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OZET

Anabhtar kelimeler: Veri madenciligi, birliktelik kurallari, apriori algoritmasi

Teknolojik gelismeler ile birlikte glinlimiizde her alanda siirekli olarak sirketler ve
kurumlar 6zellikle miisteri ve satisg verilerini depolamaktadirlar. Bu verilerden veri
madenciligi teknikleri uygulanarak Onceden bilinmeyen, veri i¢ inde gizli,
anlamli, potansiyel olarak kullanigh ve degerli bilgiler elde edilmek istenmektedir.
Birliktelik-iligski kuralida bu tekniklerden biridir. Birliktelik-iliski kurali, hareket
verileri i¢inde birlikte hareket eden Ogelerin kesfedilmesi, kesfedilen bu
bagmtilar ile gelecege yonelik tahminler tiretilmesini saglar.

Apriori algoritmasi, veri madenciliginde sik gecen 0&gelerin kesfedilmesi igin
kullanilan en ¢ok bilinen birliktelik-iliski kurali algoritmasidir, temel olarak iteratif
bir yaptya sahiptir. Sik gecen Ogeleri bulmak icin bircok kez veritabanini
taramak gerekir, bu taramalar asamasinda Apriori algoritmasmin birlestirme,
budama islemleri ve minimum destek Ol¢iitii yardim ile birliktelik iligkisi olan
ogeler bulunur.

Bu tez kapsaminda, veritabanlarinda bilgi kesfi siiregleri, veri madenciligi, veri
madenciliginde kullanilan birliktelik-iliski kurali ve Apriori algoritmasi hakkinda
bilgiler verilmistir.

Uygulama bodliimiinde, gercek veriler kullanarak Birliktelik Kurallar1 yontemi ile
Pazar Sepeti Cozlimlemesi uygulamasi yapilmis ve elde edilen sonuglar tartigilmistir.
Calismanin amaci; Veritabanlarinda Bilgi Kesfi, Veri Madenciligi ve Birliktelik
Kurallari'n1 ayrintili olarak incelemek, veri madenciliginde istatistiksel ¢éziimlemeye
agirlik vererek bir pazar sepeti ¢oziimlemesi uygulamasi gergeklestirip sonuglar
degerlendirmektir.

viii



ASSOCIATION RULES FINDING WITH DATA MINING

SUMMARY

Key Words: Data Mining, Association Rules, Apriori Algorithm

In this time period, many of companies and corporates specially store customer
and sales data in databases together with technological developments. They
want to obtain previously unknown, implicit, meaningful, and potentially useful
information from data in databases with data mining techniques. Association
rule mining is one kind of data mining techniques which discovers strong association
or correlation relationships among a large of data items.

The Apriori algorithm is the most popular association rule algorithm which
discovers all frequent itemsets in large database of transactions. This algorithm
uses iterative approach to count the frequent itemsets. Using this algorithm,
candidate patterns which receive sufficient support from the database and the
algorithm uses aprior gen actions join and prune to find all frequent itemsets.

In this thesis, processes of knowledge discovery in databases, data mining,
association rule and Apriori algorithm are explained.

In the application, by using real data, market basket analysis application has
performed by association rules and the results have been discussed. The aim of the
study is to analyze knowledge discovery in databases, data mining and association
rules, to carry out a market basket analysis by emphasizing on statistical analysis and
to evaluate the results of the application.



BOLUM 1. GIRIS

Giliniimiizde isletmelerin yogun teknoloji ve bilgisayar kullanimlarinin artmasiyla
birlikte miisteri verileri elektronik ortamda tutulmaya baglanmis, elektronik veri
saklama ve analiz araglarinin gelisimiyle de biiyiilk miktarlardaki veriyi isleme

yetenegine sahip teknolojilere gereksinim duyulmustur.

Bilgisayarlarda, bilgisayar aglarinda cok yiiksek boyutlarda verilerin saklandigi
glinimiizde, kamu kurumlari, bilim kuruluslar ve sirketler veri toplama ve saklama
islemleri icin oldukg¢a biiyiik miktarlarda parasal kaynak kullanmaktadirlar. Toplanan
verilerin hacimlerinin ¢ok biiyilkk olmast ve yapilarinin da etkin bir veri analizi
yapilmasina uygun olmamasi nedeniyle uygulamalarda bu verilerin ancak ¢ok kii¢iik bir

kisminin kullanilabilmesine neden olmaktadir.

Rekabetin yogun yasandigi is sektorleri oncelikle sahip olduklar1 misterileri rakip
firmalara kagirmamayi, daha sonra da miisteri potansiyellerini arttirmay1
amaglamaktadirlar. Bu sebeple miisterileri miimkiin oldugu kadar fazla tanimak
amaciyla, miisterilere ait bilgileri elektronik ortamlarda kayit altina almiglar, bu
verilerden anlaml bilgilere ulagmay:r hedeflemislerdir. Ornegin eskiden siiper
marketlerdeki kasalar basit bir toplama makinesinden olusmaktaydi. Miisterinin o
anda satin almis oldugu mallarin toplamini hesaplamak i¢in kullanilirdi. Gilintimiizde
ise kasa yerine kullanilan satis noktasi terminalleri sayesinde yapilan satigin biitiin
detaylar1 saklanabilmektedir. Saklanan bu binlerce {irlin ve miisteri hareket bilgileri
sayesinde her malin zaman i¢indeki satis hareketleri ve eger miisteriler bir miisteri
numarasi ile kodlanmigsa herhangi bir miisterinin zaman i¢indeki verilerine ulasmak

ve analiz etmek mimkun olabilmektedir.



Veri madenciligi; eldeki verilerden stii kapali, net olmayan, dnceden bilinmeyen
ancak potansiyel olarak kullanisl bilginin ¢ikarilmasidir [1]. Diger bir deyisle veri
madenciligi, biiylik veri yiginlarindan anlamli bilgiler elde etmek igin, bilgisayar

destekli bir bilgi ¢oziimleme islemidir.

Birliktelik- iliski kurallar1 da veritabanindaki fark edilmeyen bilgilerden ise yarar
tutarl bilgiler elde etmeyi saglayan veri madenciligi modellerinden bir tanesidir.
Birliktelik-iliski kurallari, hareket verileri icinde birlikte hareket eden 0Ogelerin
kesfedilmesini, kesfedilen bu bagmtilar ile gelecege yonelik tahminler

iiretilmesini saglamaktadir.

Apriori algoritmasi, veri madenciliginde sik gecen oOgelerin kesfedilmesi igin
siklikla kullanilan bir birliktelik-iligki kurali algoritmasidir. Sik gecen 0Ogeleri
bulmak icin bircok kez veritabanini taramak gerekir, bu taramalar asamasinda
Apriori algoritmasiin birlestirme, budama islemleri ve minimum destek ol¢iitii

yardimu ile birliktelik iligkisi olan 6geler bulunur.

Bu c¢alismada, veritabanlarinda bilgi kesfi stirecleri, veri madenciligi, veri
madenciliginde kullanilan birliktelik-iligki kurallar1 ele alinmig ve bu kurallardan

Apriori algoritmast ile bir uygulama gelistirilmeye ¢aligilmustir.



BOLUM 2. VERI MADENCILIGINE GENEL BAKIS

2.1. Veritabanlarinda Bilgi Kesfi

Veri kendi basina bir deger ifade etmez, bir gayeye yonelik olarak islendiginde bilgi
meydana gelir. Veriyi bilgiye ¢evirme siireci veri analizi olarak nitelendirilir. Yakin
gelecegin, gilinlimiizden ¢ok fazla farkli olmayacag: diisiiniildiigiinde, ge¢mis ve
gilinlimiizdeki verilerden ¢ikarilmis olan bilgiler yakin gelecekte de gecerli olacak ve

gelecek icin dogru tahmin yapmayi saglayacaktir.

Kayith verilerden anlamli bilgilere ulasgim siirecine Veritabanlarinda Bilgi Kesfi
(VTBK) olarak nitelendirilmektedir. Veritabanlarinda bilgi kesfi, depolanmis veri
icerisindeki gegerli, yeni, faydali ve sonug¢ olarak anlasilabilir Oriintiilerin
cikarilmas siirecidir. Bu siirecin ilk adimi, uygulama alaninin 6grenilmesi ile
baglar. Veritabanlarinda bilgi kesfinin son basamagi ise, elde edilen bilginin
goriintiileme ve bilgi gosterimi yontemleri kullanilarak kullaniciya sunulmasi
seklindedir. Baz1 aragtirmacilar veritabanlarinda bilgi kesfi ile Veri Madenciligini
esanlamli olarak kabul etmelerine ragmen, genel goriis veri madenciligi VTBK

siirecinin bir asamasi seklindedir.

Veri madenciligi; eldeki verilerden {istii kapali, net olmayan, dnceden bilinmeyen
ancak potansiyel olarak kullanish bilginin ¢ikarilmasidir [1]. Diger bir deyisle veri
madenciligi, biiyiik veri yiginlarindan anlamli bilgiler elde etmek i¢in, bilgisayar

destekli bir bilgi ¢oziimleme islemidir.

Sekil 1.1 Veri madenciliginin veri isleme siireci igerisindeki yeri gostermektedir[2].



Déntgtirilmis
Veri

Hedef Veri

Sekil 2.1 Veri Madenciliginin Veri isleme Siireci i¢erisindeki Yeri

Han ve Kamber’e gore veri madenciligi, biiyiik veri yiginlar igerisinden
gelecek 1ile ilgili tahminde bulunabilmemizi saglayabilecek bagintilarin bilgisayar
programi kullanarak aranmasidir. Han ve Kamber’e goére de veri madenciligi

veritabanlarinda bilgi kesfinin bir adimini simgelemektedir.

Veri madenciligi yapilabilmesi ig¢in, veritabanlarinda bilgi kesfi stireglerinin
veritabanlarinda tutulan verilere sira ile uygulanmasi gerekmektedir. Her bir
siire¢ tamamlandiktan sonra bir sonraki siirecin baglatilarak veri madenciligi
asamasina ulagilmalidir. Veri madenciligi  asamasinda  veri  madenciligi
tekniklerinden verilere ve elde edilmek istenen sonuca uygun olan teknik

secilerek uygulanir.

2.1.1. Veritabanlarinda bilgi kesfi asamalar:

Veriden bilgiye ulagim siirecindeki VITBK agsamalar1 su sekildedir:



- Veri Secimi (Data Selection): Bu asamada birden fazla veri kiimesi
icerisinden, iizerinde sorgu yapilmasma uygun Ornek bir veri kiimesi olusturma
asamasidir. Veri toplama (data collection) ve farkli kiimelerdeki verilerin
birlestirilmesi islemi de bu siiregte yer alir. Toplama, tanimlanan problem igin
gerekli oldugu diislinlilen verilerin ve bu verilerin toplanacagi veri kaynaklarinin

belirlenmesi adimidir.

Veri se¢imi agsamasinda yapilmasi gerekenler;

1. Farkli ortamlardaki verilerin mevcut yapilarinin incelenmesi ve tablo

yapilarinin ortaya c¢ikarilmasi,

2. Veri madenciligi ile hedeflenen sonuca ulasmak igin gerekli verilerin,
uygulama i¢in belirlenen veri depolama ortamina aktarilmasi olarak

siralanabilir.

- Veri Onisleme (Data Preprocessing): Veri secimi ile elde edilen érnek veri
kiimesinde yer alan hatali ve eksik degerlerin diizenlendigi ve ¢ikarildigi
asamadir. Veri temizleme (data cleaning) ve veri doniistiirme (data transformation)
veri Onisleme igslemleridir. Veri temizlemenin amaci giiriiltiili ve ilgisiz verinin
veri setinden c¢ikarmaktir. Veri doniisiimiiniin amac1 ise, kaynak veri i¢indeki farkli
bicimdeki veri tip ve degerlerini yapilacak veri madenciligi ¢aligmas1 dogrultusunda

degistirmektir.

Modelde kullanilan veritabaninin ¢ok biiylik olmasi durumunda 6rnekleme yapilmasi
uygun olabilir. Giinlimiizde hesaplama olanaklar1 ne kadar gelismis olursa olsun, ¢cok
biiylik veritabanlar iizerinde ¢ok sayida modelin denenmesi uzun zaman almasi
nedeni ile miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle tiim veritabanin1 kullanarak bir kag
model denemek yerine, rasgele orneklenmis bir veritabani pargasi iizerinde bir¢ok
modelin denenmesi ve bunlar arasindan en giivenilir ve gii¢clii modelin sec¢ilmesi daha

uygun olacaktir.



Veri tipi doniisiimii , basit olarak veri tipi degisimidir. Ornek olarak, integer
tipteki bir veriyi boolean tipine doniistiirme islemi verilebilir. Bu doniisiimiin
sonucunda, sorgulama yapilacak veri tabani boyutu azaltilabilir ve sorgularda hiz

artist saglanabilir.

Baz1 veritabanlarinda bir  kolon i¢inde siirekli tekrarlayan benzer veriler
bulunmaktadir. Bu verileri bir ka¢ grup igine yerlestirme islemi uygulanarak
verinin kalitesi artirilir. Gruplama teknigi ile yorumlamanin daha kolay olmasi

saglanabilir.

Farkli veritabanlarindan gelen veriler tek bir tablo iginde birlestirildiginde veri
alanlarinin bazilar1 bos kalabilir. Bu durumu diizeltmek i¢in, kayip degerler en
cok kullanilan degerler ile doldurabilir, bir kayitta ¢ok fazla kayip deger varsa kayit

tamamen silinebilir, en olas1 ortalama deger ile doldurulabilir.

- Veri Indirgeme (Data Reduction): Segilen 6rnek veri kiimesindeki ilgisiz
nitelikte ve tekrarli verilerin ¢ikarilldigi asamadir. Bu islem ile verinin boyutu
indirgendiginden veri madenciligi uygulanirken g¢alistirilacak sorgularin daha hizli

sonug iretmeleri saglanir.

- Veri Madenciligi (Data Mining): Bu asama veri madenciligi yontemlerinin ve
algoritmalarimin =~ uygulandigit adimdir. VM; veritaban1 sistemleri, verilerin
depolanmasi, istatistik, makine 6grenimi gibi alanlarin kombinasyonundan olusan
disiplinler arasi bir ydntemdir. VM istatistikciler icin yeni bir konu degildir. Istatistik
ve VM ortak amaclara sahiptir, her ikisi de verilerin yapilariin kesfedilmesiyle
ilgilidir. Her ne kadar VM istatistigin bir alt kiimesi olarak kabul edilse de VM,
veritabani teknolojisi ve makine 6grenimi gibi diger alanlara ait fikirleri, araclar1 ve

yontemleri de kullanir [3].



- Degerlendirme (Evaluation): Bilgi kesfi siirecinde bu asamadan Onceki
asamalar sonucunda elde edilen bilginin geg erlilik, yenilik, yararlilik ve basitlik

kistaslarina gore degerlendirilmesi asamasidir [4].

