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ONSOz

Verilerin sayisal ortamda saklanmayalbamasi ile birlikte, veri miktarinin her yirmi ayda
bir iki katina ¢iktgl varsayilmaktadir. Bu buyuk miktardaki ham veri selindeleagkle ilgili
tahmin yapilmasini ggayan anlaml bilgilerin, banti ve kurallarin kgfedilmesi gerekir. Bu
kurallara dayanarak belirlenen stratejilersikket kari arttirilabilir. Orngin, stipermarketlerde
veri analizi yaparak her dran igin bir sonraki ayinssiminleri ¢ikarilip birlikte satin alinan
dranler icin promosyon uygulamasi ve reyon dilgli yapilabilir, miteriler satin aldiklari
drinlere goére gruplandirilabilir, yeni bir Grln icin potansiyelisteriler belirlenebilir.
Binlerce Uriinin ve mitierinin olac&! distnudlirse bu analizlerin gozle ve elle yapilamayaca-
g1, bilgisayar programlari aragilyla otomatik olarak yapilmasi gerektiortaya ¢ikar. Bu
ihtiyacglar veri madencidiinin ve tekniklerinin ortaya ¢ikmasina sebep aftau

Yakin gelecgin gecmsgten ¢ok fazla farkl olmayagavarsayilirsa, geciiveriden ¢ikarimy
olan kurallar gelecekte de gecerli olacak ve ilerisi igigrddahmin yapilmasini gayacak-
tir. Bu maksatla veri madenglialaninda birliktelik kurali madencgi son zamanlarda 6nem
kazanarak birgok agarmanin konusu olmytur.

Bu tez caymasinda veri madendili ve veritabanlarinda bilgi k& sureci icinde yer alan
temel kavramlar, yontem ve teknikler ele aligralup, birliktelik kurallari ve bu kurallarin
cikarilmasi icin kullanilan algoritmalar atailmistir ve drnek veri setleri tizerinde uygulama
yapimstir.

Calsmam boyunca deerli fikir ve dnerileriyle beni yonlendiren, her konuda dksteren tez
dangmanim Sayin Yrd. Do¢. Dr. Songul Albayrak’a, gercek veriigaren bir market
alisveris verisi almamda eng gecen Migros Turk T.A. Genel Mudurlgu personeline,
anlayslar1 ve gosterdikleri hgoriden dolay tumsiarkadalarima ve her zaman destek ve
dualarini yanimda hisseiiin canim aileme saygi ve ictenliklesé&kirlerimi sunarim.



VERI MADENCILIGINDE MARKET SEPET ANALZi VE
BIRLIKTELIK KURALLARININ BEL IRLENMESI

OZET

Gunumuzde teknoloji sayesinde c¢ok buyuk miktarda veri ettigp esaklanabilmektedir.
Ancak bu buyuk miktardaki verilerden gotzle gorulemeyecele alhaliz edilmesi zor
bilgilerin gelisen bilgisayar teknolojisi ve bilgisayar programlari il@matik olarak analiz
edilmesinin gerekligi ortaya cikmaktadir. Verikimelerinden oruntdlerirgilienlerin ve
anormalliklerin bulunarak basit modellegeklinde 6zetlenmesi, bilgi gandaki buyuk
ugrasilarin bginda gelir. Veri madencii, buyik miktardaki mevcut veri icinden anlaml,
potansiyel olarak kullagh, gelecekle ilgili tahmin yapilmasini @ayan bginti ve kurallarin
bilgisayar programlari kullanarak bulunmasidir. Birgcok &ed¢ kullanimi giderek
yayginlgan veri madenciinin uygulama alanlarindan biri de sipermarketlerdeksteni
drin ve sat bilgilerinden yararlanarak gki ve kurallarin elde edilgi market sepet
analizidir. Market sepet analizinde Urlnlerin birbiriyle osats iliskilerinin elde edilmesi ve
veri madencilgi konularindan biri olan birliktelik kurallarinin ¢ikariimasitketlerin karini
arttirici etkenlerdir. Birliktelik kurallari, satihareket verileri icinde birlikte hareket eden
nesnelerin ve nesneler arasindakgibalarin kefedilerek gelecge yonelik tahminlerin
Uretilmesini sglar. Bu kurallarin elde edilebilmesi icin 90’ yillarin gpadan itibaren birgok
algoritma gektirilmistir. Bu algoritmalarin birbirine gore farkl kollar altinda tstunlikleri
ve farkli calgma yontemleri mevcuttur. Veritabaninin taranmasi, girtee, budama
yontemlerinin uygulanmasi ve minimum destekgeteé yardimi ile nesneler arasindaki
birliktelik ili skilerinin bulunmasi, algoritmalarin genel mantu teskil eder.

Bu tez caymasinda, veri madenddliile ilgili kavramlar ve 6zellikle market sepet analide
kullanmak tzere birliktelik kurallari Greten temel algoritmadatayl birsekilde ele alinng
ve birbiriyle kagilastiriimistir. Ayrica, 6rnek veri setlerinden iki farkli algant ile birliktelik
kurallarini bulan bir uygulama gstiirilmi stir.

Anahtar Kelimeler: Veri madencilgi, Market sepet analizi, Birliktelik kurallari, Birliktei
kural madencilii algoritmalari, Apriori algoritmasi, FP-Growth algonisi.

Xi



MARKET BASKET ANALYSIS IN DATA MINING AND
FINDING ASSOCIATION RULES

ABSTRACT

Today, large amounts of data can be collected and storesiryy technology. However, there
iS a necessity of automatic analysis using computer ¢émimn and computer programmes
which is developing day by day in order to analyze the daa s difficult to be analyzed by
manuel and can not be seen. Making summaries in thelesmway by finding patterns,
tendencies, anormalities from the database is onentis¢ common thing in the information
age. Data mining is the process of finding the rules aadctirelations among the large
amounts of data by the computer programmes, which are umadgasie, potentially useful
and provide predictions about the future. The utilizatiodad& mining in a wide selection of
fields is increasing. One of the areas is the markétebamalysis that is to have the rules and
associations from the data about customer, products &gl Bathis analysis, gathering the
association rules-one of the subjects in the datangrvrand having the sales relationships
between the products are two factors of increasing faaebt in the companies. Association
rules provide predictions about the future by discoverirgtiogls between the objects which
act together in the transactional sales data and lbjexte. Lots of algorithms has been
developed since the beginnings of 1990’s. These algorithmsdifferent working methods
and different superiorities on each other in the tbffié conditions. The common logic of
these algorithms is that passing over the database, dombipruning and finding the
association rules between the items by using the mamisupport threshold.

In this thesis, concepts about the data mining and basicthige especially using in the
market-basket analysis to produce the association amdeexamined in details and compared
with each other. Also, an application is developedind association rules from sample
datasets by using two different algorithms.

Keywords: Data mining, Market-basket analysis, Association rudssociation rule mining
algorithms, Apriori algorithm, FP-Growth algorithm.
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1. GIRIS

Her gecen gun hem ucuzlayan hem gemci hizlari ve disk kapasiteleri artan bilgisayar
sistemlerinde buyik miktardaki veriler saklanigemmektedir. Verilerin sayisal olarak
toplandgi ve saklandy bu teknolojilerde veri miktarinin hizla artmasingma&n bu arta

oranla bu verilerden elde edilen bilgi miktarinin yeteiilzeyde oldgu séylenemez.

Bilgi sistemlerinin ve teknolojilerinin son zamanlardaligeesine paralel olarak buyuk
marketler, gletmeler ve dier kurulglar kendi amaclarina ve yapilarina gore veritabanlarinda
¢esitli tarlerde veri toplamgtir. Aligveris sektorinde, bankacilikslemlerinde, kamusal
alandaki slemlerde ve buna benzer birgcok alanda depolanans de@imdeki ve danik
verilerden anlamli ve verimfiablon ve kurallarin kdgedilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Sakl
ve ilenmemg bu verilerden yeni, gecerli, faydali ve sonu¢ olarak saalailir drintulerin
cikarilmasindaki bu bilgi k@i sirecineVeritabanlarinda Bilgi Kegfi (Knowledge Discovery

in Databases - KDD) denir.

Veritabanlarinda bilgi kgi strecinin bir gamasi olarak kabul gérereri Madencilgi (Data
Mining), eldeki verilerden ustu kapali, ¢cok net olmayan, daoebilinmeyen ancak potansiyel
olarak kullangl bilginin ¢ikariimasini séar. Bir baka ifadeyle buyuk miktardaki verinin
analiz edilerek anlamlgablon ve kurallarin kdedilmesine imkan verir (Berry ve Linoff,
2004).

Veritabanlarindan birliktelik kurallarinin - bulunmasi veri macigginin  en 6nemli
konularindan biri olup, bir arada sik olarak gorilegkilerin ortaya cikarilmasini ve
ozetlenmesini gdar. Orngin, bir alsveris sirasinda mgierinin hangi triin veya hizmetleri
satin almaya @limli oldugunun belirlenmesi, mieriye daha fazla trinin satiimasini
sglayaraksirket karini arttirici rol oynar. Satin almgilenlerinin tanimlanmasini gayan
birliktelik kurallari ve ardyik zamanl oriuntuler, pazarlama amagli olarak market sejeeizi
adi altinda veri madengiinde sik¢a kullaniimaktadir. Market sepet analizine eka&ldou
teknikler tip, finans gibi farkli olaylarin birbiriyle gkisinin belirlenmesinin gerekli oldiw

alanlarda da tercih edilmektedir.

Birliktelik kurallari, sats hareket verileri icinde birlikte hareket eden nesneleeimesneler
arasindaki bantilarin kefedilerek gelecge ydnelik tahminlerin dretiimesini gkar. Bu
amagcla birliktelik kurallarr madengiinde kullanmak tGzere bu kurallarin elde edilebilmesi
icin 90l yillarin baindan itibaren birgok algoritma ggirilmis olup bu algoritmalarin
birbirine gore farkh keullar altinda Ustunlukleri ve farkl cama ydntemleri mevcuttur.

Ancak birliktelik kurallarinin ¢ikarilmasinda en ¢ok bilinenwggulanan algoritma, Apriori
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algoritmasi olmgtur. Veritabaninin taranmasi, bgleme, budama ydntemlerinin
uygulanmasi ve minimum destekggéei yardimi ile nesneler arasindaki birliktelilgkilerinin

bulunmasi, algoritmalarin genel mamtu teskil etmektedir.
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Sekil 1.1 Veri madencigi sistemi mimarisi (Han ve Kamber, 2000)

Birliktelik kurallari asagidaki Orneklerde de olgw gibi ezamanl olarak gercekjen
birlikteliklerin tanimlanmasinda kullanilir:

» Kola satin alan mgieriler 40% olasilikla patates cipsi de alirlar.

* Yagsiz ygurt ve diguk yagh peynir alan miteriler 85% olasilikla diyet st de satin
alirlar.

Ardisik zamanh orantiler ise sagidaki 6rneklerde gorildiii gibi  birbirini izleyen

donemlerde gercelden iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir:
» X ameliyatindan sonra onpgun icinde 45% olasilikla Y enfeksiyonu gdgaktir.

* Cekic satin alan bir m3teri, ilk G¢ ay icerisinde 15%, bu donemi izleyen U¢ ay
icerisinde 10% olasilikla ¢ivi satin alacaktir.
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Birliktelik kurallarinin en 6nemli uygulama alanlari arasinda
» Market sepet analizi,
» Capraz-pazarlama (cross-marketing),
* Promosyon analizleri,
» Katalog ve yerlgm dizeni tasarimlari bulunmaktadir.

Bu dasrultuda tez ¢agmasinin amaci, veri madengilive veritabanlarinda bilgi k& streci
icinde yer alan temel kavramlarin, yontem ve tekniklearsgtiriimasi, market sepet
analizinde birliktelik kurallarinin kdedilmesi siurecinin ve bu kurallarin ¢ikariimasi igin

kullanilan algoritmalarin detaylica incelenmesi ve Kemamasidir.

Calsmanin ikinci boluminde veri madengili kavrami 6ncesinde bilinmesi gereken
veritabani ve veri ambari ile ilgili temel kavramlaakkinda bilgi verilmjtir. Uclinci
bolimde veri madencgi hakkinda inceleme yapilmiplup, veri madencifi ve bilgi kesfi
surecine dg@nilmistir. Dordunct bolumde ise birliktelik kurallari madengilkavrami ve bu
amacla kullanilan algoritmalar ele alirgom.

Calsmanin sonunda, en ¢ok bilinen birliktelik kural algoritmasinoApriori algoritmasini
baz alarak yazilan program ve sektdrde aktif olarak kullarbleiki veri madencilgi araci
tarafindan 6rnek veri seti tzerinde birliktelik kurallanigikarilmasi ele alinacaktir.
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2. VERITABANI ve VER i AMBARI KAVRAMLARI

2.1 Veri, Bilgi ve Metaveri

Gunluk hayattaveri (data), bilgi (information) ile @ anlamh olarak kullanilir. Ancak,
duzenlenmengi bir Olcim olarak nitelendirilebilecek veri dizenlefidde bilgiye
donismektedir. Veri kendi bana dgersizdir, hicbir anlam ifade etmez. Opne
veritabanindan alinan “345” verisi gtéri ID’si mi, tutar mi yoksa Urtin numarasi mi diye
bilinmiyorsa, bu veri bilgi icermezistezsimiz amacimiz dgrultusunda bilgidir. Bilgi, bir
amaca yonelik sienmi veridir. Bir soruya yanit vermek icin veriden cikarilatarak
tanimlanabilir (Alpaydin, 2000).

Veri + Agiklama ( + Analiz ) = Bilgi (2.1)

Veriyi bilgiye ¢cevirmeyeveri analizidenir. Veriyi olgturan sayilar, harfler ve onlarin anlami
metaveri (metadata, Ustveri) olarak bilinir. Metaveri, “veri haktkaki veri” olarak

tanimlanabilir.

2.2 Veritabani Sistemleri

Veritabani analizinde bir bilgi birgok veri kullanilarak eleilebilir. is diinyasi vesirketler,
etkin yonetimi sglamak ve kazancglarini ve gelirlerini en Ust dizeye cikérimgin bilgiyi
yonetmeye ihtiya¢c duyarlar. Bircok fatura vegkaparcasi i¢cinden yoneticinin sorglu
sorulara cevap vermek zor olsa da, bilgisayarlarin geudolarak bu tekrarlanan goérevleri
yerine getirmek ve sorulara gl cevaplar bulmak kolayanaktadir.

Veritabani(database), sistematik gnn imkani olan, yonetilebilir, giincellenebilir,staabilir,
birbirleri arasinda tanimli gkiler bulunabilen dtizenli bilgiler toplugiudur. Bir bgka tanimi
ise, bir bilgisayarda sistematjlekilde saklanngy programlarca istenebilecek vergwlarina
veritabani denir. Bir veritabanini gturmak, saklamak, galtmak, giincellemek ve yonetmek
icin kullanilan programlar&eritabani Yonetim SistemlgfDatabase Management Systems -
DBMS) adi verilir. DBMS 06zelliklerinin ve yapisinimail olmasi gereldini inceleyen alan
Bilgi Bilimi (Information Science)'dir.

Veritabaninda kayit gin1 ya da bilgi parcalarinin tanimlanmasyeamna adi verilir. Sema,
veritabaninda kullanilacak bilgi tanimlarinin nasil modetiegiai gosterir. Bunaveri modeli
(data model) denir. En yaygin olani, verilerin tablolaraldandg! ili skisel modekrelational
model) ‘dir. Tablolarda bulunasatidar (row) kayitlarin kendisinisituriar (column) ise bu
kayitlar1 olgturan bilgi parcalarinin ne ttrden olduklarini belirtir.
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Sekil 2.1 Veritabani teknolojisinin geimi (Han ve Kamber, 2000)

Veritabani yazilimise verileri sistematik bir bicimde depolayan yazilim@ircok yazilim
bilgi depolayabilir ama aradaki fark, veritabaninin bu bilgigrimli ve hizli bir sekilde
yonetip dgistirebilmesidir. Veritabani, bilgi sisteminin kalbidir \ekili kullanmakla dger
kazanir. Bilgiye gerekli oldiu zaman ulgabilmek esastirfliskisel Veritabani Yonetim
Sistemleri(Relational Database Management Systems - RDBMg)kothiktardaki verilerin
guvenli bir sekilde saklanabilgi, bilgilere hizli ersim imkaninin sglanabildgi, bilgilerin
batunluk icerisinde tutulabilgi ve birden fazla kullaniciya ayni anda bilgiye sini
imkaninin sglanabildgi programlardir [8].



2.3 Veri Ambarlari

Veri ambari(data warehouse) gkili verilerin sorgulanabildii ve analizlerinin yapilabilgi
batunlemis bir bilgi deposudur. Veri ve bilgiler, Uretildiklerinde hedgm kaynaklardan elde
edilirler. Veri ambarlari, bdangicta farkli kaynaklardan gelen verinin tizerinde dahai eil

daha kolay sorgularin yapiimasingksamaktadir.
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Sekil 2.2 Veri ambari mimarisi (Tangu2002)

Veri ambarlari, s#lik sektorinden agrafi bilisim sistemlerine, sietmelerin pazarlama
bolimunden Uretime, gelege donuk tahminler yapmak, sonuclar ¢ikarmak sketmelerin
yonetim stratejilerini belirlemek igin kullanilan bir ssndir. Pahali bir yatirim maliyeti olsa

bile sonug olarak getirisi ve yarari bu maliyetleri katdanaktadir.
Is organizasyonlarinin bilgi akmimarisinde veri ambarlari iki amacla gturulur:

1. Hareketsel ve organizasyonel gorevler arasindaki depo vitikas#iatejik verilerin
birikimini saglar. Bu veriler daha sonra yeniden kullaniimak tzergvlenir. Veri
ambarlari verilerin sorgulanabifgive analiz yapilabilindi bir depodur.

