir. Ornegin bir
hastaligin tanisin1 koymak icin sadece yaslh hastalardaki belirtiler géz Oniine alinirsa bir
cocuga o hastaligin tanisim1 koymak pek dogru olmaz. Bu gibi durumlarda bilgi kesif

modelimiz dngoriisel kararlar alabilmelidir.

2.1.5. Artik Veri

Veri tabanlarinda bulunan bazi veriler ihtiyaca gerek olmayan veya artik niteligi
tasiyan veriler olabilir. Bu durum veri tabaninda siklikla karsilan bir durumdur. Problem
ihtiyacinin degigmesi ve algoritmanin degismesi ile veri tabanindaki bazi bilgilere ihtiyag
duyulmayabilir. Artik niteligindeki verilerin elde edilmesi igin gelistirilmis algoritmalara
Ozellik se¢imi adi verilir.

Ozellik secimi veri tabami islemleri arama yapilacak olan verilere daha hizh
ulasmay1 ve smiflandirma niteliklerinin artmasimi saglamaktadir. Ozellik segimi arama

kriterlerini kiiciilterek siniflama isleminin kalitesinin artirmaktadir.

2.1.6. Dinamik Veri

Aktif bir veri tabam iizerinde calismak gesit sakincalar dogurmaktadir. Ornegin
calisgan veri tabani lizerinde VMA uygulanmasi, kullanilmakta olan uygulamalarin
performansini diigiirebilir. Diger yandan veri tabani aktif olarak kullanildigindan veriler
degisebilir. Bu durumda elde edilen sonuclarin degisen verilerle uyumlu olmas1 gerekir.
Bu nedenle VMA sonucunda elde edilen bilgilerin zaman iginde degisen veri tabanina gore

kendini gilincelleme yetenegine sahip olmasi gerekir.
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2.2. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

Veri madenciligi algoritmasinin basarili olabilmesi i¢in oncelikle yapilan is ve veri

ozellikleri hakkinda bilgi sahibi olmak gerekir. Is ve veri 6zellikleri bilinmeden elde edilen

sonuclardan yeterince fayda saglanmasi miimkiin degildir.

E:zki Sakluma Forksiyonel ERP Difar Veri

Verlen Verlen

Toplanan Depatiman Sistemn Hareketlr; | Faymakh

Dy
Veriler

!

Toplama

Dager Bagro

Barlegturme ve T emuzkme

Segum

Lrceniy buxroe

[ e |
HAZIRLANMAST

Ver Amban

Basit Gegerlilk

Gapraz Gegerhilik

N-Fath Gegerhilik

Boowstrapping

TESTLER

Risk Mawris

Kaldwag (L

ROT

RAPOR

Sekil 2.2. Veri tabaninda bilgi kesfi siireci [1]

Sekil 2.2°de ayrintili olarak goriildiigi gibi,

Problemin Tanimlanmasi,

Verilerin Hazirlanmasi,

Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi,

Modelin Kullanilmasi,

Modelin izlenmesi,

veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinde izlenmesi gereken temel asamalardir.

2.2.1. Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciligi ¢alismasinin basarili olabilmesi i¢in ilk dnce ¢aligmanin amaci

acik bir sekilde belirlenmelidir.

yogunlagilmalidir. Calisma sonunda ortaya ¢ikan sonuglarin ve maliyetlerin isletme

Sonrasinda c¢alisma yapilirken bu amacg {izerine

tizerindeki etkileri de distiniilmelidir.
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2.2.2. Verilerin Hazirlanmasi

Verilerin hazirlanmasi, veri madenciligi ¢alismasinin en 6nemli bdliimlerinden
biridir. Modeli olusturma siirecinde ortaya ¢ikacak sorunlar bu evrenin sik tekrarlanmasina
ve verilerin yeniden diizenlenmesine neden olacaktir. Veri hazirlama, toplama, deger

bi¢me, birlestirme - temizleme, se¢me ve doniistiirme agamalarindan olusur.

2.2.2.1. Toplama

Yapilmas1 gereken calisma igin gerekli kabul edilen veri kaynaklarini ve bu
verilerin toplandig1 veri kaynaklarini belirleme asamasidir. Ayrica, kurulusun kendi veri
kaynaklari disinda verilerin toplanmasinda kullanabilecegi diger veritabanlarindan da

yararlanabilir.

2.2.2.2. Deger Bicme

Veri madenciliginde, farkli kaynaklardan veri toplama dogal olarak veri
uyumsuzluklarina neden olacaktir. Bu tutarsizliklarin baglica nedeni, farkli zamanlar,
kodlama farkliliklari, farkli 6l¢lim birimleri olabilir. Verilerin hangi kosullarda, ne kosullar
altinda toplandig1 da 6nemlidir.

Bu sebeplerden dolayi, toplanan verilerin uyumlu olup olmadig1 gézden gegirilmeli
ve degerlendirilmelidir; ¢ilinkii 1yl tanimlanmis modeller ancak iyi verilere dayali olarak

olusturulabilir.
2.2.2.3. Birlestirme ve Temizleme

Bu asamada, farkli kaynaklardan toplanan verilerde bulunan sorunlar miimkiin
oldugunca giderilerek tek veri tabaninda birlestirilir. Sorun giderme isleminin diizgiin

yapilmamas1 daha sonraki agsamalarda daha biiytlik sorunlar ¢ikaracagi unutulmamalidir.

2.2.2.4. Se¢cim
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Bu asamada, kurulacak modele bagli olarak veri se¢imi yapilir. Modelde, sira
numarast, ID numarasi gibi mantikli olmayan ve diger degiskenlerin agirliginin azalmasina
neden olan degiskenler modele girilmemelidir. Baz1 veri madenciligi algoritmalari, konu
ile alakali olmayan bu tiir degiskenleri otomatik olarak hari¢ tutmus olsalar da, pratikte bu
islemin yazilima birakilmamasi daha mantikli olur.

Verilerin ve iliskilerinin gorsellestirilmesine izin veren grafiksel araglar,
argiimanlarin se¢iminde onemli yararlar saglayabilir. Yanlis veri girisinden veya belirli bir
olayin gerceklesmesinden kaynaklanan verilerin 6nemli uyarici bilgiler igerdigini kontrol
ettikten sonra veri kiilmesindeki verileri silmek ¢cogunlukla tercih edilir.

Modelde kullanilan veri tabani ¢ok biiyiikse, tesadiifleri etkilemeyecek bir sekilde
ornekleme yapilmasi uygun olabilir. Giiniimiizde hesaplama olanaklar1 ne kadar gelismis
olursa olsun, zaman kisitlamalarindan dolay1 ¢ok biiyiik veritabanlarindan ¢ok sayida
model test etmek miimkiin degildir. Bu nedenle, tiim veritabanini kullanarak birka¢c model
denemek yerine, rastgele drneklenen bir veritabani boliimiinde birka¢ modelin test edilmesi

ve aralarinda en giivenilir ve en gii¢lii modelin se¢ilmesi daha uygun olacaktir.

2.2.2.5. Doniistiirme

Bir kredi riskini tahmin etmek igin gelistirilen bir modelde 6nceden hesaplanmis bir
borg / gelir oran1 yerine ayr1 bor¢ ve gelir verilerini kullanmak tercih edilebilir. Buna ek
olarak, modelde kullanilan algoritma, verilerin goriintiilenmesinde 6nemli bir rol
oynayacaktir. Ornegin, bir uygulamada Yapay Sinir Ag1 algoritmasi (YSA) kullaniliyorsa,
kategorik degisken degerleri evet / hayir veya karar agaci algoritmas: kullaniliyorsa, gelir

degiskeni degerleri yiiksek / orta / diisiik olarak gruplandirilabilir.

2.2.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Miimkiin oldugunca ¢ok sayida model deneyerek, amaca en uygun modelin
bulunmasi miimkiindiir. Bu nedenle, veri hazirlama ve model kurma asamalari, amaca en
uygun bulunana kadar tekrarlanan bir siiregtir.

Model kurulum siireci, denetlenen ve denetlenmeyen 6grenme icin kullanilan

modellere gore farklilik gosterir.
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Ayrica, dnceden belirlenmis oOlgiitlere gore siniflara ayrilan denetimli 6grenmede
her smif icin ¢esitli 6rnekler verilmektedir. Boylelikle verilen 6rneklere gore her sinif igin
belirli 6zellikler bulunur ve bu 6zelliklere gore de kural ciimleleri olusturulabilir.

Ogrenme islemi tamamlandiginda tamimlanan Kurallar verilen yeni &rneklere
uygulanir ve yeni 6rneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulu model tarafindan belirlenir.

Denetimsiz 6grenme, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili ornekleri ve bu
orneklerin  Ozellikleri arasindaki benzerlikleri goézlemleyerek smiflar1  belirlemeyi
amagclamaktadir.

Denetimsiz 6grenmede, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili 6rneklerin
gbzlenmesi ve bu orneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek siniflarin
tanimlanmas1 amac¢lanmaktadir.

Denetlenen 6grenme i¢in secilen algoritma uyarinca ilgili verileri hazirladiktan
sonra, bazi veriler modelin 6grenmesine ayrilirken diger kismi ise modelin gecerliligini test
etmek i¢in ayrilir. Egitim setini kullanarak model 6grenildikten sonra, modelin dogruluk
seviyesi test seti ile belirlenir.

Kullanilacak modelin degerlendirilmesindeki bir diger yontem ise, modelin
uygulamasi sonucunda elde edilecek kazanimlarin, model uygulanirken olusacak
maliyetlere boliinmesiyle olugacak orandir.

Kullanilan modelin dogruluk derecesi ne kadar yiiksek olsa da uygulama esnasinda
olusan bazi sorunlar modelin dogruluk derecesini azaltmaktadir. Yapilan calismalar
sonucunda verimliligin azalmasindaki baslica sebepler, model olusturulurken kabul edilen
varsayimlar ve veri analizi i¢in kullamlan verilerin dogru olmamasidir. Ornegin modelin
kurulmasi sirasinda varsayilan faiz oranmin zaman igerisinde degismesi, Sistemin

calismasina olumsuz etki edecektir.

2.2.4. Modelin Kullanilmasi

Olusturulan ve gecerliligi onaylanmis olan model, dogrudan bir uygulama veya
baska bir uygulamanin alt kiimesi olabilir. Belirlenen modeller, risk analizi, kredi
degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi ¢alismalarda dogrudan kullanilabilir, promosyon
amaglh bir planlama simiilasyonuna entegre edilebilir veya tahmin edilen stok seviyeleri
belirlenen degerin altina diistiigiinde siparisleri otomatik olarak verecek bir uygulamaya

yerlestirilebilir.
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2.2.5. Modelin izlenmesi

Tiim sistemlerin zaman i¢indeki Ozelliklerinde meydana gelen degisiklikler ve
boylece iirettikleri veriler siirekli izlenmeyi ve gerekirse kurulan modellerin yeniden
diizenlenmesini gerektirir. Tahmini ve gozlemlenen degiskenler arasindaki farki gdsteren

grafikler, model sonuglarinin izlenmesi igin yararli bir yontemdir.

2.3. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi modelleri temel olarak iki ana bdliimde incelenmektedir. Birincisi
bilinmeyen verilerin tahmininde kullanilan 6ngérme modeli ve digeri eldeki verilerin
tanimlanmasi i¢in tanimlayict modeldir [1].

Ongorii yapan modellerde, sonuglar1 bilinen veriler kullanilarak bir model
gelistirilir. Olusturulan bu model kullanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri igin
sonug¢ degerleri ile ilgili dngdrii yapilmas: amaglanmaktadir. Ornegin bir banka, daha
onceki donemlerde miisterilerine verdigi tiim kredilerle ilgili bilgilere sahiptir. Bu bilgileri
kullanarak daha sonraki donemlerde miisterilere verecegi kredinin geri doniip
donmeyecegini misteri bilgilerini kullanarak 6ngorii de bulunabilir.

Tanimlayici modeller ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut
verilerdeki oOriintiilerin tanimlanmasini1 saglamaktadir. Belirli 6zelliklere sahip insanlarin
bazi davranislarinin birbirine benzerlik gdstermesi tanimlayict modele bir 6rnek olabilir.

Veri madenciligi modellerini gordiikleri islevlere gore ise ii¢ ana baglik altinda
incelemek miimkiindiir [44]. Bunlar;

- Smiflama ve Regresyon,

- Kiimeleme,

- Birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli Griintiilerdir.