2.2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, dnceden bilinmeyen iliski ve trendlerin bulunmasi i¢in bugiiniin
endiistrisinde yaratilan biiylik miktarlardaki veriyi analiz eden bir yoldur. Yiiksek
giiclii bilgisayarlara ve gereken yazilimlara kolay ve diisiik fiyatlarla ulasilabilmesi

bu teknolojinin iglemesini olanakli kilmistir.

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

kesfedilmesi stirecidir[5].

VM aracilifiyla, biiyiik veri kiimelerinden olusan veritabani sistemleri igerisinde
gizli kalmis bilgilerin ¢ekilmesi saglanir. Bu islem, istatistik, matematik disiplinleri,
modelleme teknikleri, veritabani teknolojisi ve cesitli bilgisayar programlari

kullanilarak yapilir.

Makine 6grenimi, istatistik ve VM arasindaki yakin bir bag vardir. Bu ii¢ disiplin
veri icindeki Orilintiileri bulmayr amacglar. Makine O6grenimi yontemleri, VM
algoritmalarinda kullanilan yontemlerin ¢ekirdegini olusturur. Makine 6greniminde
kullanilan karar agaci, kural ¢ikartimi pek ¢cok VM algoritmasinda kullanilmaktadir.
Makine 6grenimi ile VM arasinda benzerliklerin yani sira farkliliklar da goze
carpmaktadir. Oncelikle VM algoritmalarinda kullanilan 6rnekleme boyutu, makine

ogreniminde kullanilan veri boyutuna nazaran ¢ok biiyiiktiir.



Veritabam Telnolojisi

Hakina YVard
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Sekil 2.2 Veri Madenciliginin Farkl1 Disiplinlerle iliskisi

2.3. Veri Madenciliginin Kullanim Alanlar:

Giliniimiizde VM teknikleri basta isletmeler olmak tizere ¢esitli alanlarda basari ile

kullanilmaktadir. Asagida veri madenciligi kullanimi1 yapilabilecek birka¢ 6rnek

verilmistir.

- Isletme kendi miisterisiyken rakibine giden miisterilerle ilgili analizler yaparak
rakiplerini tercih eden miisterilerinin Ozelliklerini elde edebilir ve bundan yola
cikarak gelecek donemlerde kaybetme olasilig1 olan miisterilerin kimler olabilecegi

yolunda tahminlerde bulunarak onlar1 kaybetmemek, kaybettiklerini geri kazanmak

icin strateji gelistirebilir.

- Uriin veya hizmette hangi o6zelliklerin ne derecede miisteri memnuniyetini

etkiledigi, hangi Ozelliklerinden dolayr miisterinin bunlar1 tercih ettigi otaya

cikarilabilir.

Istatistik

Gorsellesdrme
Teknikleri

| Diger Disiplinler




- Kredi kart1 6demelerini aksatan, gecikmeli olarak yapan veya hi¢ yapmayanlarin
ozelliklerinden yola c¢ikilarak bundan sonra aymi duruma diisebilecek muhtemel

kisiler saptanabilir.

- Bir iirlin veya hizmetle ilgili bir kampanya programi olusturmak i¢in hedef kitlenin
seciminden baglayarak bunun hedef kitleye hangi kanallardan sunulacagi kararmna

kadar olan stiregte veri madenciligi kullanilabilir.

Veri madenciliginin uygulama alanlar1 konu basliklar: itibariyle asagidaki gibi

siniflandirilabilir[6].

Pazarlama
- Miisterilerin satin alma oOriintiilerinin belirlenmesi
- Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi
- Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmasi
- Pazar sepeti analizi
- Miisteri iliskileri yonetimi
- Miisteri degerlendirme
- Satis tahmini
- Miisteri dagiliminda
- Cesitli pazarlama kampanyalarinda

- Mevcut miisterilerin elde tutulmasi i¢in gelistirilecek pazarlama stratejilerinin

olusturulmasinda
- Capraz satis analizleri

- Cesitli misteri analizlerinde



Bankacilik

- Farkli finanssal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi
- Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti

- Kredi kart1 harcamalarina gore miisteri gruplarinin belirlenmesi

- Kredi taleplerinin degerlendirilmesi.

- Miisteri dagiliminda

- Usulsiizliik tespiti

- Risk analizleri

Sigortacilik

- Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi
- Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti

- Riskli miisteri oriintiilerinin belirlenmesi

Perakendecilik

- Satis noktas1 veri analizleri

- Alig-veris sepeti analizleri

- Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu
- Hisse senedi fiyat tahmini

- Genel piyasa analizleri

- Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu

10
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Telekomiinikasyon

- Kalite ve iyilestirme analizleri
- Hisse tespitleri

- Hatlarin yogunluk tahminleri

Saglik ve Ilag

- Test sonuglarinin tahmini

- Uriin gelistirme

- Tibbi teshis

- Tedavi siirecinin belirlenmesi

- Semptomlara gore hastalik tespiti,

Endistri

- Kalite kontrol analizleri

- Lojistik

- Uretim siireglerinin optimizasyonu

Tablo 2.1°de 2003 yilinda veri madenciliginin sektorler bazinda kullanimina iligkin

bir aragtirmanin sonuglar1 yer almaktadir [7].
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Tablo 2.1 Veri madenciliginin uygulandigi alanlarm dagilimi

Bankacilik (51}

Biotcknolon / Genetik {11}

keredn skorlama (35)
ICEM (52)

Dodredan pazarlama (34)

c-licaret (110
Edlence Micak (4)
Sahtekarhk tespiti (310

Sans ovunu {2}

keamn wy gulamalar (12
Sizortacibik {249

Y atmm ¢ Hisse senedn (5

Junk emaml £ Ant-spam (5)

Saghks/ 1K (15)

imalat (149} 5%
Tip! Farmakelop (12} 3
Perakende (25) 6%
Bilim (17} I8
Giiivenhik ! Anti-terdnzmi( ) 1%
Telekomunikasyon (23) EF'*J.
Sevahat (#) 2%
Web (%) R
Duger (11 L

2.4. Veri Madenciliginde Karsilasilan Zorluklar

Veri madenciligi girdi olarak kullanilacak ham veriyi veritabanlarindan alir. Bu da
veritabanlarinin dinamik, eksiksiz, genis ve net veri igermemesi durumunda sorunlar
dogurur [8]. Kiigiik veri kiimelerinde hizli ve dogru bir bicimde calisan bir sistem,
cok biiyiik veri tabanlarina uygulandiginda tamamen farkli davranabilir. Bir VM
sistemi tutarli veri lizerinde miikemmel ¢alisirken, ayni veriye giiriiltii eklendiginde
kayda deger bir bicimde kotiilesebilir. Giiniimiizde VM sistemlerinin karsilastig

sorunlar su sekildedir:
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2.4.1. Veri tabanm boyutu

Veri tabani boyutlari inanilmaz bir hizla artmaktadir. Pek ¢ok makine &grenimi
algoritmasi1 birka¢ yiiz tutanaklik oldukg¢a kii¢iik 6rneklemeleri ele alabilecek
bi¢imde gelistirilmistir. Orneklemenin biiyiik olmasi, oriintiilerin gercekten var
oldugunu gostermesi agisindan bir avantajdir ancak bdyle bir drneklemeden elde
edilebilecek olast oriintii sayis1 da ¢ok biiytiktiir. Bu yiizden VM sistemlerinin karsi
karstya oldugu en Onemli sorunlardan biri veri tabami boyutunun c¢ok biiyiik
olmasidir. Dolayisiyla VM yontemleri ya sezgisel bir yaklasimla arama uzayim
taramalidir, ya da 6rneklemeyi yatay/dikey olarak indirgemelidir. Yatayda indirgeme
veri alaninin 6rneklenmesi, dikeyde indirgeme ise 6zelliklerin bulundugu kolonlarin

azaltilma ¢alismasidir.

2.4.2. Girultu

Biiyiik veri tabanlarinda pek ¢ok niteligin degeri yanlis olabilir. Bu hata, veri girisi
sirasinda yapilan insan hatalar1 veya girilen degerin yanlhs Olgiilmesinden
kaynaklanir. Veri girisi veya veri toplanmasi sirasinda olusan sistem dis1 hatalara
giiriiltli ad1 verilir. Glinlimiizde kullanilan ticari iligkisel veri tabanlari, veri girisi
sirasinda olusan hatalar1 otomatik bicimde gidermek konusunda az bir destek
saglamaktadir. Hatali veri gergek diinya veri tabanlarinda ciddi problem olusturabilir.
Bu durum, bir VM yo6nteminin kullanilan veri kiimesinde bulunan giiriiltiilii verilere

kars1 daha az duyarli olmasini gerektirir.[9]

2.4.3. Eksik ve artik veriler

Verilen veri kiimesi, eldeki probleme uygun olmayan veya artik nitelikler igerebilir.
Bir deger bilinmiyor ya da yanlislikla girilmemis olabilir. Veri madenciligindeki
bir¢cok yontem, her veri nesnesi i¢in sabit bir boyut (6zellik sayis1) gerektirdiginden,

eksik veriler sorun yaratir. Artik veri olusumunu engellemek icin ozellik se¢imi
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yapilmalidir. Ozellik se¢imi yalnizca arama uzayini kiigiiltmekle kalmayip, siniflama

isleminin kalitesini de artirir.

2.4.4. Dinamik veri yapisi

Cevrim ici veri tabanlar1 dinamiktir, yani igerigi siirekli olarak degisir. Bu durum,
bilgi kesfi metotlar1 icin 6nemli sakincalar dogurmaktadir. 1k olarak sadece okuma
yapan ve uzun siire calisan bilgi kesfi metodu, bir veri taban1 uygulamasi olarak
mevcut veri tabani ile birlikte calistirlldiginda mevcut uygulamanin da performansi
ciddi oOlglide diiser. Diger bir sakinca ise, veri tabaninda bulunan verilerin kalici
oldugu varsayilip, ¢evrim dig1 veri {lizerinde bilgi kesif metodu calistirildiginda,
degisen verinin elde edilen Oriintiilere yansimasi gerekmektedir. Burada kurallarin
hala aym kalip kalmadig1 ve istikrarlilig1 problemi ortaya ¢ikar. Ogrenme sistemi,
kimi verilerin zamanla degismesine ve kesif sisteminin verinin zamansizligina karsin

zaman duyarli olmalidir[10].

2.5. Veri Madenciligi Modelleri ve Kullanilan Algoritmalar

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici ve tanimlayict olmak iizere iki

ana baslik altinda incelenmektedir.

Tahmin edici modellerde, kesfe dayali modellerdir. Sonuglar1 bilinen verilerden
hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak
sonuclar1 bilinmeyen veri kiimeleri icin sonu¢  degerlerin tahmin edilmesi
amaclanmaktadir [6] .Simiflama (classification), gerileme (regression) ve sapma

(deviation) madenciligi tahmin edici tekniklerden bazilaridir.
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Tanimlayici modellerde ise karar vermeye yardim edebilecek, mevcut
verilerdeki oOriintlilerin tanimlanmasi saglanmaktadir. X/Y aralifinda geliri ve iki
veya daha fazla arabasi olan cocuklu aileler ile, ¢cocugu olmayan ve geliri X/Y
araligindan diisiik olan ailelerin satin alma oOriintiilerinin birbirlerine benzerlik
gosterdiginin belirlenmesi  tanimlayict  modellere  bir 6rnektir . Kiimeleme
( clustering ), birliktelik kurali ( association rule ) ve ardigik Oriintii ( sequential

pattern ) madenciligi tanimlayici tekniklerden bazilaridir.

Veri madenciligi modelleri islevlerine gore 3 temel grupta toplanir:
1. Siniflama (Classification) ve Regresyon,
2. Kiimeleme (Clustering),

3. Birliktelik kurallar1 ve sirali oriintiiler (Association rules and sequential

patterns).
[ Weri lad encilig |
OL:«“\F' ] [I»(eg;if ESEIS|-I Yﬁntemler]
| r I .
( S0l | [ Tanmlayier | [ Tahmin Edici J
[imgiene [ SinmMama l [ Redresyon l
Karar Ajaclan | Dofrusal |
Vapay Sinir Adlan | Lojistik |

Sekil 2.3 Veri Madenciligi modelleri

2.5.1. Simiflama ve regresyon

Dagimik bir yapida bulunan

Siniflama algoritmasi, ortak

verilere smif niteliginin uygulanmasi siirecidir .

ozelliklere sahip kayitlarin farkli siniflar icine
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aktarilmasini belirleyen algoritmadir. Smif olmak i¢ in her kaydin smif i¢inde yer
alan diger kayitlarla belirlenmis bir ortak 6zelligi olmasi1 gerekir[11]. Smiflama ve
regresyon, Onemli veri smiflarini ortaya koyan veya gelecek veri egilimlerini tahmin
eden modelleri kurabilen iki veri analiz yontemidir. Siiflama kategorik degerleri
tahmin ederken, regresyon siireklilik gosteren degerlerin tahmin edilmesinde
kullanilir.  Siniflama, verinin Onceden belirlenen ¢iktilara uygun olarak
ayristirtlmasini saglayan bir tekniktir. Ciktilar, 6nceden bilindigi i¢in siniflama, veri

kiimesini denetimli olarak 6grenir.

Siiflama sorgusu kullanilarak bir kaydin daha 6nceden nitelikleri belirlenmis bir
siniffa girmesi amaclanmaktadir Simiflama algoritmasi 6grenme  verilerini
kullanarak hangi siiflarin var oldugu ve bu smiflara girebilmek i¢in kayitlarin hangi
ozelliklere sahip olmas1 gerektigini otomatik olarak kesfeder. Siniflama algoritmalari

iki sekilde kullanilir:

Karar Degiskeni ile Siniflama: Secilen bir niteligin (bu nitelige karar degiskeni adi
verilir) aldig1 degerlere gore simiflama islemi yapilir. Veritabanindaki kayitlar

karar degiskeni olarak belirlenen nitelik degerlerine gore siniflara ayrilir.

Ornek ile Siniflama: Bu siniflama bigiminde veritabanindaki veriler iki kiimeye

ayrilir, kiimelerden biri pozitif, digeri negatif verileri igerir.

Smiflama algoritmasinin kullanim alanlari, banka kredisi onaylama islemi, kredi

kart1 sahteciligi tespiti ve sigorta risk analizidir [11].

Gerileme genellikle gegmisteki degerleri temel alarak gelecekteki degerleri
tahmin etmek icin kullanilan tahmin edici modeller smifinda yer alan bir
tekniktir. Dogrusal gerileme tekniginde, girdi verisi ile ¢ikti verisi arasinda

dogrusal bir iligki oldugu varsayilir.
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Siiflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler sunlardir [6]:
1 - Karar Agaglar1 (Decision Trees)

2- Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)

3- Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

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

5- Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)

6- Naive-Bayes

Karar agaci, adindan da anlasilacagi gibi bir aga¢ goriiniimiinde, tahmin edici bir
tekniktir . agac¢ yapisi ile, kolay anlasilabilen kurallar yaratabilen, bilgi teknolojileri

islemleri ile kolay entegre olabilen en popiiler siniflama teknigidir.