2. Pazarda yeni firsatlar bulmak, rekabete katkilasaak, ygun proje cevirimine
yardimci olmak, s, envanter ve uriin maliyetlerini azaltmak gibi imkanlaraminda
farkl islere ait verilerin ilgkilendirilmesi, alinan bilgiye hizh cevap verebilme ve

karar destek gibi bircok alanda veri ambarlarinin katkisi biiyiikt
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Veri ambarinin en o6nemli bienlerinden biri metaveridir. Veri ambarinda verilerin
tanimlandgl kisimdir. Daha Once de belirtidi gibi metaveri “veri hakkinda veri”
anlamindadir. Metaveri her veri elementinin anlamini, hahgmnentlerin hangileriyle nasil

iliskili oldugunu ve kaynak verisi ile eflecek veri gibi bilgileri icermektedir.

Veri ambarindaki veriler, veri ambari yoneticisinin katig! teknik veriler ve veri ambari

kullanicilarinin kullandii is verileri olarak ikiye ayrilir:

1. Teknik veriler: Operasyonel veritabani tanimlarini ve veri ambari taniml&erir.
Bu iki tanim veyasema veri ambarini catirilabilmesini sglayan veri taima
operasyonlarini icerir. Bu bilgiler veri ambari yonedice veri ambarinda birbiriyle
iliskili verileri gostererek yardimci olan bilgilerdir.

2. Is verileri: Kullanicilara yardim eder. Kullanicilarin veritabamlusturan veriler
disindaki veri ambarinda bulunan bilgilere grfalarina yardimci olur. Ayrica veri

ambarina verinin ne zaman ve nereden gegibi bilgilerede ulailmasini sglar [6].

2.3.1 Datamart

Datamart (veri pazari)sirketlerde belirli bir bilgi kullanicisi grubunun ihtiyacingnelik
olarak hazirlanan ki¢uk boyutlu veri ambari olarak tanimléinabatamartlar veri ambarinin
alt kimesi olan 1 - 10 GB’lik bolimsel ambarlardir ve amgasyonlarin vesletmelerin
belirli kullanicilari icin ayrilmg ve onlara ait verileri igerirler [6]. Datamartlarinmddn edilme

nedenlersunlardir:

» Sik ihtiya¢ duyulan veriye kolayca gm sgslamak,

* Bir kullanici grubu icgin ortak bakolusturmak,

* Son-kullanici yanit stresini ggirmek,

» Kolaylikla tasarlanabilmesi,

* Tum veri ambari tasarimina gore daha az maliyetli olmasi

* Muhtemel kullanicilarin tim veri ambarina gore dahaammlanabilmesi.
2.3.2 Veri Ambari Bile senleri ve Fonksiyonlari
Veri ambari bilgenleri ve fonksiyonlari isgu sekilde belirtilebilir:

* Degisik platformlar Gzerindekisietimsel uygulamalara ait verilere gm ve gerekli

verilerin bu platformlardan alinmasi,
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* Alinan verilerin temizlenmesi, tutarlh duruma getiriimeszetlenmesi, birkgirme ve

birbirleriyle entegrasyonunun@anmasi,
» Donusturalen verilerin veri ambari veya datamart ortaminzitdal,
» GOnderilen verilerin bir veritabaninda toplanmasi,

* Depolanan bilgi ile metaveride bulunan ilgili bilgilenneri katalgunda saklanmasi ve

son kullanicilara sunulmasi,

» Veri ambari veya datamartlarda bulunan bilgileri u¢ kudidarin karar destek amacli

kullaniminin sglanmasi.

(Operasyonel T

e ——— |
i : veriler
Eavj,fir;klarl < METAVERI “eri Erigimi ve Analizi
Kayith, Arsiv [ Ozetleme,
Lverler Dedistirme, — \ OLAP
Ykl —_—
i \;uen?drgﬁ' —— Sorgu ve Raporlar
Digver : Giancell i
Kaynaklan ) D' veriler SreeTeme VERI AMBARI Veri Madenciligi
/
L ‘_._‘_‘—\_\_\_'_,_:—‘_'_—)’

Sekil 2.3 Veri ambari bikgenleri

2.4 OLTP (Online Transaction Processing) Sistemleri

Bircok veritabani sistemiOLTP (Online Transaction Processing) sistemlerde tutulur.
Eszamanli veritabani Igantisini yonetmek icin tasarlangmbu sistemlerde az sayidaki kayit
icin kaydetme, guincelleme, sorgulama ggtemler yapilmaktadir.

OLTP sistemini iceren hareket (transaction) drnekten bazilargoyledir:
» Sats veritabanina 325903 nolu gtéri igin bir kayit gir ve detaylarini gir,
» 583472 nolu mgterinin faturalanmamisiparglerini goster,
* 1032 nolu tedarikgi firmanin adresinigigir.
Bu gibi hareketlerin ortak payag! 6zellikler ise:
» Belirli bir zamanda ayrik satirlardaki kticiik sayidaki verigame,
» Herbir slemin, verinin o anki gercek derleriyle glincellenmesini gerektirmesi,

* Kullanicilarin memnun olmasi igin hemen hemen anlik {maithtiya¢ duymasi.
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“Su ana kadar hangi Griin pazar payinin en fazla azalmasiea akngtur?” gibi analitik bir
sorgulama bu sistemlere sorugdunda, siniflandirma ve milyonlarca kayittan cevabi bulma

sirasinda sistem zorlanmakta ve uzun sire almaktadir.

2.5 OLAP (Online Analytical Processing) Sistemleri

Iliskisel veri tabanlarinin yaygigh ve sonrasinda ortaya ¢ikan veri ambarlarinirsgelsi ile
beraber, verilere daha hizkkilde ersme ve ¢ok boyutlu analiz ihtiyaglari, bilim adamlarini

ve yazilimgirketlerini, daha farkl yapilar gatirmeye itmitir.

Bu amacla gedtirilen bir teknoloji olan OLAP (Online Analytical Pressing), ilskisel veri
tabanlari gibi, bilimsel temeller tzerine gle OLAP urtnleri Greten firmalarin degiede
¢ikan bir teknoloji olmstur.

OLAP, yoneticiler ve analistlerin, verilere ¢cok higékilde, farkli agilardan bakabilmelerini
sglayan bir yapidir. “Kim?” ve “Ne Zaman?” sorularindamskz “Neden?” ve “EBer su
olursa...” sorularinin da yanitini verir. Ogive “Eger seker fiyatlari 5% ve tama maliyetleri
10% digerse, yilik ve ceyrekler bazinda karlihik ne olur?” gdarularin yanitlarini bu
sistemlerde akilli raporlama araclari sayesinde almdkkoh kolaydir. Genelgdimden
farklilk gosteren, uc deerler tgkil eden elemanlari birgcok analiz araci, sayisal detaylara
girmeden, sadece renklerle bile gorunttleyebilmektedir.

Han ve Kamber’e gore veri ambarlari ve OLAP teknolajodt boyutlu veri modelleri Gizerine
kurulmustur. Cok boyutlu veri modeli veriyweri kiibti(data cube) formunda incelemektedir.
Veri kubd, verinin ¢ok boyutta modellenmesini ve incelenmesaglar ve olgu tablosundan
(fact table) beslenermoyutlar (dimension) vedlcimleden (measure) odur. Boyutlar,
organizasyonun kayitlarini tutmak ist@dperspektifler veya varliklar ile ilgili iken, olctet

rakamsal dgerler, elde edilmek istenen sonugclardir.

OLAP basit olarak tu¢csamadan olgur; veri ambarindan veri secimi, veri kiibu kurma ve veri
kubu Uzerinde cevrim i¢i analizin yapil&auygulama. Cok boyutlu veri kipleri Gizerinde
bircok OLAP glemi uygulanmaktadir;

* Roll-up (detaylandirma),
e Drill-down (detay azaltma),
» Slice and dice (dilimleme ve parcalama),

* Pivot (cevirim), ... vb.
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Sekil 2.4 yer, zaman, nesne boyutlarini (dimensiomakamsal dlcimleri (measure)

iceren 3-boyutlu OLAP veri kbt (Han ve Kamber, 2000)

Bir veri ambarinin olmasi, OLAP’a ihtiya¢ olmgdianlamina gelmez. Veri ambarlari ve

OLAP birbirlerini tamamlar. Veri ambari verileri uygyekilde tutmaya ve kontrol etmeye

yarar. OLAP ise, veri ambari verilerini stratejik lligge dongtirmeye yarar.

Bir sirket yapisi icerisinde, departmanlar bazinda incelenece&aolur

Pazarlama departmanlarinda OLAP’In en vyaygin kullanim alanlpazar
argtirmalarinda, sagi tahminleri, promosyon ve kampanya analizleri, steti

analizleri ve pazar/mieri segmentasyonlaridir. Veri madengilisonuclarinin
deserlendiriimesi ve demografikler bazinda incelenmesi ssmgde de olmazsa-
olmaz araclardan biri olarak yer almaktadir.

Uretim ile ilgili uygulamalari ise en ymn olarak Uretim planlama ve hata
analizleridir. Ozellikle senaryo gelirmekte ve farkli Griin tipleri ile callan
yapilarda, c¢ok boyutlu diinme imkani sayesinde maliyetler ve fiyatlamalar
kolaylikla ¢ikarilabilmektedir.

Finans departmanlari ise OLAP’1 butceleme, activity-basmsting, finansal
performans analizleri ve finansal modelleme amaclarkillanabilir. Ozellikle birlik
konusunda okturulacak modeller, ¢cok buyuk kolayliklar gdamaktadir. Strateji
belirleme, satl analizleri ve gelecek tahminleri ise, satlepartmanlarindaki OLAP
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uygulamalaridir.

2.5.1 OLAP Kurallari

OLAP teriminin ilk olarak ortaya c¢iki 1993 yilinda, Dr. E. F. Codd'un ortaya koydu
kurallar cercevesinde olmswr. Buna gore, bir veri yapisinin OLAP olarak nitelemelmi-

mesi i¢in oniki kural belirlenngtir. Bu kurallar sirasi ile:
1. Cok boyutlu inceleme 6zediine sahip olmasi,
2. Seffaflik,
3. Erisilebilirlik,
4. Her seviyede sorgulama icin ayni performansi gostereldiraigi,
5. Istemci-Sunucu yapisinda olmasi,
6. Sinirsizsekilde carpraz raporlama olahain olmasi,
7. En alt seviyedeki verilerin otomatik olarak ayarlanmasi,
8. Hersarta uygun boyutlandirilabilirlik,
9. Cok kullanici dest&nin olmasi,
10. Her seviyede verilerin ggstirilebilir olmasi,
11.Esnek raporlama 6zedli

12.Boyut ve gruplamalarda sinir olmamasidir.

2.5.2 OLAP Ozellikleri

Zaman kazancinin ginda, OLAP ¢ ¢ok 6nemli 6zediide beraberinde getirmektedir;
Verilere ¢ok boyutlu bakabilme 6zellgi:

Analizler sirasinda kullanilan her tiirlii kirihma boyut aerilir. Ornesin demografik veriler
(yas, cinsiyet, gitim durumu), sayisal veriler, adetlerslem miktarlari, gercekken ve
butcelenen deerler, Gran tupleri, Gran Ozellikleri ve zaman. Yondgic ve analistler
calsmalari sirasinda tim bu tanimlanan verileri yatay vy eksenlerde caftirarak

gOrmek isteyehbilirler.

Iliskisel veri tabanlari, buekilde raporlara izin vermezler, fakat raporlama aragia
yetenekleri ile, belirli bir noktaya kadar tolere edilebiFakat daha karm#k analizler §in
icine girdiginde, bir OLAP yapisi kurmadan bu raporlari almak imkansizdgeltaektedir.
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Iliskisel veri tabanlari tizerinde karsia SQL kodlari yazmak ya da raporlama aracinin sahip
oldugu programlama dili Gzerindegtasmak gerekebilir. Bu da analizi yaparilerin isin
O0zunden cikarak, analiz gerektirebilecek verilergildeknik olanaklara, daha kolaekilde
alabilecekleri verilere kanalize olmalari sonucunugwtar. Bu nedenle si zekasi
programlarinin pratik olmasinin yaninda fazla teknik bilgi &uthadan raporlarin alinabilir
olmasi, farkli kaynaklari bir arada kullanabilecek, kdidso edebilecek yapida olmalari
gerekir.

Boyutlarin baka bir 6zellgi de hiyeragiler tanimlanabilmesidir. Hiyergiter sayesinde hem
toplamlara ulgmak kolaylamakta, hem de farkli gruplar icin farkli senaryolar Hagabilme
sansi dgmaktadir.

Karmasik hesaplamalar:

Bir OLAP sisteminin gercek performansi kagmkahesaplamalari yapma guctu ile dlgulebilir.
OLAP sistemleri sadece toplanygeminden bgka islemler de yapabilecek gticte olmalidirlar.
Gergcek hayat her zaman daha kaykiar. Analiz yapanlar icin asil rakamlardan c¢ok,
yuzdesel dalimlar ¢cok daha dnemlidir. Birkag yillik saticerisinde binlerce trtn tart igin
gunlik bazda safari yizdesel olarak analiz edip siraya dizebilmek EXBRIS ile saatler
surecek bir raporun ¢camasini gerektirebilir. Oysa uygun bir OLAP sistemi ile gpimlik
satglar ve birkac yillik sagl rakami arasinda bir fark olmamalidir. Satahminlerinde
genellikle “moving average” ve “yuzde aitigibi trend analizleri kullanilir. Finansal
analizlerde, envanter hesaplarinda ve portfoy perforimesaplarinda, zamana gore trinlerin
toplanma sirasi sonucu tamameggigleebilir. (yukaridan gagiya ya da gagidan yukariya,
LIFO-FIFO) Kullanilacak OLAP yapisinda gekilde hesaplamalara da izin verir bir yapinin

olmasi gerekir.
Zaman kavramlari:

Zaman boyutu neredeyse her analizin temelséilelir. Zaman, dier boyutlardan farkl
olarak kendine has bir siralama icersinde gider. Alfab@itak her zamaSubat'tan dnce
gelmelidir) veya numerik siralamalardan (12/31, 01/01'den dgelenelidir) her zaman
farkhdir. Gercek OLAP sistemleri, zamanin dakilde siralanmasini gkar.

2.5.3 OLAP’In Yararlan
OLAP’In yararlarisu sekilde 6zetlenebilir:
* Analiz yapan kiiler kendine daha yeterli, IT'den gansiz hale gelebilmektedirler.

 Dustk kapasiteli sistemlerde g@nan zaman sikintisi problemleri ortadan
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kalkmaktadir. Uretim sistemini rapor icin hizlandiracadkyik yatirimlar yerine ¢ok
daha dguk maliyetli bir rapor sistemi kurmak bir ¢6zm olabilir. Yeldinemde ¢ikan
tumlesik OLAP vyapilarinda ikkisel veri tabani ve OLAP i¢ ice bir yapida
olduklarindan uretim sistemeleri ya da veri ambarlarriide toplamlar gerekginde
ilgili sorgulama OLAP kiplerine yonlendirilerek cok ytksek litle performans
getirisi sglanabilmektedir.

Ayrica bu yapilar sayesinde OLAP sistemi i¢cin hem lyazhem de giincelleme

anlaminda ikinci kez masraf yapmak z@tula ortadan kalkmaktadir.

Bu sekilde bir yatirimla var olan IT sistemi de rahatlanaakiretim sistemi tGzerinde

yer alan raporlar ortadan kalkmaktadir.

Farkli kaynaklardan alinan kaynaklar konsolide edilmekte vesi guvenlgi

sglanmaktadir.

Veriler toplamlari alinny sekilde bulunduklarindan toplam verilerin bulunmasi igin
gerekli raw-data analistin makinesine aktarilmasi gerdigimelen network tzerinde
buyuk oOlctde bir trafik kazanci @anmaktadir.

Zaman kazanci ayni zamanda kaynaklarin etkin kullanirpaxe kazanci anlamina da

gelmektedir [7].
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2.6 OLTP ve OLAP Sistemlerin Kiyaslanmasi

OLTP ve OLAP sistemleri arasinda kullanici ve sistemeliom, veri icergi, veritabani

tasarimi, goranum ve eimin sablonlari gibi konularda benzerlikler ve farkliliklar neerttur.

Asagidaki cizelgede bu iki sistemin kiyaslanmasi 0zet olaeskmistir.