2.3.1. Simiflama ve Regresyon Modelleri
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Siniflama ve regresyon, veri madenciligi tekniklerinde en ¢ok kullanilan
yontemlerden biridir. Mevcut verilerden hareket ederek gelecekteki durumlar ile ilgili
Ongorii yapilmasit durumunda faydalanilir ve yeni bir veri elemanini daha 6nceden
belirlenmis siniflara atamayi amaclar. . Smiflama ve regresyon arasindaki temel fark
tahmin edilen bagimli degiskenin kategorik veya siirekli bir degere sahip olmasidir.
Bununla birlikte, her iki model yavas yavas birbirlerine yaklasir ve sonu¢ olarak ayni
teknikleri kullanmak miimkiindiir. Siiflandirma ve regresyon modelinde kullanilan temel
teknikler sunlardir;

e Karar Agaglari

e Yapay Sinir Aglar

e Genetik Algoritmalar

e K-En Yakin Komsu

e Bellek Temelli Siniflandirma

e Lojistik Regresyon

Karar agaglar teknigi, ¢ok giiglii bir siniflandirma ve 6ngorii aracidir. Denetimli
ogrenmenin kullanildigi veri madenciligi tekniklerinden biridir. Diger veri madenciligi
tekniklerine nazaran ¢ok daha anlagilir bir dile sahiptir. Ornegin; kredi kart1 bagvurusunda
bulunan bir miisteri i¢in bagvurusunun reddedilmesinin sebebinin gelir<l milyar ve kredi
karti sayis1<3 olmas1 yeteri kadar agiklayict olacaktir. Ayrica, modelin basaris1 kadar,
basarili ve basarisiz bir modelin nasil galigtigini arastirmasi da bu teknigi diger tekniklere
gore farkli kilmaktadir.

YSA; taninmasi istenen nesnenin Oznitelik vektoriinii giris olarak alan ve ¢ikis
tinitelerinin birinde bu nesnenin smifini belirleyen bir cevap lreten, pek ¢ok dogrusal
olmayan hesaplama elemanlarinin paralel isleyisinden meydana gelmis tliimlesik bir
yapidir. YSA’da her ¢ikis {initesi gozlenen olayin farkli bir sinifini belirler. YSA’nin
paralel yapilari, bilgisayarlar1 geleneksel yontemlerden ¢ok daha farkli kullanarak 6zellikle
seri bilgisayarlarda bilinen yontemlerle yapilmasi miimkiin olmayan ve ¢ok zor olan bir
takim islevleri (ses ve Oriintii tamima gibi) rahatlikla yapmalari, YSA’y1 tstiin kilmistir
[45].

En yakin komsu metodu; Nesne tanimanin en klasik yontemlerinden biridir ve

veritabanindaki en yakin komsu sinifina dahil edilecek nesnenin vektoriinii tanimlar.
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Yontem Ornek vektoriin istatistiksel dagilimindan bagimsizdir ve yalnizca en yakin
komsunun sinifina gore siiflandirarak tanimay1 yapar.

Bellek tabanli yontemler; denetimli 6grenmenin kullanildigi veri madenciligi
tekniklerindendir. Bu teknigin temel 6zelligi, daha onceki deneyimlerimizden faydalanarak
elimizdeki problemlere benzer durumlart tanimlaylp geg¢mis benzer problemlere
getirdigimiz uygun ¢ézlimleri mevcut problemlerimize uygulamaya ¢alismaktir.

2.3.2. Kiimeleme

Kimeleme, veri tabanindaki verileri alt kiimelere ayiran bir yontemdir. Her bir
kiimede yer alan elemanlar birbirlerine ¢ok benzemekte, 6zellikleri farkli olan elemanlar
ise farkli kiimelerde bulunmaktadir. Baslangigta, veri tabaninda hangi kiimelerin
siralanacagi veya hangi kiimelenme Ozelliklerine sahip olacagi bilinmemekte ve bu

ozellikler konunun uzmani olan bir kisi tarafindan belirlenmektedir.

Barg

Sekil 2.3. Kiimeleme

Kiimeleme analizinde amac birbirine en c¢ok benzeyen nesneleri aymi grupta
toplamaktir. Benzemekten kasit, geometrik anlamda uzaklik olarak birbirine en yakin
nesnelerin secilmesidir. Bu nedenle nesnelerin sayisal deger olmasi gerekir. Bu noktada
degiskenler dorde ayrilmaktadir [46]. Bunlar;

e Kategorik Degiskenler: Bu degiskenler arasinda sadece birbirine benzeme s6z
konusudur. Siralama miimkiin degildir. (6rnegin siyah>beyaz durumu séz konusu degildir.

e Siralama Degiskenleri: X>Y seklinde bir siralama yapmak miimkiindiir. Ama

biiyiikliigiin ne kadar oldugu belli degildir. (X-Y bulunamaz)
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e Aralik Olgekli Degiskenler: Iki nokta arasindaki uzaklik hesaplanir. Fakat bu
tiir degiskenlerde gercek “0” degeri yoktur.

e Oran Olgekli Degiskenler: Anlamli “0” noktasinin bulundugu, her tiirlii dort
isleme agik degiskenler toplulugudur. (6rnegin 20 yasindaki bir kisi 10 yasindaki bir
kisiden iki kat1 yastadir denilebilir.)

Kategorik ve siralama degiskenlerinin matematiksel hesaplamalarin yapilabilecegi
sayisal degerlere doniistiiriilmesi sarttir.

2.3.3. Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Birliktelik kurali, bir veri tabaninda bulunan iriin ve islem birlikteliklerini
inceleyerek, sik tekrarlanan firlin birlikteliklerini ortaya ¢ikarma islemidir [47]. Bir
miisterinin bir aligveriste veya ardisik satin alimlarda satin almak istedigi mallarin veya
hizmetlerin tahmin edilmesi, miisteriye daha fazla {iriin satma yontemlerinden biridir.
Pazarlama amaglar1 i¢in pazar sepeti analizi adi altinda veri madenciliginde, satin alma
trendlerinin tanimlanmasini saglayan uyum kurallar1 ve ardisik diizenler yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Es zamanli olarak ortaya c¢ikan iligkileri tanimlamak igin birliktelik kurallar
kullanilir. Ornegin, bebek bezi satin alan miisterilerin %75 ihtimalle 1slak mendil de
almalar1 veya ekmek ve yag alanlarmn %90’ min siit de satin almalar1 birliktelik kurallari
kapsaminda tespit edilebilir.

Sirali zaman Oriintiileri, birbiriyle iligkili olan ancak birbirini izleyen déonemlerde
ortaya cikan iligkileri tanimlamak icin kullanilir. A operasyonu yapilan bir hastada, 15 giin
icerisinde %45 ihtimalle B enfeksiyonu olusmasi, ¢eki¢ alan bir miisterinin ilerleyen

zamanlarda %15 ihtimalle ¢ivi almasi ardisik zamanli oriintiiler olarak tanimlanmaktadir.
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3. BIRLIKTELIK KURALI
3.1. Birliktelik Kurahh Tanimi

Giliniimilizde, bir¢cok alandaki veri bulut sistemleri gibi verinin yogun oldugu
teknolojilerde, server bilgisayarlarda veya kisisel bilgisayarlarda, veri tabanlar iizerinde
saklanmaktadir. Bu verilerden istenen ve faydali bilgiye ulagmak icin kullanilan
tekniklerden biri de birliktelik kurallaridir. Birliktelik kurali, pek ¢ok alanda yaygin sekilde
kullanilmaktadir ve nesnelerin veya niteliklerin bir arada bulunma durumlarini belirlemek
icin kullanilir. Birliktelik kurali bulma siireci, biiyiik veritabanlarinda uygulanmasi ¢ok
pahali bir iglem olan YNK hesaplamasina dayanan bir islemdir. Bu nedenle dnceden
belirlenmisg birliktelik kurallarin1 korumak ta ¢ok dnemli bir konudur.

Son zamanlarda gelisen teknoloji ile birlikte firmalar satis noktalarinda barkod
sistemlerini yaygin olarak kullanmaya basladilar. Bu sayede firmaya ait biitiin bilgilerin
elektronik ortama aktarilmasi saglanmistir. Genellikle biiylik siipermarketlerde olusan bu
tiir verilere market sepet verisi adi verilmektedir. Bir¢ok kurulus, market sepet verilerini
kullanarak bu verilerden biiyiik faydalar saglamay1 amag¢lamaktadir.

Market sepet verisi lizerinde birliktelik kurali problemi, ilk olarak 1993 yilinda ele
alimmistir. Sepet analizinde amag, nitelikler (iirlin satislar1) arasindaki iliskiyi bulmaktir.
Bu iligkilerin bilinmesi sirketin karimi arttirmak i¢in kullanilabilir. Eger X malin1 alan
miisterilerin Y malin1 da ¢ok yiiksek bir olasilikla aldiklar biliniyorsa veya bir miisteri X
malint aliyor ama Y malin1 almiyorsa o potansiyel bir Y miisterisidir. Sepet analizi gilinliik
islemler sonucu elde edilen verilerden anlamli bagintilar ¢ikarmada kullanilir. “Eger A
malin1 aliyorlarsa %x ihtimalle B malin1 almaya da meyillidirler” seklinde bir sonug A
malin1 satan bir magaza i¢in ¢ok faydali bir bilgi olabilmektedir. Sepet analizi
uygulamalari; capraz satis (cross-selling), magaza raflarinin diizenlenmesi (layout), katalog
tasarimi ve fiyatlandirma (pricing) gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Birliktelik kuralinin matematiksel ifadesi Agrawal ve ark. [2] tarafindan
tanimlanmistir. Bu modelde M = {M1,M2,..,M,} iiriin kodlarini; D, {iriin islemlerini; T, bir
islemdeki iiriin kodlarini; (T < M), tid her isleme ait birincil anahtari, k-nesne kiimesi, k
adet iirlinli iceren kiimeyi temsil etmektedir. X bir {iriin kiimesi olmak iizere T islemi X

iriin kiimesini ancak ve ancak X < T sartin1 sagliyorsa icerir. X ve Y, M iirlin kiimesinin bir
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alt kiimesi ve X NY= I olsun. O zaman, bir birliktelik kurali X — Y seklinde bir ifade ile
gosterilebilir. Bu ifade ile X, Y’yi belirler (X iirlinlinii i¢eren islem kiimesi Y’yi iceren islem
kiimesi iginde kapsanir) veya Y, X’e bagimlidir denir (Y kiimesinin varligi X kiimesinin var
olmasmna bagldir). Islem numaralart gruplandirilarak elde edilen iiriinler arasindaki
bagimlilik iligkisinin %100 dogru olmasi beklenemez. Benzer sekilde, ¢ikarilmakta olan
kuralin eldeki islem kiimesi tarafindan desteklenmesi istenir. Bu nedenlerden dolayi, X —
Y eslestirme kurali kullanici tarafindan minimum degeri belirlenmis giivenilirlik
(c:confidence) ve destek (s:support) esik degerlerini saglayacak bigimde iretilir. X — Y
eslestirme kuralina, ¢ giivenilirlik 6lgiitii ve s destek Olgiitli ilistirilir ve bigimsel olarak
D(D)=<X — Y,c,s> ile gosterilir. Burada D, 6rneklemi; X — Y ifadesi eslestirme kuralini;
¢ esik degeri, ilgili kuralin minimum giivenirligini; S esik degeri ise ilgili kuralin minimum
destek degerini gostermektedir. Sepet analizi yapilirken triinler arasindaki iliski destek ve
giiven degerleri ile hesaplanmaktadir. Destek ve giliven degerlerinin tanimlar1 asagidaki

gibidir.

Destek : P(XveY) = Xve Y mallarini satin alan miisterilerin sayisi (3.1)

Toplam miisteri sayisi

Giiven : P(X/Y) = P(X ve Y) {X ve Y mallarim satin alanlarm sayis1}  (3.2)

P(Y) {Y malin1 satin alanlarin Sayis1}

Destek degeri, liriinler arasindaki iligkinin veride ne siklikta oldugunu,giiven degeri
ise Y {rliniinii alan bir kisinin X {Uriiniinii alma thtimalini gosterir.

Destek kriteri, veri igerisinde iirlinler arasindaki bagintinin ne kadar sik oldugunu,
giiven kriteri ise Y Uriiniinii almis olan bir kisinin hangi olasilikla X {iriiniinii alacagin
gosterir. 1ki iiriin arasinda iliskinin dnemli olmasi icin hem destek hem de giiven &lgiitleri
miimkiin oldugunca ytiksek olmalidir.