Karar agaci yapilarinda, her diigiim bir nitelik iizerinde gerceklestirilen testi, her dal
bu testin ¢iktisini, her yaprak diiglim ise siniflar1 temsil eder. En iistteki diigiim kok
diiglim olarak adlandirilir. Karar agaclari, kok diiglimden yaprak diiglime dogru
caligir [12]. Sekil 2.4 de hava durumuna gore tenis oynaylp oynamama kararini

veren karar agaci gosterilmistir.

Giinesl B“|1Uﬂ'-1 Yagmurlu
| EVET ‘
<S>

Riizgarsiz

Riizgarh
m =

g
%
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Sekil 2.4 Ornek bir karar agaci
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Karar agacindan su kurallar tiiretilebilir:

1. Eger Hava = Giinesli ve Nem = Yiiksek ise o zaman Tenis= Oynama.

2. Eger Hava = Giinesli ve Nem = Normal ise o zaman Tenis= Oyna.

3. Eger Hava = Bulutlu ise 0 zaman Tenis= Oyna.

4. Eger Hava = Yagmurlu ve Riizgar = Riizgarli ise o zaman Tenis= Oynama.

5. Eger Hava = Yagmurlu ve Riizgar = Riizgarsiz ise o zaman Tenis= Oyna.

Karar agaci teknigini kullanarak verinin siniflanmasi iki basamakl bir islemdir. i1k
basamak O0grenme basamagidir. 6grenme basamaginda Onceden bilinen bir egitim
verisi, model olusturmak amaciyla siniflama algoritmasi tarafindan analiz edilir.
Ogrenilen model, smiflama kurallari veya karar agaci olarak gosterilir. Ikinci
basamak ise smiflama basamagidir. Siniflama basamaginda test verisi, siniflama
kurallariin veya karar agacinin dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilir. Eger
dogruluk kabul edilebilir oranda ise, kurallar yeni verilerin siiflanmasi amaciyla

kullanilir.

Test verisine uygulanan bir modelin dogrulugu, yaptigi dogru smiflamanin test
verisindeki tiim siniflara oranidir. Her test 6rneginde bilinen sinif, model tarafindan
tahmin edilen sinif ile karsilastirilir. Eger modelin dogrulugu kabul edilebilir bir

deger ise model, sinifi bilinmeyen yeni verileri siniflama amaciyla kullanilabilir.

Karar agaglari, hangi demografik gruplarin mektupla yapilan pazarlama
uygulamalarinda yiiksek cevaplama oranina sahip oldugunun belirlenmesi (Direct
Mail), bireylerin kredi ge¢mislerini kullanarak kredi kararlarinin verilmesi (Credit
Scoring), gecmiste isletmeye en faydali olan bireylerin 6zelliklerini kullanarak ise
alma siireclerinin belirlenmesi, tibbi gbézlem verilerinden yararlanarak en etkin

kararlarin verilmesi, hangi degiskenlerin satislar1 etkilediginin belirlenmesi, iiretim
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verilerini inceleyerek {iriin hatalarina yol acan degiskenlerin belirlenmesi gibi

uygulamalarda kullanilmaktadir [6].

Sinir aglari, tanimlayici ve tahminci veri madenciligi algoritmalarindandir. Insan
beyninin fizyolojisini taklit ederler. Komplike ve belirsiz veriden bilgi iiretirler.
Kesfettikleri oriintii ve trendler, insanlar yada bilgisayarlarca kolay kesfedilemez. Bu
tiir karmasik problemlerde birbirleriyle etkilesimli yiizlerce degisken bulunur [13].
Bu teknik, veritabanindaki oriintiileri, siniflandirma ve tahminde kullanilmak {izere

genellestirir. Sinir aglar1 algoritmalar sayisal veriler lizerinde ¢aligirlar.

Genetik algoritma, Darvin tarafindan gelistirilen evrim teorisine dayalidir. Algoritma
ilk olarak populasyon adi verilen bir ¢6ziim kiimesi (6grenme veri kiimesi) ile
baslatilir. Bir populasyondan alinan sonuglar bir 6ncekinden daha iyi olacagi
beklenen yeni bir populasyon olusturmak i¢in kullanilir. Evrim siireci (yeni
populasyonlar yaratma iterasyonu) tamamlandiginda bagimlilik kurallar1 veya simf

modelleri ortaya konmus olur [14].

Veri uzayinda birbirine yakin olan aym tip kayitlar, birbirlerinin komsusu
durumundadirlar. Bu anlayis dogrultusunda, ¢ok kolay fakat giiclii olan k — en yakin
komsu algoritmas1 gelistirilmistir. k - en yakin komsu algoritmasinin temel felsefesi
komsunun yaptigint yaptir. Belirli bir bireyin (kayitin) davranisi (6zelligini) tahmin
etmek istenirse, veri uzayinda o bireye yakin olan 6rnegin 10 bireyin davranisina
bakilabilir. Bu 10 komsunun davranisinin ortalamasi hesaplanir ve bu hesaplanan
ortalama bireylerin tahmini olur. k - en yakin komsudaki k harfi aragtirdigimiz

komsu sayisidir. Ornegin, 5 - en yakin komsuda 5 komsuya bakilir[15].

Insanlar kararlarin1 genellikle daha 6nce yasadiklari deneyimlere gore verirler.
Ornegin doktorlar bir hastay1 incelerken, elde ettigi bulgular1 daha dnce tedavi ettigi
benzer hastaliga yakalanmig hastalar tiizerindeki deneyimlerini kullanarak
degerlendirirler. Bellek tabanli yontemler de benzer sekilde deneyimleri

kullanmaktadir. Bu yontemlerde, bilinen kayitlarin bulundugu bir veritabani
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olusturulur ve sistem yeni gelen bir kayda komsu olan diger kayitlar1 belirler ve bu
kayitlar1 kullanarak tahminde bulunur ya da bir siniflama islemi uygular. Bellek
tabanli yontemlerin en 6nemli 6zelligi veriyi oldugu gibi kullanabilme yetenegidir.
Diger VM yontemlerinin aksine bellek tabanli yontemler, kayitlarin sekli (format)
yerine sadece iki islemin varlig ile ilgilenir. Bu islemler, iki kayit arasindaki uzakligi
belirleyen bir uzaklik fonksiyonu ve komsu kayitlar isleyerek bir sonug iireten

kombinasyon fonksiyonudur [16].

Bellek tabanli yoOntemler sahtekarlik tespiti ve klinik islemler gibi alanlarda

kullanilmaktadir.

Naive Bayes, modelin 6grenilmesi esnasinda , her ¢iktinin 6grenme kiimesinde kag
kere meydana geldigini hesaplar. Bulunan bu deger, oncelikli olasilik olarak
adlandirilir. Ornegin; bir banka kredi karti bagvurularmm “iyi” ve “kotii” risk
siniflarinda gruplandirmak istemektedir. Iyi risk ¢iktis1 toplam 5 vaka iginde 2 kere
meydana geldiyse iyi risk i¢in oncelikli olasilik 0,4’tiir. Bu durum, “Kredi kart1 i¢in
basvuran biri hakkinda higbir sey bilinmiyorsa, bu kisi 0,4 olasilikla iyi risk
grubundadir” olarak yorumlanir Naive Bayes ayni zamanda her bagimsiz degisken /
bagimli degisken kombinasyonunun meydana gelme sikligini bulur. Bu sikliklar

oncelikli olasiliklarla birlestirilmek suretiyle tahminde kullanilir.

2.5.2. Kiimeleme

Kiimeleme islemi, heterojen yapiya sahip bir kitleyi daha homojen birkag¢ alt gruba
ya da kiimeye bolme islemidir. Kiimeleme analizi, nesnelerin altdizinlere
gruplanmasini yapan bir islemdir. Bdylece nesneler, 6rneklenen kitle 6zelliklerini iyi
yansitan etkili bir temsil giliciine sahip olmus olur. Siniflamanin aksine, yeniden
tanimlanmis  siniflara  dayali degildir. Kiimeleme, bir denetimsiz 0grenme

(unsupervised learning) yontemidir.
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Smiflama ile kiimelemeyi birbirinden ayiran en 6nemli fark, kiimeleme isleminin
siniflama isleminde oldugu gibi 6nceden belirlenmis bir takim siniflara gore bolme
yapmamasidir. Smiflamada her bir veri, 6nceden simiflandirilmig bir takim simiflar
iizerinde yapilan bir egitim neticesinde ortaya cikan bir modele gore Onceden
belirlenmis olan bir sinifa atanmaktadir. Kiimeleme isleminde ise Onceden
tanimlanmis smiflar ya da ornek siniflar bulunmamaktadir. Verilerin kiimelenmesi
islemi, verilerin birbirlerine olan benzerliklerine goére yapilmaktadir. Olusan
smiflarin hangi anlamlar1 tasidiginin belirlenmesi tamamen ¢dziimlemeyi yapan

kisiye kalmistir.

Kiimeleme modelinde, smiflama modelinde olan veri smiflart yoktur [17].
Verilerin herhangi bir smifi bulunmamaktadir. Siniflama modelinde, verilerin
smiflar1 belirlenmistir ve yeni bir veri geldiginde bu verinin hangi siniftan olabilecegi
tahmin edilmektedir. Oysa kiimeleme modelinde ise, siniflar1 bulunmayan veriler
belirlenen benzerlik-yakinlik kriterlerine gore gruplar halinde kiimelere ayrilirlar.
Kiime i¢indeki elemanlarin benzerligi olmali, kiimeler arasinda ise benzerligin

az olmas1 gerekir.

En yaygin kullanilan kiimeleme algoritmasi k ortalamalar algoritmasidir. Diger
kiimeleme teknikleri ile karsilastirildiginda k ortalamalar algoritmasi (k means)
bliyiik veritabanlarinin kiimelenmesinde oldukg¢a etkin bir algoritmadir. Yeni bir
vaka ortaya c¢iktifinda; algoritma tiim veriyi inceleyerek buna en cok benzeyen

vakalarin bir altkiimesini olusturur ve onlar1 ¢iktiyr tahmin etmek icin kullanir [18].

k-means yontemi, ilk 6nce n adet nesneden rasgele k adet nesne secer ve bu
nesnelerin her biri, bir kiimenin merkezini veya orta noktasini temsil eder. Geriye
kalan nesnelerden her biri kendisine en yakin olan kiime merkezine gore kiimelere
dagilirlar. Yani bir nesne hangi kiimenin merkezine daha yakin ise o kiimeye
yerlesir. Ardindan her kiime i¢in ortalama hesaplanir ve hesaplanan bu deger o

kiimenin yeni merkezi olur. Bu islem tiim nesneler kiimelere yerlesinceye kadar
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devam eder . Sekil 2.5 de 6rnek bir veri setinin K Means algoritmasi ile kiimelenmesi

goriilmektedir.
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Sekil 2.5 Veri setinin K Means Algoritmasi ile kiimelenmesi

2.5.3. Birliktelik kurallar: ve sirali oriintiiler

Birliktelik Kurallar1 bliylik veri kiimeleri arasindaki ilging iliskileri veya
korelasyonlar1 bulmak icin kullanilir. Birliktelik Kurallari, verilen veri kiimesi
icindeki sikca goriilen 6zellik deger durumlarim tespit eder. Birliktelik kurallarinin

tipik ve genel kullanilan alan1t market sepet analizidir[19]

Birliktelik kurallarina ait 6rnekler asagida yer almaktadir:
1. “Miisteriler bira satin aldiklarinda %75 olasilikla ¢ocuk bezi de satin alirlar.”

2. “Disilik yagli peynir ve yagsiz siit alan miisteriler %85 olasilikla diyet siit

alirlar.”
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Ardisik analiz ise birbiriyle iliskisi olan ancak birbirini izleyen doénemlerde
gerceklesen iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir. Asagida ardisik analize ait

ornekler yer almaktadir.
1. “Cadir alan miisterilerin %10°u bir ay igerisinde sirt ¢antas1 almaktadir.”
2. “A hissesi %15 artarsa ii¢ giin i¢inde B hissesi %60 olasilikla artacaktir.”

3. “X ameliyat1 yapildiginda, 15 giin i¢inde % 45 ihtimalle Y enfeksiyonu

olusacaktir.”

4. “Cekic¢ satin alan bir miisteri, ilk ti¢ ay igerisinde % 15, bu dénemi izleyen ii¢

ay icerisinde % 10 ihtimalle ¢ivi satin alacaktir.”

Tanimlayic1 tekniklerden olan Birliktelik-iliski Kurallar1 takip eden béliimde genis

olarak verilmektedir.



BOLUM 3. BIRLIKTELIK KURALI

Birliktelik kurali, ge¢mis verilerin analiz edilerek bu veriler icindeki birliktelik
davraniglarinin tespiti ile gelecege yonelik caligmalar yapilmasini destekleyen
bir yaklasimdir. 90 yillarin basina kadar saklanan satis verilerinde {iriin ve
misteri verisi ¢ok nadir yer alirken, genelde mali acidan 6nemli olan tutarsal gelir
verilerinin depolamasi yapiliyordu. 90 yillarin basindan itibaren veri toplama
uygulamalarindaki gelismeler dogrultusunda firmalarin satis noktalarinda yeni
teknoloji otomatik {irlin veya miisteri tanima sistemleri (bar kod ve manyetik kart
okuyucular) yayginlasmaya baslamistir. Bu tip teknolojik gelismeler, bir satis
hareketine ait verilerin satis esnasinda toplanmasina ve elektronik ortamlara
aktarilmasina olanak tanimmustir. Giiniimiizde siliper marketlerde, orta ve biiyiik
Oleekli aligveris magazalarindaki satis noktalarinda akilli  satis  sistemlerinin
kullanimi olduk¢a yaygindir. Bu satislardan elde edilen verilerde, islem tarihi,
satin alinan {riinlere ait bilgiler (iirlin kodu, miktar, fiyat, iskonto vb.) yer alir ve
ayrica hareket numarasi tekildir. Bazi1 kuruluslar bu tip bilgileri  igeren
veritabanlarint  pazarlama alt yapilarinin 6nemli parcalarindan biri olarak

gormekte ve bu verileri kullanmak i¢ in ¢aba harcamaktadirlar [20].

Birliktelik kuralinda, miisterilerin aligveris esnasinda satin aldiklar1 {riinler
arasindaki birliktelik-iligki baglarini bularak, misterilerin satin  alma
aligkanliklarinin tespit edilmesi amaclanmaktadir. Kesfedilen bu birliktelik-iliski
bagintilar sayesi ile saticilar daha etkin ve kazangh satislar yapabilme imkanina
sahip olmaktadirlar. Siiper market aligverisi esnasinda miisteriler patates cipsi
aldiktan sonra genelde ayni aligveriste kola da satin aliyorlarsa, bu iki iiriin arasinda
kuvvetli bir birliktelik-iligki kurali var anlami1 yakalanir. Bu elde edilen veri sayesi ile

bu {iriinlere ek {iriin satis1 yapmak icin diizenlemeler yapilabilir.
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Birliktelik kurallarinin kullanildigi en tipik 6rnek market sepeti uygulamasidir. Bu
islem, misterilerin yaptiklar1 aligveriglerdeki iirtinler arasindaki birliktelikleri bularak
miigterilerin satin alma aliskanliklarin1 analiz eder. Bu tip birlikteliklerin
kesfedilmesi, miisterilerin hangi tirtinleri bir arada aldiklar1 bilgisini ortaya ¢ikarir ve

market yoneticileri de bu bilgi 1s181inda daha etkili satis stratejileri gelistirebilirler.