Cizelge 2.1 OLTP ve OLAP sistemlerin kiyaslanmasin(ka Kamber, 2000)

Ozellik OLTP OLAP
Nitelik hareketsel isleme bilgisel isleme
Yonelim hareket analiz
Kullanici tezgahtér, DBA, veritabani profesyoneli | bilgi calisani, yonetici, analist
Fonksiyon giinliik hareketler uzun terimli bilgi gereksinimleri, karar

destek

Veritabani Tasarimi

E-R tabanli, uygulamaya dayali

yildiz/kar tanesi, 6zneye dayall

Veri giincel, glincellik garantisi tarihsel, kesinlik zamanla saglanir
Ozetleme ilkel, cok detayl dzetlenmis, birlestirilmis
GOrinim detayli, diz iligki Ozetlenmis, gok boyutlu

Calisma Birimi kisa, basit hareket karmasik sorgu

Erisim oku/yaz gogunlukla oku

Odaklanma gelen veri ¢ikan bilgi

Islemler birincil anahtardaki indeks/hash ¢oklu tarama

Erisilen Kayit Sayisi | onlarca milyonlarca

Kullanici Sayisi binlerce yuzlerce

Veritabani Boyutu

100 MB'tan GB'a kadar

100 GB'tan TB'a kadar

Oncelik

yiksek basari, ylksek kullanirlik

yuksek esneklik, son-kullanici yonetimi

Olgiim

uretilen hareketsel is

Uretilen sorgusal is, cevap stiresi
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3. VERIi MADENCILIiGIi

Islenmemg verinin bilgiye cevrilmesi yeni bir problem gitdir. Giinimiizde hizla ggkn
teknoloji ve yazihmlar sayesinde veriler cok hizékilde depolanmaktadir. Bu depolar
gunumizun yuksek kapasiteli donanimlari sayesinde buyik wveriddde edilmesini ve
bunlarin saklanmasini @amaktadir. Bu depolanmakta olan verilerden anlamli bilgi
cikartmak da o denkekilde 6nem kazanmaktadir. Karar vermede en dnemlaihtiylgidir.
Gergek zamanli bir bilgi akni sa&layabilmek icin surekli akan veri nehrinde, verileri ¢cok
hizli toplayabilmeli, dizenleyebilmeli ve ayni oranda veeilalgabilmeli ve ¢ozimleyebil-
melidir. Bu anlamli bilgi dongiim islemi daha sonra stratejik karar verme sirecinde veya yeni

bilimsel bulgularin olgturulmasinda kullanilabilmektedir.

Binlerce kayit icinden analizlerin gozle ve elle yapilgaegsi, otomatik olarak yapiimasi
gerektgi ortaya cikar. Veri madenci burada devreye girer:

Veri Madencilgi; buyik miktardaki veri icinden gelecekle ilgili tahmin yepasini sglayan
baginti ve kurallarin bilgisayar programlari kullanarak bulusrda.

Yakin gelecgin gecmsten ¢ok fazla farkl olmayagavarsayilirsa, geciiveriden gikarimy
olan kurallar gelecekte de gecerli olacak ve ilerisi icigrddahmin yapilmasini §&ayacaktir
(Alpaydin, 2000).

Bu tanimlamalar dgrultusunda veri madengciinin kullanim amaclargdyle 6zetlenebilir:
* Veri ambarinda depolangwerilerin icersinde bulunan bilgiyi ¢ikartma

* Cok bluyuk miktardaki veriden yeni ve gerekli olan anlamli @lgiliretme

» Verinin Ozelliklerinden yararlanaralgd@mlerini anlama

 Gelecge yonelik tahminlerde bulunarak bilgiyi gelecekteki steii iligkilerini

yonlendirmek amaciyla gerlendirme.

Istatistgin genel olarak tamimlayici ve yorumlayici @luveri madencifiinde kiimeleme,
iliski kurma, tahmin yuratme ve kalastirma amaclari ile kullaniimaktadir. Bu sayede birgok
model cikarilmaktadir. Ancak istat&i yaninda veri tabanlarinin ve bilgigi@nme
metotlarinin gedimesi, yeni algoritmalarin getiriimesi ile veri madencifi, bircok alanin

keskmesinin bir Urind olarak ortaya ¢ikmaktadir [4].
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Veritabam Teknolajisi Istatistik
Makine Gdrenimi » Veri Madenciligi N Gdrsel Yantemler
Algoritrma Diger Disiplinler

Sekil 3.1 Veri madenciginin disiplinler arasi ifkisi

3.1 Veritabanlarinda Bilgi Ke sfi Streci

Veri madencilgi, veri ambarlarinda tutulan ve ilk bata cok netsekilde anlailamayan
bilgilerin sirlarini ortaya cikartmak, bir anlamda bilgilgesfetmektir. Veri madencidi
matematiksel, istatiksel ve desen tanima (pattern recaginit@ntemlerinden herhangi birini
veya bir kacini kullanarak buyuk bir veri ambari icerisindéésenlerin, benzerliklerin ve
korelasyonlarin tespit edilmesi ve anlamlandiriimglemidir.

Veritabani sistemlerinin artan kullanimi ve hacimlerinddigantstl ar, organizasyonlari
elde toplanan verilerden nasil faydalanilabifgcproblemi ile kagl karsiya birakmgtir.
Geleneksel sorgu (query) veya raporlama araglarinin \ignlan kagisinda yetersiz kalmasi,
Veritabanlarinda Bilgi Kgfi - VTBK (Knowledge Discovery in Databases - KDD) ad1 altinda,
surekli ve yeni araylara neden olmaktadir. Bu slre¢ icerisinde, modelin kuasinve
deserlendirimesi gamalarindan meydana gelen veri madegicilen o6nemli kesimi
olusturmaktadir. Bu 6nem, bir cok atmmaci tarafindan VTBK ile veri madengii

terimlerinin g anlamli olarak da kullanilmasina neden olmaktadir.
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Sekil 3.2 Veritabanlarinda bilgi k& streci (Akpinar, 2000)

VTBK sirecinde izlenmesi gereken temgdiaalarsunlardir;
* Problemin tanimlanmasi,
* Verilerin hazirlanmasi,
* Modelin kurulmasi ve dgerlendirilmesi,
* Modelin kullaniimasi ve
* Modelin izlenmesidir (Akpinar, 2000).

3.1.1 Problemin Tanimlanmasi

Veri madencilgi calismalarinda bgarili olmanin ilk sarti, uygulamanin amacinin agik bir
sekilde tanimlanmasidir. Amag, problemin tzerine odaklameaiacik bir dille ifade edilrgi
olmali, elde edilecek sonuglarinsba duzeylerinin nasil dlgulegetanimlanmahdir.

3.1.2 Verilerin Hazirlanmasi

Modelin kurulmasi gamasinda ortaya ¢ikacak sorunlar, kanaaya sik sik geri donulmesine
ve verilerin yeniden dizenlenmesine neden olacaktir. Bu duruierirerhazirlanmasi ve

modelin kurulmasi gamalari igin, ¢éztumleyicilerin veri k& sirecinin toplami icerisinde
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enerji ve zamaninin % 50 - % 85’ini harcamasina neden olchaktderi hazirlamanin
buatindyle amaci veri madengili algoritmasi icin girdi olabilecek veri kimesini

olusturabilmektir.

Verilerin hazirlanmasi samasi kendi icerisinde toplama, gde bicme, birlgtirme ve

temizleme, segme ve dgirme adimlarindan meydana gelmektedir.

3.1.2.1 Toplama (Collection)

Toplama, tanimlanan problem icin gerekli aldudistinilen verilerin ve bu verilerin
toplanacgl veri kaynaklarinin belirlenmesi adimidir. Verilerinplnmasinda kurufun
kendi veri kaynaklarinin gnda, ndfus sayimi, merkez bankasi kara listesi gibi
veritabanlarindan veya veri pazarlayan kuglalun veritabanlarindan da faydalanilabilir.

3.1.2.2 Deger bicme (Assessment)

Veri madencilginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan toplanmasgadmlarak veri

uyumsuzluklarina neden olacaktir. Bu uyumsuzluklariglidcaar: farkli zamanlara ait
olmalari, kodlama farklilklari ve farkli 6ict birintidir. Bu nedenlerle, iyi sonug¢ alinacak
modeller ancak iyi verilerin Uzerine kurulabilgcécin, toplanan verilerin ne 6lgtide uyumlu

olduklari bu adimda incelenerekgeelendirilmelidir.

3.1.2.3 Birlestirme ve temizleme (Consolidation and Cleaning)

Bu adimda farkh kaynaklardan toplanan verilerde bulunand€er bicme adiminda
belirlenen sorunlar mimkin olgunca giderilerek veriler tek bir veritabaninda toplanir.
Ancak basit yontemlerle ve {gan savma olarak yapilacak sorun gidermglemlerinin,
ilerideki asamalarda daha buyuk sorunlarin kayinalaca unutulmamalhdir.

3.1.2.4 Secim (Selection)

Bu adimda kurulacak modeleghaolarak veri secimi yapilir. Orgén tahmin edici bir model
icin, bu adim baml ve b&imsiz dgiskenlerin ve modelin @timinde kullanilacak veri
kimesinin secilmesi anlamini stmaktadir. Modelde kullanilan veritabaninin ¢ok buyuk
olmasi durumunda rastgefalibozmayacaksekilde 6rnekleme yapilmasi uygun olabilir.
Gunumuzde hesaplama olanaklari ne kadasrmsliolursa olsun, ¢ok buyuk veritabanlari
Uzerinde cok sayida modelin denenmesi ¢ok uzun zaman almdsninge muimkin
olamamaktadir. Bu nedenle tium veritabanini kullanarak ¢pinkeodel denemek yerine,
rastgele drneklenmibir veritabani parcasi Uzerinde bircok modelin denenmesiuntab
arasindan en guvenilir ve gucli modelin secilmesi daharugtacaktir.
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3.1.2.5 DOnustirme (Transformation)

Cozumleme icin kullanilmasi dindtlen verilere ikkin degiskenlerin uygun sekle
donistirilmesi gereklidir. Orngn, kredi riskinin tahmini icin gegtirilen bir modelde,
bor¢/gelir gibi dnceden hesaplagnbir oran yerine, ayri ayri bor¢ ve gelir verilerinin
kullaniimasi tercih edilebilir. Ayrica modelde kullaanl algoritma, verilerin gésteriminde
onemli rol oynayacaktir. Orgen bir uygulamada bir yapay sinirga algoritmasinin
kullanilmasi durumunda kategorik gigken deerlerinin evet/hayir olmasi, bir karagagi
algoritmasinin  kullanilmasi durumunda ise @&ine gelir deisken deerlerinin
yuksek/orta/dgiik olarak gruplanmgiolmasi modelin etkingini artiracaktir.

3.1.3 Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Bu adim; verilerin ¢6zimlengii VTBK slrecinin en dnemlisamasi olan veri madengli

adimidir.

Veri madencilgi; veritabani sistemleri, verilerin depolanmasi, istéj makine grenimi gibi
alanlarin kombinasyonundan e¢dn disiplinler arasi bir yontemdir. Veri madengili
istatistik, veritabani teknolojisi ve makingrénimi gibi diger alanlara ait fikirleri, aracglari ve

yontemleri de kullanir.

3.1.4 Modelin Kullaniimasi

Kurulan ve gecerliii kabul edilen model dgrudan bir uygulama olabilegegibi, bir bagka

uygulamanin alt parcasi olarak da kullanilabilir.

3.1.5 Modelin izlenmesi

Zaman icgerisinde sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyfattikleri verilerde ortaya c¢ikan
desisiklikler, kurulan modellerin strekli olarak izlenmesini vgerekiyorsa yeniden
duzenlenmesini gerektirecektir (Akpinar, 2000).

3.2 Veri Madenciligi Uygulamalarn

Baginti: “Cocuk bezi alan mgierilerin %30’u bira da satin alir.”

Market sepet analizinde (market basket analysisytenierin beraber satin afgi mallarin
analizi yapilir. Buradaki amag¢ mallar arasindaki pozeya negatif korelasyonlari bulmaktir.
Cocuk bezi alan mierilerin mama da satin aldgal veya bira satin alanlarin cips de
alac&ini tahmin edebiliriz ama ancak otomatik bir analiz buttusibldar gozénine alir ve

kolay dunilemeyecek, orgn cocuk bezi ve bira arasindakigoatilari da bulur.
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Siniflandirma: “Genc¢ kadinlar kucik araba satin alirglyazengin erkekler buyuk, luks

araba satin alir.”

Amagc bir malin 6zellikleri ile mgteri 6zelliklerini gglemektir. BOylece bir mgieri icin ideal
uriin veya bir triin icin ideal ngieri profili cikarilabilir. Orngin bir otomobil saticissirket
gecmi misteri hareketlerinin analizi ile yukaridaki gibi iki kur@ulursa gen¢ kadinlarin

okuduysu bir dergiye reklam verirken kiigiik modelinin reklamini verir

Regresyon: “Ev sahibi olan, evli, aynisi yerinde be yildan fazladir cajan, gecmy
kredilerinde ge¢ ddemesi bir ayl gecmeir erkezin kredi skoru 825'dir.”

Basvuru skorlamada (application scoring) bir finans kurumunaikigid basvuran ki ile
ilgili finansal guvenilirligini notlayan 6rngin O ile 1000 arasinda bir skor hesaplanir. Bu skor
kisinin 6zellikleri ve gecny kredi hareketlerine dayanilarak hesaplanir.

Zaman Icinde Siral Oriintiler: “Ilk ¢ taksidinden iki veya daha fazlasini ge¢ dgestan

musteriler %60 olasilikla kanuni takibe gidiyor.”

Davransg skoru (behavioral score), gsauru skorundan farkli olarak kredi aknwe taksitleri
O0deyen bir kjinin sonraki taksitlerini 6deme/geciktirme davram notlamayir amaclar.

Benzer Zaman Siralari: “X sirketinin hisse fiyatlari ile Ysirketinin hisse fiyatlari benzer
hareket ediyor.”

Amag zaman igindeki iki hareket serisi arasindgiria kurmaktir. Bunlar 6rngn iki malin
zaman icindeki satimiktarlari olabilir. Orngin dondurma satlari ile kola satlari arasinda
pozitif, dondurma saglari ile sahlep saglar1 arasinda negatif bir pent1 beklenebilir.

Istisnalar (Fark Saptanmasi):“Normalden farkli davragigosteren mierilerim var mi?”

Amagc onceki uygulamalarin aksine kural bulmakildé&urala uymayan istisnai hareketleri
bulmaktir. Bu da 6rrjgin olasi sahtekarliklarin saptanmasini (fraud detectiagius Ornesin

Visa kredi karti igin yapilan CRIS sisteminde bir yapay @1 kredi karti hareketlerini takip
ederek migterinin normal davragina uymayan hareketler icin gtérinin bankasi ile temasa

gecerek miteri onayi istenmesini gar.

Dokuman Madenciligi: “Arsivimde (veya internet Utzerinde) bu dokimana benzer hangi

dokUimanlar var?”

Amac¢ dokuimanlar arasinda ayrica elle bir tasnif gerekmédererlik hesaplayabilmektir
(text mining). Bu genelde otomatik olarak cikarilan anatgérciklerin tekrar sayisi
sayesinde yapilir (Alpaydin, 2000).
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3.3 Veri Madenciligi Yontemleri

Istatistiksel Yontemler: Veri madencili calismasi esas olarak bir istatistik uygulamasidir.
Verilen bir 6rnek kiimesine bir kestirici oturtmayl amagiatatistik literattirinde son elli
yilda bu amag¢ igin dgsik teknikler onerilmstir. Bu teknikler istatistik literatiriinde
cokboyutlu analiz (multivariate analysis) sbgl altinda toplanir ve genelde verinin
parametrik bir modelden (ganlukla ¢okboyutlu bir Gauss gdimindan) geldiini varsayar.
Bu varsayim altinda siniflandirma (classification; dimtant analysis), regresyon, 6bekleme
(clustering), boyut azaltma (dimensionality reductionjpohez testi, varyans analizi, $ati
(association; dependency) kurma icin teknikler istatistiktenyallardir kullaniimaktadir.

Bellek Tabanli Yontemler: Bellek tabanli veya drnek tabanli bu yontemler (meniased,
instance-based methods; case-based reasoning) istatistikte Y8B0dia 6nerilmg olmasina
ragmen o yillarda gerektirdi hesaplama ve bellek yuzinden kullanilamaama ginimuizde
bilgisayarlarin ucuzlamasi ve kapasitelerinin artmas@tellikle de ¢okslemcili sistemlerin
yayginlamasiyla, kullanilabilir olmgtur. Bu yonteme en iyi 6rnek en yakin k kam

algoritmasidir (k-nearest neighbor).

Yapay Sinir Aglar: 1980’lerden sonra yaygisian yapay sinir @arinda (artificial neural
networks) amacg fonksiyon birbirine gla basit slemci tnitelerinden okan bir & Uzerine
dagitilmistir. Yapay sinir glarinda kullanilan @grenme algoritmalari veriden Uniteler
arasindaki bdanti gsirliklarini hesaplar. YSA istatistiksel yontemlerbgiveri hakkinda
parametrik bir model varsaymaz yani uygulama alani dahastigerve bellek tabanl
yontemler kadar yukseklem ve bellek gerektirmez.