Sepet analizi yapilirken bazi problemlerle karsilasmak miimkiindiir. Bunlardan en
onemlisi, bu teknigin analiz sonunda bulunan bagintinin rastlantisal olup olmadigim
anlayamamasidir. Bu duruma bir 6rnek verecek olursak, bir markette tuz alan miisterilerin
%40’1mn1n seker de almakta oldugunu diisiinelim. Bu bilgi ilk bakista ilging goriinse de ¢ok
anlamli olmayabilir. Ciinkii marketten aligveris yapan insanlarin belki de %40°1 zaten seker

aliyordur, dolayist ile tuz ve seker arasindaki baginti sadece rastlantisaldir. Aligveris
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yapanlarin sadece %15°1i seker alirken, tuz alanlarin % 40’mnin seker almasinin bilgisi
analizin sonucunu ¢ok daha farkli etkileyecektir. Bu duruma {iriinlerin birbirini ¢ekmesi
denilmektedir. Bagka bir durumda seker alanlar tiim aligveris verisinin %65 ini
olustururken tuz alanlarin sadece %40’ 1mnin seker almasinin bilgisi bu iirlinlerin birbirini
ittigini gosterir. Karsilasilan problemlerin ¢ogu sepet analizi tekniginin bagntilar
arasindaki rastlantisalliginin derecesini anlamiyor olmasindan kaynaklanmaktadir. Ozetle,
sepet analizi tekniginin giiclii ve zayif yonlerini siralamak gerekirse;

Gigli yonlert,

e Denetimsiz veri madenciligi yontemini basari ile uygular

e Anlasilabilir sonuglar verir

Zayif yonlert;

e lleri derecede bilgisayar performansina bagimlidir

e Arasinda baginti olusturacak tiriinlerin dogru olarak secilmesi, analiz siireci i¢in
oldukc¢a 6nemlidir.

Birliktelik kurali ¢ikarmada kullanilan bazi algoritmalar mevcuttur. Minimum
giivenirlik ve destek degerlerini saglayan birliktelik kurali ¢ikarma islemi iki adima
ayrilmastir [2, 3].

Ik adim, kullanic1 tarafindan belirlenmis minimum destek degerini saglayan
tirtinlerin bulunmasidir. Bulunan bu iirlinlere sik gecen nesne kiimesi veya yogun nesne
kiimesi adi verilmektedir. Verilen 6rneklemde N adet iiriin (nesne) var ise, potansiyel
olarak 2" adet yogun nesne kiimesi olabilir. Bu adimda iistel arama uzayini etkili bicimde
tarayarak yogun nesne kiimelerini bulan etkili yontemler kullanilmalidir.

Ikinci adim ise yogun nesne kiimelerinin incelenerek minimum giiven degerini
saglayan birliktelik kurallarmin bulunmasidir. Bu islem oldukga basittir ve su sekilde
yapilmaktadir. Yogun olan her | nesne kiimesi igin, bos olmayan I’nin tiim alt kiimeleri
tiretilir. I’in bos olmayan alt kiimeleri a ile gosterilsin. Her a kiimesi i¢in a = (I - a)
gerektirmesi, | kiimesinin destek olgiitliiniin @ kiimesinin destek &lgiitiine oran1 minimum
giivenirlik esigi Ol¢iitiinii sagliyorsa @ = (I - @) birliktelik kurali olarak iiretilir. Boylece
minimum destek esigine gore iiretilen ¢6ziim uzayinda, minimum giivenirlik esigine gore
taranarak bulunan birliktelikler kullanicinin ilgilendigi ve potansiyel olarak 6nemli bilgi
iceren birlikteliklerdir.

Birliktelik kurali isleminin basarisini birinci adim belirler. YNK belirlendikten

sonra, birliktelik kurallarinin bulunmasi ise basit bir islemdir [48].
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3.2. Apriori Algoritmasi

Yogun nesne kiimelerini bulmak igin bircok kez veri tabanimi taramak gerekir. Ilk
taramada bir elemanli minimum destek degerini saglayan yogun nesne kiimeleri bulunur.
Izleyen taramalarda bir dnceki taramada bulunan yogun nesne kiimeleri, aday kiimeler ad1
verilen yeni potansiyel yogun nesne kiimelerini iiretmek i¢in kullanilir. Aday kiimelerin
destek degerleri tarama sirasinda hesaplanir ve aday kiimelerinden minimum destek
degerini saglayan kiimeler o geciste iiretilen yogun nesne kiimeleri olur. Yogun nesne
kiimeleri bir sonraki gegis i¢in aday kiime olurlar. Bu siire¢ yeni bir YNK bulunmayana
kadar devam eder.

Bu algoritmada temel yaklagim eger k-nesne kiimesi minimum destek degerini
sagliyorsa bu kiimenin alt kiimeleri de minimum destek degerini saglar seklindedir.

Apriori algoritmasinda O6nce aday nesne kiimeleri olusturulur. Bu kiimeler
potansiyel olarak yogun nesne kiimeleridir. C ile gosterilir ve C1, C2, C3, .....Ck olarak k-
nesne kiimesini olustururlar. Her Ck nesne kiimesi C(k-1) nesne kiimesini igerir ve C1 <
C2 < (C3....< Ck seklinde siralidir. Yogun olan k-nesne kiimeleri ise L ile gosterilir ve

minimum destek kistaslarini saglarlar.

Tablo 3.1. Bir marketten satin alinan turiinler listesi

Islemler Satin Ahnan
Uriin Listesi
T1 M1, M2, M5
T2 M2, M4
T3 M2, M3
T4 M1, M2, M4
T5 M1, M3
T6 M2, M3
T7 M1, M3
T8 M1, M2, M3, M5
T9 M1, M2, M3

Ornek: Tablo 3.1’de bir firmada satin alinmus iiriinlerle ilgili bir veri tabam
goriilmektedir. Bu veri tabanini D olarak adlandirilsin. Veri tabaninda 9 adet islem
goriildiigine gore |D| =9 olmaktadir. Bu durumda D veri tabani {izerinde Apriori

algoritmasi kullanilarak yogun nesnelerin nasil bulunabilecegi Sekil 3.1’de goriilmektedir.
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Her bir aday sayis1 D
veri tabanindan sayilir.

L1’den C2
aday
kiimeleri
uretilir
—

»
»

C2

Uriinler

{M1,M2}
{M1,M3}
{M1,M4}
{M1,M5}
{M2,M3}
{M2,M4}
{M2,M5}
{M3,M4}
{M3,M5}
{M4,M5}

L1’den C2 aday
kiimeleri
uretilir.

C1 L1
Uriinler Destek | Her adaym Destek degerleri | Uriinler Destek
Sayisi minimum destek degeri ile Sayisi
{M1} 6 karsilastirilir. {M1} 6
{M2} 7 . {M2} 7
{M3} 6 > {M3} 6
{M4} 2 {M4} 2
{M5} 2 {M5} 2
C2 L2
Her bir aday | Uriinler Destek | Her adaymn destek | Uriinler | Destek
D’den sayilir. Sayisi degeri min. Destek Sayisi
{M1,M2} 4 degeri ile | {M1,M2} 4
— » | {M1,M3} 4 karsilagtirilr. {M1,M3} 4
{M1,M4} 1 {MLM5} | 2
{M1,M5} 2 5 |{M2M3}| 4
{M2,M3} 4 M2 M4} | 2
{M2,M4} 2 {M2,M5} | 2
{M2,M5} 2
{M3,M4} 0
{M3,M5} 1
{M4,M5} 0
C3 C3
Uriinler Her bir aday Uriinler Destek
D’den sayilir. Sayisi
{M1,M2,M3} A {M1,M2,M3} 2
{M1,M2,M5} {M1,M2,M5} 2
L3
Her adayin destek | Uriinler Destek
degeri minimum Sayisi
destek degeri ile {M1,M2,M3} 2
karsilastirilir.
> {M1,M2,M5} 2

Sekil 3.1. Apriori algoritmast ile nesne kiimelerini belirlenmesi (Minimum destek degeri 2).

1) Algoritmanin ilk iterasyonunda her nesne, yani bir elemanli nesneler kiimesi C1

olarak elde edilir. Algoritma, her nesnenin sayisini bulmak igin veri tabanini basitce

taramaktadir.

2) Bu veri tabani i¢in minimum destek sayis1 2 olarak belirlenmistir. Minimum destek

degeri 2/9 = %?22°dir. Buradan bir elemanli nesneler kiimesi olan L1 elde edilebilir. C1

deki tiim nesneler minimum destek degerini saglamakta ve L1 elde edilmektedir.

3) L2’yi bulamak i¢in 6nce iki elemanli aday nesne kiimesini elde etmek gerekir ve

L1xL1 den C2 elde edilir. L1’in ikili kombinasyonlari C2’nin eleman sayisin1 vermektedir.
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4) Daha sonraki islem D’yi taramak ve C2 deki her aday nesnenin minimum destek
degerini bulmaktir.

5) C2’de minimum destek degerine sahip olmayan aday nesnelerin ¢ikarilmasi ile L2
nesne kiimesi elde edilir.

6) 3 elamanli aday nesne kiimesinin elde edilmesi daha sonraki boliimde detayli
olarak anlatilacaktir. Normalde C3=L2xL2 ={{M1,M2 M3}, {M1,M2,M5}, {M1,M3,M5},
{M2,M3,M4}, {M2,M3M5}, {M2,M4,M5}}olarak elde edilir. Bunlarin hepsi sik
tekrarlaniyor goriilebilir ancak Apriori algoritmasi 6zelligine gore son dort tanesi sik
tekrarlanmiyor olabilir. Bu nedenle son dordiinii C3’ten cikarabiliriz. Boylece D’yi
taramak ve L.3’1i belirlemek i¢in bazi iglemler bosu bosuna yapilmamis olacaktir.

7) C3 iizerinde minimum destek degerine sahip olmayan aday nesnelerin ¢ikarilmasi
ile L3 nesne kiimesi elde edilir.

8) Algoritmada L.3xL3’#i kullanilarak 4 elemanli aday nesne kiimesi elde edilir. Bunun
sonucunda {M1,M2,M3,M5} elde edilmesine ragmen bu kiimenin alt kiimesi olan
{M2,M3,M5} L3’te bulunmamaktadir. Bu nedenle C4=0’dir ve tiim sik kullanilan

birliktelikler elde edilerek algoritma sona ermektedir.

3.2.1. Apriori ile L2 Kullanilarak C3 Olusturulmasi

Apriori algoritmasinda L(k-1)’ler kullanilarak Ck elde edilmektedir. k>2 igin
Ck’larin elde edilmesi, k=3 i¢in asagida detayl olarak anlatilmistir [49].

1) C3=L2xL2 ={{M1,M2}, {M1,M3}, {M1,M5}, {M2,M3}, {M2,M4}, {M2,M5}}
X {{M1,M2}, {M1,M3}, {M1,M5}, {M2,M3}, {M2,M4}, {M2,M5}} = {{M1,M2,M3},
{M1,M2 M5}, {M1,M3,M5}, {M2,M3,M4}, {M2,M3,M5}, {M2,M4,M5}}.

2) Elde edilen aday nesne kiimelerinden bazilart kullanilmayabilir. Ciinkii bunlar
Apriori’ye gore yogun nesneler degildir. Bunu elde etmek icin bir eleme islemi
gerceklestirilir.

3) {M1,M2,M3} kiimesinin iki elemanli alt kiimeleri {M1,M2}, {M1M3} ve
{M2,M3} tiir. Bu iki elamanli alt kiimelerin tiimii L2’nin bir nesnesi olduguna gore
{M1,M2,M3} C3’iin bir aday nesnesi olabilir.

4) {M1,M2,M5} kiimesinin iki elemanli alt kimeleri {M1,M2}, {M1,M5} ve
{M2,M5} tir. Bu iki elamanli alt kiimelerin timii L2’nin bir nesnesi olduguna gore

{M1,M2,M5} C3’iin bir aday nesnesi olabilir.
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5) {M1,M3,M5} kiimesinin iki elemanli alt kiimeleri {M1,M3}, {M1,M5} ve
{M3,M5} tir. Bu iki elamanli alt kiimelerden {M3,M5}, L2’nin bir nesnesi degildir ve bu
nedenle sik tekrarli degildir. Bundan dolay1 {M1,M3,M5} C3’lin aday nesneliginden
cikarilmalidir.

6) {M2,M3,M4} kiimesinin iin iki elemanl alt kiimeleri {M2,M3}, {M2,M4} ve
{M3,M4} tiir. Bu iki elamanli alt kiimelerden {M3,M4}, L2 nin bir nesnesi degildir ve bu
nedenle sik tekrarli degildir. Bundan dolay1 {M1,M3,M5} C3’lin aday nesneliginden
cikarilmalidir.

7) {M2,M3,M5} kiimesinin iki elemanli alt kiimeleri {M2,M3}, {M2,M5} ve
{M3,M5} tir. Bu iki elamanli alt kiimelerden {M3,M5}, L2’nin bir nesnesi degildir ve bu
nedenle sik tekrarli degildir. Bundan dolayr {M1,M3,M5} C3’iin aday nesneliginden
cikarilmalidir.