Ornegin, bir siiper markette ekmek ve peynir satin alman satis hareketlerinin
%75’inde zeytin de satin alimmustir. Bu tiir birliktelik-iligki Oriintiileri ancak,
orlintiide yer alan 0gelerin birden fazla harekette tekrarlandiginda potansiyel olarak

mevcut olabilirler.

Markette bulunabilecek tiim {iriinlerin kiimesini evren olarak diisiinecek olursak, her
iirliniin varligimi veya yoklugunu gosteren boolean bir degiskeni olacaktir. Boylece
her bir sepeti bu boolean degerlerden olusan bir vektor olarak tasvir edebiliriz. Bu
vektorlerden alinan numuneler hangi iiriinlerin beraber satildigin1 ortaya koyabilir.

Bu numuneler iligkisel kurallar formunda tasvir edilebilir[21].

3.1. Birliktelik Kuralinin Matematiksel Gosterimi

Birliktelik kuralinin matematiksel modeli 1993 yilinda Agrawal, Imielinski ve
Swami tarafindan ifade edilmistir. Bu modele gore; I=(z‘1,i2,i3 ....... im) nesnelerin
kiimesi ve D islemler kiimesi olarak ifade edilir. Her i, bir nesne (iirlin) olarak
adlandirilir. D veritabaninda her islem T, T <1 olacak sekilde tanimlanan nesnelerin
kiimesi olsun. Her islem bir tanimlayici alan olan TID ile temsil edilir. A ve B
nesnelerin kiimeleri olsun. Bir T islemler kiimesi ancak ve ancak A < T ise yani A,
T’nin alt kiimesi ise A’y1 kapsiyor denir. Bir birliktelik kurali A = B formunda
ifade edilir. A 6nce ve B sonug olarak adlandirilir. Burada, A c I, B c Ive A nB

= (Jdir.
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Hareket numaralar1 gruplandirilarak elde edilen f{irtinler arasindaki bagimlilik
iligkisinin yiizde yliz dogru olmasi beklenemez. Benzer sekilde, c¢ikarsama
yapilan kuralin eldeki hareketler kiimesinin O6nemli bir kismi tarafindan
desteklenmesi istenir. Bu nedenlerden dolayi, X =Y eslestirme kurali kullanici
tarafindan minimum degeri belirlenmis giivenirlik (c:confidence) ve destek
(s:support) esik degerlerini saglayacak bigimde iiretilir. X =Y eslestirme kuralina,
c glivenirlik olgliti  ve s destek Olgiiti  ilistirilir ve bigimsel olarak
O(D)=(X=Y,c,s) ile gosterilir. Burada D oOrneklemi; X =Y birliktelik-iligki
kuralini; ¢ esik degeri, ilgili kuralin minimum giivenirligini (X iirlinlerini i¢eren
hareketlerin en az %c oraninda Y igeren hareketler kiimesinde yer aldigini); s ilgili
kuralin, minimum destegini (X ve Y drilinlerini iceren hareket tutanaklarinin

toplam hareket tutanaklari i¢inde en az %s oraninda var oldugunu) gosterir[22].

Uriinler kiimesi ailesini J (I) ile gosterelim ve X ve Y’nin her ikisi de I (I) iizerinde
degisebilen iki rasgele degisken olsun. Pr(X), X kiimesi i¢inde yer alan tiim iirlinlerin
herhangi bir sepet varliginda bulunma olasiligini;; Pr(XNY), X ve Y rasgele
degiskenlerince paylasilan ortak {iriinlerin herhangi bir sepet varliginda bulunma
olasiligini; ve Pr(XuwY), X ve Y rasgele degiskenlerinin birlesiminde yer alan
iirlinlerin herhangi bir sepet varliginda bulunma olasiligin1 gostersin. O zaman,
giivenirlik esigi Pr(Y/X)=Pr(XnY)/Pr(X) ile, destek esigi ise Pr(XUY) ile ifade
edilir. Glivenirlik metrigi, eslestirme kuralinin dogruluk derecesini, destek metrigi ise
kuralda yer alan 6gelerin (iirtinlerin) gecis sikligin1 gosterir. Yiiksek gilivenirlik ve

destek degerine sahip kurallara gii¢lii kurallar ad1 verilir[22].

Birliktelik-iligki kurali formiilsel olarak su sekilde tanimlanabilir;

Al,A2,......An = BI1,B2,.....Bm (3.1)
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Buradaki, Ai ve Bj yapilan is veya nesnelerdir. Bu kural genellikle Al, A2,...,An
meydana geldiginde, sik olarak B1, B2, ..., Bm ayni olay veya hareket i¢inde yer
aldig1 anlamina gelmektedir [23].

Orneklendirmek gerekirse; asagidaki kural bir dijital iiriin satis magazasimin satis

hareketlerinden gelmektedir.

Uriin(X,”dijital fotograf makinesi”) = Uriin(X, bellek kart1”)

Burada X bir hareketteki degiskeni simgelemektedir. Bu kural da, dijital
fotograf makinesi alan miisterinin aym1 zamanda ayrica ek bellek karti almaya

yoneldigi anlami ¢ikarilmaktadir.

Baska bir 6rnek; asagidaki kural ii¢ boyutlu bir veri ambarindan gelmektedir: Yas,

Meslek ve Uriin.

Yas (X, “12 — 17”), Meslek(X, “6grenci”) = Uriin(X,”oyun konsolu - playstation”)

Bu kural ile, “12-17 yaslar1 arasindaki Ogrenci en ¢ok “oyun konsolu

(playstation) almaktadir” anlami elde edilmektedir [23].

Yas(X, “30...397) A gelir(X, “60K...69K”) = alig(X, “Plazma TV”)

Meslek(X, “6grenci” ) A yas (X, “15...20”7) = alig(X, “Oyun Konsolu™)

Yukaridaki ilk kuralda, otuzlu yaslarindaki, yillik gelirleri 60K-69K arasinda
olan miisterilerin Plazma TV satin almis oldugunu gosterir . Bir sonraki kural ise,
yirmi yag alt1 6grenci olan miisterilerin oyun konsolu satin almis oldugunu ifade

etmektedir.
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3.1.1. Giiven (confidence) ve destek (support) kavramlar:

Kuralin destek ve giiven degerleri, kuralin ilgingligini ve ilgililigini ifade eden iki
olgtidiir. Bu degerler sirasiyla kesfedilen kurallarin yararliligini (kullanighiligini) ve

kesinligini (dogrulugunu) ifade eder.

Giiven ve destek degerlerinin 6rnek bir formiilii su sekildedir:

A= B [destek = % 2, gliven = % 60] (3.2)

(A= B) giiveni asagidaki gibi hesaplanir:

giiven (A= B) = (A ve B’nin bulundugu satir sayis1) / (A’nin bulundugu satir sayist) (3.3)

Giiven degerinin %60 oldugu (3.2) den ¢ikan sonug ; A {iriinii satin alanlarin %60°1 B
irliintinti de almiglardir. Giiven degerinin %100 olmasi1 demek A iiriiniin alan her kisi

B {iriiniin de almistir anlamina gelir ve bdyle kurallara kesin kural ad1 verilir.

(A= B) destegi ise su sekildedir:

destek (A = B)= (A ve B’nin bulundugu satir sayis1) / (toplam satir say1st) 3.4)

Destek degeri %2 olan (3.2) den ¢ikan sonug; Satilan tiim satiglarin  %2’sinde A ve

B birlikte bulunmaktadir.
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Tablo 3.1 Uriin satis tablosu

TID | URUNLER

Su , Ekmek, Kek, Siit
Su, Kek, Ekmek, Balik
Bira, Ekmek, Kek, Siit
Ekmek, Kek, Siit

Su, Bira, Kek, Siit

N[ |W[N|—

Tablo 3.1 den yola ¢ikarak toplam alis hareketlerine gore {Kek, Siit} ile Su
arasindaki iliski su sekilde agiklanabilir:

(Kek, Siit, Su) 2
Destek-support = = - =04
Toplam hareket 5
(Kek, Siit, Su) 2
Giiven-confidence = = - =05
(Kek ,Siit) 4

Bu esitliklerden de anlasilacagr gibi, {Kek, Siit} = Su kurali %40 destek, %50

giiven dlciilerine sahiptir

Birliktelik kuralinin kullanim alanlari, market satis analizlerinde, ticarette,
mithendislikte, tip ve finans seklinde siralanabilir. Sepet analizi ( Market
basket analysis ) en ¢ok kullanildigi alanlardan biridir. Miisteri alim
aliskanliklarina ve perakendecilik esaslarina gore kararlar alinmasini saglar;
hangi {riin indirime konacagi, kataloglarin nasil tasarlanacagi, raflarda iriinleri

nasil dizilecegi vb [22].

Ornek olarak sepet analizi yontemi farkli raf dizimlerinin olabilmesine olanak
tanir. Bir stratejide, birlikte sik olarak alman {rlinler raflarda yakin yerlere

dizilebilirler. Bilgisayar alan miisterilerin cogunlugu yazilim da alma egilimdeler ise
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bu iirlinlerin yakin yerlere konulmasi iki {irinlin satis oranlarim1 da artirabilir.
Diger alternatif bir stratejide, bilgisayar ve yazilim iiriinlerini markete ait bir
rafin baslangicina ve sonuna koymak, miisteriyi kandirma metotlarindan birisi
olabilir. Cilinkii miisteri raf boyunca baska {iriinlere bakarak ilerler ve bunlar1 satin

alma olasilig1 dogar [19].

Birliktelik-iliski kurali madenciligi 2 asamalidir:

1. Tim sik gecen nesne kiimelerinin bulunmasi: Tanima goére her nesne
kiimesinin sik gecenler kiimesinde yer alabilmesi ig¢in, her nesnenin destek
degerinin 6nceden tanimlanmis olan min_destek degerinden biiyiik olmasi

gerekir.

2. Sik gegen nesne kiimelerinden giiglii iliski kurallarinin yaratilmast:

Tanima gore, bu kurallar min_destek ve min_giiven durumunu saglamalidir.

Birliktelik kurali algoritmalarinin performansini belirleyen adim birinci adimdir.
Sik ge¢ en 6ge kiimeleri belirlendikten sonra, eslestirme kurallarinin bulunmasi

diiz bir adimdr.

Birliktelik kurali ¢ikarmak i¢in en ¢ok kullanilan algoritma Apriori algoritmasidir.

3.2. Apriori Algoritmasi

Apriori, boolean iliski kurallar1 igin gecerli bir veri madenciligi algoritmasidir.
Algoritmanin ismi, bilgileri bir 6nceki adimdan aldig1 i¢in “prior” anlaminda

Apriori’dir. Bu algoritma Oziinde iteratif (tekrarlayan) bir nitelige sahiptir [19] ve
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hareket bilgileri iceren veritabanlarinda sik gegen 6ge kiimelerinin kesfedilmesinde

kullanilir.

Sik gecen &ge kiimelerini bulmak igin bircok kez veritabanini taramak gerekir. Ilk
taramada bir elemanli minimum destek Olgiitlinli saglayan sik gecen 0Oge
kiimeleri bulunur. izleyen taramalarda bir 6nceki taramada bulunan sik gecen 63e
kiimeleri aday kiimeler adi1 verilen yeni potansiyel sik gecen 6ge kiimelerini tiretmek
icin kullanilir. Aday kiimelerin destek degerleri tarama sirasinda hesaplanir ve aday
kiimelerinden minimum destek 6l¢iitii saglayan kiimeler o geciste iiretilen sik gegen
0ge kiimeleri olur. Sik gegen 0ge kiimeleri bir sonraki gegis i¢in aday kiime olurlar.

Bu siire¢ yeni bir sik gegen 6ge kiimesi bulunamayana kadar devam eder [20].

Bu algoritmada temel yaklasim eger k-6ge kiimesi minimum destek ol¢iitiinii
sagliyorsa, bu kiimenin alt kiimeleri de minimum destek Ol¢iitiinii saglar. Bir 6geler
kiimesinin destek degeri altkiimesinin destek degerinden biiyiik olamaz. Yani Y

kiimesi X kiimesinin alt kiimesi ise:

(X cY)= s(X) = s(Y) (3.5)

seklinde olmalidir.

Bir sik gecen nesne kiimesinin biitiin bos olmayan altkiimeleri de sik gegmektedir.
Bu 6zellik su gozleme dayanmaktadir. Eger bir nesne kiime I, minimum destek esik
degeri olan min_des degerini saglayamiyor ise, o zaman I sik gecen degildir denir.
Bu durum P(I) < min_des seklinde ifade edilir. Eger bir A nesnesi I nesne kiimesine
eklenir ise, kiimenin son hali [U A, I kiimesinden daha fazla sik gegmez, yani [U A

da sik gegen degildir[19].
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Kullanilan pazar sepeti verisinde her harekette yer alan {iriin kodlar sayisaldir ve
iiriin kodlar1 kiigiikten biiyiige dogru siralidir. Oge kiimeleri eleman sayilari ile
birlikte anilir ve k adet iiriine sahip bir 6ge kiimesi, k-6ge kiimesi diye isimlendirilir.
k-6ge kiimesi ¢ ifadesi ile gosterilirse, Ogeleri (lirtinler) c[1], c[2], ¢[3]....,c[k]
seklinde gosterilir ve c[1] < c¢[2] < c[3]< .. <c[k] olacak sekilde kiiciikten
biliyiige dogru siralidir [23]. Her 6ge kiimesine destek metrigini tutmak tizere bir

stfirlanir. Aday 6ge kiimeleri C karakteri ile gosterilir.

Tablo 3.2 Apriori Algoritmasinda kullanilan degiskenler

k-6ge kiimesi K adet 6ge igeren 6ge kiimesi
(k-itemset)

Genis (sik gecen) k-6ge kiimeleri setleri (bu kiimeler
Lk minimum destek sartin1 saglar).

Bu setlerin her bir elemaninin iki alan1 vardir:
1) 0ge kiimesi ve ii) destek sayaci.

Aday k-6ge kiimeler setleri (potansiyel olarak genis
Ck 6ge kiimeleridir).

Bu setlerin her bir elemaninin iki alani vardir:

1) 6ge kiimesi ve ii) destek sayaci.

Apriori algoritmasinin klasik 6zet kodu Sekil 3.1 de goriilmektedir. Bu sekilde yer

alan apriori-gen iglevi, (k-1) adet 6geye sahip L, Ogeler kiimesini kullanarak k
adet 6geye sahip aday kiimeleri iiretir. Bu islev su bicimde calisir. ik dnce, L., ile

L, birlestirme (join) islemine tabi tutulur.