Karar A gaclari: Istatistiksel yontemlerde veya yapay sinitaainda veriden bir fonksiyon
Ogrenildikten sonra bu fonksiyonun insanlar tarafindan saalalecek bir kural olarak
yorumlanmasi zordur. Karagaclari ise veriden ofturulduktan sonra yukaridaki 6rnekte de
oldugu gibi gza¢c kokten yaprga dagsru inilerek kurallar (IF-THEN rules) yazilabilir. Bu
sekilde kural c¢ikarma (rule extraction), veri madegcilicalismasinin  sonucunun
gecerlenmesini gar. Bu kurallar uygulama konusunda uzman bigiylei gosterilerek
sonucun anlamli olup olmatli denetlenebilir. Sonradan ¢ba bir teknik kullanilacak bile
olsa karar gaci ile 6nce bir kisa ¢ama yapmak, dnemli gieskenler ve yaklgk kurallar
konusunda bize bilgi verir ve tavsiye edilir (Alpaydin, 2000)
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3.4 Veri Madenciligi Metodolojisi

Bir veri madencilgi calismasinda kullanilan metodoldgjekil 3.3'te verilmitir. Standart form
icinde verilen veri, grenme ve deneme olmak uzere ikiye ayirilir. Her uygulamada
kullanilabilecek birden cok teknik vardir ve ©Onceden hangisien baarili olac&ini
kestirmek olasi dgldir. Bu yizden @renme kimesi tizerinde L gigik teknik kullanilarak L
tane model olgturulur. Sonra bu L model deneme kimesi Uzerinde denenerdigarili

olani, yani deneme kiimesi tizerindeki tahmigabs1 en yiksek olani segilir.

Eger bu en iyi model yeterince gailiysa kullanilir, aksi takdirde k& donerek caima
tekrarlanir. Tekrar sirasindagaaisiz olan ornekler incelenerek bunlar tzerindekabain
nasil arttirilabilecgi arastirilir. Ornesin standart forma yeni alanlar ekleyerek programa
verilen bilgi arttirilabilir; veya olan bilgi dgsik bir sekilde kodlanabilir; veya amag¢ daha
desisik bir sekilde tanimlanabilir.

Yeterince

— iyi ise
Model 1 kabul et

Ogrenme — __,,//\ En |y|y| /’
kiimesi sec )_> >

Model 2
Ik )/7\

Standard \-_ﬂ«/EE_:]itilmis
Form modelleri
Modelx\\ deneme kiimesi

Uzerinde dene ve

en basarilisini sec
Deneme
kiimesi
Olasi modelleri
ogrenme kiimesi
Veri azaltma: Ustiinde egit
Degisken sayisi ve deger
azaltma

Sekil 3.3 Veri madencigi metodolojisi (Alpaydin, 2000)

3.5 Veri Madenciligi Modelleri
Veri madencilginde kullanilan modeller, tahmin edici (predictive) ve tdayrti

(descriptive) olmak Uzere iki anagh& altinda incelenmektedir.

Tahmin edici modellerde, sonugclari bilinen verilerden harelderek bir model gaiirilmesi

ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglari bilinmeyen kiémeleri igin sonug
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degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. (@inebir banka 6nceki donemlerde vegmi
oldugu kredilere ilgkin gerekli tim verilere sahip olabilir. Bu verilerdegiasiz dgiskenler
kredi alan méterinin 6zellikleri, b&mh desisken deeri ise kredinin geri Adenip
O0denmediidir. Bu verilere uygun olarak kurulan model, daha sonrakdkitaleplerinde
misteri 6zelliklerine gore verilecek olan kredinin geri 6geddenmeyeggnin tahmininde
kullaniimaktadir.

Tanimlayici modellerde ise karar vermeye rehberlik etmediéankiabilecek mevcut
verilerdeki o6runtulerin tanimlanmasigsanmaktadir. X/Y ara@iinda geliri ve iki veya daha
fazla arabasi olan ¢ocuklu aileler ile, ¢gewlmayan ve geliri X/Y aratindan dguk olan

ailelerin satin alma oruntulerinin birbirlerine benzerliksggidginin belirlenmesi tanimlayici

modellere bir 6rnektir.

Veri madencilgi modellerini gordiklerigleviere gore:
» Siniflama (Classification) ve Regresyon (Regression),
* KiUmeleme (Clustering),

 Birliktelik Kurallari (Association Rules) ve Arglk Zamanh Ortntiler (Sequential
Patterns),

olmak Uzere U¢ ana & altinda incelemek mumkindur. Siniflama ve regresyon revdel
tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kurallari ve ag¢ti zamanli 6rinti modelleri tanimlayici

modellerdir.

3.5.1 Siniflama ve Regresyon Modelleri

Mevcut verilerden hareket ederek gelgnetahmin edilmesinde faydalanilan ve veri
madencilgi teknikleri icerisinde en yaygin kullanima sahip olan famfa ve regresyon
modelleri arasindaki temel fark, tahmin edilergibai degiskenin kategorik veya sureklilik
gOsteren bir dgere sahip olmasidir. Ancak ¢ok terimli lojistik regresyomltinomial logistic
regression) gibi kategorik derlerin de tahmin edilmesine olanalgksgan tekniklerle, her iki
model giderek birbirine yakjmakta ve bunun bir sonucu olarak ayni tekniklerden
yararlanilmasi mimkin olmaktadir. Siniflama ve regresyodellerinde kullanilan Baca

teknikler:
» Karar Agaclari (Decision Trees),
* Yapay Sinir Alari (Artificial Neural Networks),

* Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms),
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* K-En Yakin Kongu (K-Nearest Neighbor),
» Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning),
* Naive-Bayes,

* Lojistik Regresyondur (Logistic Regression).

3.5.2 Kimeleme Modelleri

Kimeleme modellerinde amag, kiime Uyelerinin birbirlerine lpehzedsi, ancak dzellikleri
birbirlerinden cok farkh olan kiimelerin bulunmasi ve vér@aindaki kayitlarin bu farkh
kimelere bolinmesidir. Bengic damasinda veritabanindaki kayitlarin hangi kiimelere
ayrilacgl veya kimelemenin hangi gigken Ozelliklerine gore yapilaga bilinmemekte,

konunun uzmani olan bir fitarafindan kiimelerin neler olggaahmin edilmektedir.

3.5.3 Birliktelik Kurallari ve Ardi stk Zamanh Oruntuler

Bir aligveris sirasinda veya birbirini izleyen glerislerde mgterinin hangi mal veya
hizmetleri satin almaya géimli oldugunun belirlenmesi, mieriye daha fazla drinin
satiimasini sgama yollarindan biridir. Satin almagiBmlerinin tanimlanmasini $ayan
birliktelik kurallari ve ardyik zamanli 6riintiler, pazarlama amach olarak pazar sepelizi
(Market Basket Analysis) adi altinda veri madepgille yaygin olarak kullaniimaktadir.
Bununla birlikte bu teknikler, tip, finans ve farkli olaylarirdnileri ile iliskili oldugunun
belirlenmesi sonucunda gerli bilgi kazaniminin s6z konusu olglu ortamlarda da dnem

tasimaktadir.

Birliktelik kurallar1 asagida sunulan 6rneklerde gorufglugibi e zamanli olarak gercelden

ili skilerin tanimlanmasinda kullanilir.
* Musteriler bira satin al@ginda, % 75 ihtimalle patates cipsi de alirlar,

* Dusuk yagh peynir ve y&siz ygurt alan miteriler, %85 ihtimalle diet sit de satin

alirlar.

* Ardisik zamanh oruntiler isesagida sunulan 6rneklerde gorufliigibi birbirleri ile
iliskisi olan ancak birbirini izleyen db6nemlerde gercegte iliskilerin

tanimlanmasinda kullantlir.
» X ameliyati yapildiinda, 15 gun icinde % 45 ihtimalle Y enfeksiyonusakaktir,

« IMKB endeksi digerken A hisse senedinin gkri % 15’den daha fazla artacak olursa,

Uc s gunu icerisinde B hisse senedinirgda % 60 ihtimalle artacaktir,
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* Cekic satin alan bir mgteri, ik G¢ ay icerisinde % 15, bu dOonemi izleyen u¢ ay

icerisinde % 10 ihtimalle ¢ivi satin alacaktir (Akpina®00).
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4. MARKET SEPET ANAL izZi ve BIRLIKTEL iK KURALLARI

4.1 Market Sepet Analizi

Gecmg tarihli hareketleri ¢coziimlemek, karar destek sistemlervetden kararin kalitesini
artirmak igin izlenen bir yakjamdir. 90’li yillarin baina degin teknik yetersizlikten dolayi,
kurumlara veya mgierilere satl yapildgl anda dgil, belirli bir zaman arafiinda (gunluk,
haftalik, ayhk, yillik) gercekligen saty hareketlerinin tamamina gkin genel veriler
elektronik ortamda tutulmaktaydi. Barkod uygulamalarindakisipeli ile, bir harekete ait
verilerin saty hareketi olgtugu anda toplanmasi ve elektronik ortama aktarilmasi olanakl
hale gelmgtir. Genellikle sipermarketlerin satnoktalarinda bu tir veriler toplaggndan,
toplanan bu veriye market sepeti verisi adi vesiimi Market sepeti verisinde yer alan bir
kayitta, tekil olan hareket numarasi, hareket tarinsaten alinan drtnlere gkin triin kodu,
miktari, fiyati gibi bilgiler yer almaktadir (Han ve Kdoer, 2000).

Market sepet analimde (market basket analysis) amagc skatarasindaki ifikileri bulmak ve
buna bgh kurallari cikarmaktir. Bu itkilerin bilinmesi, sirketin karini arttirmak igin
kullanilabilir. Eger X drtnund alanlarin Y drdnunt de c¢ok yiksek olasiliklakizidi
biliniyorsa ve ger bir mteri X Grindnd allyor ama Y Urdndna almiyorsa, o potatdy Y

musterisidir denilebilir.

Buna benzer veri analizleri yaparak her trtn igin bir daragn saty tahminleri ¢ikarilabilir,
birlikte satin alinan Urdnler igin promosyon uygulamasiregon dizilgleri yapilabilir,

misteriler satin aldiklar1 trtnlere gore gruplandirilabilieny bir Grin icin potansiyel
musteriler belirlenebilir (Alpaydin, 2000).

4.2 Birliktelik Kurallar

Birliktelik kurallari (association rules), veri madengilalaninda tzerinde ¢ok fazla ginama
ve calgma yapilmg olan ilgi ¢ekici bir konudur. Birliktelik kurallari, aynilem icinde

cogunlukla beraber gorilen nesneleri iceren kurallardir.

Birliktelik kurallarinin kullanildgi en tipik 6rnek market sepeti uygulamasidir. Blem,
misterilerin yaptiklar1 akverislerdeki trtnler arasindaki birliktelikleri bularak gbérilerin
satin alma agkanliklarini ¢cézimler. Bu tip birlikteliklerin kgedilmesi, migterilerin hangi
dranleri bir arada aldiklari bilgisini ortaya c¢ikarir venket yoneticileri de bu bilgsiginda
raf diizenlerini belirleyerek satoranlarini artirabilir ve etkili satstratejileri geltirebilirler.
Market sepeti ¢ozimlemesinin son zamanlarda c¢ok buyuk ldgkasilasmasinin sebebi
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kullanim kolaylgi ve anlagilabilirli gidir.

Market sepet analizi ile birliktelik kurallari ¢ikarimk iblarak Agrawal ve gerleri tarafindan
1993 yilinda ele alinmgiir. Calsmada, X ve Y’nin nesnekiimesi glu X =Y (X birliktelik

Y) seklinde ifade edilnyi olup, birliktelik kurallarinin matematiksedekli belirlenmitir.
Kurallari oluturabilmek igindestek(support) veguven(confidence) dgerlerini kullanarak,
kullanici tarafindan belirlenmiminimum destek ve minimum guven gdelerinden yaygin
birlikteliklerin belirlenmesi amaclangtir. Market sepet analizinde, nesneler staiiler
tarafindan satin alinan Urinlerdir ve bir hareket (kayrjoki nesneyi iginde bulunduran tek

bir satin almadir.

Birliktelik kurallarinin kullangli olmasi icin hem konu ile ilgili hem de agiabilir olmasi
gerekir. Birliktelik kurallari simgesel ve sezgisel yapaddugundan anlgilabilirlik her zaman
birliktelik kurallarinin gucli yont olmytur. Birliktelik kurallarinda, kullanicinin kurallarin
tipini ve sayisini kontrol edebilegiecssitli yollar vardir. En yaygin olarak kullanilan yontem,
esik degerleri olarak bilinen minimum destek ve minimum guvegetkerinin belirlendgi
yontemdir. Bu yontemde sadece kullanici tarafindan eeén gik degerlerinden biyik olan
destek ve guven derlerine sahip kurallar bulunur ve kullanilir. gér bir yontemde
kullanicinin  sinirlanmi nesne tanimlamasidir. Sinirlagmnesne, kurallarin i¢eginin
sinirlanmasinda kullanilan mantiksal bir ifadedir. @mmesinirlanmg nesne cips, kola ve
hamburger olsun. Sadece cips, kola ve hamburger icerenakuitallilgilenilir. Srikant ve
digerleri sinirlanmy nesne ile kurallar igin cgesitli etkin ¢Ozimleme yorEFm
gelistirmislerdir.

Birliktelik kurallarindaki bir nesnenin ve biglemin tanimi uygulamaya padir. Market
sepeti analizinde; nesneler, musterilerin @ldiiriinler ve glem, beraber alinan butin
nesnelerin kiimesidir. Birliktelik kurallarinda siklikla lardilan birka¢ énemli terim vardir.
Bunlar; kuralin sol tarafini ifade eden 6nce (antecedkutglin sg tarafini ifade eden sonug
(consequent), destek gh¥i, given dgeri, min_destek olarak gosterilen minimum destek
deseri, min_guven olarak gosterilen minimum guvegeate nesnekiime, yaygin nesnekimesi

ve aday nesnekumesidir (Dolgun, 2006).
Birliktelik kuralh madencilgi iki asamalidir:

* Tum vyaygin nesnekimelerinin bulunmasi Her nesnekimesinin yaygin
nesnekimesi olarak yer alabilmesi igin, her nesneninekled&erinin Onceden

tanimlanmy olan min_destek gerinden buyik olmasi gerekir.

* Yaygin nesnekiumelerinden gucli birliktelik kurallarinin elde edilmesi Bu
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kurallar min_destek ve min_gutven durumungl@aalidir [10].

Birliktelik kurali algoritmalarinin performansini belirlayeadim birinci adimdir. Yaygin

nesnekiimeleri belirlendikten sonra, birliktelik kurallanibulunmasi siradan bir adimdir.

4.2.1 Birliktelik Kurallar Temel Kavramlari

Birliktelik kuralinin matematiksel modeli 1993 yilinda Agrawamielinski ve Swami

tarafindan ifade edilngtir. Bu modele gorel ={i,,i,,....1,, fesnelerin kiimesi vB islemler

kimesi olarak ifade edilir. Her, bir nesne (Urtin) olarak adlandirilD. veritabaninda her
hareket (transaction], T [J 1 olacaksekilde tanimlanan nesnelerin kiimesi (nesnekime)
olsun. Her hareket bir tanimlayici alan olan TID ile ¢éradilir. A ve B nesnelerin kiimeleri
olsun. BirT iglemler kiimesi ancak ve ancakJT ise yaniA, T'nin alt kimesi iseA'yI
kapsiyor denir. Bir birliktelik kurallA= B formunda ifade edilirA 6nce veB sonu¢ olarak
adlandirilir. BuradaAl, BOI ve AnB=0 dir.

Ilk olarak, A= B kural icin d olasilgi ile kuralin destek deri tanimlanir. DestekT
isleminin A B’yi icerme olasilgidir. ikinci olarak, A= B kuralining ile gosterilen giiven
degeri tanimlanir. Bu olasilik,T isleminin A'yi ve ayni zamandaB'yi icermesidir.
Matematiksel ifade ile kuralin destek ve glvepatteri;

DesteKA= B) = P(AL B) (4.1)
GiverfA= B) = P(B/A) veya (4.2)
GiverfA= B) = DesteK A= B)/DesteKA) (4.3)

seklinde ifade edilir. Burada Destek)(= Destek A= A)' drr.

Baska bir ifade ile destek ve glvengdeleri;

DesteKA) =|A/|D| (4.4)
DesteKA= B) =|AB|/|D| (4.5)
GiverfA= B) = DesteK A= B)/DesteKA) (4.6)

olarak tanimlanir.

Burada;|A{; incelenen kayitlardakA Grinind icerensiemlerin say|S|n|,|AB|; incelenen

kayitlardakiA ve B UrUnlerini birlikte icerensiemlerin sayisini V¢D|; veritabanindaki butin

islemlerin sayisini ifade etmektedir. Kuralin destekgiven dgerleri, kuralin ilginglgini
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ifade eden iki 6lctdur. Bu gerler sirasiyla kdedilen kurallarin yararh@ini (kullanglil gini)
ve kesinlgini (dogrulugunu) ifade eder (Han ve Kamber, 2000). DestegedeA ve B
nesnelerinin birlikte bulunma olasiliklarini ifade edeiivén dgeri ise,A'yi iceren kayitlarin
B'yi de icerecgini ifade eder (Han ve Kamber, 2000).

Yuksek guven ve destek girine sahip kurallara gugli (strong) kurallar adi verilir (Agah
ve dgerleri, 1993). Kullanici tarafindan minimum destekk edegeri (min_destek) ve
minimum guven gk degeri (min_guven) belirlenir. Bu belirlenensile degerlerini gan
birliktelik kurallari dikkate alinir ve ilging olarak ifadediir. ilging bir 6rtintl, bilgi
(knowledge) olarak ifade edilir. Genel olarak b@gelder O - 1 aragindan ¢ok 0% - 100%
aralginda ifade edilmektedir (Han ve Kamber, 2000). Verilen birslemler kiimesinde
Birliktelik Kurallarinin amaci , kullanici tarafindan slEnen minimum destek ve minimum

guven dgerinden buyikA = Bkurallarinin bulunmasidir.