8) {M2,M4,M5} kiimesinin iki elemanli alt kiimeleri {M2,M4}, {M2,M5} ve
{M4,M5} tir. Bu iki elamanl alt kiimelerden {M4,M5}, L2’nin bir nesnesi degildir ve bu
nedenle sik tekrarli degildir. Bundan dolayr {M1,M3,M5} C3’iin aday nesneliginden
¢ikarilmalidir.

9) Sonug olarak eleme sonucunda C3= {{M1,M2,M3}, {M1,M2,M5}} elde edilir.

3.2.2. Algoritma

Giris: Database (D), minimum destek min_sup.

Cikis: L, D de yogun olan nesne kiimeleri

1) L1=find_frequent_1-itemsets(D)

(2) for (k=2;L(k-1)£0;k++) {

(3) Ck=apriori_gen(L(k-1), min_sup)

4) for each transaction teD{ //sayim igin D yi tara
(5) Ct=subset(Ck,t);

(6) for each candidate ceCt

(7) c.count++;

(8) ¥

9) Lk={ ceCk | c.count >min_sup }

(10) %

(11) return L=UK LKk;

25



procedure apriori_gen (L(k-1);min_sup)

(1) for each itemset 11eL(k-1)

(2) for each itemset 12eL(k-1)

(3) if (11[1]= 12[1] )A(11[2]=12[2]) A...A (11[k-1]=12[k-1]) then {
4 c=11x 12; // aday nesnelerin tiretilmesi

(5) if has_infrequent_subset(c,L(k-1)) then

(6) delete c; // gereksiz adaylarin silinmesi

(7) else add c to Ck;

(8) }

9) return CKk;

procedure has_infrequent_subset(c,L(k-1));

(1) for each (k-1)-subset s of ¢
(2) if s¢L(k-1) then

(3) return TRUE

4) return FALSE

Yukarida Apriori algoritmasi ve bu algoritmaya ait alt programlar goriilmektedir.
Algoritmanin 1. satirinda 1-elemanli aday nesneler yani L1 bulunmaktadir. 2 ile 10. satirlar
arasinda ise Lk elde etmek amaci ile L(k-1) kullanilarak Ck’lar elde edilmektedir. Bu
satirlarda bulunan apriori_gen alt programi (3. satir) ise aday nesneleri bulmakta ve bazi
yogun olmayan nesne kiimelerini tespit ederek eleme yapmaktadir. 4. satirda ilk once
uretilen adaylar veri tabanindan taranmakta ve 5. satirda ise aday nesnelerin tiim alt
kiimeleri bulunmasi igin subset fonksiyonu kullanilmaktadir. 6 ve 7. satirlarda da bu
adaylarin her birinin sayis1 toplanmaktadir. Sonug olarak, minimum destek degerine sahip
tiim yogun nesne kiimeleri (L) elde edilmektedir.

Apriori_gen alt programi 2 ¢esit gorev yerine getirmektedir. Bunlardan birincisi
aday nesne olusturma ve ikincisi ise eleme islemleridir. Aday olusturmada L(k-1) kendisi
ile birlestirilerek aday nesneler olusturulur. Eleme isleminde ise Apriori 6zelligine gore
yogun olmayan aday nesne kiimelerinin elenmesi islemi gerceklestirilmektedir. Yogun
olmayan nesne kiimelerinin test edilmesi islemi de has_infrequent_subset alt programu ile

gergeklestirilmektedir.
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3.2.3. Yogun Nesne Kiimelerinden Birliktelik Kurallarinin Cikarilmasi

Veri tabani lizerinden yogun nesne kiimeleri bulunduktan sonra bu nesne kiimeleri
kullanilarak ¢ok gii¢lii kurallar tiretilebilmektedir. Bu kuralar minimum destek ve giiven
degerlerinin her ikisini de saglamaktadir. Bu kurallar asagidaki giiven denklemleri

kullanilarak elde edilebilir [49].

Giiven (A=B) : P(B\A) = Destek degeri (A U B) (3.3)
Destek degeri (A)
(A U B) Destek degeri, hem A hem de B’nin birlikte bulundugu nesne sayisidir. (A)
Destek Degeri, sadece A’y1 igeren nesne sayisidir. Bu denklemden, asagidaki gibi
birliktelik kurallar1 elde edilebilir.
e | nesnesini tara ve I’nin bos olmayan alt kiimelerini bul.

e Her bos olmayan altkiime nesnesi i¢in elde edilen kural,

destek (1) V4
destek(s) — 0"

“s =(I-s)” if (3.4)
Denklem 3.4’teki min_guv degeri, minimum giiven degeridir. Kurallar, yogun
nesne kiimelerinden tiretildigi i¢in her bir kural otomatik olarak minimum destek degerini

saglamaktadir.

Ornek: Kurallarin ¢ikarilmasmi Sekil 3.1°de gosterilen veri tabani (D) iizerinde bir
ornekle gostermek miimkiindiir. Bu veri tabanindaki yogun nesne kiimelerinden biri |=
{M1, M2, M5} tir. Bu | yogun nesne kiimesi tizerinden hangi kurallarin iiretilebilecegi su
sekilde hesaplanir: I’nin tiim bos olmayan alt kiimeleri {M1, M2}, {M1, M5}, {M2, M5},
{M1}, {M2} ve {M5} tir. Buna gore ¢ikarilabilecek birliktelik kurali sonuglar1 asagidaki
listede verilmektedir.

(1) M1laAM2= M5, gliven=2/4=% 50
(2) M1 A M5 = M2, given=2/2=9% 100
3) M2AM5= M], giiven=2/2=% 100
4) Ml= M2 M5, giiven=2/6=% 33
(5) M2= M1lAa M5, giiven=2/7=%29
6) M5= M1 M2 giiven =2 /2 = % 100
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Yukaridaki listeye gore eger minimum giiven degeri %70 ise sadece 2. 3. ve

kurallar istenilen sonuclardir.

3.3. Diger Birliktelik Kurali Algoritmalar

Apriori algoritmasi disinda birliktelik kurali tireten diger bazi algoritmalar Tablo

3.2’de karsilastirmali olarak verilmektedir.

Tablo 3.2. Birliktelik kurali algoritmalar1 ve 6zellikleri

6.

Veri Tabanim

Algoritm Algori Ozelligi

goritma Tarama Sayst goritmanin Ozelligi

AlS N Adaylar, veri tabani taranarak elde edilir. Kiigiik 6l¢ekli
veritabanlarinda uygundur.

Apriori N Adaylar, L(k-1) ile L(k-1) 'in birlestirilmesiyle elde edilir ve
veri tabani taranarak sayilir. Orta 6lgekli veritabanlarinda
uygundur. AIS in dezavantajlarindan arindirilmistir.

Apriori_TID N Adaylar, L(k-1) ile L(k-1) in birlestirilmesinden elde edilir. Ck
ook 1€ yavas aksi halde Apriori’den daha performanslhdir.

Apriori_Hybrid N Apriori ve Apriori_ TID’e gore daha iyi ¢alisir. Her iki
algoritmay1 da kullanan melez bir yapidir.

OCD N Adaylar, veri tabani taranarak elde edilir. Biiyiik
veritabanlarinda ve kii¢iik destek degerlerinde uygulanabilir.

SETM SQL komutlart uyumlulugu mevcuttur.

DHP Adaylar, L(k-1) ile L(k-7) in birlestirilmesi ile elde edilir ve
veri tabani taranarak sayilir. Hash tablosu kullanir.

Partition 2 Genis veritabanlarinda uygulanabilir. Homojen veriler
tizerinde etkilidir.

MONET N Adaylar, L(k-1) ile L(k-1) in birlestirilmesiyle elde edilir ve
kolonlarin kesistirilmesi ile sayilir.

Sampling <2 Adaylar, L(k-1) ile L(k-1) in birlestirilmesi ile elde edilir ve
veri tabani taranarak sayilir. Genis veritabanlarinda ve kii¢iik
destek degerlerinde uygulanabilir.

DIC <N (genelde 2) | Adaylar, veri tabani taranarak sayilir. Yogun olabilecek tiim
nesne kiimeleri kontrol edilir.

MaxClique 1 Olas1 yogun nesne kiimeleri incelenir. tidlist liste yapisi
kullanir ve kesistirme islemi ile adaylar sayilir.

Max-Miner N Adaylar, L(k-1) ile L(k-1) 'in birlestirilmesiyle elde edilir ve
veri tabani taranarak sayilir.

Carma 2 Veri taban verileri ag iizerinden elde edildiginde

uygulanabilir. Destek ve giiven degerleri ¢evrimici olarak
degistirilebilmektedir.
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3.4. Birliktelik Kural Tiirleri

Bilindigi gibi birliktelik kurallar1 algoritmalari, veri tabanini tarayarak nitelikler
arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarmakta ve bir niteligin varligina veya yokluguna bagh
olarak iligkiler ve kurallar iiretmektedir. Diger 6zellikler olan miktar, agirlik ve hiyerarsik
bilgi diizeni gibi 6zellikler g6z 6niine alinmamaktadir. Bu boliimde birliktelik kurallarinin

nesne kiimesi iiretimine bagli olarak cesitleri hakkinda kisaca bilgi verilecektir.

3.4.1. Hiyerarsik Birliktelik Kurallar

Birgok durumda veri tabani nitelikleri belirli bir hiyerarsi yapisinda olabilmektedir.
Omegin bir market veri tabanmi icin, i¢ecekler— alkolsiiz icecekler— meyve sulari—
portakal suyu gibi bir hiyerarsi s6z konusu olabilir. Bu tiir durumlarda Genellestirilmis
(cok seviyeli) birliktelik kurallar1 [50], ayn1 seviyede olan nitelikler arasindaki kurallarda
oldugu gibi hiyerarsinin farkli seviyelerindeki birliktelik kurallarin1  bulmay1
amaglamaktadir. Genellestirilmis bir birliktelik kuralinin 6rnegi “alkolsiiz icecekler —
meyve” seklindedir. Orijinal veri tabaninda olmayan hiyerarsi seviyeleri i¢in yeni bir kolon
iiretilmesi bu durumlar icin yetersiz bir ¢6ziim olabilmektedir. [50-51]’de Hiyerarsik
bilgiyi algoritmayla birlestiren yeterli ve etkili algoritmalar Onerilmektedir. Nesne
merkezli bir metot [52]’de ve [53]’da ¢ok seviyeli birliktelik kurallarini bulmak i¢in SQL
sorgulart kullanilmistir. Son olarak [54]’de esnek c¢ok seviyeli birliktelik kurallart
tartisilmaktadir.

3.4.2. Simirlandirilmus Birliktelik Kurallar

Gergek hayatta, kullanicilar genellikle veri tabanindan c¢ikarilmis birliktelik
kurallarmin kiiciik bir kismu ile ilgilenmektedirler. Ornegin bir kullanici sadece bazi
nitelikler arasindaki birlikteliklerin  varligt veya yoklugu {lizerine yogunlagmis
olabilmektedir. Bu konuda bir¢ok algoritma olmakla beraber [56]’de smirlandirilmig
birliktelik kurali i¢in bir algoritma onerilmektedir. Algoritmada kullanilan destek ve giliven
degerleri de elde edilen birliktelik kurallarini sinirlandirmaktadir. Ayrica, son zamanlarda
elde edilen kurallar i¢in ilginglik dlgiitii de kural sinirlandirmada kullanilmaktadir [55, 57,
59]. Bir niteligin degeri beklenenden oldukca yliksek bir degere sahip oldugunda bu nitelik

ile elde edilen kurallardan bir¢ogu 6nemsiz olabilmektedir. Bir diger dl¢iit [60]’da 6nerilen
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ve ortalama karesel hataya dayali metottur. [61]’de de ki-kare korelasyon testi birliktelik

kurallarinda 6lgiit olarak kullanilmistir.

3.4.3. Sirah Oriintiiler

Birliktelik kurallarinin  amaci, belli bir zamanda meydana gelen olusumlari
kesfetmektir. Ancak, verilerin uzun bir zaman siireci ile depolanmasi ile beraber sirali
ortintiilerin kesfi onemli bir konu haline gelmistir. Sirali Oriintiiler i¢in bir miisterinin
“Y1ldiz Savaslar1” filmini kiralamasi, daha sonra “Imparator Geri Déniiyor” filmi ve daha
sonra da “Jedi’nin Doniisii” adli filmleri kiralamasi 6rnek olarak verilebilir [62]. Sirali
ortintiilerde nesnelerin siralt olmasi gerekmez ancak olusumlari sirali olmalidir. Kaynak
[62]de siral1 oriintii kesfi i¢in {i¢ ayr1 algoritma Onerilmektedir. Sirali 6riintii kesfi, kaynak
[63]’te ise hiyerarsik bilgi ve kayan pencereler kullanilarak gelistirilmistir. Ayrica kaynak

[64 - 66]da ise siral1 oriintii kesfi i¢in etkili algoritmalar 6nerilmektedir.