Birlestirme isleminde L, ,, 6ge kiimesinin her satirinda yer alan son 6ge haricinde

diger 6gelerin ¢apraz olarak benzerligi aranir ve son 6ge haricinde diger Ogelerle
yakalan benzerliklerden yeni aday &g8e kiimeleri olusturulur. Olusan kiimeler

budama (prune) adimi ile budanarak islevden doniiliir. Budama islemi su sekilde
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yapilir; ¢ aday kiimesinin  (k-1) 6geye sahip alt kiimelerinden ’de yer almayan

kiimeler silinir. Apriori-gen islevinin algoritma

kesiti, Sekil 3.2°de verilmistir [23].

1) L, ={skgecen 1-6de kimesi };
2) for{k=2;L, O k++)do begin

3) C. = apriori-gen{L, ,); // Yen adaylar

4) forall transactions-hareketler ¥ € D do begin
5) C, = subset{C,, 1); // Adaylar {igindedir
5) forall candidates — adaylar c € G, do

T) c.count++;

8) end

9) L,={c e C;|ccount=minsup}

10) end

11) Answer=w, L.

Sekil 3.1 Apriori Algoritmasi 6zet kodu[23]

Budama asamasinda, tiim 0Oge kiimeleri ¢ e C, seklindeki 6ge kiimeler,
bunlarin bazilar1 ¢ kiimesinin (k-1) 6geye sahip iginde L, , barindirmayan
tim alt kiimeleri silinir [23]. Farkl bir ifade ile budama, C, aday 6ge kiimesindeki
Ogelerin alt kiimelerinin L, ,, kiimesindeki varligi kontrol edilir, bir dgenin alt
kiimelerinden biri, L, ,, kiimesinde yer almiyorsa ilgili 6ge degerlendirme dist

kalir ve C, aday 6ge kiimesinden silinir.
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insert into C;

select pitems,, p.items,, ..., p.items,_,, g.item,_,
from Lesi Ler @

where p.item, = g.item,, ...., p.item,_, = q.item; ,,

p.item, ;< g.item,_;;

forall itemsets c e C, do
forall (k-1)-subsets 5 of ¢c do
if(se L;4)then

defata ¢ from C,

Sekil 3.2 Apriori-gen isleminin 6zet kodu

Apriori algoritmast 6zet kodu incelendiginde sik ge¢ en 6ge kiimelerini bulmak i¢in
bir ¢ok kez veritabanmin tarandigi goriilmektedir. Ilk asamadan ©6nce, veri

madenciligi uygulanacak veri toplulugunun taranarak o&gelerin ka¢ adet hareket

kaydi icinde yer aldigi tespit edildigi (her 6ge ig¢in tespit edilen bu degere
destek sayaci ad1 verilir) ve destek sayact minimum destek degerine esit veya biiyiik

olan dgelerin L, sik gegen 1-0ge kiimesi olarak belirlendigi varsayilarak isleme

baglanir.

Kod i¢inde kurulan dongii yapist ile ilk asamada L, sik gecen 0ge kiimesinin
ogelerinin ikili kombinasyonuna benzer bir sekilde (L, o« L,) yeni bir kiime olusur,
bu isleme birlestirme (join) adi verilir, bu tarz olusan kiimelere de aday 6ge kiimeler
ad1 verilir ve C harfi ile simgelenir. Olusan bu aday 68e kiimesinin her elemani iki
adet 6geden olustugu icin C,ifadesi ile isimlendirilir. Bu aday kiime apriori-gen
islevi ile budama islemine tabi tutulur ve C, kiimesinin elemanlarina ait alt
kiimelerinin L, 6ge kiimesinde olup olmadigina bakilir, alt kiimelerden herhangi
birisi L, i¢inde yer almayan kiime elemanlar1 C, aday kiimesinden silinir. Apriori

algoritmasi uygulanan veri toplulugu tekrar taranarak budama isleminden gegen
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C, aday kiimesi elemanlarinin ka¢ adet hareket kaydi iginden gectigi (destek
sayact) bulunur ve bulunan destek saya¢ bilgileri dogrultusunda C, aday kiimesi
elemanlarinin destek sayaci minimum destek degerine esit veya bilyiikk destek
degerine sahip olan elemanlar1 L, sik gecen 0ge kiimesini olusturur. Diger

elemanlar ise silinir. Sekil 3.3 de budama isleminin grafiksel gosterimi verilmistir.

Dongii  bir sonraki asamada L, kiimesi ogelerinin l¢lii kombinasyonu ile
olusturulan yeni bir aday 6ge kiimesi olusturur ve bu kiime C, ifadesi ile simgelenir.

Ik asamada oldugu gibi bu kiimede budama isleminden geger ve budama

isleminden sonra minimum destek seviyesinin {istiinde kalan elemanlar1 ile L, sik

gecen O0ge kiimesi olusturulur. Bu dongii her doniisiinde 6ge sayisini artirarak

devam eder. Bu siire¢ yeni bir sik ge¢ en 6ge kiimesi bulunamayana kadar devam

eder.
yaygin oge ;’
olmadigi '
: ; \
belirlendi

LY
olusturulmayan ‘-...‘
ustkiimeler

Sekil 3.3 Apriori budama isleminin grafiksel gosterimi.



Ornek bir veri seti Tablo 3.3 de verilmistir. Bu &rnek tablo iizerinde

algoritmasini ¢alistirarak en ¢ok sik gecen tirlinleri bulmaya calisalim.

Tablo 3.3 Hareketler ve iiriinler tablosu.
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Apriori

11:141?13:::;9 Aldig Uriinler

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

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

106 Makarna , Domates , Cay
107 Elma , Zeytin ,Domates

108 Un, Uzim , Cay

109 Uziim , Seker ,Cay

110 (Cay , Makarna , Elma , Un , Domates

Birliktelik kurallar1 , item-setler arasindaki egilimi ya da iligkiyi bulur. Item set ,

itemlern kiimesini olusturur. Her bir hareket , item set olarak adlandirilir.Ornegin ,

Tablo 3.3’deki 6rnekte 108 numarali misterinin yapmis oldugu alisveristeki “Un-

Uziim-Cay” bir item settir.

Adim 1: Minimum destek sayisi

(min.confidence) belirlenmesi

Minimum Destek: 2

Minimum Giiven : %70

olarak se¢ilmistir.

(min.support ) ve minimum giiven degerinin



37

Admm 2 : Item setler igerisindeki her bir itemin destek degerinin bulunmasi(Her

uriiniin hareket listesindeki ge¢is sayis1 C, tablosu).

Tablo 3.4 Tekli birlikteliklerin destek degerleri.

Uriin Seti | Destek Degeri
Elma
Seker
Cay
Un
Ekmek
Domates
Peynir

Makarna

Uzim

i BN AR \S AR He ol I N I SR N [ BN SN RO

Zeytin

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

dis1 birakilmasi(Destek degeri 2 den kiigiik olan iiriinlerin ¢ikarilmas1 L, tablosu)

Tablo 3.5 Minimum destek degerini saglayan {iriinler

Uriin Seti Destek Degeri
Elma
Seker
Cay
Un
Domates

e B FENIEN | N )
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Adim 4 : Elde edilen tekli birliktelikler dikkate alinarak ikili birlikteliklerin

olusturulmasi ( L,oL, yani C, tablosu)

Tablo 3.6 Ikili birliktelikler ve destek degerleri

Uriin Seti Destek Degeri

Elma , Seker
Elma, Cay
Elma , Un

Elma , Domates
Seker , Elma

Seker , Cay
Seker , Un

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

Cay, Domates
Un , Elma

Un, Seker

Un, Cay

Un, domates

Domates , Elma

Domates , Cay

Domates , Un

Wl Wl | | W W N N W W W N W N W~ v N W~

Domates , Seker

Bu asamalarin her birinde , olusturulan birlikteliklerin support degerleri g6z Oniine
alinarak min.support degeri belirlenir. Burada AB ile B= A ikililerinin biri dikkate

alinmamaktadir.
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Adim 5 : Minimum destek 3 olarak secilirse ve bu degerden diisiik olan {iriin setleri

cikartilirsa liste Tablo 3.7 deki gibi olur. (L, tablosu)

Tablo 3.7 Ikili birlikteliklerden destek degerini saglayan setler

Uriin seti Destek Degeri

Elma, Cay

Elma , Domates

Seker , Cay

Seker , Domates
Cay, Un
Cay , Domates

| Wl W W W W

Adim 6 : Uglii birlikteliklerin olusturulmasi ( C; tablosu). Genelde ikili birliktelikler

g0z Oniine alinsa da veritabanindaki itemlerin birbirleri ile olan iligkileri dikkate
alinarak ticlii ve dortlii veya daha fazla birliktelikler olusturulabilir. Burada ele alinan

market-basket verisine gore ti¢lii birliktelikler olusturulabilir.
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Tablo 3.8 Uglii birliktelikler ve destek degerleri

Uriin Seti Destek Degeri

Elma, Cay, Seker

Elma, Cay, Domates

Elma , Domates ,Seker

Elma , Domates ,Cay
Elma , Domates ,ekmek

Elma , Domates ,Un

Elma , Domates ,Makarna

Seker , Cay ,elma

Seker , Cay ,Domates

Seker , Cay ,Peynir

Seker , Cay , tiziim

Seker , Domates , Elma

Seker , Domates ,Cay

Seker , Domates ,un

Seker , Domates ,ekmek

Seker , Domates ,Peynir

Cay, Un, Domates
Cay, Un ,Elma
Cay, Un, Uziim
Cay, Un ,Makarna

Cay , Domates , Seker

Cay, Domates , Elma

Cay, Domates , Peynir

Cay, Domates , Un

N N N~ Wl N N~~~ N N NN NN NN NN NN NN W N W~

Cay, Domates ,Makarna

Adm 7 : Uglii birlikteliklerden minimum destek degeri olan 3 degerini gecenlerin

disindakilerin ¢ikarilmasi ( L, Tablosu)



Tablo 3.9 Uglii birlikteliklerden destek degerini asan iiriin setleri

Uriin Seti Destek Degeri

Elma, Cay, Domates | 3
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Tabloda olusan {iclii iiriin setinin ikili alt kiimelerinden herhangi birisi Adim 5 teki

L, tablosunda yer almasaydi bu {iriin seti de silinmis olacakti. Fakat (Elma,Cay) ,

(Elma,Domates) ve (Cay, Domates) iiriin setlerinin her biri L, sik gegen 6geler

tablosunda yer aldig1 i¢in (Elma, Cay, Domates) iiriin seti kabul edilir.

Adimm 8 : Uglii birlikteliklerden birliktelik kurallarinin ¢ikarilmasi

Tablo 3.10 Uclii birlikteliklerden cikan birliktelik kurallart

domatesin olma olasilig1

Birliktelik Aciklama Giliven
Elma & Domat 3/3=%100
ma & Gay = Domates Elma ve Caymn bulundugu sette °
domatesin olma olasilig1
El D 3/5=%60
ma & Domates = Cay Elma ve domatesin bulundugu &
sette ¢ayin olma olasilig1
(Cay & Domates = Elma | Cay ve Domatesin bulundugu 3/5=%60
sette elmanin olma olasilig1
Cay = Elma & Domates | Cayin bulundugu sette elma ve 3/7 = %42
domatesin olma olasilig1
Domates = Elma & Cay | Domatesin bulundugu sette cay ve | 3/8 = %38
elmanin olma olasiligi
Elma = Cay &Domates | Elmanin bulundugu sette ¢ay ve 3/5 =%60
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Tablo 3.10 dan ¢ikan sonuglara gére minimum giivenilirlik degeri olan %70 barajim
gecen (Elma & Cay = Domates) kesin kural olarak c¢ikmistir. Burada dikkat
edilecek husus her (Elma & Cay ) grubunu alan kisilerin Domates de aldig1 fakat her

(Elma & Domates) grubunu alan kisilerin Cay almadig1 sonucudur.



BOLUM 4. UYGULAMA

Calismada Istanbul Giingdren’deki Giin-Bak toptan satis firmasinmn 5 ile 21 Nisan
2008 tarihleri arasindaki veritabani kayitlar1 kullanilmistir. Firma genel itibariyle
Giingoren il¢esindeki bakkal, market ve biifelere toptan tekel tirlinleri dagitmaktadir.
Uygulama ile amag¢ en sik birlikte gecen tekel {liriinlerini bularak, elde edilen
birliktelik-iliski verileri ile stok planlama asamalarini tekrardan yapilandirabilmek,
satis alaninda reyon diizenlenmesini iriin birlikteliklerini dikkate alarak satis

rakamlarini destekleyecek sekilde degistirebilmektir.

4.1. Uygulamada Kullanilan Teknolojiler

Uygulamada web programlama dillerinden sunucu tabanli PHP (Personal Home
Pages) dili kullanilmistir. PHP dili script bir dildir yani kodlar1 diiz yaz1 dosyalari
halinde kaydedilir ve kullanilacagt ortamda bir yorumlayict tarafindan
yorumlanmaktadir. PHP de yazilan program calistirilabilir dosya (EXE) haline
getirilmesine gerek yoktur. Fakat dosyalarin bulundugu web sunucu PHP anlar hale

getirilmelidir.

PHP kodlarin1 ¢alistirmak {izere Apache web sunucu teknolojisi kullanilmistir. PHP
kodlarinin Apache iizerinde c¢aligtirilmasi i¢in Apache sunucusunun konfigiirasyon
dosyalarinda degisiklik yapmak gerekir. Bunun i¢in Apache sunucunun bulundugu
dizinde yer alan conf klasoriindeki httpd.conf dosyasi agilarak dosyanin herhangi bir

yerine su kodlar eklenmelidir:

ScriptAlias /php/ "c:/php/"
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AddType application/x-httpd-php .php

Action application/x-httpd-php "/php/php.exe"

Kodlar eklendikten sonra konfigiirasyon dosyasi kaydedilir. Konfigiirasyon
dosyasinda yapilmasi gereken bir degisiklik daha bulunmaktadir. Uygulamada yogun
veritaban1 islemleri yapildig1 i¢in sunucunun cevap verme siire degeri
degistirilmelidir. Apache sunucuda bu deger default olarak 300 saniyedir. Bu degeri

veritabaninin genigligine gore artirmak gereklidir.

#
# Timeout: The number of seconds before receives and sends time out.
#

Timeout 3000

Bu sekilde Apache ayarlari tamamlanmis olur. Ayni sekilde PHP scriptlerinin bir
Oomiir siiresi bulunmaktadir. Bunun sebebi kaynak kullanimini en aza indirmektir. Bu
deger PHP de 30 saniyedir. Bu ayar Windows klasoriinde yer alan php.ini

dosyasindadir. Uygulama i¢in bu deger sonsuz deger olan sifir degerine atanmustir.

; Resource Limits ;

max_execution_time =0 ; Maximum execution time of each script, in seconds

Bu ayarlardan sora Apache sunucu ve PHP uygulamay: ¢alistiracak hale gelmektedir.
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Uygulamada yer alan veritaban1 islemleri i¢in MySQL sunucu programi
kullanilmistir. MySQL teknik itibariyle sunucuda daimi olarak calisir. MySQL arzu

eden programa bildirecegi veritaban1 dosyasindan veri ¢ekerek sunar.

4.2. Uygulamada Veri Madenciligi Siirecleri

Bu kisimda uygulamanin hazirlanmasi esnasinda gecen veri madenciligi siirecleri

anlatilmaktadir.