Ornegzin bir A Griinlini satin alan ngigriler ayni zamandB Uriiniini de satin aliyorlarsa, bu

durum gagidaki birliktelik kural ile gosterilir.
A= B [destek = 2%, giiven = 60%)] 4.7)

Buradaki destek ve guven ifadeleri, kuralin ilginglik Olcidle. Esitlik 4.7'deki birliktelik
kurali icin destek ve gluven gerlerisu sekilde yorumlanir. Coziimlenen bitunsaérislerden
2%'sindeA ile B UrUnlerinin birlikte alindii (veya A ve B'nin toplam fi hareketlerinde
birlikte bulunmasi olasg 2%'dir) ve A Urinind satin alan ngigrilerin 60%'Inda ayni
aligveriste B Uriiniind de satin algli(veyaA alan bir migterinin 60% olasiliklaB de aldgidir)
soylenir (Han ve Kamber, 2000). Nesnelerin kimesi, nesnekijweri madencifi
literatirinde nesnekiime (itemset), nesne kiime (itenkskahimindan daha sik yer almakta
ve kullanilmaktadir) olarak ifade edilmektediget bir kiimek tane nesne igeriyorsa bu kiime
“k-nesnekiime” olarak ifade edilirgBr bir nesnekiime minimum destekzdeni s&liyor ise
bu nesnekiime yaygin (large, frequent ifadeleri ayni amaglaniimaktadir, large kavram
karmgasina neden olgundan frequent, yaygin tercih edilmektedir) nesnekimealola

adlandirilir. k-nesnekiimenin yaygin kumeldr], seklinde ifade edilmektedir (Han ve

Kamber, 2000).

Minimum guven ve destek gerlerini s&layan birliktelik kurallari ¢ikarim problemi iki
adima bolinmgttr (Agrawal ve Srikant, 1994);

1. Yaygin gecen nesnekumeler bulunur: Kullanici tarafindainidr@his olan minimum

destek gk degerini s&layan nesnekiimelere yaygin nesnekiime adi verilmekigadir.
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adimda yaygin nesnektmeleri bulan etkili yontemlerakulimahdir.

2. Yaygin nesnekimelerden guglu birliktelik kurallari golurulur: yaygin nesnekimeleri
kullanarak minimum guven si& degerini sa&layan birliktelik kurallarinin
bulunmasidir. Bu adimdakiléem oldukc¢a basittir. Minimum gliveik degerine gore
taranarak bulunan birliktelik kurallari kullanicinin ilgitipi ve potansiyel olarak
Onemli bilgiyi iceren kurallardir. Birliktelik kurali alg@gmasinin performansini
belirleyen adim birinci adimdir. Yaygin nesnekimelelirlemdikten sonra, birliktelik
kurallarinin bulunmasi kolay bir adimdir (Han ve Kamber, 2000).

Sepet analizinin arili oldusu noktalar;
» Kolay ve anlaillir sonuclar uretir,
* Degisik boyutlardaki veriler Gzerinde c¢aabilir,

* Her ne kadar kayitlarin sayisi ve kombinasyon secimine gt adedi artsa da
sepet analizi i¢in her adimda gerekli olan hesaplandiiar yontemlere gore (genetik

algoritmalar, yapay sinirgdar1 vb.) cok daha basittir.
Sepet analizinin arisiz oldgu noktalar;
* Sorunun boyutu buyudikcge, gerekli hesaplamalar tstel olaraklaedir,

» Kayitlarda ¢ok az rastlanan UrlUnleri yoksayar. Sepet c@&miedi yonteminin en
dogru sonucu, tim udrunlerin kayitlar icinde yaltka ayni frekansta gorungu

durumlarda tretmektedir,

* Destek ve gluvensik degerleri Uretilen kural sayisinda sinirlama getirirler fadgk
deserlerinin ¢cok digik belirlendgi durumda kullanici gercekten ilgilerglikurallari
kaybetme tehlikesi ile karkarsiya kalr.

» Birliktelik kurallarinin kefi katalog tasarimi, myferilerin satin alma agkanlklarinin
belirlenmesi ve siniflandiriimasi, gaza urtn yerlgm plani gibi bircok uygulama
alaninda kullanilabilir. Sepet analizi yontemi, birliktelik &Uarinin uygulama

alanindaki turlerinden birisidir.

4.2.2 Birliktelik Kurallari Ce sitleri

Birliktelik kurallarinin birgok tur vardir. Birliktelik kurddri ssagidaki kriterleri tgiyan ¢ok
degisik yollar ile siniflandirilabilir.
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» Kuralda kullanilan degerlerin tiplerine gore: Eger bir kural nesnelerin vagh ve
yoklugu arasindaki birliktelikler ile ilgili ise, bu duruma mésal birliktelik kuralidir.
Ornesin 4.7 deki kural boyle bir kuraldir. Bu kurallar sepet anatiein elde edilirler.
Kurallar nicel nesneler ya da 0Ozellikler arasindakiikielikleri tanimliyor ise nicel
birliktelik kurahdir. Bu kurallarda, nesneler icin nicel gaeler ya da 0zellikler

araliklara bolunmgiar.

* Kuralin icerdi gi verinin boyutlarina goére: Bir birliktelik kuralindaki ozellikler
(attribute) ya da nesneler sadece bir boyutu temsil ddiga;, o zaman kurala tek
boyutlu birliktelik kuralidir denir.

» Birliktelik kurallarinin ge sitli boyutlarina gore: Birliktelik kurallari ¢6zimlemesi,
korelasyon ¢Ozumlemesinin geletilmisi olabilir. Ayni zamanda, “maxpattern” ve
“frequent closed itemset” ¢cozimlemelerinin géetilmisi de olabilir. Bu iki yontem,
¢b6zimleme sirasinda gturulan yaygin nesnekimelerin sayisini azaltmak igin
kullaniimaktadir (Dolgun, 2006).

4.3 Birliktelik Kurallarinin Belirlenmesinde Kullanilan T emel Algoritmalar

Yaygin nesnekumelerini (large itemsets) belirlerkenikb@lik kurallari olwturmak icin
kullanilan algoritmalar, sirali (sequential) ve paraledrat siniflandirilabilir. Birgok
durumda, nesne adina ghaolarak nesnekimelerinin sozlik (lexicographic) sirali adar
tanimlandgl ve depolandi varsayilir. Bu siralama, nesnekimelerinin Uretilessayilimasi
sirasinda kolaylk ggayan bir tarz olgturmaktadir ve sirali algoritmalarda rastlanargata
bir yaklasimdir. Diger yandan, paralel algoritmalar yaygin nesnekimeleriniunasi

isleminin paralellgtiriimesi tizerinde odaklanir.
4.3.1 Sirall Algoritmalar

4.3.1.1 AIS Algoritmasi

AIS algoritmasi, Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindeB®93 yilinda veritabanindaki tim
yaygin nesnekimelerini afturmak icin geltirilmis ve yayinlanny ilk algoritmadir. Karar
destek sorgulamalari yapmak igin veri tabanlarigi@vierini artirmaya odaklanmtir. Bu
algoritmanin hedefi nitelikli kurallari bulmaktir. Bu teknikpraicta sadece bir nesne ile

kisitlanmgtir. Birliktelik kurallart X =1, |a@ bigiminde tanimlanir. BuradX nesneler

kiimesil;, I alanindaki tek bir nesne & de kuralin gtiven deridir.

AIS algoritmasi, veritabaninin Gzerinden coklu gleci yapar. Her gegi esnasinda,
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veritabanini tarailk geckinde tek nesnelerin degiai sayar ve veri tabaninda bunlarin hangi
siklikta old@gunu belirler. Her bir gegin yaygin nesnekimeleri aday nesnekiumeleri Gretmek
icin gengletilir. Bir tarama yapildiktan sonra 6nceki taramddgaygin nesnekumeleri ile
taranan nesnelerin arasindaki ortak nesnekimeleridretiriBu ortak nesnekimeleri yeni
aday nesnekumeleri Uretmek icin veritabanindagerdnesneler ile gegietilir. Yaygin bir
nesnekiimesi olah yaygin ve sozlik siralideki her bir nesneden sonra gelen nesneler ile
gengletilir. Bu islemleri verimlice yapmak icin AIS algoritmasi tahmidi@ araclar ve
budama tekmgi kullanir. Bu teknikler aday gruplarini, gereksiz nesnelédayalistesinden
atarak belirlerler. Sonra her bir adayin grubu hesaplanminfMm destekten buylk veya
minimum destge eait olan aday gruplari yaygin nesnekimeleri olarak sec¥@ygin
nesnekimeleri siradaki getd aday udretmek icin gestetilirler. Bu iglemler yaygin

nesnekimeleri bulunamayana kadar devam eder [5].

4.3.1.2 SETM Algoritmasi
SETM algoritmasi, 1995 yilinda Houtsmal tarafindan 6neyibhip yaygin nesnekiimelerinin
hesaplanmasinda SQL kullaniimasini  baz almaktadir. Bu tgaa yaygin

nesnekiimelerinin her bir iyedi, , TID birincil anahtar olmak lzere <TID, nesnekiimesi>

bicimindedir. Benzerekilde aday kiumelerinin her bir Uyesﬁ_;k da <TID, nesnekimesi>
bicimindedir.

AIS algoritmasina benzer olarak, SETM algoritmasi dataksani Uzerinden c¢oklu gstgr
yapar. Ilk geckte, ayri ayri her bir nesnenin destek sayisini sayar viéaba&ninda
hangilerinin buyik veya sik olgunu bulur. Daha sonra, bir dnceki ggeiolisan yaygin
nesnekimelerini gegleterek aday nesnekimelerini gtiwrur. Ek olarak, SETM aday
nesnekimelerinin TID’lerini de bilir. Aday nesnekiumeleotustururken ilgkisel birlestirme
islemleri kullanilabilir (Srikant ve gerleri, 1996b). Aday nesnekiimelerini glururken aday
nesnekimelerinin TID’leriyle birlikte bir kopyasini agdli bicimde saklar. Sonra, aday
kiimeleri nesnekimelerinin Uzerinde siralanir ve bir kabul ksiyonuyla kiguk
nesnekimeleri silinir. ger veritabani TID siral ise biglemde yer alan yaygin nesnekiimeleri

bir sonraki gegte Ek 'yi TID’ye gore siralanarak elde edilir. Bu yolla verigab Uzerinden

bircok gegs yapilir. Algoritma daha fazla nesnekiimesi bulaadia sonlanir.

Bu algoritmanin ana dezavantﬁ_}l< aday kimesinin sayisinagbair (Agrawal ve dgerleri,

1994). Her bir aday nesnekimesinin TID icermesinden dolayikbisayidaki TID’leri
depolamak icin daha fazla yere ihtiya¢ duyar. Ayricgjsgesonunda aday nesnekimelerinin
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destek dgerleri sayildginda, C, sirali bicimde dgildir. Bundan dolayl nesnekiimeleri
Uzerinde yeniden siralamaya ihtiya¢ duyulur. Sonrasindaglkdéssitini sglamayan aday
nesnekiimelerini  devred: birakmakla aday nesnekiimeleri budanil, sonug
nesnekimesinde TID’lerin yeniden siralanmasi gerekir. Dsaimaa, sonraki gege aday
kimelerini olgturmak icin Ek kullanihr. SETM algoritmasinda bellek (tampon) yonetim
teknigi ve iyilestirmesi ele alinmangtir (Agrawal ve dgerleri, 1994). Ana bellektéfk’nln

tutulabilecgi varsayilmgtir. Bundan dolayr 1998 te Sarawagi, SETM’in etkili olngmaa ve
iliskisel VTYS Uzerinde ¢adtirildiginda rapor nitefiinde sonug¢ tretmegine desinmistir.



34

4.3.1.3 Apriori Algoritmasi

Agrawal ve dgerleri tarafindan 1994 yilinda gglrilen Apriori algoritmasi, veri madencdl
tarihinde birliktelik kurallarinin c¢ikarilmasi konusunda eldelregi buyuk bir baaridir.
Birliktelik kurallari ¢cikariminda en ¢ok bilinen algoritma algtur. Algoritmanin ismi, yaygin
nesnelerin dnsel bilgilerini kullanmasindan yani bilgileni 6nceki adimdan almasindan

“onceki (prior)” anlaminda aprioridir.

Bu teknik, yaygin bir nesnekiimesinin tim altkimeleri de yaygimalidir kuralina
dayanmaktadir. Ayrica, bir nesnekiimesindeki nesnelerin sémfik old@gunu varsayar. Bu
algoritma AIS ve SETM algoritmalarina gore, aday nesnelémmin dretiimeseklinde ve
sayllacak aday nesnekiimelerinin secilmesinde farklilied®iz Daha Once de grildigi
tzere, hem AIS hem de SETM algoritmalarinda bir dncekistgki yaygin nesnekimeleri
arasindaki ortak nesnekiimeleri ve bir hareketteki neseéle edilir. Bu ortak nesnekiimeleri
hareket icindeki gier ba&imsiz nesnelerle gegtetilerek aday nesnekiumeleri efurulur.
Buna r&men bu bamsiz nesneler yaygin olamazlar. Biligdi gibi yaygin bir
nesnekimesinin siperkimesi ile kucgik bir nesnekimesi, kiicik biekigsasi sonucunu
verir. Bu teknikler kiguk olarak belirlenecek bircok aday nesnelsiiniretir. Apriori
algoritmasi bu 6nemli nokta Uzerinde odaklanir. Apriomceki gegite olian yaygin
nesnekimelerini birkgirerek aday nesnekiimelerini eturur ve veritabanindaki hareketlerle
ilgilenmeden, onceki gege olusan altkiimelerden kigcik olanlarini siler. Onceki gegi
olusan yaygin nesnektimelerinin dikkate alinmasiyla yaygin adayektiimelerinin sayisinda

anlamli bir azalma olur.

Ilk geckte sadece bir nesne iceren nesnekiimeleri sayikrgeckte bulunan yaygin
nesnekimelerindeapriori_gen() fonksiyonu kullanilarak, ikinci gegiicin aday kiumeleri
olusturulur. Aday nesnekiumeleri bulunglinda veritabani taranarak iki uzunluklu yaygin
nesnekimelerini bulmak icin destekgdderi sayilir.ikinci geciteki yaygin nesnekimeleri,
dcuncu gegteki yaygin nesnekimelerini glwracak aday kiimeler olarak ele alinirlar. Yeni
yaygin nesnekimesi bulunamayinca gdam sonlanir. Algoritma her. gecste veritabanini

tarar vei uzunlgundaki yaygin nesnekumelerini belirlet, ; i uzunlgundaki yaygin

nesnekimeleriniC, dei uzunlygundaki adaylari ifade eder.

Apriori, seviye mangi (level-wise) arama olarak bilinen yinelemeli bir yagkta kullanir. Bu
yaklasimda k-nesnekiimeler, (k+1) nesnekiimelerirstarbmasi icin kullanilir.ilk olarak,
yaygin 1l-nesnektimelerinin kiimesi bulunur. Bulunan bu kimelarak adlandirilir. L,

Lo'nin (yaygin 2-nesnekumelerin kiimesi) bulunmasinda kulkariy, L3'Gn bulunmasinda
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kullanilir ve algoritma buekilde daha fazla yaygin k-nesnekiimeler bulamayincaya kadar
yinelemeli bir sekilde devam eder. Herlnin bulunmasi batin veritabaninin taranmasi

anlamina gelmektedir (Han ve Kamber, 2000).

apriori_gen() fonksiyonunun iki adimi vardir (Agrawal ve g@rleri, 1994). ik adim
esnasindal,_, kendisiyle birlatirilerek C, elde edilir.ikinci adimda, birleme sonucunda
olusmus ve (k-1) altkimelerinden bir veya birkadi_, ‘de olmayan tim nesnekimeleri

silinir. Kalan yaygin k-nesnekiimeleri sonu¢ olarak doatdiir

Cizelge 4.1 apriori_gen() fonksiyonunu kullanarak aday kinnelgma

Uclincl gegiteki yaygin (L, , L,) birlegimi Dordincu gegteki aday

nesnekumeleril(,) kiimeler (budama sonra€),)

{{Cips, Elma, Pilic}, | {{Cips, Elma, Kola, Pili¢}, | {{Cips, Elma, Kola, Pili¢}}
{Cips, Elma, Kola},|{Elma, Kola, Pili¢, Yumurta}}
{Elma, Kola, Pilig},
{Elma, Pilig, Yumurta},
{Cips, Kola, Pilic}}

Cizelge 4.1'deki orng dikkate alarakapriori_gen() fonksiyonunu ornekleyelim. Ugiincii
geck sonucunda olan yaygin nesnekiumeleri ilk kolonda gostergtmi Bir hareketin {Cips,

Elma, Kola, Pili¢, Yumurta} ‘dan oktugunu varsayalim.L, ‘G kendisiyle birlgtirince C,

{{Cips, Elma, Kola, Pili¢c}, {Elma, Kola, Pili¢, Yumurta}}olarak olgur. Budama adimi
{Elma, Kola, Pili¢, Yumurta} nesnekimesini siler, ciinkiikitmenin 3 nesneli {EIma, Kola,

Yumurta} altkiimesiL, ‘te yoktur.

subset() fonksiyonu, bir harekette gorilen aday kiimeletitiraklerini dondarir. Adaylarin
destek dgerlerinin sayilmasi, algoritmada zaman alan bir adif@€engiz, 1997). Verilen bir

harekette kontrol edilmesi gereken adaylarin sayilarinirazklicin C, aday nesnekimeleri

bir hash gacinda saklanirlar. Haskgacinin bir d@gimua bir yaprak dgimu veya bir hash
tablosu (ic dgum) icerir. Yaprak dgumler, aday nesnekiumelerini sirali olarak icerirler.
Agacin i¢ digumlerinde ¢ocuk dilimlere bglanti iceren hash tablolari vardir. Nesneler, hash
agacina bir hash fonksiyonu kullanilarak eklenirler. Bismekiimesi eklenginde, kokten
baglayarak @acin bir yapr@ina ulgana dek gitmek gerekir. Ayrica, budama adimini
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hizlandirmak icinL, bir hash tablosunda saklanir (Srikant vgederi, 1996Db).