3.4.4. Periyodik Kurallar

Birliktelik kurallar1, sirali yapida olan bir veri lizerindeki periyodik ozellikleri
ortaya ¢ikarabilmektedir. Elde edilen bazi kurallar, belirli bir zaman periyodu i¢in yeterli
destek degerine sahip olabilmektedir. Ancak bu kurallar tiim veri tabani ele alindiginda
bazen minimum destek degerini saglamayabilir. Ozden ve arkadaslar tarafindan [49]
belirli bir zaman periyodunda minimum destek ve giliven degerini saglayan kurallar i¢in
Periyodik Birliktelik Kurallar1 kavrami éne siiriilmiistiir. Ornegin “insanlar her Pazar siit
ile beraber gazete de alirlar” gibi bir kural her zaman i¢in gecerli olmayip sadece periyodik
olarak tekrar eden bir kuraldir. Kaynak [49]’da her t zaman siiresince tekrarlayan durumlar
icin iki algoritma Onerilmektedir. Kaynak [69]’da ise takvimsel birliktelik kurallarini tespit
edilmeye c¢alisilmistir. Burada kullanicinin tarafindan belirli bir takvim donem bilgisi
izlenmektedir. Bu calismalar 6zellikle tam periyodik bir yapiya sahiplerdir. Elde edilen
kurallar, periyodik bir yapidaki her zaman noktasi i¢in gecerli olmak zorundadir. Han ve
arkadaslar1 [71] ise bu kisitlamay1 ortadan kaldirmak i¢in kismen periyodik oOriintiiler

tizerine ¢alismislardir.
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3.4.5. Agirhklandirilmis Birliktelik Kurallar:

Birliktelik Kurali algoritmalarinda genellikle veri tabani {izerindeki tiim nitelikler
ayni onemi tagimaktadir. Cai ve arkadaglari [66], ¢alismalarinda her bir niteligin kendi
Oonemini yansitmasini amaglamistir. Bu agirliklar, bazi iirlinler tizerindeki promosyonlar
veya tlriinlerin fiyatlar1 olabilmektedir. Bu durumda bazi nitelikler i¢in agirliklandirilmis
destek degeri kullanilmasi gerekir. Daha 6nceki birliktelik kurali algoritmalarina sadece
hesaplama yaparak agirlikli destek degerinin uygulanabilmesi miimkiin olmamaktadir. Bu

nedenle[66] yeni bir algoritma onerilmistir.

3.4.6. Negatif Birliktelik Kurallar

Savasere ve arkadaslar1 [69] tarafindan yapilan calismada, nitelikler arasindaki
olumlu birliktelik kurallar1 yerine olumsuz birliktelik kurallar1 arastirilmistir. 4 — B
seklinde gosterilen birliktelik kurali 4 — —B seklinde negatif birliktelik kurali olarak
gosterilmektedir. Yani A iirlinlinii alan misterilerin B {irliniinii almamasi seklindedir.
Ornegin, “Asitli igecek alan insanlarin ¢ogu meyve almaz” seklinde bir kural negatif
birlikteli kurali olarak ele alinmaktadir. Negatif birlikteliklerin bulunmasi i¢cin minimum
destek ve giiven degerlerinin miimkiin oldugunca azaltilmasi gerekir. Bu durumda 4 — B
birliktelik kuralina ait destek ve gliven degerleri kullanilarak 4 — —B seklindeki negatif
birliktelik kuralina ait destek ve giiven degerini hesaplamak miimkiindiir [67]. Fakat bunun
sonucunda ¢ok miktarda ilging olmayan kurallar da retilmektedir. Kaynak [68]’de bu

durum i¢in etkili ve yeterli bir algoritma bulunmaktadir.

3.4.7. Nicel Birliktelik Kurallar:

Orijinal birliktelik kurali problemi, niteliklerin var/yok (boolean) degeri ile
ilgilenmektedir. Ancak niteliklerin aldig1 degerler bircok problemde ikiden fazla
olabilmektedir. Bu durumlarda, niteliklerin sayisal veya kategorik degerleri ile kural
iiretmek icin [28] de etkili bir algoritma dnerilmektedir. Ornegin, Yas:30..39 ve Evli: Evet
— Arabalarm Sayisi: 2 (%40, 90%) seklinde verilen bir kural nitel birliktelik kurali olarak
degerlendirilmektedir. Bu kural, yas1 30 ile 39 arasinda olan ve evli olan insanlarin
%90’ iki araba sahibi oldugu anlamina gelmekte ve veri tabami {izerindeki destek

degeri %40 tir.
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Nicel birliktelik kurallarinin hesaplanmasindaki 6nemli nokta, nitel verilerin
degerlerinin nasil bir sekilde boliimlere ayrilacagidir. Fukuda ve arkadaslari [72] optimize
edilmis birliktelik kurallarin1 gelistirerek destek veya giliven degerini maksimuma
cikaracak sekilde nlimerik verilen degerlerin boliimlerini bulmaya ¢alismiglardir. Niimerik
veya kategorik veriler icin aym1 kavram [30]’da da arastirilmigtir. Ayrica Wang ve
arkadaslar1 [73] bir kuralin ilgin¢ligini maksimuma c¢ikarmak i¢in farkli araliklari
kullanarak ilginglige dayali bir yontem 6nermistir. Bir bagka ¢alismada, niimerik degerler
i¢cin bulanik birliktelik kurallar1 6nerilmektedir [73]. Bulanik birliktelik kurallari, X =4 —
Y=B formatinda olup buradaki X ve Y nesne kiimelerini, A ve B ise sirastyla X ve Y’yi

tanimlayan bulanik degerleri gostermektedir.

Tablo 3.3. Nicel degerler igeren 6rnek veri seti

ID Cinsiyet Gelir Yas

1 Bayan Diisiik yas <18

2 Erkek Orta 18<yag<25
3 Erkek Orta 25<yag<35
4 Erkek Diisiik Yas>35
5 Erkek Yiiksek Yas>35
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4. ILGINCLIK OLCUTU

Diger verilerden dikkat ¢ekici sekilde ayrilan ve goreceli olarak az sayida bulunan
ortintiiler olagandist veri olarak nitelenmekte ve bu tip veriler ilginglik Sl¢iimii i¢in en
carpict adaylar arasinda yer almaktadir. Bu verilere iliskin kurallarin ve bu verileri
olusturan diizeneklerin kesfi, daha gelismis karar destek sistemlerinin olusmasi igin

anlaml bir katki olacaktir.

4.1. Nicel Birliktelik Kurallarinda ilginglik Olgiitii

En ilging veri ve oriintiilerin bulunabilmesi i¢in olagandisilik kavramini temel alan
pek cok ilginglik Ol¢iitli ortaya atilmis, ancak bu Olgiitler gereksinimin ancak kisith bir
bolimiinii kargilamigtir. Ortaya ¢ikan sablonun siiriikleyicilik 6l¢timii, veri madenciligi
aragtirmasinda etken ve onemli bir alandir. Bu alanda ¢ok g¢alisma yapilmasina ragmen
simdiye kadar konuyla ilgili siriikleyiciligin resmi bir tanimlamasinda genel bir kani
yoktur. Simdiye kadar yapilan tanimlamalarin ¢esitliligine dayanarak ilginglik Ol¢iitii;
ozlilik, kapsama, gerceklik, ozellik, c¢esitlilik, yenilik, sasirticilik, yararlilik ve
hareketliligi vurgulayan genis bir kavram olarak alinabilir. Bu spesifik dokuz Kkriter
orneklerin farkli olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilir [75]. Bunlarin tanimlamalari
asagidadir:

Ouzliiliik, Kisa bir cift ya da ¢ift serisini anlamak uzun cift serilerine gore daha
kolaydir. Bu nedenle minimum ¢iftlerin gilivenirliligini 6lgcmek i¢in bir¢cok calisma
yapilmistir.

Yayginhk/ Kapsamhilik, Eger bir oriintii, 6rnek bilgi serisinin genis alt kiimesini
iceriyorsa yaygindir. Yaygmlik (ya da kapsamlilik) modelin kapsamliligini dlger ki 0
modelle ortiisen veri setindeki biitiin kayitlarin pargasidir. Eger bir oriintii veri serisinde
daha fazla bilgiyi simgelerse, oriinti daha ilging olmaya meyillidir. Yaygm nitelik
kiimelerini bulmak i¢in kullanilan en iyi bilinen algoritma Apriori algoritmasidir. Bazi
yaygin Olglimler kisaltma stratejilerinin temelini olusturabilirler, mesela destek ol¢iitii
Apriori algoritmada nitelik kiimesinin 6zeti gibi kullanilir. Yayginlik, cogunlukla 6zliiliike
denk gelir. Ciinkii kisa oriintiiler daha biiyiik kapsama olmaya egilimlidir.

Giivenilirlilik, Bir oriintii tarafindan tanimlanan iliski uygulanabilir derecede

yiiksek yiizdeye sahipse bu oriintii giivenilirdir. Mesela bir siniflama kurali eger tahmini
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biiyiik 6l¢iide dogruysa ve birliktelik kurali ¢cok giiven veriyorsa giivenilirdir. Olasilik,
istatistik ve bilgiden gelen Slgiimlerin ¢cogu birliktelik kurallarinin giivenilirligini 6lgmek
icin kullanildigi ileri siiriilmektedir.

Ozgiinliik, Eger bir oriintii, baz1 uzaklik olgiimlerine gore bulunan diger
oriintiilerden uzaksa 6zeldir. Ozel ériintiiler dzel verilerden olusurlar ki bunlar sayr olarak
nispeten az ve geri kalan verilerden énemli dlgiide farklidirlar. Ozel ériintiiler kullanict
tarafindan bilinmeyebilir ve bu ylizden farklidirlar.

Cesitlilik: Bir ortintii, bir ortintii gurubundaki her bir oriintiiden 6nemli Gl¢iide
farkliysa, oriintiiniin elementleri birbirinden farklidir. Cesitlilik 6zetin ilgingligini 6lgmede
kullanilan yaygin bir faktordiir. Eger muhtemel dagilimi tek bir 6rneginin dagilimindan
uzaksa farklidir.

Yenilik: Eger bir kisi herhangi bir 6riintiiyii daha 6nceden bilmiyorsa ve diger
bilinen oriintilerden dikkat ¢ekici farkliliklart bulunuyorsa yeni bir orintidir.  Veri
madenciligi sisteminde kullanicinin bildigi her seyi gosteren hi¢ veri yoktur ve bu nedenle
yenilik kullanicinin bilgisiyle kesin olarak Olciilemez. Bunun gibi bilinen higbir veri
madenciligi sistemi kullanicinin neyi bilmedigini gostermez ve bu yiizden yenilik
kullanicinin bilgisizligiyle de kesin olarak ol¢lilemez. Bunun yerine yenilik, kullanicinin
orintliyli kesinlikle yeni olarak tanimlamasi ya da Orilintiiyii daha Onceki Oriintiilerden
cikarim yapamamasi ve onlarla ¢elismesi durumuyla ¢ikartilir.

Sasirticihik:  Bir oOriintii eger kisinin Onceki bilgileriyle ya da beklentileriyle
celisiyorsa sasirticidir. Bir oriintii onceden bulunan yaygin oriintiilere gére daha genel olan
sira dis1 bir O6riintii de sasirtict olarak diistiniilebilir. Sasirtici ortintiiler farklidir ¢linkii onlar
daha 6nceki bilgilerdeki eksikligi belirler ve sonraki ihtiya¢ duyulan veri ¢alismalar igin
oneri sunabilir. Sasirticilik ve yenilik arasinda ki fark sasirtict ortintii kullanicinin 6nceki
bilgi ve beklentilerine ters diiserken yenilik¢i bir oriintii yenidir ve dnce bilinen oriintiilerle
celismez.

Yararhhk: Bir oriintii eger bir kisi tarafindan kullanimi bir amaca ulasilmasina
katki sagliyorsa yararlidir. Farkli insanlarin veri kiimesinden ¢ikmig bilgiyle iligkili farkl
amaglari olabilir. Mesela bir kisi toptan satiglarda biiyiik artigh biitiin islemleri bulmakla
ilgilenirken baska biri islem bilgi kiimesindeki yiiksek karli biitiin satiglar1 bulmayla
ilgilenebilir. Bu tiir farkliliklar islenmemis verilere ek olarak kullanici tanimli yararlilik

fonksiyonlari temellidir.
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Hareketlilik/ Uygulanabilirlik: Eger bir oriintii, bir alanda gelecekteki ¢alismalar
icin karar verme imkani sagliyorsa hareketlidir. Hareketlilik bazen Oriintii se¢im
stratejisiyle bagdastirilabilir. Simdiye kadar hareketliligi olgecek higcbir genel metot
bulunamamistir. Var olan 6l¢limler uygulamalara baghdir. Mesela, miisterinin bugiinkii
durumundaki degisiklik hedefle uyustugu igin hesaplanabilirligi 6lgmistiir, oysaki
hesaplanabilirligi birlesme kuralinin getirebilecegi kar olarak 6lgmiistiir.