4.2.1. Veri secimi, on isleme ve indirgeme

Uygulamada esas alinacak veritabanin elde edildigi asamadir. Oncelikle firmanin
kullandig1 veritabanlar1 incelenmistir. Birgok tablo igerisinden satis verilerinin
oldugu tablolardan fatura bilgileri ve birim fiyatlar, iiriin tablolarindan {iriin kod,
iriin aciklamalar1 gibi {irlinle ilgili bilgiler, miisteri kodlar1 ve tarih bilgileri
cekilmigtir. Olusan veri Obegi yilbasindan itibaren yapilan satig verilerini
icermektedir. Giinde ortalama 200 fatura ve her faturada ortalama 13 kalem satig
meydana geldiginden veritaban1  oldukca fazla kayit igermektedir. Bu ylizden

uygulama i¢in 15 giinliik bir 6rnekleme yapilmistir.

Ornekleme sonucunda 37218 adet kayit iceren ve fatura id, tarih, firma kodu,
urun_kodu, urun_adi, miktar, birim fiyat alanlarma sahip bir tablo olusmustur.
Yapilan uygulamada birim fiyat , firma kodu gibi alanlar algoritma igin gerekli

olmadigindan , bu alanlar veri setinden ¢ikarilmigtir. Alan isimleri de:

fatura_id - fat no
urun_kodu -> urunkod
urun_adi - aciklama

miktar = adet
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olarak degistirilmistir. MySQL sunucuda vm isimli bir veritabani yaratilip tablo data

ismiyle kayit edilmistir. Tablo alanlarinin veri tipleri korunmustur.
4.2.2 Uygulama ile veri madenciligi

Apriori algoritmasinin uygulanmasi i¢in toplamda 22 PHP dosyasi olusturulmustur.
Bunlar genel hatlariyla, veritabanindaki tiim verileri gosteren giris sayfalari, tarih
araligiin secildigi sayfa, algoritmanin uygulandigi adim sayfalari ve en son
algoritma sonlandiktan sonra giiven degerlerinin hesaplandig1 giiven sayfalar1 olarak
siralanabilir. Veritabani islemleri i¢in ise baslangigcta ana verinin tutuldugu data
tablosu bulunmaktadir. Bu data tablosu firmadan alinan bilgilerin 6n islemden
geemis seklidir. Daha sonra algoritmanin adimlar takip edilirken birgok gegici tablo

olusturulmaktadir.

X MARKET SEPET ANALIZi - Microsoft Internet Explorer

Dosya Diizen Goriiniim Sik Kullamlanlar  Araclar  Yardim

@Geri > | |ﬂ @ _h /_\ Ara ‘ij'\'rSleullanllanlar @ ;" f # _’I '3

Adres EE http:/ /localhost /¥vm/index.php

VER| MADENCILIGI ILE BIRLIKTELIK KURALLARININ BULUNMASI
APRIORI ALGORITMASI

Toplam Cilag Faturag: Adedh 3030
Faturalarda Gegen Satig Kalemi Sayisi 37218
Faturalarda Gegen Unin C'egich 211
Bur Faturadala Ortalama Satig Ealenu Savisi 9

|Teu Tablosunun Tamamun Gonnek Icin Tildaymz. ... |

|_-‘mnhze Baglamak Igmn Tildavimz. .. |

Sekil 4.1 Uygulama girig ekrani
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Sekil 4.1 de goriildigi gibi firmadan alinan veritabani ile ilgili genel bilgiler
bulunmaktadir. Bu bilgilere firmaya ait farkli veritabanlarindan 6n isleme ile alinmis
olan vm veritabani icerisindeki data tablosundan ulasilmaktadir. Sekil 4.2 de data

tablosunun yapis1 goriilmektedir.

&) Host | ] Database O Table | [ Data| % Query

Table-Properties for ym: data

@ Marme Type MHull Drefault
P fat_no int3] unsigned Yer 0
P tarih date Mo 0000-00-00
% e urunkod  varchar20] e
; ¥ aciklama  varchar(50) Yes
e @ adet tingint[3] unzigned  Yes

Sekil 4.2 Veritabani igerisindeki ana data tablosunun yapisi

Data tablosundan verileri almak i¢in Html icerisinde gdmiilii olan PHP kodlar
kullanilir. Oncelikle veritabanina baglanti kurulmalidir. Bunun igin uygulamada

sqlconn.php dosyasi kullanilmaktadir. Sqlconn.php dosyasinin igerigi sdyledir:

<?

$yol = mysql connect("localhost","root","saw") or die("mySQL Sunucusuna

Baglanilamadi");
$vt =mysql select db("vm",$yol) or die("Veritaban1 Bulunamadi ");

>

Bu kod kiimesindeki “mysql connect("localhost","root","saw")” ile yerel sunucu
olan Apache iizerinde root kullanici hesabiyla gerekli olan sifre girilerek baglanti

yolu kurulmaktadir. ikinci satirdaki “mysql_select_db("vm",$yol) or die("Veritabam
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Bulunamadi ")” kodu yol baglantis1 ile uygulamada kullanilan vm veritabanina
baglantiy1  gerceklestirmektedir. Sqlconn.php dosyasi bir fonksiyon gibi

diistiniilebilir. Veri tabanina baglanma ihtiyaci duyulan yerde :

<?
include("./sqlconn.php") ;

2>

kodu yazilarak sqlconn.php dosyast c¢agirilir ve veritabanina baglanti

gerceklestirilmis olur.

Sekil 4.1 deki verileri elde etmek i¢in gerekli php kodu:

<?

include("./sqlconn.php") ;

@$sorgu =mysql query("select count(distinct fat no) from data ");
@$fatura_sayisi=mysql_result ($sorgu,0,0); //Toplam fatura sayisi
@$sorgu =mysql query("select count(adet) from data ");
@$kalem_sayisi=mysql result ($sorgu,0,0);

@$sorgu =mysql query("select count(distinct urunkod) from data ");
@$urun_cesidi=mysql result ($sorgu,0,0);

77>

seklindedir. Burada mysql query() fonksiyonu ile SQL sorgusu yapilmaktadir ve

$sorgu isimli degiskene aktarilmaktadir. $sorgu bir tablo olarak doner. $fatura_sayisi
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degiskenine, mysql result ($sorgu,0,0) fonksiyonundan gelen sonug¢ atanmaktadir.
($sorgu,0,0) ise, $sorgu degiskeni bir tabloyu temsil ettigi i¢in, bu tablonun O.
satirin 0. eleman1 anlamina gelmektedir. Elde edilen degiskenler html igerisinde
gerekli yerlere gomiilerek ¢ikis goriintiisii elde edilmektedir. Bunun i¢in gerekli kod

su sekildedir:

<tr class="a">

<td width="400">Faturalarda Gegen Uriin Cesidi </td>
<td width="5">:</td>

<td class="b"><? echo @S$urun_cesidi;?> </td>

</tr>

Buradaki kod ekrana basilan tablonun bir satirin1 temsil etmektedir. Kodda gegen
<? echo @$urun_cesidi;?> kod pargacigi urun g¢esidi degiskenini tablonun hiicresi

icerisinde ekrana yazdirmaktadir.

Giris ekranindan veritabaninin tamamini gérebilmek miimkiindiir. Sekil 4.3 de data

tablosundan bir kesit goriilmektedir.

@ Host| [ Datsbase | 3 Table O Data | % Queny
¥m / data: 37218 Records {37218 retrieved)

fat_no | tarih | urunkod || adet

2008-0447 BES1E93006015 1
|| 11632 20080417 8691693000044 1
] 11632 20080417 BE98RE2404323 1
| ] 11632 20080417 BES1EI3001 00 1
|| 11632 20080417 4032900005447 1
|| 11636 2008-04-17 BE91 693002048 1
] 11636 20080417 BE91E930060 5 1
| ] 11636 20080417 8691 B93000075 1
|| 11636 2008-04-17 BEI0101111426 1
|| 11641 2008-04-17 4031 800001 771 1
|| 11641 20080417 BE901 07112287 1

Sekil 4.3 Data tablosundan bir kesit
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Sekil 4.3 den goriilecegi lizere veriler faturalarda gecen kalemler seklinde
depolanmistir. Her satir, bir fatura icerisindeki bir satis kalemini temsil etmektedir.
Bu da veri tabanindaki veri satirlarinin fazla olmasina neden olmaktadir. Sekil 4.1
den goriilecegi lizere veritabaninda 3939 adet fatura olmasina karsin data tablosu
satis kalemlerinden olusmasi itibariyla 37218 kayittan olusmaktadir. Apriori
algoritmasi veritabaninin bir ¢ok sefer taranmasini gerektirdigi icin data tablosu
indirgenmelidir. Veritaban1 genel sorgulari yine data tablosundan yapilirken,
birliktelikler belirlenecegi zaman, her satirinda fatura ve o faturada gecen satig
kalemlerinin olusturacagi bir veri tablosuna ihtiya¢ duyulmustur. Burada 2 sorun
olusmaktadir. Birincisi her faturada gegen satis kalemi sayis1 degiskenlik
gosterdiginden olusturulacak tablonun kolon sayisi bilinmemektedir. Bunun i¢in data
tablosundan gerekli veritabani sorgular1 yapilarak en ¢ok satis kalemi olan fatura
belirlenmistir ve satis kalem sayis1 olan 52 sayisi olusturulacak tabloda kolon sayisi
olarak kullanilmstir. ikinci sorun da burada ¢ikmaktadir. Data tablosunda sadece bir
satis kalemli faturalar da bulunmaktadir. Bu da yeni olusturulan veri isimli tabloda
bu fatura i¢cin 51 tane bos alan olusacagi anlamina gelmektedir. Birliktelikler ve
destek degerleri hesaplanirken kullanilan veri isimli tablodan bir kesit Sekil 4.4 de

gorlilmektedir.

vm / veri: 3939 Records {3939 retrieved)

Sekil 4.4 Veri isimli tablodan bir kesit

fat_no | karih | L LI Lrna
L 115593 2008-04-17 sl | 4032300005447 4032300005205
n 11535 2008-04-17 BEI1E93002048  BEINEII00EM S | 4032300005447
] 115598 2008-04-17 BEI1E93008019  AEI1693003014 | 8EI1693002017F
11599 2008-04-17 BEI1E9300201 7 BE91693006M 5 | 3E91693001010
: 11586 2008-04-16 BES7E302000171  BR97RINZ00Z26 | BEA7R3IN200023
n 11604 2008-04-17 BEINEIIMOETE 4031800001771 (8630101111426
| 11607 2008-0417 BEINE93000075  AEI1693000044 | 8631633006015
11608 2008-04-17 BES1E93000013  BE91693000044 | 3691E93000075
: 11609 2008-04-17 SE91E93000044 291693000075 | 3691693003033
n B0 2008-0417 4032300005447 4032900005205 4032300005041
] 11611 2008-0417 BEAON1Z287 4031800001832 | 86307011710073
|| 1EB12 2008-04-17 BEOREE2417729
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Giris sayfasindan analize baslamak i¢in tiklandiginda stepl.php calistirilmakta ve
karsimiza analizin yapilacagi tarih araligin1 segmemizi isteyen ekran gelmektedir.
Firmadan alinan bilgilerin gectigi aralik 15 giinli kapsamaktadir. Bu asamada bu 15
giinliik zaman aralig1 icerisinden istenirse tamami istenirse de bir boliimii igerisinden
analiz yapmak miimkiin kilinmistir. Buradaki amag biitiin zaman araligindan elde
edilen bir analiz sonucunun, daha ufak zaman araliklarinda da gegerli olup

olmadigini1 deneme imkan1 saglamaktir.

Sekil 4.5 de goriilen baslangic ve bitig tarihleri SQL komutlar1 kullanilarak

veritabanindan alinmaktadir. SQL sorgular1 su sekildedir:

@$sorgu =mysql query("SELECT min(tarih) FROM data ");
@$baslangic=mysql result ($sorgu,0,0); // analiz baslangig tarihi
@$sorgu =mysql query("SELECT max(tarih) FROM data ");

@$bitis=mysql_result ($sorgu,0,0); // analiz bitis tarihi

Veritabam Kayitlarmn Tarih Araligt

Giin Ay il
Baglangi¢ Tarilu 5 Nizan 2008
Bitig Tarilu 21 Nigan 2008

Analiz Etmel Istediginiz Tarih Araligun Giriniz

Giin Ay Y1l
Baglangic Tarihi § v |Nisan v |[2008
Bitig Tarili B v |Misan v ||2008
Ar

Sekil 4.5 Tarih aralig1 se¢cim ekrant
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Alinan bu veriler analiz edilmek istenen tarih aralig1 secilecek olan form alanlarina
glin ay ve yil olarak yerlesmektedir. Bu kisimdan 1-15 giin arasinda se¢im

yapilabilmesi saglanmaktadir.

Ara komutuyla beraber Apriori algoritmasina gecilmektedir. Algoritmanin birinci
asamasi olarak satig faturalarindaki iiriinler belirlenmekte ve faturalarda gecis sayilari
hesaplanmaktadir. Hesaplama yapilirken stepl isimli gegici tablo olusturulur.
Faturalarda gegis sayilar1 yani destekleri hesaplanan iiriinler stepl tablosuna

girilmektedir. Bunun i¢in gerekli PHP kodu soyledir:

@$soru ="select distinct urunkod from data
where tarih between '$tarihl' and '$tarih2' ";
@$snc = mysql_query($soru);

@$sayi=mysql_num_rows($snc);

Bu kisma kadar data tablosundan belirlenen tarih araliginda satilan {irtinlerin kodlar1

se¢ilmekte ve tirtin adedi belirlenmektedir.

@$tablo=mysql query("CREATE TABLE 'stepl’

(id INT (3) UNSIGNED DEFAULT '0' NOT NULL AUTO INCREMENT,
“urunkod’ VARCHAR (13) DEFAULT '0,

“destek’ INT (3) UNSIGNED DEFAULT 0,

UNIQUEC('1d"))");

Bu komutla stepl isimli gegici tablo alanlar1 ve alanlardaki veri tipleri ile beraber
olusturulmaktadir. Bundan sonraki kisim desteklerin hesaplanarak tabloya kayit

edilmesi ve bu esnada kullanict i¢in ekrana basilmasidir. Bu bir dongii ile
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saglanmaktadir. Dongliniin ¢evrim sayist iirlin adetini tutan $sayi degiskeniyle

belirlenmektedir.

for (@$1=0; $i<=($sayi);$i=%i+2)
{

@$urun=mysql result($snc,$i,0);
@S$urun2=mysql _result($snc,$i+1,0);

@Sadet="SELECT adet FROM data
WHERE urunkod='$urun'’

and

tarih between 'Starih1' and '$tarih2"";

@$%adet2="SELECT adet FROM data
WHERE urunkod='$urun2'

and

tarih between '$tarihl' and '$tarih2'";

@$gelen=mysql query($adet);
@$gelen2=mysql_query($adet2);
@$destek=mysql_num_rows($gelen);
@$destek2=mysql_num_rows($gelen2);
$toplam=S$toplam+S$destek+$destek?;

@$no=9%i+1;
@$no2=$i+2;
if($destek>0)
{
echo "
<tr>
<td>$no</td>
<td width="110' class="f' >$urun</td>
<td class="b>$destek</td>
<td width="50"></td>";
@$tabloyaekle=mysql_query("INSERT INTO stepl
(id, urunkod, destek)
VALUES (NULL, '$Surun', '$destek')");
j
if($destek2>0)
{

echo "
<td>$no2</td>
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<td class="f" >$urun2</td>
<td class='b' >$destek2</td>
</tr>";

@$tabloyaekle2=mysql query("INSERT INTO stepl

(id, urunkod, destek)
VALUES (NULL, '$urun2', '$Sdestek2)");

Kodun caligmasiyla ekrana Sekil 4.6 deki gibi bir ekran goriintiisii gelmektedir.