1) Li = findfrequent_l-itemsets(D);
2) for (k=2 Ly—1 # o1 k++) {
3) C. = apriori_gen(Ly—1, min_sup);

4) for each transaction ¢t € D { // scan D for counts

5) Cy = subset(Cy, t); // get the subsets of £ that are candidates
6) for each candidate ¢ € C;

7) c.count—44-;

8)

9) Ly = {c € Ci|c.count > min_sup}

10} }

11) return L = Uy Ly

procedure apriorigen{ Ly, frequent (k-1)-itemsets; min_sup: minimum support)
1} for each itemset I, € Ly

2) for each itemset [» & L1

3) if (L[] = LAY A (L2 =L2D A oA (hk— 2] = LE—2]) A (L[k —1] < L[k —1]) then {
4) e =1 M ly; [/ join step: generate candidates

5) if has-infrequentsubset(c, Lx—1) then

6) delete ¢; // prune step: remove unfruitful candidate

T) else add ¢ to Cy;

8) }

) return Cy;

procedure has_infrequent_subset(c: candidate k-itemset; Li_;: frequent (k — 1)-itemsets); // use prior knowledge
1} for each (k — 1}-subset s of ¢

2) if s & Ly then

3) return TRUE;
4) return FALSE;

Sekil 4.1 Apriori Algoritmasi (Han ve Kamber, 2000)

4.3.1.4 Apriori-TID Algoritmasi

Daha once de belirtildi Uzere, Apriori destek gerlerini saymak icin her gege tium
veritabanini tarar. Ancak her gge tim veritabanini taramak gereksizdir. Bu varsayima
dayanarak 1994 vyilinda Agrawal ve gelileri, Apriori-TID ismiyle bir algoritma
Onermglerdir. Apriori'ye benzer olarak, bir gegmn basinda aday nesnekimelerini belirlemek
icin Apriori-TID de Apriori'nin aday uretim fonksiyonunu kalhir. Apriori'ye gére ana farki

ise ilk gecsten sonra destek gerlerini saymak icin veritabanini kullanmaz. Bundan ziyade,

C, ile gosterilen, dnceki gege kullanilan aday kiimelerinigifrelenmis seklini kullanir.
SETM'deki gibi C_:k’nln her bir Gyesi <TID, X> bicimindedir, TID tanimlayici, X ise
potansiyel yaygin k-nesnekimesidir.

Ilk gegkte, elde edilenC, veritabanina benzer. Bunagraen, her nesne nesnekimesi
tarafindan yer dastirilir. Di ger gecglerde, T hareketinin yerini tuta§k nin bir Gyesi <TID,

c> olarak ifade edilir. ¢, T'de bulunag€,’ya basli bir adaydir. Bundan dolayiC, 'nin
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.....

buyik k dgerlerindeki yerini tutan hareketlerden daha kuguktir. Bunuemepbk az adayin
harekette icerilmesidir. B&a sekilde ifade etmek gerekirséfk 'daki her bir kayit kiicuk k
deserlerindeki ilgili hareketten daha buytktur (Srikant vgedieri, 1996D).

ilk olarak, tiim veritabani taranir v@, nesnekiimeleri elde ediliiC,’in her bir kaydi tim
nesneleri TID’leriyle birlikte icerir. 1-nesnellL, yaygin nesnekUmeIerEl’deki kayitlar
sayilarak hesaplanir. Daha sora’yi elde etmek iginapriori_gen() fonksiyonu kullanilir.
Bir T hareketine ikkin C,’deki kayitlar, T'de bulunarC, nin liyelerinden elde edilir. Bunu
gerceklgtirmek icin tum veritabani yerineEl taranir. Sonra,@’deki destek dgerleri

sayilarakL, elde edilir. Buglem, bg aday nesnekiimeleri gluncaya dek surer.

Bu sifreleme fonksiyonunu kullanmanin avantaji, sonraki gegesifreleme fonksiyonunun

.....

tekniklerine kiyasla Apriori-TID daha iyidir. Cizelge 4.1'derilen 6rnek kullanildjinda, L,
su sekilde bulunur; {{Cips, Elma, Pili¢c}, {Cips, Elma, KolafElma, Kola, Pili¢}, {Elma,
Pilic, Yumurta}, {Cips, Kola, Pilic}}. Apriori'ye benzer mrak Apriori-TID sonraki adimda
sadece bir aday nesnekumesistlwr; {Cips, Elma, Kola, Pilic}. Daha dnce degialdigi
Uzere, hem AIS hem de SETMsbaday nesnekiimesi gturmaktadir; {{Cips, Elma, Kola,
Pilic}, {Cips, Elma, Piligc, Yumurta}, {Cips, Elma, Kolayumurta}, {Elma, Kola, Pilig,
Yumurta} ve {Cips, Kola, Pili¢, Yumurta}}.

Apriori-TID’de C, 'daki aday nesnekiumelert;, 'daki nesnelerin TID’leriyle indekslenen bir

dizi halinde saklanir. Her bi€C, sirali yapidadir. k. gege, L,_, ve aday uretimi esnasinda

C, icin bellek alanina ihtiyag duyar. Sayma safhasind€Cjsg C,, C, ve C,_, igin bellek

alanina ihtiya¢ vardir. Aday Uretimi sirasinda yaiklaolarak bellgin (tamponun) yarisi

adaylarla doldurulur. Bu, hen€C, hem deC, _,'in konu ile ilgili par¢asinin hesaplama
safhasinda bellekte tutulmasinglsa. Eger L, bellekte saklanamiyorsd,, 'y1 harici olarak

siralamak gerekir.

Apriori'ye benzer olarak bu algoritmanin performansi buydk IBM RS/6000 530H g
istasyonu Uzerinde test ediktii (Agrawal ve dgerleri, 1994). Apriori-TID’in ilk geggten

sonra tum veritabani yerin€,'y1 kullanmasi ve sonraki gegerde C_:k’nln kiculmesiyle

etkisi artmgtir. Buna rgmen, C,’larin biiyik olabilmesi problemi SETM'de oldu gibi
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Apriori-TID’de de vardir, ancak Apriori-TID, SETM'’in Uregi aday nesnekiimelerinden daha

azini dretir. Ayrica SETM’de oldw gibi C_:k’nln siralanmasina Apriori-TID'de ihtiyag
yoktur. C_Ik 'nin ¢ok buytk olmasi durumunda bellek (tampon) yonetimiylé bgzi sorunlar

olusur. Bellekte saklanabilecekC, kiumelerinin kiigiik sayida olmasiyla Apriori-TID,

Aprioriden daha iyi performans gosterir. Buyidk veri kimelegin ise Apriori’nin
Apriori-TID’e gore performansinin daha iyi olg belirtilmistir (Agrawal ve dgerleri, 1994).

4.3.1.5 Apriori-Hybrid Algoritmasi

Bu algoritma, veri Uzerindeki tim gelgrde ayni algoritmanin kullanilmasinin zorunlu
olmadg fikrine dayanir. 1994 yilinda Agrawal vegdrleri tarafindan denildigi tzere,
Apriori ilk gecislerde daha iyi performansa sahiptir ve sonraki gergle Apriori-TID,
Apriori'den daha iyidir. Deneysel gozlemlere dayanarak éypybrid tekngi, ilk gecislerde
Apriori'yi kullanacak sekilde tasarlanmgtir ve gegglerin sonundakic_:k kiimesinin bellekte
karsilanacgini umarak Apriori-TID’e gegi yapar. Bundan dolayi, her bir gegonunda

C_:k 'nin tahmin edilmesi gerekmektedir. Ayrica, Apriori'deprfori-TID’e geck masraflidir.

Bu tekngin performansi buyuk verisetleri (zerindeki tecrtbelere dagkn da
hesaplanmtir. Gecglerin sonlarina dgru desisimin olmasi durumu dinda, Apriori-
Hybrid’'in Apriori’den daha iyi performans gostegdibelirlenmitir (Srikant ve dgerleri,
1996Db).

4.3.1.6 OCD (Off-line Candidate Determination) Algoritmasi

OCD tekngi 1994 yilinda Mannila tarafindan Onerigmolup, kuguk orneklerin yaygin
nesnekimelerini bulmada genellikle epey iyi @duikrine dayanmaktadir. OCD telgni
gereksiz aday kumelerini elemek icin 6nceki glecden elde edilen bilginin bigarme
analizi sonuglarini kullanir. BilY 0 | altkiimesinin yaygin olmagini bilmek igin,s destek
esik degeri olmak Uzere, en azindan (Xk)-kadar hareket taranmalidir. Bundan dolsiyn
kucuk deerleri icin neredeyse tum gkinin okunmasi gerekir. ger veritabani ¢cok buyikse,
veri tizerinde mimkun olgunca az gegiyapmanin 6nemli oldiu ssikardir.

OCD, aday kumeleri belirlemek icin AlS'ten farkh biaklasim kullanir. OCD, mimkin
oldugunca basit bigekilde gegii koruyarak, gegler arasindaki aday kimelerini budamak
icin onceki gegilerdeki tum elvesli bilgiyi kullanir. k uzunluklu tim yaygin

nesnekumelerini icerer, kumesini olgturur. L, 'daki yaygin nesnekimelerini icerenve

L..,'de de olabilecekk + 1) uzunluklu aday kimele€,,,’de bulunur.e, L, 'nin uzantisi
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k+e

(extension) olmak Uzereger X OL,,, ve e>0 oldugu biliniyorsa, X, L, 'dan ( j adet

k

3

kiime icerir. Orngin; egere=1, k=2 ve X 0L, iseX, L,’'den ( j yani 3 kiime igerir. Benzer

2
sekilde, L,’n her bir nesnesL,’tin 4 nesnesini igerir, ... vb. Orgia L, = {{Elma, Muz},

{Lahana, Muz},
{Elma, Lahana}, {Elma, Yumurta}, {Muz, Yumurta}, {Dondurma, Elma},
{Lahana, Puding}} olsun. {Elma, Lahana, Muz} ve {Elma, MuzuMurta} kiimelerinin

L,’ln olasi Uyeleri oldgu sonucu ¢ikarilabilir. Cunkt 2 uzunluklu tim altkimeleside
olan 3 uzunluklu kiimeler bunlardir. Bu safhaddabaostur. Bunun sebebL,’'tn herhangi bir
dyesi L,’Un 4 nesnesini icermesi gerekirkeln,, 2 Uyeye sahiptir. Bundan dolay, .,

asagidaki yontemle sayilir:
Con ={YDI; |Y| =k+1veY, L nin (k+1) Gyelerini icerir} (4.8)

C,.; bulma ¢6zimi yorucu bir prosedirdir. Yorucu metddta, uzunluklu tum altkiimeler

denetlenir. Buna gamen, bu prosedir fazla sayida gereksiz adaylar uretir ve brafindir
tekniktir. Saymaglemini uygun hale getirmek icin OCD iki alternatif yaqla 6nermektedir.

Bunlardan biri, ortak olarakk{l) nesnelerini iceren], birlesimlerini bigcimlendirerek bir

C'ka koleksiyonu hesaplamaktir:
Cler ={YDOY'; Y,Y'OL, ve|Y OY'|=(k-1)} (4.9)

Daha sonraC,,; OC'va ve C,,,, C'k«'deki her bir kiime i¢inC,,;, denkleminin sglanip

sglanmadg! kontroll yapilarak hesaplanabilir.

Ikinci yaklagim, L, ve L, ’deki kiimelerin birlgiminin bicimlendirilmesidir:

C'va ={YOY'; YOL, veY'OL veY' OY} (4.10)
Sonrasinda, 1. denklemdeki icergagtini kontrol ederelC,,, hesaplanir.

C,.,'I olusturmak icin gerekerslem veritabaninin boyutuna gie L, 'nin boyutuna bgldir.
Bir dee>1 icin L, 'dan direkt olarak cgtli C,,,, C,.,, ... hesaplanirC'v..’den C,,’in elde

edilmesi icin gereken zaman kargridi g O(k|Lk|3) 'tir. Diger yandan,C".1’den C,,, elde

edilirken gecen caima suresi dgrusal olarak veritabaninin boyutung (/e Ussel olarak en
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blylk yaygin nesnekiimesinin boyutungllzhr. Bundan dolayi, ¢ok buyik n gerleri icin
algoritma cok yawa calsmaktadir. Yaygin nesnekimeleri igin iyi bir tahmin yapabilmek,
buylk veritabaninin kiguk o6rneklerinin analiziyle mumkindir (L&898). Mannila
tarafindan 1994 yilinda yapilan teorik analizler gostgmmki yaygin nesnekimelerini
bulmak igin kucuk o6rnekler cok iyidir. Ayrica, destelgike degerinin kiglk olmasi
durumunda, 3000 satir iceren bir 6rnek Uzerinde yaygin nesnekimmel bulunmasi
esnasinda son derece iyi bir tahminleme yapilaigimi

Bu algoritmanin performansi 1994’'te Mannila tarafindan ikisetrilizerinde test edilgtir.
Bunlardan biri 4734 grenciye ait ders kayitlarini iceren veritabanitkincisi ise bir telefon
firmasinin 30.000 kayit iceren hata yonetim veritabanidirelss sonuglar, OCD’nin sure
gereksiniminin AlS’in 10-20%’si oldgunu gostermstir. DUsuk destek gk degerlerinde
OCD’nin avantaji artmaktadir (Mannila, 1994). AIS ile glwulan aday sayilari OCD
tarafindan olgturulanlara oranla ¢ok fazladir. AlS, gesirasinda kopya adaylar giururken
OCD bir aday! bir kez olgurur ve veritabaninda hesaplamaya girmeden 6nce altkiinnele
yaygin olup olmadiini kontrol eder.

4.3.1.7 Partitioning Algoritmasi

PARTITION, 1995 yilinda Savasere tarafindan dnegtimve veritabani tarama sayisini 2’ye
indirir. Veritabanini kiiguik bélmelere ayirir ve her bir baineana bellekte tutulabilegmi

varsayar. Veritabani bélmeleriniB*, D?, ..., D? oldusunu digiinelim.ilk taramada her bir

bélme icinyerel yaygin nesnekimeldlunur; D' (1<i<p) ve { X|X.count= SX‘Di‘}. L,

yerel yaygin nesnekumeleri, Apriori benzeri seviye-ngarigoritmasi kullanilarak bulunur.
Her bir b6lme ana belde yerlatirilebildigi surece, bolmeyi ana begle yikledikten sonra her
bir bolme icin ek G/C diskine gerek yoktikinci taramada, tim veritabanindaki yaygin bir
nesnekimesinin, veritabaninin en az bir bolmesinde dé glarak yaygin olmasi gerefti
Ozelligini kullanir. Daha sonra, her bir bolmede bulunan yem@lgin nesnekiimelerinin
birlesimi adaylar olarak kullanilir ve butin yaygin nesnekimelerinimbk igin tim

veritabani Uzerinde sayilirlar.
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T Bread. L'={{Bread}.{Butter}.{Egg}.{Bread.Butter}
Butter,Egg > = [ . '}.{Egg}.{Bread. 1,
T2=Butter: ) _’Scan D' and D’ to {Bread.Egg}.{Butter,Egg}.{Bread Butter.Egg},
Ego Milk Find local large {Milk}, {Butter,Milk}, {Egg.Milk}, {Butter.Egg,
o itemsets Milk} }
T3=Butter
T4=Bread.Butter L’={ {Butter}, {Bread}, {Butter}, {Bread, Butter}

C={{Bread}.{Butter},{Egg}.{Bread Butter},
{{Bread}. {Butter}, {Egg}. {Bread Butfer) L={{Bread}. {Butter},

{Bl‘ead.E:gg},{Burrer_Eg.g}. {BL‘ead,Bllttel‘, Scan D to count (Ese). {Broad Butter)
Egg}.{Milk}, {Butter Milk}, {Egg. Milk}. % support for itemset i— {Bﬁﬁe} Fea] }- .
{Butter.Egg, Milk} } C -bge

Sekil 4.2 PARTITION algoritmasini kullanarak yaygin nesimaklerinin bulunmasi

Sekil 4.2, Cizelge 4.1 tzerinde PARTITION'In kullanimini elemaktadir. Eer veritabani
ikiye bolunurse, ilk bolme ilk iki hareketi ve ikinciobne de kalan iki hareketi icerir.
Minimum destek dgeri 40% iken ve her bir b6lmede sadece iki hareket mevcutkekebi
gorilen bir nesnekiimesi yaygin olabilitki bolmedeki yerel yaygin nesnekiimeleri
hareketlerin tim altkimeleridir. Bigen kimesi, ikinci tarama i¢in aday nesnekimelerini
icerir. Algoritma, gagida gosterilmgtir. Veritabani bolmelerini belirtmek igin stperscriptler

ve nesnekimelerinin boyutlarini belirtmek igin ise altstdtullaniimstir.