Yukarida bahsedilen ilginglik Olgiitleri bazen birbiriyle bagimsizliktan ziyade
birbiriyle iliskilidir. Mesela uygulanabilirligin ilginglik i¢in iyi bir tahmin olacagini ya da
tam tersi olacagini savunur: Daha Once belirtildigi gibi o6zliiliik, siklikla yayginlikla ve
yayginlik gercekeiligin bir sekli olan giiriiltiiye azaltilmis duyarlilikla uyumludur. Ayni
zamanda sonradan bahsedilen yenilikle uyumluyken yayginlik 6zgiinliiliikle ¢elisir.

Bu dokuz kriter daha sonra ii¢ gurupta siniflandirilabilirler: nesnel, 6znel ve
anlamsal merkezli. Nesnel bir 6lgme sadece islenmemis veri tabanidir. Kullaniciyla ya da
uygulamayla ilgili higbir bilgi gerekli degildir. Nesnel 6l¢iimlerin gogunlugu olasilik,
istatistik ya da bilgi teorilerine dayahdir. Ozliiliik, yaygmlik, giivenilirlik, 6zgiinliik ve
cesitlilik sadece veri ve oriintiilere dayalidir ve bu nedenle nesnel diisiiniilebilir. Oznel bir
olgiit hem veriyi hem de bu verileri kullanan kullanicilar1 hesaba katar. Oznel 6l¢iimii
tanimlamak i¢in kullanicinin alan bilgisi ya da veri ile ilgili gegmis bilgisine ulagsmak
gereklidir. Bu kullanim veri madenciligi siireci boyunca kullanici ile etkilestirilerek ya da
kesin olarak kullanicinin bilgi ya da beklentilerini gostererek elde edilebilir. Sonraki
durumda anahtar konu veri madenciligindeki ¢esitli sistem c¢alismalar1 ve prosediirleri
tarafindan gonderilen kullanici bilgisidir. Yenilik ve sasirticilik veri ve Oriintliniin
kullanimi kadar kullanicilara da baglidir ve bu nedenle 6znel olarak diisiiniilebilir.

Anlamsal bir 6l¢iim Oriintiilerin anlamlarii ve agiklamalarii dikkate alir. Ciinkii
bu 6l¢timler kullanicinin alan bilgisini igerir, baz1 arastirmacilar onlart 6znel 6l¢liniin 6zel
bir ¢esidi olarak diisiiniir. Faydacilik ve hareketlilik verilerin anlamlarina dayalidir ve bu
nedenle anlamsal olarak diisiiniilebilir. Faydacilik temelli lglimler en yaygin anlamsal
Ol¢iim sekilleridir. Faydacilik temelli yaklasimda kullanici alanla ilgili ilave bilgiyi agik¢a
belirtmelidir.  Mesela bir magaza miidiirii yiiksek karli niteliklerle ilgili birlesme
kurallarini istatistiksel olarak daha yiiksek olana tercih edebilir.

Bir oriintiiniin farkli olup olmadigini belirlemek i¢in dokuz kriter diisiiniildiiglinde
ilginglik tespiti dedigimiz bu tespiti gdstermek igin {ic metodu diisiinelim. Oncelikle biz

her oriintiiyii farkli ya da farksiz olarak siniflandirabiliriz. Mesela ilginglik ve siradanlik
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arasindaki farki tespit etmek icin iki Kare testi kullaniriz. Ikinci olarak; bir ériintiiniin
digerinden daha farkli oldugunu gdsteren tercihi iliskilendirmeyle belirlenebilir. Bu metot
kismi siralamay1 ortaya cikarir. Uciincii olarak; oriintiileri siraya koyabiliriz. Ikinci ve
ticlincii yaklasimda daha 6nce de bahsedilen dokuz kriter temelli bir ilginglik 6l¢iimiinii
tanimlayabiliriz ve bu dl¢timii ilk yaklagimdaki farkli ve farkli olmayan oriintiileri ayirmak
icin ya da TUgiincii yaklasimdaki oOriintiileri siralamak i¢in kullaniriz. Boylece farkli
olmayan Oolgtimleri kullanma genel ve pratik yaklasimi otomatik tanimlanan farkli
oOriintiiler i¢in kolaylik saglar.

Veri madenciligi siireci boyunca ilginglik Ol¢limleri ilginglik 6l¢iimlerinin roli
dedigimiz ii¢c yolda kullanilabilir. Sekil 4.1. bu kurallar1 gostermektedir. ilk olarak
Olgtimler arastirma alanin1 daraltmak ve boylece veri madenciliginin etkinligini gelistirmek
icin veri madenciligi siireci boyunca farkli olmayan oriintiileri kisaltmak i¢in kullanilabilir.
Ornegin, minimum destek degeri veri madenciligi islemi boyunca diisiik destekli driintiileri
ayirmak i¢in kullanilabilir ve bdylece etkinliligi gelistirir. Benzer olarak bazi faydacilik
temelli 6lgimler igin yararlilik esigi tanimlamasi yapilabilir ve diisiik faydali degerleri olan

oruntiileri 6zetlemede kullanilir.

Ilginglik
Olgiitii

Siralama

Veri
Madenciligi

Filtreleme

W\ Oriintiiler

Sekil 4.1. Veri madenciligi siirecinde ilginglik 6l¢timlerinin rolii

Ikinci olarak; 6lciimler ilginglik skorlarma gore siniflandirilabilir. Uglincii olarak;
sonraki islemler boyunca farkli Oriintiileri se¢mek i¢in kullanilabilir. Mesela veri
madenciligi isleminden sonra 6nemli iligkileri olan kurallart se¢gmek igin iki kare testi
kullanabiliriz. Arastirmacilar farkli tiirdeki oriintiilerin ilginglik Ol¢timlerini Onerdiler,

teorik Ozellikleri incelediler, deneysel olarak degerlendirdiler ve belirli alanlar ve ihtiyaglar
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icin uygun Slciimii segme stratejileri tavsiye ettiler. ilginglik 6l¢iimlerince degerlendirilen
en yaygin Oriintiiler birliktelik kurallari, siniflandirma kurallar1 ve bazi kisaltmalari igerir.

Ornegin bir veri tabanindaki kisilerin tamami erkek ve bu kisilerin yarist
derslerinde basarisiz olmasi durumunda, giiven degeri %100 olan Basarisiz >Erkek
seklinde bir kural ¢ikmaktadir. Bu kurala gore basarisiz olanlarin tamami erkektir ancak bu
kural ilging bir kural degildir. Literatiirde bu gibi durumlarda olusturulan kurallarin
ilgingligini 6lgmek igin ¢esitli ¢alismalar yapilmistir. Bu ¢aligmalardan biri de ilginglik
degeri olan “Lift” degeridir.

Tablo 4.1. flginglik 6l¢iitii 6rnek veri seti

Basketbol Basketbol Toplam
Oynayanlar | Oynamayanlar
Cips Yiyenler 2000 1750 3750 %75
Cips Yemeyenler 1000 250 1250 %25
Toplam 3000 2000 5000
%60 %40

Tablo 4.1’¢ gore basketbol oynayanlarin % 66.7’sinin cips yedigi goriilmektedir.
Ancak tabloya gore Ogrencilerin zaten %75’i cips yedigi i¢in bu kuralin ilging oldugu
sOylenemez. Diger taraftan basketbol oynayip cips yemeyenlerin giiven degeri % 33.6
olmasmma ragmen tim oOgrenciler icinde %25 oraninda cips yemeyen oldugu
distintildiigiinde bu kural daha ilging bir kural olabilmektedir. Lift degeri, olusturulan
kurallara bir ilginglik katsayis1 vermektedir. Bu katsay1 eger 1’in lizerinde ise kural pozitif
anlamda ilgingtir, 1’in altinda ise nesneler arasinda negatif anlamda bir ilginglik vardir

denir. Buna gore ilginglik katsay1 olan Lift degeri Denklem 4.1°e gore hesaplanmaktadir.

sup(AnB) __ P(B\A)

Lift(A—- B) = sup(A).sup(B)  P(B)

(4.1)

Yukaridaki 6rnege gore ilginglik katsayilar1 hesaplandiginda;

2000

Basketbol Oynayip->Cips Yiyenler 2@’*(’3"7& = 0.89

5000 5000
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1000

Basketbol Oynayip->Cips Yemeyenler=s559%s = 1.33  olarak elde edilir.

*
5000 5000

5. NICEL BIRLIKTELiK KURALLARI iCiN COKLU DESTEK DEGERI

Geleneksel birliktelik kurali algoritmalari, niteliklerin varligi veya yoklugu tizerine
kurallar tretmektedir. Ancak veri tabanlarinda niteliklerin aldigi degerler sadece varlik
veya yokluk degeri almayabilirler. Bir niteligin birden fazla deger aldig1 durumlar olabilir.
Bu durumlarda kural iiretmek i¢in niteliklerin sayisal veya kategorik degerlerini isleyen
algoritmalar kullamlmalidir. Ornegin veri setinde medeni hal, grenim durumu, cinsiyet,
dogum yeri gibi degerler olabilir. Her biri farkli 6lgekte nitelik degerlerine sahip olan bu
verilerden birliktelik kurallarinin dogru bir sekilde elde edilebilmesi gerekmektedir. Bu
nedenle Bolim 3.2°de onerilen birliktelik kurali algoritmasi bu problem igin yeterli

olmamaktadir.

5.1. Problemin Tanimi

Birliktelik kurali, minimum destek degerini parametre olarak kullanmakta ve veri
setini tarayarak bu degeri saglamayan nitelikleri her adimda elemektedir. Veri setine ait
tim niteliklerin aldig1 degerler esit aralikta oldugunda sabit bir minimum destek degeri
kullanilmasi sorun teskil etmemektedir. Ancak nicel veya nitel degerler alan ve niteliklerin
aldig1 degerlerin farkliliklar olusturdugu veri setlerinde sabit minimum destek degeri
uygun sonuglar tiretmemektedir. Veri setlerindeki farkli niteliklerin ayni 6neme, sikliga
veya yapiya sahip olmamalari veya bazi niteliklerin sik olmasa da daha biiyiik neme sahip
olmalari gesitli sorunlar ortaya ¢ikarabilmektedir [19].

- Minimum destek degeri yiiksek oldugunda, bazi ilging ve degerli kurallar sik
tekrarlanmadig i¢in elde edilememekte,

- Minimum destek degeri diisiik oldugunda ise ¢ok sayida kural elde edilmekle

birlikte ilging ve degerli birliktelik kurallarinin bulunmasi da oldukga zorlagmaktadir.
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Ornegin bir veri tabaninda cinsiyet niteligi sadece iki deger (bay, bayan)
alabilirken, 6grenim durumu niteligi yedi farkli deger (ilk, orta, lise, 6n lisans, lisans,
yiiksek lisans, doktora) alabilmektedir. Boyle durumlara sahip bir veri seti iizerinde
kullanilacak olan sabit bir minimum destek degeri, elde edilen kurallarin ilgingligini ve
degerini diisiirecektir. Destek degerinin yiiksek se¢ilmesi, 6grenim durumu ile ilgili higbir
kuralin iretilmemesine, destek degerinin diisiik verilmesi ise cinsiyet niteliginin elde
edilen tiim kurallar icerisinde yer almasina, anlamli veya anlamsiz bir¢ok kural olusmasina
sebep olacaktir.

5.2. Yontem

Yukarida verilen problemin ¢oziimii i¢in, veri setindeki her nitelik i¢in ayr1 ayri
minimum destek degeri kullanan yeni bir yaklagim onerilmistir. Tablo 2°de, bir okuldaki
Ogrencilerle ait bir veri seti ornegi goriilmektedir. Bu tabloya gore birliktelik kurallar
olusturulmaya ¢alisildiginda, minimum destek degerinin segimi nitelikler arasindaki 6lgek
farkindan dolay1 sorun olusturabilmektedir. Segilecek minimum destek degerinin yiiksek
olmasi durumunda, “gelir durumu” ile ilgili hi¢bir kuralin elde edilememesi sorunu ortaya
cikabilmektedir. Minimum destek degerinin diisiik oldugu durumlarda ise “cinsiyet” ve
“internet kullanim1” gibi sadece iki farkli deger alan niteliklerin her kuralda yer almasi ve
ilging olmayan degersiz kurallarin elde edilmesi durumu ortaya ¢ikmaktadir. Ciinkii veri
setinde “internet”, “cinsiyet” ve “basar1 durumu” nitelikleri sadece iki farkli deger alirken
“yasam” niteligi dort, “gelir durumu” niteligi ise ti¢ farkli deger almaktadir. Nitelikler
arasindaki bu Olgek farkliligi, nicel veya nitel birliktelik kurallar1 igin problem

olusturmaktadir.