No| Uriin Kodu |Destek|| [No| Uriin Kodu |Destek

1 |:¢:.{L'-|r~;'-‘llml:~':4|3.1. 282 ’ F:m'-]m'-1.4|4|||rm] 160 ]
4 H;-‘..;_L'-|.;_~-_J.mu_m_'_' 18 |_ 86085624177 _‘-‘I'r”- a ]
|.‘,‘u,1}u-1-'-111_1_17‘1}” 20 | | (i) ||Lu_‘._ﬂunuuyHr};” B7 |

| L

| £¥]

=S

E

113{7312040090754 1 114][7312040050758| 1
115(7312040017072 1 116 (4030600001 257 1
117 8608562404828 1 118 B6016030 1002 |
Ortalama 32

Destek Deferuu Beluleyvinz. .

Sekil 4.6 Uriinler ve destek degerleri

Bu ekranda destek degeri belirlenmekte ve Gonder diigmesiyle deste§i gecemeyen
iirlinlerin belirlenerek silinmesi i¢in stepl-1.php dosyasi calistirilmaktadir. Sekil 4.7
de destek degeri 220 olarak girilmis ekran ¢iktis1 verilmistir. Destegi gegen kayitlar
destek degerleri ile listelenmistir. Bu esnada steplb gegici tablosu olusturularak

destegi gecen diriinler kayit edilmektedir. Kullanic1 isterse bu asamada destek
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degerini degistirebilir ve ya ikili birliktelikleri belirlemek i¢in Devam diigmesiyle

step2.php dosyasini ¢aligtirabilir.

Destel Degeri 220
Destem Gecen Eayit Sayisi 4 (%0 3)
Destem Gecemeyen EKayit Sayisi 114 (26 07)

e

Uriin Kodu || Destek

No| Urin Kodu [[Destek | [Nc

[ 1 |eor6o300601s | 285 ||| 2 | 8601693008033 | 282 |
[ 3 |eooron111426 | 255 || 4 | 8601693002048 | 250 |
Destek Degerimi Degistir ------

Ikili Bithiktelikler: Belirle ------

Sekil 4.7 Destek degerini agan iiriinler ve degerleri

Devam diigmesiyle birlikte step2.php dosyasi calisir ve destegi gecen {iriinlerin
kayith oldugu steplb tablosundaki iiriinlerin ikili kombinasyonlar1 alinir ve step2
adinda bir tablo olusturularak bu ikili kombinasyonlar tabloya eklenir. Bu i¢ ice iki

tane for dongiisii ile saglanir. PHP kodu su sekildedir:

@$snc = mysql query("select urunkod from step1b");
@$ss= mysql_query("select count(id) from steplb");

@$adet=mysql_result($ss,0);

Bu kisma kadar tiriinlerin sayis1 ve iirlinlerin kodlar1 alinmaktadir. Daha sonra step2

gegici tablosu olusturularak dongiilere girilmektedir.
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@$tablo=mysql query("CREATE TABLE 'step2’

(‘id" INT (3) UNSIGNED DEFAULT '0' AUTO_INCREMENT,
‘urunl® VARCHAR (13) DEFAULT '0',

‘urun2’ VARCHAR (13) DEFAULT'0',

“destek’ INT (4) UNSIGNED DEFAULT '0', UNIQUE('id")) "); // tablo olustu

for (@$1=0; $i<=($adet-2);$i=8i+1)
{
@Surunl=mysql result($snc,$i);
for (@$k=$i+1; $k<=($adet-1);$k=8k+1)
{
@Surun2=mysql_result($snc,$k);
@§$tabloyaekle=mysql_query("INSERT INTO step2
(id, urunl,urun2, destek)

VALUES (NULL, '$Surunl','Surun2', 0)");

Bu kisimdan sonra ise ikili destek degerlerinin belirlenmesi igin veri tablosunu
tarayan kod gelmekte ve ardindan hesaplanan desteklerle beraber ekrana

bastirilmaktadir.

@$snc = mysql query("select id,urunl,urun2 from step2");

@$ss= mysql_query("select count(id) from step2");
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@$sayac=mysql result($ss,0);

// buraya kadar step2 den veriler alind1 ve step 2 deki kayit sayis1 belirlendi.

for (@$t=0; $t<=($sayac-1);$t=5t+1)
{

@$id=mysql_result($snc,$t,0);
@Surunl=mysql result($snc,$t,1);
@$urun2=mysql_result($snc,$t,2);

@$sor = mysql_query("select fat no from data
where
urunkod='$urun2'
and
tarih between '$tarihl' and '$tarih2");

@$say=mysql_num_rows($sor);
@$Sdestek kayit=0;

for (@$m=0; $m<S$say;$m=$m+1)
{

@$fatura=mysql_result($sor,$m,0);

@$sord4 = mysql_query("select * from veri
where fat_no='$fatura");

for (@$a=2; $a<52;$a=%a+1)
{

@S$kontrol=mysql_result($sor4,0,%a);
if($kontrol==$urunl)

{

@$destek kayit=$destek kayit+1;
break;

b
b

@$Stabloyuduzelt=mysql_query("UPDATE step2
SET destek="$destek kayit'
WHERE id="$id");
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Destekler de hesaplandiktan sonra ikili birliktelikler ve destek degerleri ekrana

basilmakta ve Sekil 4.8 deki gibi bir ekran goriintiisii elde edilmektedir.

Birli Uriin Destek Degeri 220
No Uriin 1 Uriin 2 Destek
| 1 || 8601693006015 ” 5601693008033 ” 223 ‘
| 2 | 8691603006015 || 8691693002048 | 200 |
| 3 || 8ev1693008033 | 8691693002048 | 193 |
| 4 || 8691603006015 | seoo101111426 | 188 |
| 5 | s601693008033 |  se00101111426 | 180 |
| 6 | secoro1111426 | 8691693002048 | 146 |
Ortalama 188
Ikih Urtin Destek Degerim Belirlevimz

Sekil 4.8 ikili birliktelikler ve destek degerleri

Bu asamada istenirse destek degeri birli iiriin destek degeriyle aym girilebilecegi gibi
tablodaki destek degerleri gz Oniinde bulundurularak degistirilebilir. Deger
belirlenip gonder diigmesiyle beraber destegi asan irilinleri belirlemek i¢in

step2-1.php dosyasi ¢alistirilmaktadir.

Bu kisimda kodlar stepl-1.php ile benzerlik gostermektedir. Destegi asan ikili
birliktelikler ve destek degerleri step2b isimli gegici tabloya girilmektedir. Uglii
birliktelikler olusturmak i¢in ikili birlikteliklerde gegen iiriinler step3temp isimli
gecici tabloya aktarilmaktadir. Uclii birliktelikler icin kombinasyon olusturulurken
bu tablodan faydalanilir. Step2-1.php dosyasinin c¢alistirilmasiyla ekrana Sekil 4.9

daki gibi bir goriintii ekrana gelir.



Ikili Uniin Destelk Degeri
Destem Gecen Kayit Sayisi
Destem Gecemeyen Eayit Sayisi

59

300
3 (%% 14)

(% 86)

et

No Uriin 1 Uriin 2 Destek
| 1 || 8601603008033 || 8691693006015 | 338 |
‘ 2 ” SG01693006015 H 201693002048 || 327 |
‘ 3 H SG01693008033 H 2601693002048 || 318 |
Ortalama 327

Uclu Burliktelikler: Belirle ------

Sekil 4.9 Destek degerinin asan ikili birliktelikler

Devam diigmesiyle birlikte step3.php calistirilir ve tglii birliktelikler belirlenmeye

baslanmaktadir. Uglii birlikteliklerin olusturulmas: igin step3temp tablosundaki

iiriinlerden faydalanilir. Burada bulunan

Olusturulan i¢lii kombinasyonlarin  destekleri

tiriinlerin {icli. kombinasyonlar1 alinir.

verli tablosundan taranarak

hesaplanmaktadir. Olusan kombinasyonlar step3 gecici tablosuna eklenmektedir.

Destekler hesaplandiktan sonra sonuglar Sekil 4.10 daki gibi ekrana bastirilmaktadir.

Tkili Uriin Destek Degeri

No Uriin 1 Uriin 2 Uriin 3 Destek
[ 1 | 8691693006015 || 8691693008033 || 8691693002048 | 168 |
[ 2 | 8691693006015 ][ 8691693008033 | 8690101111426 | 153 |
| 3 | 8691693006015 || 8691693002048 | 8690101111426 | 139 |
| 4 | 8691603008033 || 8691693002048 | 8600101111426 | 135 |
Ortalama 148

Uclt Urtin Destek Degertu Belirleyiniz

Sekil 4.10 Uglii birliktelikler ve destek degerleri
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Sekil 4.10 daki ekrandan yeni destek degeri belirlenebilir ve ya ikili destek degeri
aynen kullanilabilir. Gonder diigmesiyle beraber step3-1.php calistirilmakta destegi
gecen Uriinler belirlenerek step3b gecici tablosuna eklenmektedir. Ayrica dortlii
birliktelikler olusturabilmek icin step3 de kayith {i¢lii kombinasyonlarda yer alan
iirlinler step4temp isimli gegici tabloya aktarilir. Eger step4temp tablosunda dortten
az uriin olustuysa dortlii birliktelik olusturacak {iriin olmadigindan step4.php dosyasi

calistirilmaz . Olusan ticlii birliktelikler en sik gecen 6ge gruplarini olusturmaktadir.

Bu asamadan sonra giiven degerlerinin hesaplanmasina gecilmektedir. Eger dort
veya daha fazla {riin olugmussa step4.php calistirilarak dortlii kombinasyonlar
olusturulur. Olusturulan kombinasyonlar veri tablosundan taranarak destek degerleri
belirlenmektedir. Olusan kombinasyonlar step4 gegici tablosuna kayit edilmektedir.

Sekil 4.11 de bu asamanin ekran goriintiisii verilmistir.

Uclii Uriin Destelk Degeri 120

No|| Uriin 1 Uriin 2 Urin 3 Urin 4  |Destek
‘ 1 869160300601 5([S6016093008033(|S001693002045 :Si_-if-'ri_ru_ruu_ljﬁi| 121 ‘
‘ 2 869169300601 5{(|1S601603005033|8691603002045 :3«_-.'j-'rb_-;j.'r_%+_H,H_H,|4.|H 117 ‘
‘ 3 1869169300601 5569169300803 3|S000101111426 :3i_-.'f.'rlq_-;j.'r_%+_H,H_H,+4_|H 85 ‘
| 4 [8691693006015[[8691693002048([8690101111426||8691693000044) 77 |
‘ 5 |I8691693008033([5601693002045(8620101111426 Si:r’!-’*li_‘i!?'ﬁ+_H.H_H.I—I—IH 73 ‘
Ortalama 94

Dortli Urtin Destek Degerini Beluleyiiz

Sekil 4.11 Dortli birliktelikler ve destek degerleri

Destek degeri belirlenip Gonder diigmesine basildiginda destegi gecen degerler

stepdb gecici tablosuna kayit edilmektedir. Step4b tablosundaki dortli
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kombinasyonlarda gecen triinler besli birlikteliklerde kullanilmak iizere stepStemp
gecici tablosuna eklenmektedir. Eger stepStemp tablosunda bes elemandan daha az
bir {irlin adedi olusmugsa algoritma sonlanmaktadir ve giiven degerleri

hesaplanmaktadir. Sekil 4.12 boyle bir durumu gdstermektedir.

Ddértli Uriin Destel Degert 190

Destez1 Gecen Eayit Sayist 1 (%0 20)

Destem1 Gegemeyen Kavit Sayisi 4 (%0 80)

No| Urinl Urtin 2 Urtin 3 Urtin 4  |Destek
| 1 |[8691693006015(|8691693008033(S691693002048 :34_-;1-'+14_-;j-'r_?.+_H_H_m_l_l” 193 |

Destegi Gecen Kayitlardaki Uriin Sayisi "4" Oldugundan Besh
Buliktelik Olusturulamaz

Giuiven Degerleriu Belule ------

Sekil 4.12 Algoritmanin sonlanmasi

Devam diigmesine basilmasiyla giiven degerlerinin hesaplanmasina gegilmektedir.
giiven degerlerinin hesaplanmasi i¢in guven.php dosyasi ¢aligtirilmaktadir. Dosyanin
calistirilmasiyla olusturulan birliktelik setleri ilgili tablodan okunmaktadir ve {iriinler
destek degerleri iizerinden islem yapilarak giiven degerleri hesaplanmaktadir.

Asagida dortlii birliktelikler i¢in giiven degeri hesaplayan PHP kodu goriilmektedir.