Input:

Ls.D'.D) . D°

Output:

L

Algorithm:

//scan one computes the local large itemsets in each partition

1) forifrom 1 topdo .

2y L'= Apriori(I.D' s); //L' are all local large itemsets(all sizes) in D'
//scan two counts the union of the local large 1temsets 1n all partitions
3) ¢=J;L%

4) comnt(C. D)= | JD*

3) return L= {x |x € C. x.count = s x |D|}:

Sekil 4.3 PARTITION algoritmasi (Dunham vegdrleri, 2000)

PARTITION algoritmasi homojen veri gdimina ihtiyag duyar. Bunun nedenigex bir
nesnekimesi her bir b6lmedgtesayidaysa, ikinci taramada sayilacaggmesnekimesinin
sayisi buyuk olur. Buna ganen, dginik veri d&ilimlarinda, ikinci taramadaki birgok
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nesnekimesi kiguk olarak nitelendirilir, bu da yamesnekimelerini saymak iciglam
suresini arttirir. AS-CPA (Anti-Skew Counting Partitidtgorithm) (Lin, 1998), anti-dginik
algoritmalarinin bir ailesidir ve @aik veri d&ilimlarinda PARTITION'In performansini
arttirmak icin onerilmgtir. Ik taramada, 6nceki boimelerde bulunan nesnekiumelerayisis
diger bolmelerde biriktirilir ve arttirilir. Biriktirilersayilar kiigik olabilecek nesnekiimelerini
budamak icin kullanilirilk budama teknikleri nedeniyle, ikinci taramada sayilacak yanli

nesnekimelerinin sayisi azaltijnolur.

4.3.1.8 Sampling Algoritmasi

1996’da Toivonen tarafindan ggirilen 6rnekleme (sampling) algoritmasi veritabani taaa
sayisini en iyi durumda bire, en kot durumda ikiye inditi.olarak veritabanindan ana
bellgse yerlatirilebiecek bir drnek alinir. Ornekteki yaygin nesnekiariain kiimesi, Apriori
benzeri seviye-marg algoritmasi kullanilarak bulunur. Ornekteki yaygin nesne@rinin
kiimesli PL olsun. Bu, muhtemel yaygin nesnekimelerinin bir kinwdagiak ve blyin

veritabaninda dgrulanabilen adaylari oyturmak icin kullanilir. AdaylafPL tzerinde BD™
negatif kenar fonksiyonu uygulanarak elde ediliBD (PL)O PL. PL nesnekimeleri

kimesinin negatif kenariPL'de olmayan ancak tim altkimeleAL'de olan en kuiguk
nesnekimeleri kimesidir. Negatif kenar fonksiyonu, Apdeki apriori_gen()

fonksiyonunun genellengidir ve pl’deki tim nesnekimelerinin ayni boyutta olmasini
bekler, BD™ (PL) = apriori _gen(PL ). Farki ise, negatif kenar farkl boyuttaki nesnekiimeler

kiimesine uygulanabilirkenapriori_gen() fonksiyonu tek boyuta uygulanir. Adaylar

olusturulduktan sonra, adaylarin sayilarini belirlemek icin tUenitabani bir keregine
taranir. Ber tim yaygin nesnekimeleddlL'de ise ve BD (PL )deki higbir nesnekiimesi

yaygin olarak nitelendirilemiyorsa, tim yaygin nesnekémédulunmy olur ve algoritma

sonlanir. Bu, tim yaygin nesnekimelerinin bulyiuthw garantiler ¢cink®PL tim L yaygin
nesnekimelerini iceriyorsd (LJ PL), BD™(PL) O PL Apriori'nin tim aday nesnekiumelerini
icerir. Diger turlt, BD™ (PL yde kacaklar varsa, tim yaygin nesnekiimelerinin bulgmddan

emin olmak icin bazi yeni aday nesnekimeleri sayilmalidibu da fazla bir tane daha
taramay! gerektirir. Bu durumdal n PL# 0 ise, ilk taramadaki aday nesnekimeleri

Apriori'nin tim aday nesnekimelerini icermez.

Ornekleme tekgini 6rneklemek icin; PL = {{A}, {B}, {C}, {A, B}} olsun. ik taramada
olusan aday nesnektumeleBD™ (PL) O PL = {{A, C}, {B, C}} U{{A}, {B}, {C}, {A, B}}

= {{AL {B}, {C}, {A, B}, {A, C}, {B, C}}. E gerL = {{A}, {B}, {C}, {A B}, {A, C},
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{B, C}} ise, BD (PL) 'de {A, C} ve {B, C} olarak iki kacgak vardir. Apriori'nin biraday!
olan ve vyaygin olabilecek {A, B, C} nesnekimesi Ornaldain ilk taramasinda
sayllmamgtir. Bu nedenle 6rnekleme algoritmasi {A, B, C} gibinyaday nesnekimelerini
saymak icin bir adet daha taramaya ihtiya¢c duyar. Negati@irkéonksiyonunun kagaklara
tekrarlamali olarak uygulanmasiyla yeni aday nesnekimeéistuoulur.

Input:

I.s.D

Output:

L

Algorithm:

//draw a sample and find the local large itemsets in the sample

1} Ds=arandom sample drawn from D;

2) PL = Aprnioni(1.Ds s);

//first scan counts the candidates generated from PL

3) C=PLIJBD(PL):

4y count(C, D);

//second scan counts additional candidates if there are misses in BD7(PL)
3) ML= {x|x e BD(PL). x.count = s x D|}; /ML are the misses

6) if ML # &0 then /MC are the new candidates generated from the misses
[} MC={x|xe C,xcount = s x [D|}:

&)  repeat

) MC =MC|JBD (MC):

10)  until MC doesn’t grow:

11y MC=MC - C); //itemsets in C have already been counted 1n scan one
12) countMC, DY

13)return L= {x |x € ClUMC, x.count = s x |D/}:

Sekil 4.4 Sampling algoritmasi (Dunham vegetieri, 2000)

4.3.1.9 DIC (Dynamic Itemset Counting) Algoritmasi

DIC, nesnekimelerini 6nceden gilurmaya ve saymaya cgh, bu da veritabani tarama
sayisini azaltir (Brin, 1997). Veritabani aralikli (intdy hareketler olarak gosterilir ve
araliklar ardyil olarak taranirilk aralgin taranmasi sirasinda, 1-nesnekimeletitotulur ve
sayilr. ik aralgin sonunda, muhtemelen yaygin olan 2-nesnekiimelegtuoldur. ikinci
aralg! tararken, olgturulan tim 1-nesnekiimeler ve 2-nesnekiimeler saikinci aralgin
sonunda, muhtemelen yaygin olan 3-nesnekimelestuoldur ve Gguncl arg tarama
sirasinda 1-nesnekimeler ve 2-nesnekumeler ile birliktelirsaggenellikle, k. aralgin
sonunda, muhtemelen yaygin oldn+ 1)-nesnekimeleri ofturulur ve sonraki araliklarda

onceki nesnekiumeleriyle birlikte sayilirlar. Veritabanisanuna ulgldiginda, veritabanini
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bastan itibaren yine ele alarak tam olarak sayilmgamesnekimelerini sayar. Veritabani
taramalarinin asil sayisi aralik boyutunaglichr. Eger aralik yeterince klgukse, tum
nesnekimeler ilk taramada giurulur ve tam olarak ikinci taramada sayilir. Ayrica,
PARTITION’'da oldwgu gibi homojen bir dalima ihtiyag duyulur.

4.3.1.10CARMA (Continuous Association Rule Mining Algorithm) Algoritmasi

CARMA, kucuk nesnekimelerinin hesaplanmasini ¢evrimici (onlolarak yapar (Hidb,
1999). Cevrimici olarak, CARMA, kullaniciya mevcut birliktelkurallarini gosterir ve
veritabaninin ilk taranmasindaki herhangi hitemde kullanicinin minimun destek ve
minimum guven parametrelerini gigtirmesini sglar. En ¢ok 2 veritabani taramasi gerektirir.
DIC’e benzer olarak, CARMA da ilk taramada nesnekimeleduturur ve ikinci taramada
tim nesnekiimelerinin sayilmasini bitirir. DIC'ten farkdarak, CARMA hareketler Gzerinden
gecerken nesnekumelerini ¢lurur. Her bir hareketi okuduktan sonra, ilk olarak hareketin
altkimeleri olan nesnekiumelerinin sayilarini arttirirn®aonra, ger nesnekiimesinin mevcut
tum altkimeleri minimum destek gerini s&layacak sekilde ve veritabaninin okunan
bolimunde buylkseler, hareketten nesnekimelegtwluiur. Bir nesnekiimesinin muhtemel
olarak yaygin olmasinin tam olarak kestirilebilmesi igiesnekiimesinin sayisi igin bir st
sinir hesaplanir. Bu, mevcut sayisinin toplami ve nesrefitiolsturulmadan 6nce ou
sayisinin tahmin edilmesidir. Glusayisinin (maksimum kacaklar) kestirilmeslemi,

nesnekimesi ilk okturuldusunda hesaplanir.

4.3.1.11FP-Growth (Frequent Pattern Growth) Algoritmasi

Aday Uretmeksizin yaygin nesnekiimelerinin bulunmasi icinstgéinis bir metoddur.ilk
olarak veritabani, yaygin nesneleri temsil edegsklde FP-Tree (Frequent Pattern Tree —
FP-Agaci) denilen gac yapisina sigirilir. Bu agacta nesnekiimelerinin birliktelik bilgileri
yer almaktadir. Daha sonra, stkilmis veritabanisarth veritabanlarina bolinir. Her biri

yaygin bir nesne ile gkilendirilmistir ve bu veritabanlari ayri ayri madenlenir.

FP-Growth metodu biytk yaygin nesnekimelerini bulma probletekrarli bir sekilde
kucuklerin aratiriimasi ve sonrasinda soneklerinin (suffix) bitl@mesi problemine
dondgtarar. Az tekrarli nesneleri sonek olarak kullanarak iyick saglar. Bu metod arama

maliyetlerini 6nemli 6lgtide azaltr.
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TID  Nesneler Yaygin nesneler (siral)
100 {f,a,cd,gim,p} I, ¢, a, m, p}
200 {a, b, ¢, f, |, m, 0} {f, ¢, a, b, m}
300 {b,f by j, 0, ) {f, b}
400 b, ¢, k, s, p} {¢, b, p}
500 {a, f, ¢, e, I, p, m, n} {f, ¢, a, m, p}
minsup =3

Sekil 4.5 FP-Growth 6rnek veri seti

Oncelikle veritabani Apriorideki gibi bir kez tarankrd-nesnekiumeler bulunur. Yaygin
nesneler destek sayilarina goére buyikten gécsiralanirlar (F-list = f, ¢, a, b, m, p).
Ardindan, veritabani bir kez daha taranarak FP-Tregusliur. FP-Tree, yaygin nesneleri
bulmak icin gerekli tim bilgiyi barindirir. Yaygin olmayaesneler gacta bulunmaz ve
destek sayisi daha buyik olan nesneler kbke daha yakinducaAy-P-Tree asil veri
kiimesinden daha buyuk gielir [10].

L

Bashik Tablosu
Nesne  Sayt = fd| |l
7 4 I s |
c 4 ————>|c:37|| b:1+%| b:1
a 3 L | /‘% [
b 3 o> a3 .
" 3 " N | 7
P 3 \ T s

L m2{Th: 1 /,’

\ R e

\ n

S p: 2N m:l

Sekil 4.6 Yaygin nesnekimelerinden, 6rnek veri seti kubaalki FP-Tree'nin okturulmasi
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Oriintuleri bulmak icin yaygin nesneler, f-listesine galtkiimelere bolinir. Ornek veri seti

icin f-list = f, ¢, a, b, m, p dir. p nesnesi bulunaiiriitiler, m nesnesi bulunan ancak p nesnesi

bulunmayan 6runttiler, ..., ¢ nesnesi bulunan ancakma, p,nesneleri bulunmayan oruntdler,

f nesnesi bulunan 6rtntiler gibi tarama yapilarak éréntidlunur.

Nesne Kosullu Oriintii
nesne  kosullu oriintii
c f:3

fe:3

fea:l, f:1, c:1
m fea:2, feab:1
P feam:2, cb:1

Sekil 4.7 FP-Tree’den elde edilen nesngudl Griintiler

m-kosullu oriintiiler
Bashk Tablosu j«L fca: 2, fcab: 1
Nesne  Sayt - f4 -7 ] m nesnesi bulunan
7 4 -7 L : {} tiim yaygin nesneler
¢ 4 >\ c:3|| b:17| b1 I m,
a 3 — | £ | 3
\\ ] .
b 3 -~ 403 | el | - fm, cm, am,
m 3 - O I e
P 3 \ =TS 7 c:3 fem, fam, cam,
N Ctme 2N b L | feam
\ ——
\ .
S p: 2T mel a:3
m-kosullu FP-agaci

Sekil 4.8 m-kagullu FP-Tree ve m nesnesi bulunan yaygin nesneler
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“am” nesnelerinin kosullu “ " .
Griintiileri: (fc:3) 0 cam” nesnelerinin kosullu
S [ ——— " orintileri: (f:3)
f:3 3
i) c:3 |
| am-kosullu FP-agacl 13
f:':)‘ w ” .
, — ,r_]espelermm kosullu cam-kosullu FP-agaci
,, oruntuleri:(f:3)
c’D 1
| {|J
m-kosullu FP-agaci B “fam” nesnelerinin kosullu
cm-kosulln FP-agaci PP
oruntuleri: 3
“fm” nesnelerinin kosullu
oruntuleri:3
m:3, am:3, cm:3, fm:3, cam:3, fam:3, fcam:3, fcm:3

Sekil 4.9 m-kagullu FP-Tree’den yaygin nesnelerin bulunmasi [10]

FP-Growth metodu Uzerinde yapilan performanssipaliar gosterngtir ki, algoritma buyuk
yaygin nesnekimelerinin madenlenmesinde etkili ve dlceklembli yapidadir ve Apriori
algoritmasindan daha hizli oglutespit edilmgtir (Han ve Kamber, 2000).
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4.3.2 Paralel ve Dgitilmis (Distributed) Algoritmalar

Gunumuzdeki paralel ve genik algoritmalarin ¢gu Apriori seri algoritmasini baz alir. Zaki
tarafindan 1999 yilinda yapilan mukemmel birsaraa, algoritmalari yikleme-dengeleme
(load-balancing) stratejisine, mimarisine ve parglglé gore siniflandirir. Burada
paralellgtirmeye odaklanilmgtir: veri paralellgtirme (data parallelism) veorev paralel-
lestirme (task parallelism) (Chat, 1997ki modelin farki, aday kiimeleriglemciler arasinda
dagitihp dagitiimadgina b&hdir. Veri paralellgtirme modelinde, her bir giim ayni aday
kiimelerini sayar. Gorev paraleiteme modelinde, aday kime bdltimlendirilir weimciler
arasinda datilir ve her bir digiim farklh bir aday kiimesi sayar. Bun&maen veritabaninin
teorik olarak iki modelde de bélimlendirilmesi gerekmBizcok etkili G/C uygulamasinda

genellikle veritabaninin bolimlendiriiglive islemciler arasinda @aildig varsayilir.

1996 yilinda Agrawal tarafindan Onerilen saymgitil@m algoritmasi veri paralejarme
modelinde temsili bir algoritmadir. Adaylar tumglemcilerde kopyalanir ve veritabani
islemciler arasinda gailir. Her bir slemci, tum adaylarin kendi veritabani b6élmesinde
destek sayilari olayerel destek sayilam (local support counts) hesaplamaktan sorumludur.
Daha sonra tumslemciler veritabaninin butinindeki adaylarin toplam destgias1 olan
kuresel destek sayilam (global support counts), yerel destek sayilariyla tatase& (kiresel
azaltim — global reduction) hesaplar. Sonug olarak, ipaggsnekimeleri her biglemcide
bagimsiz olarak hesaplanir. Veri paralgllene modeli, aagidaki sekilde ele alinngtir. Dort
hareket, Gg¢slemci arasinda bolumlendirilir; 3 nolglemcide T3 ve T4 hareketleri, 1 nolu
islemcide T1 ve 2 nolusiemcide T2 hareketleri mevcuttuikinci taramadaki U¢ aday
nesnekimeleri her biglemcide kopyalanir. Yerel veritabanlarinin taranmasindanasyerel

destek sayilari gosterilir.
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Proceszor 2

Processor 3

ot D D
T T I
T4
C- Count C, Count C, Count

Bread. Butter [ 1

Bread, Butter 0

Bread. Butter

1

Bread, Egg 1 Bread. Egg 1] Bread. Egg ]
Butter, Egg | 1 Butter. Egg 1 Butter. Egg | 0
4 A v

“A‘ Global Reduction i

Sekil 4.10 Veri paraleligirme modeli (Dunham ve gerleri, 2000)

1996 yilinda Agrawal tarafindan onerilen verigdlem algoritmasi gorev paralefiirme
modelinde temsili bir algoritmadir. Veritabanindaki giloiag kiimeler slemciler arasinda
bolumlendirilir ve d&itilir. Her bir slemci, adaylarin sadece bir altkiimesi icin kiresel destek
sayllarini tutmakla sorumludur. Bu yakla her bir yinelemede iki ilefim ¢evrimine ihtiya¢
duyar.ilk cevrimde, §lemcilerden her biri gier tim lemcilere kendi veritabani bolmesini
gonderir.ikinci cevrimde, siradaki yinelemede adaylari hesaplamalksigimcilerden her biri
buldusu yaygin nesnekiumelerini gir slemcilere yayimlar. Gorev paraleftgeme modeli,
asagidaki sekilde gOsterilmgti. DOrt hareket de veri paraleyt@mesindeki gibi
bolumlendirilir. Her bir glemcinin bir aday nesnekimesi icergcesekilde, l¢ aday
nesnekimesi sliemciler arasinda bo6limlendirilgtir. Yerel veritabani tarandiktan ve
veritabani boélmeleri ger islemciler tarafindan yayimlandiktan sonra, her bir ad&yiresel

sayisi gosterilngtir.
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Datalase Broadcast ‘

- e

Processor 1 ) Processor 2 . ) Processor 3
Djli' D D?
. I A
T1 T2 T3
T4
> - >
C';] Count C';] Count C';‘:' Counnt
Bread. Butter | 2 Bread, Ezg 1 Butter, Egz 2
B | A A
‘ Itemset Broadcast

Sekil 4.11 Gorev paralelfirme modeli (Dunham ve gerleri, 2000)

* Veri Paralellestirme Algoritmalar

Veri paralellgtirme modelini benimseyen algoritmalar; CD (Agrawal, 1998pM (Park,
1995), DMA (Cheung, 1996) ve CCPD (Zaki, 1996)'dir. Bu paralailee algoritmalari
arasinda aday budama veya etkili aday sayim tekniklerihgtigap calstirilmamasi ile ilgili
farklar bulunur. CD temsili algoritmasi detayli bgekilde anlatiimy olup dger (¢
algoritmanin yalnizca ek teknikleri ele alirgbm.