Tablo 5.1: Ogrenci yasam ve basar1 durumu

ID | Cinsiyet | Gelir |internet| Yasam | Basari
1 |Bayan |Disik |Yok Yurt Basarisiz
2 | Erkek Orta Var Akraba | Basarili
3 | Erkek Orta Var Arkadas | Basarisiz
4 | Erkek Digiikk | Var Yurt Basarisiz
5 | Erkek Yiiksek | Yok Arkadas | Basarili
6 |Bayan | Yiiksek | Yok Akraba | Basarisiz
7 |Bayan |Orta Yok Aile Basarili
8 |Bayan |Diusik |Var Yurt Basarisiz
9 | Erkek Dusik | Var Yurt Basarili
10 |Bayan | Yiiksek | Var Arkadas | Basarisiz

Bu problemin ¢oziimii i¢in, algoritmaya girilen minimum destek degeri

parametresini her nitelik tizerinde farkli olacak sekilde kullanan c¢oklu destek degeri
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kullanilmast 6nerilmektedir. I = {I1, 12, ... In} veri setine ait nitelikler olmak {izere her bir

nitelige ait minimum destek sayisi Denklem 5.1°deki formiil ile hesaplanmasi

onerilmektedir.
. N _ IT|.s.2
Minsup (i) = 0000 (5.1)
formiilde,
Minsup(i) = niteligi i¢in minimum destek sayisi,
IT| = Kayit sayist,
S =% olarak destek degeri,
o(i) = i niteligin aldig1 farkli deger sayisi olarak verilmektedir.

Ornegin Tablo 5.1°de verilen veri seti i¢in “yasam” niteligine ait destek saysi;

10402
1004

Minsup(yasam) =
olarak hesaplanmaktadir.

Tablo 5.2°de her bir niteligin aldigi degerler ve her bir nitelik i¢in kullanilacak
minimum destek sayisi verilmektedir. Ayrica veri setine donilisiim uygulanarak, Apriori
algoritmas1 uygulanabilecek mantiksal formata doniistiiriilmiistir. Bu sekilde her bir
niteligin aldig1 farkli degerler o niteligin bir alt niteligini olusturmakta ve alt niteliklere de

o nitelige ait minimum destek degeri uygulanmaktadir.

Tablo 5.2. Nitelikler ve %40 destek degeri i¢in her bir niteligin destek sayilari (d).

Cinsiyet Gelir Internet Yasam Basar

ID d=4 d=2 d=4 d=2 d=4
Bayan | Erkek | Diisiik | Orta | Yiiksek | Yok | Var | Aile | Arkadas | Akraba | Yurt | Basarisiz | Basarih

A B C D E F|1G|H [ J K L M
1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0
2 0 1 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1
3 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0
4 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0
5 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1
6 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0
7 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1
8 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0
9 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1
10 1 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0

5.3. Kurallarin Olusturulmasi
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Tablo 5.2°de elde edilen veri setine Apriori algoritmasi, her nitelik degeri igin ayr1
destek degeri uygulanacak sekilde yiriitiilmektedir. Tablo 5.3’te her bir alt nitelige ait
destek degerleri hesaplanmis ve minimum destek degeri ile karsilastirilmistir. Minimum
destek degerinin altinda destek degere sahip alt nitelikler aday kiimeden ¢ikarilarak apriori

algoritmasi stirdiiriilmektedir. Burada H alt niteligi aday nesne kiimesinden elenmektedir.

Tablo 5.3. C1-Bir Elemanli Aday Nesne kiimesi

Nitelik A|B|C|D|E|F|G|H]|I J K L M
Destek Sayisi 5 | 5141334613 2 4 6 4
Minimum Destek 4 4 2 | 2 2 1414 2 2 2 2 4 4

Apriori algoritmasinin 2. Adiminda H alt niteligi elendikten sonra kalan alt
niteliklerin tim ikili birliktelikleri tretilmektedir. Daha sonra, olusturulan bu ikili
birlikteliklerin destek degerleri hesaplanmaktadir. Bu destek degerleri daha sonra
minimum destek degerleri karsilagtirildiginda, minimum destek degerini saglamayan ikili
birliktelikler aday kiimeden c¢ikarilir. ikili ve daha sonra elde edilecek birliktelikler
minimum destek degeri ile karsilastirilirken alt niteliklere ait birden fazla minimum destek
degeri elde edildigi icin bu destek degerlerinden kiigiik olan deger minimum destek degeri
olarak kabul edilmektedir. Ornegin ikili birliktelikte yer alan (A-E) ikili birlikteligi igin,
“A” alt nitelige ait minimum destek degeri 4 ve “E” alt niteligine ait minimum destek
degeri 2 oldugu goriilmektedir. Bu iki niteligin birlikteliginde minimum destek degeri
olarak “E” niteligin destek degeri daha kiigiik oldugu igin 2 kabul edilerek algoritmaya
yiiriitiilmektedir. Minimum destek degerinin altinda kalan alt nitelikler elenerek bu sekilde

algoritma siirdiiriilmektedir.

Tablo 5.4. C2-iki elemanli Aday Nesne Kiimesi

Niteli | Destek | Min. Niteli | Deste Min. Niteli | Deste Min.

k Sayis1 | Destek k k Destek k k Destek
Sayisi Sayisi

A-B 0 4 C-E 0 2 E-M 1 2

A-C 2 2 C-F 1 2 F-H 0 4

A-D 1 2 C-G 3 2 F-1 1 2
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A-E 2 2 C-l 0 2 F-J 1 2
A-F 3 4 C-J 0 2 F-K 1 2
A-G 2 4 C-K 4 2 F-L 2 4
A-l 1 2 C-L 3 2 F-M 2 4
A-] 1 2 C-M 1 2 G-l 2 2
A-K 2 2 D-E 0 2 G-J 1 2
A-L 4 4 D-F 1 2 G-K 3 2
A-M 1 4 D-G 2 2 G-L 4 4
B-C 2 2 D-I 1 2 G-M 2 4
B-D 2 2 D-J 1 2 1-J 0 2
B-E 1 2 D-K 0 2 I-K 0 2
B-E 1 4 D-L 1 2 I-L 2 2
B-G 4 4 D-M 2 2 I-M 1 2
B-1 2 2 E-F 2 2 J-K 0 2
B-J 1 2 E-G 1 2 J-L 1 2
B-K 2 2 E-I 2 2 J-M 1 2
B-L 2 4 E-J 1 2 K-L 3 2
B-M 3 4 E-K 0 2 K-M 1 2
C-D 0 2 E-L 2 2 M-L 0 4

Apriori algoritmast bu sekilde yiiriitilldiigiinde Tablo 5.5’te goriilen 4 elemanlh
yogun nesne kiimeleri birliktelik kurali iiretmek i¢in elde edilen son yogun kiime olarak
elde edilmektedir. Tabloda goriildiigli lizere 4 elemanlt 3 farli yogun nesne kiimesi elde
edilebilmistir. Bu durum daha fazla sayida giiven degeri yiiksek ve lift degeri uygun

kurallar iiretilebilmesine olanak saglamaktadir.

Tablo 5.5. L4 Dort Elemanli Yogun Nesne Kiimesi

Nitelik Destek Min.
Sayisi Destek
A-C-K-L 2 2
B-C-G-K 2 2
C-G-K-L 2 2

Tablo 5.6°da tekli destek degeri ile ¢oklu destek degeri kullanimi sonucunda elde
edilen yogun nesne kiimeleri karsilagtirmali olarak verilmektedir. Algoritma %40
minimum destek degeri ile isletildiginde, onerilen yontem Denklem 5.1°e gore her bir
nitelige ait destek sayisini ayri ayr1 hesaplamakta ve algoritma yiiriitilmektedir. Tablo
5.6°da harf kodlar1 yerine veri setine ait gercek degerler verilmektedir. Tablodan goriildigii
tizere destek degeri %40 olmasina ragmen destek sayis1 2 olan bazi nitelik degerleri de

yogun nesne kiimelerine dahil edilmistir.

Tablo 5.6. Tekli ve Cok Minimum Destek Degerli Yogun Nesne Kiimelerinin Kargilagtirilmasi

Tekli Destek Coklu Destek
(%40) (%40)
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Bayan-Basarisiz  : Destek=4 Bayan-Gelir Diisiik-Yurt-Basarisiz  : Destek=2
Erkek-Int. Var : Destek=4 | Erkek-Gelir Diisiik-Int. Var-Yurt  : Destek=2
Gelir Dugiik-Yurt : Destek=4 Gelir Diisiik-Int. Var-Yurt-Basarisiz : Destek=2
Int. Var-Basarisiz : Destek=4

Tablo 5.6’dan goriildiigii tizere coklu destek degeri ile 6nerilen algoritma, verilen
veri seti lizerinde 4 elemanli yogun nesne kiimeleri iiretebilirken standart birliktelik kurali
algoritmasi en fazla 2 elemanli yogun nesne kiimeleri iiretebilmistir. Bu durum, nicel
birliktelik kurallarinda ¢oklu destek degeri kullanilarak ilging ve degerli kurallarin
tiretilebilmesinin miimkiin oldugunu goéstermektedir. Tablo 5.6’da verilen yogun nesne
kiimeleri i¢in %80 giiven degeri ile kurallar elde edildiginde her iki yontem igin de elde
edilen kurallar Tablo 5.7°de goriilmektedir. Coklu destek degeri ile elde edilen kural sayisi

fazla olup bu kurallardan sadece 4 tanesi Tablo 5.7’de verilmektedir.

Tablo 5.7. Tekli ve Cok Minimum Destek Degerli ile Elde Edilen Kurallar

Tekli Destek (9640) Coklu Destek (%40)
Tiim Kurallar Ornek Kurallar
Bayan->Basarisiz :Giiven= %380 Diisiik-Basarisiz—> Yurt : Gliven=%100 lift=2.50
Erkek->Int. Var : Giiven= %80 Bayan-Dusiik-Yurt > Basarisiz  : Gliven=%100 lift= 2.00
Gelir Digiik> Yurt : Gliven=%100 | Erkek-Disiik-Yurt-> Int. Var : Gliven=%100 lift= 1.67
Yurt->Gelir Diisiik : Gliven=%100 | Bayan-Yurt->Diisiik-Basarisiz : Gliven=%100 lift= 3.33

Tablo 5.7 incelendiginde, tekli destek degeri ile minimum giiven degerini saglayan
sadece 4 kuralin elde edildigi goriilmektedir. Oysa ¢oklu destek degeri kullanildiginda hem
giiven degeri hem de ilgingligi yiliksek cok giiclii kurallarin elde edildigi goriilmektedir. Bu
kurallarin klasik birliktelik kurallarindan elde edilemedigi tabloda agik¢a goériilmektedir.
Bu kurallarin elde edilebilmesi, klasik birliktelik kuralinda destek degerinin %40 yerine
%20 secilmesi ile ancak miimkiin olabilecektir. Bu durumda, destek degeri diisiik oldugu

i¢in ¢cok sayida kural tiretilecek ve bu kurallarin ilginglik katsayilar1 yetersiz olacaktir.
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6. UYGULAMA

Tezin bu boliimiinde, onerilen ¢oklu destek degeri yaklasimu ile ilgili bir uygulama
gergeklestirilmistir. Uygulama olarak literatiirde yaygin olarak kullanilan “Oyun” veri seti
ornek olarak alinmistir. Bu veri seti Tablo 6.1°’de goriilmektedir. Bu veri seti tizerinden
hem tekli destek degeri kullanan geleneksel birliktelik kurali hem de bu tezde Gnerilen

coklu destek degeri kullanan birliktelik kurali uygulanarak elde edilen kurallar

karsilastirmal1 olarak verilmektedir.