<?
include("./sqlconn.php") ;

@$snc = mysql _query("select * from step4b order by destek desc ");

@$sayi=mysql_num_rows($snc);
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for (@$i=0; $i<=($sayi-1);$i=$i+1)
{
@Surunl=mysql result($snc,$i,1);
@$urun2=mysql_result($snc,$i,2);
@Surun3=mysql result($snc,$i,3);
$urund=mysql_result($snc,$i,4);

@$d1 = mysql_query("select destek from stepl where urunkod='$urun1™);
@$degerl=mysql result($d1,0,0);

@$d2 = mysql_query("select destek from step2
where urunl='$urunl' and urun2='$urun2");

@$deger2=mysql result($d2,0,0);
@$guvenl=($deger2*100)/$degerl;
$kac=strpos($guvenl,".");//virgiilii atmak igin

if($kac!=0)
{

}

$guvenl=substr($guvenl,0,$kac);

@$d3=mysql query("select destek from step3
where urun1='$urunl' and urun2='$urun2'
and urun3='$urun3");

@$deger3=mysql_result($d3,0,0);
@$guven2=(Sdeger3*100)/$deger2;
$kac=strpos($guven2,".");//virgiilii atmak i¢in

if($kac!=0)
{

}

$guven2=substr($guven2,0,$kac);

@$d4=mysql query("select destek from step4
where urun1='$Surunl' and urun2='$Surun2'
and urun3='$urun3' and urun4='$urun4");
@$degerd=mysql result($d4,0,0);
@$guven3=($degerd*100)/$deger3;

$kac=strpos($guven3,".");//virgiilii atmak i¢in



if($kac!=0)

$guven3=substr($guven3,0,$kac);

echo

7>
<table width="847" border="1" bordercolor="#000000" align="center" >
<tr>
<td width="120" class="k">Veri Seti <?echo $i+1;?></td>
<td colspan="8">&nbsp;</td>
</tr>
<tr>
<td colspan="9">&nbsp;</td>
</tr>
<tr>
<td class="f"><? echo $urunl; ?></td>
<td width="46" align="center"><img src="imge/ok.jpg"></td>
<td width="30" class="{"><? echo $urun2; ?></td>
<td width="76">&nbsp;</td>
<td width="34">&nbsp;</td>
<td width="69">&nbsp;</td>
<td width="65" class="b">&nbsp;</td>
<td width="59" class="b">&nbsp;</td>
<td width="330" class="b">Gtiiven % <? echo $guvenl;?></td>
</tr>
<tr>
<td class=""><? echo $urunl; ?></td>
<td align="center"><img src="imge/arti.jpg"></td>
<td class="f"><? echo $urun2; ?></td>
<td align="center"><img src="imge/ok.jpg"></td>
<td class="f"><? echo $urun3; ?></td>
<td>&nbsp;</td>
<td class="b">&nbsp;</td>
<td class="b">&nbsp;</td>
<td class="b">Giiven % <? echo $guven2;?></td>
</tr>
<tr>
<td class="f"><? echo $urunl; ?></td>
<td align="center"><img src="imge/arti.jpg"></td>
<td class="f"><? echo $urun2; ?></td>
<td align="center"><img src="imge/arti.jpg"></td>
<td class="f"><? echo $urun3; ?></td>
<td><img src="imge/ok.jpg"></td>
<td class="f"><? echo $urund; ?></td>
<td class="b">&nbsp;</td>
<td class="b">Giiven % <? echo $guven3;?></td>
</tr>
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<tr>

<td class="a"><? echo $aciklamal; ?></td>

<td align="center"><img src

—_n

<td class="a"><? echo $aciklama2; ?></td>

<td align="center"><img src

—_n

<td class="a"><? echo $aciklama3; ?></td>
<td><img src="imge/ok.jpg"></td>
<td class="a"><? echo $aciklama4; ?></td>

<td class="b">&nbsp;</td>
<td class="a">Giiven % <? echo $guven3;?></td>

</tr>
<tr>

<td colspan="9" height="15" class="{"> </td>

</tr>

</table>
<?

“ .

imge/arti.jpg"></td>

imge/arti.jpg"></td>

Calistirilan guven.php sonrasi olusan ekran goriintiisii Sekil 4.13 de verilmistir.
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Vert Seti 1 ||

8691693006015

—

8691693008033

Guven %o 78

5691693006015 5601693008033 — ||5691693002045 Guven 20 75

5691693006015 8601693008033 8691693002045 |—e 8600101111426 Gliven 20 72
Vel Setr 2 ||

5691693006015 || —»=| 5691693008033 Giiven 20 78

5691693006015 5691693008033 —» |[5691693002048 Giiven 20 75

BGO1693006015 5691693008033 5691693002045|—e ||8691693000044 Giiven 20 69
Vert Set1 3 ||

569169300601 5| —»=| 5691693008033 Giiven 20 78

5691693006015 5691693008033 —» |[5690101111426 Giiven 20 65

5691693006015 5691693008033 S690101111426|—» ||5691693000044 Giiven 2o 55

Sekil 4.13 Giiven degerleri
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Uygulamada data tablosundan yola ¢ikilarak destek degeri 650 olarak belirlenmistir.
Tarih araligi ise verilerin tamaminm1 kapsayacak sekilde 5-21 Nisan 2008 olarak

girilmigtir.

Birinci adimda 211 adet triiniin destek degerleri hesaplanmistir. En yiiksek destek
degerinin 2542 olarak “8691693006015” kodlu iiriine ait oldugu belirlenmistir.
Destek degeri 650 olarak girildiginde 211 adet iirlinden 18 tanesinin destegi gectigi

goriilmiistiir. Ikinci adima gecilerek ikili kombinasyonlar olusturulmustur.

Ikinci adimda 153 adet ikili birliktelik belirlenmis ve destek degerleri hesaplanmustir.
En yiiksek destek degerinin 2010 olarak “8691693006015--- 8691693008033 ikili
birlikteligine ait oldugu belirlenmistir. Destek degeri degistirilmeden 650 olarak
girildiginde 153 birliktelikten 75 tanesinin destegi gectigi belirlenmistir. Ugiincii

adima gegilerek ticlii kombinasyonlar olusturulmustur.

Uglincii adimda 560 adet {iclii birliktelik belitlenmis ve destek degerleri
hesaplanmistir. En yiiksek destek degerinin 1602 olarak “8691693006015---
8691693008033---8691693002048” f{iclii birlikteligine ait oldugu belirlenmistir.
Destek degeri degistirilmeden 650 olarak girildiginde 560 birliktelikten 99 tanesinin
destegi gectigi belirlenmigtir. Dordiincti adima gecilerek dortlii kombinasyonlar

olusturulmustur.

Dordiincii adimda 1001 adet dortli birliktelik belirlenmis ve destek degerleri
hesaplanmistir. En yliksek destek degerinin 1109 olarak “8691693006015---
8691693008033---8691693002048---8690101111426”  dortlii  birlikteligine  ait
oldugu belirlenmistir. Destek degeri degistirilmeden 650 olarak girildiginde 1001
birliktelikten 58 tanesinin destegi gectigi belirlenmistir. Besinci adima gegilerek besli

kombinasyonlar olusturulmustur.
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Besinci adimda 792 adet besli birliktelik belirlenmis ve destek degerleri
hesaplanmistir. En yiiksek destek degerinin 774 olarak “8691693006015---
8691693008033---8691693002048---8691693000044---8691693001010” besli
birlikteligine ait oldugu belirlenmistir. Destek degeri degistirilmeden 650 olarak
girildiginde 792 birliktelikten 8 tanesinin destegi gectigi belirlenmistir. Altinc1 adima

gecilerek altili kombinasyonlar olusturulmustur.

Altinc1 adimda 462 adet altili birliktelik belirlenmis ve destek degerleri
hesaplanmistir. En yiliksek destek degerinin 599 olarak “8691693006015-
8691693008033--8691693002048--8691693000044—8691693001010--

8691693000013 altil1 birlikteligine ait oldugu belirlenmistir. Destek degeri
degistirilmeden 650 olarak girildiginde destegi gegen {iriin grubu olusmadigindan

Sekil 4.14 deki goriintii elde edilmistir.

Alftili Uriim Destek Degeri 650
Destez Gecen avit Sayisi 0 (%0 0})
Destem Gecemeyen ayit Sayisi 462 (%0 100)

Desteglt Gecen Veri Grubu Olusmadi

Besh Verilerin Giiven Degerlerini Belirle ------

Sekil 4.14 Altinct adimin sonlanmasi

Altili birlikteliklerden destek degeri olan 650 barajini asan olmadigindan sik gecen
birliktelikler kiimesini step5b tablosundaki besli birliktelikler olusturmustur. Sekil
4.15 de destek degerini asan ve en sik gecen birliktelikler olarak belirlenen veri

setlerini tutan step5b tablosu goriilmektedir.
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¥m ; step5b: 8 Records {8 retrieved)

id | urur | urunz Lrun3 urund urng destek

L BE91693006015| B631693008033 8691693002048 8591653000044 8RI1E93001010 774
n 2 8E91693006015 BE91693003033 8691633002048 8691693000044 | 8651 BI3000075 730
n 3 8E3169300601 5 BE91633003033 8691633002048 8631693000044 | 865163300001 3 710

4 8E31693006015 BE1633003033 8691633002048 4032900005447 | 4032300005205 E74
: 5 8691693006015 8691693008033 8691693002048 8590101111426 8691633000044 B&S
n B 8E31693006015 BE91693003033 8691633002048 8691693000044 | 8651633001034 BES
n 7 8E31693006015 BE91633003033 8691633002048 8831693001010 8651 63300001 3 E59
n 2 86316930065 BE1633003033 8691633000044 3631633001010 863163300007 3 B51

Sekil 4.15 Sik gecen birliktelikler tablosu

Sekil 4.14 de devam diigmesine basilarak giiven degerlerinin hesaplanmasina
gecilmistir. Sekil 4.15 de goriilecegi gibi 8 adet besli birliktelik elde edilmistir. Bu

besli birliktelikler ve hesaplanan giiven degerleri Sekil 4.16 de verilmistir.

Burada kullanicinin belirleyecegi giliven degerini asan birliktelikler en sik gecen
birliktelikleri olusturmaktadir. Giliven degeri % 70 olarak belirlenmistir. Giiven

degerini asan birliktelikler su sekildedir:

Veri Seti 1:

8691693006015 - 8691693008033 (%79)

8691693006015 iirliniinii alan miisterilerin %79’u 8691693008033 {iriiniinii de

almustir.

8691693006015 + 8691693008033 =>8691693002048 (%79)

8691693006015 ve 8691693008033 iirliniinii birlikte alan miisterilerin %79°u
8691693002048 iiriiniinii de almistir.
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Ven Seti | ||
8691693006015 ||—= (3691693008033 I Guiven % 79
8691693006015 || 4 |[8691693008033|| —= ||3691693002043 Gitven % 79
8691693006015 || 4 |38691693008033] ||2691693002048||— |[3691693000044 Guven % 67
8691693006015 ][ 4 ][8691693008033] + |[8691693002048] 4 ][8691693000044] —][ 8691693001010 Guven % 71

| | |
Ven Set 2

8691693006015 || —|[2691693008033] I I Given % 79
8691693006015 ||+ |[8691693008033][ —= ][3691693002048 Given % 79
8691693006015 ]| 4 |[8691693008033] 4 ][8691693002048][—> |[8691693000044 Given % 67
8691693006015 | 4 ][s691693008033 + |[s691693002048] + |[691693000044] —|[ 2691693000075 Given % 67

Veri Set 3

8691693006015 ||— (3691693008033 I Guven % 79
8691693006015 | 8691693008033“—.-||3691693|]|]2048 Given % 79
8691693006015 || -4 |[3691693008033[ - |[8691693002045][—m= |(3691693000044 Guven % 67
8691693006015 || - |[8691693008033) - ][8691693002048]| - ||8691693000044) —- ]| 8691693000013 Guven % 65

Ven Set 4 "
8691693006015 ||[—=|[8691693008033]] | Gaven % 79
8691693006015 | 4 |[3691693008033|| —= [[8691693002043 Guven % 79
8691693006015 || 4 |l3691693008033)| ||3651693002048]|—= |l4032900005447] Guven % 50

8691693006015

Veri Seti 5 |

+ |8691693008033| -+ |3691693002l348 4
L | B | S |

1403290000544 3"—."

4032900005805

Given % 84

Veri Seti 6 |

8691693006015 |[—][z691693008033] I Guven % 79
8691693006015 | 4 ||3691693008033]( —m [[3691693002043 Guven % 79
8691693006015 || - |[3691693008033f ||3691693002048|—m> [[38690101 111426 Guven % 69
8691693006015 $|8691693[108033" -+ "8691693002048 +- |8690II]111142|5"—D- 8691693000044 Guaven % 60

| 8691693000044 | ]| Goven % 60 |

8691693006015 ||[—|[3691693008033]) I Gaven % 79
8691693006015 - ][691693008033]| — = |[2691693002048 Given % 79
8691693006015 - [{8691693008033] [|8691693002048]—m (3691693000044 Given % 67
8691693006015 ][ 4 |[8691693008033] + |[8691693002048] 4 |[8691693000044] — [ 8691693001034 | [ Guven % 61

Ven Set 8 |

Ven Setn 7 "
8691693006015 ||—=[[3691693008033]| [ Guven % 79
8691693006015 + 3691693003033"—- [lz691693002048 Given % 79
8691693006015][ + [8691693008033) + |[B691693002048][— |[8691693001010) Gaven % 56
8691693006015 | + 8691693008033 + [8691693002048][ + ][8691693001010]—|[ 8691693000013 Giwven % 72

Ii—

8691693006015 |[—»>[[8691693008033]| | Given % 79
8691693006015 4 [|8691693008033]( —m= [[8691693000044 Gitven % 63
8691693006015] 4 ][3691693008033] ||z691693000044][—= |[3691693001010 Guven % 66
8691693006015 - |[8691693008033| - |[8691693000044) - |{8691693001010f|—][ 8691693000013 Guven % 76

Sekil 4.16 Sonug birliktelikleri ve gliven degerleri
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8691693006015 + 8691693008033 + 8691693002048 + 8691693000044 ->
8691693001010 (%71)

8691693006015, 8691693008033, 8691693002048 ve 8691693000044 iiriinlerini
birlikte alan miisterilerin %71°1 8691693001010 {iriiniinti de almistir.

Veri Seti 4 :

8691693006015 + 8691693008033 + 8691693002048 + 4032900005447 >
4032900005805 (%34)

8691693006015, 8691693008033, 8691693002048 ve 4032900005447 iiriinlerini
birlikte alan miisterilerin %84’ 4032900005805 iirtinlinii de almustir.

Veri Seti 7 :

8691693006015 + 8691693008033 + 8691693002048 + 8691693001010 —->
8691693000013 (%72)

8691693006015, 8691693008033, 8691693002048 ve 8691693001010 iirtinlerini
birlikte alan miisterilerin %72’°si 8691693000013 iirtiniini de almistir.

Veri Seti 8 :

8691693006015 + 8691693008033 + 8691693000044 + 8691693001010 -
8691693000013 (%76)

8691693006015, 8691693008033, 8691693000044 ve 8691693001010 iirlinlerini
birlikte alan miisterilerin %76’s1 8691693000013 iirliniini de almistir.



BOLUM 5. SONUCLAR VE ONERILER

Sektor c¢alisanlart elde edilen bu birliktelik-iligki verileri ile iretim planlama
asamalarint  tekrardan  yapilandirabilir, satista yer alan iiriin = gamim
diizenleyebilir, satig yerindeki reyon diizenlemesini iiriin birlikteliklerini dikkate
alarak satis rakamlarin1 destekleyecek sekilde degistirebilir, donemsel satislardan
elde ettikleri sonuglar dogrultusunda donemsel satis kampanyalari

diizenleyebilirler.

Bu calismada Apriori algoritmasi bir firmanin merkez biriminden miisterilere
yapilan satig verileri iizerinde kullanildi. Algoritmanin veriler iizerinde ¢alismasi
icin bu calisma kapsaminda yerel ag ortaminda calisan bir uygulama yazilimi
gelistirilmeye calisildi.  Yazilim  algoritma  siire¢lerinin  asamali  olarak
calistirilmasina imkan tantyacak sekilde gergeklestirilmistir. Bu 6zelligin sagladigi
ortamla, algoritmanin her bir agamasinda gerceklesen islemlerin daha rahat
anlagilabilmesine ve her bir siirece ait sonuglarin izlenebilmesine imkan taninmasi

hedeflenmistir..

Calisma kapsaminda kullanilan veri boyutunun biiylik olmasinda dolayi,
algoritma asamalarinda c¢alistirilan sorgularin sonug¢ {iretmelerinin zaman aldig:

gozlemlenmistir.
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