Tablo 6.1. Oyun Veri Seti

HAVA ISI NEM RUZGAR | OYUN
Giinesli Sicak Yiiksek | Hafif Hayir
Giinesli Sicak Yiksek | Kuvvetli Hayir
Bulutlu Sicak Yiksek | Hafif Evet
Yagmurlu | Ilik Yiksek | Hafif Evet
Yagmurlu | Soguk | Normal | Hafif Evet
Yagmurlu | Soguk | Normal | Kuvvetli Hayir
Bulutlu Soguk | Normal | Kuvvetli Evet
Giinesli Ik Yiksek | Hafif Hayir
Giinesli Soguk | Normal | Hafif Evet
Yagmurlu | Ihk Normal | Hafif Evet
Glinesli ik Normal | Kuvvetli Evet
Bulutlu Ihk Yiiksek | Kuvvetli Evet
Bulutlu Sicak Normal | Hafif Evet
Yagmurlu | Ilik Yiksek | Kuvvetli Hayir
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6.1. Tekli Destek Degeri ile Uygulama

Bu asamada Tablo 6.1°de verilen veri setine tekli destek degeri kullanan birliktelik
kural1 algoritmast uygulanmistir. Birliktelik kurali uygularken kullanilacak minimum
destek ve giiven degerleri i¢in sirasi ile %40 ve %75 degerleri secilmistir. Tablo 6.2°de her
bir nitelik ve aldig1 degerlere ait destek sayilar1 verilmektedir. %40 minimum destek degeri
14 kayit i¢cin uygulandiginda 14*0.4= 5.6 oldugundan minimum destek sayis1 6 olarak
hesaplanmaktadir. Bu nedenle algoritmanin 1. adiminda tiim nitelik degerlerinin tekrar
sayilar1 veri tabani taranarak hesaplanmakta ve destek sayisi 6’nin altinda kalan nitelikler
elenmektedir. Tablo 6.2°de bir elemanli aday nesne kiimeleri ile destek sayilari, Tablo

6.3’te ise bir elemanli yogun nesne kiimeleri verilmektedir.

Tablo 6.2.Nitelik destek degerleri

HAVA Destek | ISI Destek | NEM Destek | RUZGAR | Destek | OYUN | Destek

Degeri Degeri Degeri Degeri Degeri
Giinesli 5 Sicak 4 Yiiksek 7 Hafif 8 Hayir 5
Bulutlu 4 ik 6 Normal 7 Kuvvetli 6 Evet 9
Yagmurlu 5 Soguk 4

%40 destek degeri i¢cin; Minimum destek sayis1=0.40 * 14 =5.6 =6

Tablo 6.3.Destek degerini saglayan aday kiimeler

ISl Destek | NEM Destek | RUZGAR Destek | OYUN Destek
Degeri Degeri Degeri Degeri
Ilik 6 Yiiksek 7 Hafif 8 Evet 9
Normal 7 kuvvetli 6

Algoritmanin 2. adiminda tiim aday nesnelerin ikili kombinasyonlar1 alinmakta ve
bu ikililerin destek degerleri hesaplanarak 2 elemanli aday nesne kiimeleri elde
edilmektedir (Tablo 6.4). Daha sonra aday nesne kiimesinden minimum destek degerini
saglamayanlar elenmekte ve yogun nesne kiimeleri elde edilmektedir. Tek destek degerli
klasik birliktelik kurali Bolim 3’te anlatildigi sekilde yeni aday nesne kiimeleri

iretilemeyene kadar siirdiiriilmektedir.

Tablo 6.4. iki elemanl aday kiimeler

| Kurallar | Destek Degeri |
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Is1 Ilik -Nem Yiiksek

Is1 Ilik- Nem Normal

Is1 Ilik- Riizgar Hafif

Is1 Ilik —Riizgar Kuvvetli

Is1 Ilik —Oyun Evet

Nem Yiiksek-Riizgar Hafif
Nem Yiiksek-Riizgar Kuvvetli
Nem Yiiksek-Oyun Evet

Nem Normal-Riizgar Hafif
Nem Normal —Riizgar Kuvvetli
Nem Normal-Oyun Evet
Riizgar Hafif- Oyun Evet
Riizgar Kuvvetli-Oyun Evet

WOIO|WIB[WINWIWWIND

Tablo 6.5. iki elemanl aday kiimelerden destek degerini saglayan elemanlar

Kurallar Destek Degeri
Nem Normal-Oyun Evet 6
Riizgar Hafif- Oyun Evet 6

Secilen minimum destek degerine gore bu veri seti tizerinde 3 elemanli aday ve
yogun nesne kiimeleri liretilemediginden algoritma bu adimda sonlanmaktadir. Elde edilen

yogun nesne kiimelerinden elde edilen kurallar ise Tablo 6.6’da verilmektedir.

Tablo 6.6. Elde edilen Birliktelik Kurallar:

No | Kural Destek Giiven Lift
1 Nem Normal = Oyun Evet %42 %085.7 1.33
2 Oyun-Evet-——-Nem-Normal %42 %667 133
3 Riizgar Hafit-—>-Oyun-Evet %42 %50 17
4 Oyun-Evet-—>Rizgar Hafif Yd2 06667 117

Tekli destek degeri ile siirdiiriilen algoritmada gliven degerini saglamayanlar
kurallar ¢ikarildiginda geriye sadece bir kural kalmaktadir. Giiven degeri dikkate alinmasa
bile Tablo 6.6’dan goriildiigii tizere Hava ve Is1 degerleri hicbir kuralda yer almamustir.
Ciinkii Hava degeri i¢in 3 farkli deger (Bulutlu, Yagmurlu, Giinesli), Is1 degeri i¢in de 3
farkli deger (Sicak, Soguk, Ilik) bulunmaktadir. Kurallarda yer alan Nem, Riizgar ve Oyun
degerlerinin 2 farkli degeri oldugu ve bu nedenle minimum destek degerin saglayarak

kurallara dahil oldugu goriilmektedir.
6.2. Coklu Destek Degeri ile Uygulama

Tezin bu asamasinda ise Tablo 6.1°de verilen veri setine, bu tezde 6nerilen ¢oklu

destek degeri kullanan birliktelik kurali algoritmasi1 uygulanmistir. Birliktelik kurali
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uygularken kullanilacak minimum destek ve giliven degerleri i¢in yine sirast ile %40 ve
%80 degerleri secilmistir. Ancak Onerilen yontemde tiim niteliklere 14*0.4= 5.6 destek
sayis1 uygulanmak yerine Boliim 5’te Onerilen formiil ile her nitelik i¢in ayr1 ayr1 destek

sayilar1 hesaplanarak uygulanmaktadir. Bu hesaplamalar yapildiginda destek sayilari;

Hava : Is1:

, . IT|.s.2 _14.40.2 _ ) , IT|.s.2 _14.40.2 _
Minsup(i) = 100900 — 1003 3.7 (4) Minsup(i) = 10090 — 1003 3.7 (4)
Nem : Riizgar :

. N _ Tls2 _14402 _ . N _ Tls2 _14402 _
Minsup(i) = 100.¢(i)  100.2 Minsup(i) = 100.¢(i)  100.2
Oyun :

Minsup(i) = IT|.s.2 _14.40.2 _

100.0() 1002

olarak hesaplanmaktadir. Destek sayisi tam sayr olmayan degerler bir iist tamsayiya
yuvarlanarak alinmaktadir. Tablo 6.7°de her bir nitelik degerlerine ait destek sayilar1 ve
minimum destek degeri verilmektedir. Tablodan goriildiigii iizere algoritmanin 1. adiminda
sadece Oyun-Hayir niteligi minimum destek degerini saglamamakta ve 1 elemanli aday

nesne kiimesinden ¢ikarilmaktadir.

Tablo 6.7. Bir elemanli Aday Nesne Kiimeleri

HAVA I1SI NEM RUZGAR OYUN
Min destek=4 | Min destek=4 | Min destek=6 | Min destek=4 | Min destek=4
Gilinesli 5 | Sicak 4 | Yiksek 7 | Hafif 8
Bulutlu 4 | Ik 6 | Normal 7 | Kuvvetli 6 | Evet 9

Yagmurlu | 5 | Soguk 4

Algoritma, Bolim 5’te anlatildigi sekilde devam ettirildiginde en fazla 4 elemanl
yogun nesne kiimeleri elde edilebilmekte ve bu kiimelerden elde edilen birliktelik kurallari
Tablo 6.8’de goriilmektedir. Tekli destek degerli klasik birliktelik kuralinda sadece 1 kural
tiretilirken, onerilen yontem ile giiven degeri %100 olan ve lift degeri yiiksek olan 5 yeni

kuralin da {iiretilebilmesi saglanmistir.

Tablo 6.8. Coklu Destek Degeri ile elde edilen Birliktelik Kurallari

No | Kural Giiven Lift
1 | Nem Normal - Oyun Evet %85.70 1.33
2 | Is1_Soguk->Nem_Normal %100.00 2.00
3 | Hava_Bulutlu=>QOyun_Evet %100.00 1.55
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4 | Hava Yagmurlu-Riizgar Hafif>Oyun_Evet

%100.00 1.55

(6, ]

Hava_Yagmurlu-Oyun_Evet->Riizgar Hafif

%100.00 1.75

6 | Is1_Soguk-Oyun_Evet->Nem_Normal

%100.00 2.00

Tablo 6.8’de goriilen kurallarin tekli destek degeri kullanan geleneksel yontemle de
elde edilmesi miimkiindiir. Ancak bu kurallar1 elde edebilmek i¢in %40’dan daha kii¢iik bir
destek degerinin sec¢ilmesi gerekecektir. Bu da algoritmay1 yavaglatacak ve ¢ok daha fazla

ve ilginglik degeri diisiik kurallar iiretilmesine neden olacaktir. Tablo 6.9°da hem tekli

destek degeri ile hem ¢oklu destek degeri ile olusturulan kurallar goriilmektedir.

Tablo 6.9. Tekli Destek Degeri ve Coklu Destek Degeri ile elde edilen Birliktelik Kurallari

Tekli Destek=%40, Giiven %80 Coklu Destek=%40, Giiven %80

Tiim Kurallar Tiim Kurallar

Nem_Normal - Oyun Evet : Giiven= % | Nem_Normal->Oyun_Evet
85.71

: Gliven= % 85.71, lift=1.33

Is1_Soguk->Nem_Normal

: Gliven= % 100.00, lift= 2.00

Hava_Bulutlu->Oyun_Evet

: Gliven= % 100.00, lift=1.55

Hava_Yagmurlu-Riizgar Hafif>Oyun_Evet : Giiven= % 100.00, lift= 1.55

Hava_Yagmurlu-Oyun_Evet->Riizgar Hafif : Giiven= % 100.00, lift= 1.75

Is1_Soguk-Oyun_Evet->Nem_Normal

: Giiven= % 100.00, lift= 2.00

48




7. SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda, giinlimiizde neredeyse her alanda kullanilan ve bilhassa ticari
hayata yeni uygulamalar kazandiran bir disiplin olarak ortaya ¢ikmis Veri Madenciligi
(VM) anlatilmis ve VM’de ¢ok kullanilan yontemlerden biri olan birliktelik kurallari
cikarimi konularma iligkin kavramlar incelenmistir. Birliktelik kural tiirlerinden biri olan
Nicel Birliktelik Kurallart ve bu kurallardaki ilginglik 6l¢iitii detayli olarak incelenmis
ayrica destek degerinin se¢imi sorunu c¢oklu minimum destek degeri ile ¢oziilmeye
caligilmistir.

Coklu destek degeri Onerilen bu c¢alismada, tek destek degeri sorununa ¢ozim
tiretmek amaci ile her bir niteligin aldigi degerlere bagl olarak farklt minimum destek
degerlerinin uygulanmasi ile bu sorunun ¢oziildigi goriilmektedir. Boylece birliktelik
kural1 algoritmasina giris olarak tek bir minimum destek degeri girilmekte ancak algoritma
her bir nitelige bu degeri farkli uygulayarak yogun nesne kiimelerini hesaplamaktadir. Bu
sayede ilgingligi yiiksek kurallarin elde edilmesi miimkiin kilinmaktadir. Ayrica tekli
destek degeri kullanan geleneksel birliktelik kuralinda ¢ok sayida ilging kurallar1 elde

etmek icin destek degerinin diisiik tutulmasi sorunu ortadan kalkmaktadir.
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Onerilen yoéntem &rnek bir veri seti iizerinde detayli olarak anlatilmis ve ayrica

literatiirde yaygin olarak kullanilan “Oyun” veri seti lizerinde de test edilmistir. Elde edilen

sonuglar, Onerilen yontemin nicel birliktelik kurallarinda rahatlikla kullanilabilecegini

gostermektedir. Bu sayede nitelikler aras1 6l¢ek farkliliklarinin nicel birliktelik kurallarinda

olusturdugu sorun giderilmistir. Ayrica, dnerilen yontemin daha biiylik veri setlerinde test

edilmesi ve elde edilen kurallarin daha detayli olarak karsilastirilip verimliliginin test

edilmesi, gelecekte yapilabilecek ¢alismalar olarak onerilmektedir.
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