4.3.2.1 CD (Count Distribution) Algoritmasi

CD teknginde, D veritabani {D*, D?, ..., D} olarak bélimlendirilir ven adet §lemci
arasinda datilir. Farkedilecgi Uzere, glemci sayisini belirtmek icin sUperscript, aday
boyutunu belirtmek icinse altscript kullanighr. CD’nin i islemcisindeki program kismi

(1<i < p), aagidaki sekilde gosteriimitir. Temel olarak ¢ adim vardir. 1. adimda,
veritabani bolmesindekC, adaylarinin yerel destek sayilari bulunur. 2. admher bir

islemci tum adaylarin kuresel destek sayilarini edtieek icin tim adaylarin yerel destek

sayilarini birbiriyle takas eder. 3. adimda isg, kuresel yaygin nesnektimeleri tanimlanir ve
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her bir slemcide bg&msiz olarakL, Uzerindeapriori_gen() uygulanarakk + 1 uzunluktaki

adaylar olgturulur. Aday bulunamayana dek CD, 1. ve 3. adimlar arakrarar.

Input:
Ls.D'. D . D°
Output:
L
Algorithm:
1) C=L
2} for k=1:C= k++ do begin
//step one: counting to get the local counts
3) count(Cy. D): //local processor is i
{/step two: exchanging the local counts with other processors
//to obtain the global counts in the whole database.
4) forall itemset X € Cy, do hegin
5) X .count=2 ;=" {X count}:
&) end
{/step three: identifying the large itemsets and
//generating the candidates of size k+1
7) Li={ce Cy|c.count = s x| D'UD U, UDP [}
g) Cy-1=aprioni_gen(Ly);
9) end
1) return L=L; UL, U ... UL

Sekil 4.12 CD algoritmasi (Dunham vezdrleri, 2000)

4.3.2.2 PDM (Parallel Data Mining) Algoritmasi

PDM, dagzrudan hashing tekgini icereceksekilde CD’nin dgistirilmesiyle oluturulmustur
(Park, 1995). Hash tekhisonraki gegiteki bazi adaylari budamak icin kullantlir. Apriori'nin

L,’den C, olusturma sirasinda budamgemi yapmamasindan dolay 6zellikle ikinci ggei

kullanshdir. Ik geckte, tim 1-nesnekiimelerinin sayllmasina ek olarak PDM, 2-
nesnekimelerinin sayilarini saklamak i¢in bir hash tablosgtuolu. Hash tablosunda 2-
nesnekimelerinin kendisinin tutulmasina gerek yoktur, sadedgrHe@vanin (bucket) sayisi
tutulur. Orngin; {A, B} ve {C}'nin yaygin nesneler oldgu varsayilirsa, 2-nesnekiimeler igin
hash tablosunda kova {AB, AD}Yyi kiguk yapmak icin icerir (buvkdaki sayr minimum
destek sayisindan kucuktir). PDM, hash tglkie AB’yi 2 uzunluklu aday olarak
olusturmazken, ilk gegten 2-nesnekumeleriyle ilgili higbir bilgi alinamgdigibi Apriori
ikinci geck icin AB’yi aday olarak olgturur. k. gecite iletisim icin, PDM hash tablosundaki

k + 1 nesnekimelerinin yerel sayilarina ek olarak ddagsnekiumelerinin yerel sayilarini

takas etmeye ihtiya¢ duyar.
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4.3.2.3 DMA (Distributed Mining Algorithm) Algoritmasi

Aday budama tekpi ve iletisim mesajl azaltma tekniklerinin eklegdiveri paralellgtirme
modeli bazli bir tekniktir. Bir nesnekiimesinin g (hem bir veritabani bélmesinde yerel
olarak yaygin hem de tim veritabaninda kiresel olarak yagup olmadgina karar vermek
ve sonrasinda ymn yaygin nesnekimelerinden adaylaristlomak icin her bir glemcideki
yaygin nesnekimelerinin yerel sayilarini kullanir. @meA ve B sirasiyla 1 ve 2 nolu
islemcilerde ygun olsun, bu durumda A kiresel yaygin ve 1 ngllemcide yerel yaygindir
ve B kuresel yaygin ve 2 nolglamcide yerel yaygindir denir. DMA, AB’yi 2-nesnekiime
adayi olarak olgturmazken Apriori, her birsiemcideki yerel sayilari dikkate almaygaadan
dolayr AB'yi aday olarak olgturur. iletisim icin, CD'de oldgu gibi tim adaylarin yerel
sayllarinin yayimlanmasi yerine DMA sadece yerel sayllarsecim yerine (polling site)

gonderir, bu da mesaj boyutu@(p? 'd@n O(p) 'ye disirir.

4.3.2.4 CCPD (Common Candidate Partitioned Database) Algoritmasi

1996 yilinda Zaki'nin dner@i CCPD, bazi iyilgtirmelerle SGI Power Challenge paylali
bir bellek tzerinde CD’nin yurutulmesidir. Payiali bir bellek ortaminda etkili bigekilde
aday Uretiimesi ve sayillmasi icin teknikler onertedik. Yaygin nesnekimelerini ortak
Oneklere (genellikle ilk nesne) goredeser siniflarseklinde gruplandirir ve her birs@eser
siniftan adaylari olgurur. Yaygin nesnekimelerinin gruplandiriimasi yadsayisini
azaltmazken aday Uretim siresinigiltiir. Her bir harekette adaylarin etkili hiekilde
sayllmasi i¢in kisa-donguli (short-circuited) bikéme kontrol metodunu 6ne surmektedir.

» Gorev (Task) Paralellgtirme Algoritmalari

Gorev paralellgirme modelini benimseyen algoritmalar; DD (Agrawa996), IDD (Han,
1997), HPA (Shintani, 1996) ve PAR (Zaki, 1997)dBu algoritmalar adaylari ve
veritabanini glemciler arasinda bddtirirler ve adaylarin ve veritabaninin boltngedkli
farkhliklarint oluturur. DD temsili algoritmasi detayli bgekilde anlatilmy olup dger
algoritmalarin farkl tekniklerine gnilmistir.

4.3.2.5 DD (Data Distribution) Algoritmasi

1996 yilinda Agrawal tarafindan onerilen DD tedinde adaylar, round-robin tarzinda tim
islemciler arasinda bagtiiriilmis ve da&itilmistir. Teknik Gic adimdan ogur. ik adimda, her
bir islemci kendi Gzerinde ggtilmis adaylarin yerel sayilarini elde etmek igin yersitabani
bélmesini tararikinci adimda, tiimslemciler kendi veritabani bolmesinigdir islemcilere



53

yayimlar ve dier islemcilerden dier veritabani bdlmelerini alarak tim veritabanindaki
kuresel destek sayilarini elde etmek igin alinan veritabéimelerini tararlar. Son adimda
ise, her bir ylemci kendi aday b6lmesindeki yaygin nesnekiimelerisaplar, tim yaygin
nesnekimelerini elde etmek icingdrleriyle takas eder ve sonra adaylari ve bdlmeleri
olusturarark, adaylari tumslemciler arasinda ggtir. Bu adimlar, aday Uretemeyene kadar
devam eder. Veritabani bélmelerini yayimlamaningiketimaliyeti, iletsim ve hesaplamayi
Ust Uste getiren asenkron i@t ile azaltilabilir (Agrawal ve ggerleri, 1996).

Input:
IsD'.D’. . D°
Output:
L
Algorithm:
1) Ci'cl:
2) for (k=1:C;*2@k++) do begin
/Istep one: counting to get the local counts
3) count(Cy' . DY); /local processor 1s 7
//step two: broadcast the local database partition to others,
'/ receive the remote database partitions from others.
/I scan D)(1=j=p. j#1) to get the global counts.
4) broadcast(D"):
3) for (j=1: ()=p and j#1);;++) do begin

6) recerve(DY) from processor j;
7 count(Cy' . D):
8) end

/Istep three: identfy the large itemsets i Ch.
'l exchange with other processors to get all large itemsets Cy,
/! generate the candidates of size k+1,
/! partition the candidates and distribute over all processors.
o) Lki={c ce C. c.count = s# D'UDMU. DR }:
10) L= U= P
11y  Cyey = aprion_gen(Ly):
12) Ck_-_i Z Cy+1: //partition the candidate itemsets across the processors
13) end
14) reerm L=0[JL; [J ... ULy

Sekil 4.13 DD algoritmasi (Dunham vegdrleri, 2000)

4.3.2.6 IDD (Intelligent Data Distribution) Algoritmasi

IDD teknigi DD Uzerinde geftirmeler iceren bir tekniktir (Han, 1997). Adaylarin ilk
nesnesine @ olarak adaylari slemciler arasinda bolumlendirir. Bu, ayni ilk nesneli
adaylarin ayni bolmede bélumlendirilgaa gosterir. Bundan dolayi, her bglemci sadece,

islemciye atanngi nesnelerden biriyle byan altkimeleri kontrol etme ihtiyaci duyar. Bu
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DD’deki her bir glemcinin her bir hareketteki tim altkimeleri kontrol etgibi birgok
gereksiz hesaplamayi azaltir. Adaylarin yikleme-dengelemael-flalanced) galimini elde
etmek icin adaylari bélimlendirmeye yarayan bir kutu-peketl (bin-packing) tekgini
kullanir. Bu teknik, her bir nesne icin belirli nesne i&llyan adaylarin sayisini hesaplar ve
sonra her bir bdlmedeki aday sayigt elacaksekilde, aday b6imelere nesneleri atamak igin
kutu-paketleme algoritmasini kullanir. Ayrica, geti masrafini azaltmak icin bir halka
mimarisini (ring architecture) benimser. Bu, yayimlamaogdcasting) yerine halkadaki
komsular arasinda noktadan noktayaamansiz ilegimi kullanmaktir.

4.3.2.7 HPA (Hash-based Parallel mining of Association rules) Algatmasi

HPA, adaylari farkli gslemcilere dgitmak icin bir hashing tekpi kullanir (Shintani, 1996).
Ornezin; her bir slemci, kendisine datilmis olan adaylari hesaplamak icin ayni hash
fonksiyonunu kullanir. Hesaplamadalemciler arasinda bolinmiveritabanlarinda hareket
etmek yerine, ayni hash tegijle hareketlerin alt nesnekiimelerini heddémcilere hareket
ettirirler. Boylelikle, bir hareketteki alt nesnekimesiadet glemci yerine sadece bir
islemciye gider. HPA, carpikleme tarzi (skew handling) telgnyle daha da gedtirilmi stir
(Shintani, 1996). Carpiksleme tarzi teknik, her birslemcide kullanilabilecek ana hafiza
olmasi durumunda her biglemciye digen kin daha orantili olmasi icin bazi adaylarin

kopyalanmasidir.

4.3.2.8 PAR (Parallel Association Rules) Algoritmasi

PAR, farkl adaylari bdlme ve saymada kullanilan bir grup @lgadan olgur (Zaki, 1997).
Dogal yatay veritabani bolmelerine (hareket listeleri)skardikey veritabani b6élmeleriyle
(her bir nesnenin TID listesi) cairlar. Veritabanlari icin dikey organizasyonu kullanarak
nesnekimesindeki nesnelerin TID listelerinin kiesiyle bir nesnekiimesinin hesaplanmasi
daha kolay yapilmaktadir. Bunagraen, veritabani yatay olarak duzenlegsai dikey
bolmelere dongiimu gerekmektedir. Veritabaniszzamanlhlgl azaltmak icin kopyalanabilir.
Par-Eclat ve Par-MaxEclat algoritmalari adaylarknnésnelerine g olarak aitlik sinifini
kullanirken, Par-Cligue ve Par-MaxClique algoritmalari yéata bolimlendirmek igin
maksimum hipergraf grubunu (hypergraph clique) kullanir. Higdtar ke (vertex) bir
nesnedir, k kfesi arasindaki kenar, k §@siyle ilgili nesneleri iceren nesnekiimesidir ve bir
grup birbiriyle bgh tum kd&seleri iceren alt-graftir (sub-graph). Par-MaxEclat Rar-
MaxClique algoritmalarinin bir Ozegi azami (maximal) nesnekiumelerini gdrlerin
altkimesi olmayan nesnektimeleri) bulmasidir. Nesnekiisagsmi alt-yukari (bottom-up),

ust-gagl (top-down) veya melez (hybridyeklinde vyapilabilir. Algoritmalar, adaylari
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bolimlendirmek icin yaygin 2-nesnekimelerine ihtiya¢c dayalek (eitlk sinifi veya
hipergraf grubu ile), tim 2-nesnekimelerdekisahalari elde etmek icin 6glem adimini

kullanirlar.

» Diger Paralellestirme Algoritmalar

Tam manasiyla iki model arasinda siniflandirilamayani lshser paralel algoritmalar
mevcuttur.iki modeldeki benzer fikirleri payjmakla beraber ayri 6zelliklere de sahiplerdir.
Bu sebeple bu algoritmalar,gér paralellgtirme algoritmalari olarak béltimlendirilgtir. Bu
paralel algoritmalar; Candidate Distribution (Agrawa96), SH (Harada, 1998) ve HD
(Han, 1997)dir.

4.3.2.9 Candidate Distribution Algoritmasi

Agrawal tarafindan 1996 yilinda Onerilen adagitim (candidate distribution) algoritmasi,
CD ve DD’deki @zamanlilik ve iletim ek yukunl azaltmak icin gefirilmi stir.

4.3.2.10SH (Skew Handling) Algoritmasi

Harada tarafindan 1998 yilinda Onerilen SH algoritmasindapdmirali algoritmasindan
farkl olarak, adaylar dnceki yaygin nesnekiimelerindestwiulmazlar. Bunun yerine her bir
islemcideki veritabani bolmelerini tararkengio&siz olarak olgturulur.

SH, Apriori'den farkli bir algoritma tGzerine kurulggibi goriinse de, Apriori'ye ¢ok yakin

bir algoritmadir.

4.3.2.11HD (Hybrid Distribution) Algoritmasi

HD, 1997 yilinda Han tarafindan oneritn@lup, iki modelin birlgimidir. p islemcilerininr
satirlari vep/r kolonlari olarak iki boyutlusekilde dizenlengini varsayar. Veritabanp
islemcileri arasindasé olarak bolumlendirilmgtir.
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Sekil 4.14 Birliktelik algoritmalarinin siniflandiriilma@dunham ve derleri, 2000)

4.4 Birliktelik Kural Algoritmalarinin Kar silastiriimasi

Veritabaninin herhangi bir taranmasinda sayilan adaylarimiagayisina bakilarak alan
ihtiyaci tahmin edilebilir. Zaman ihtiyacini belirlekngin gereken veritabani taramalarinin
azami sayisinin (G/C tahmini) ve kdastirma slemlerinin azami sayisining{@mci tahmini)
sayllmasi gerekir. Bircok hareketsel veritabanlarinincikidisklerde saklanmasindan ve G/C
ek yuklerinin glemci ek yuklerinden daha 6nemli olmasindan bu yana, bemntain
buatinlinde yapilan tarama sayilarina odaklagtiimAcikca, veritabanindaki her bir hareketin
tum nesneleri icermesi en kotu durumdur. Her bir hareketteknen sayisim ve D

veritabanindakik-nesnelerini iceren yaygin nesnekiumeléfi olarak ifade edilmek tzere,
yaygin nesnekiimeleri sayi2™ kadardir. Seviye-mamg (level-wise) tekniklerde (AlS,
SETM, Apriori, ..., vb.), veritabaninin ilk taranmasirasinda tunk, yaygin nesnekiumeleri
elde edilm§ olur. Benzerekilde, timL, yaygin nesnekiimeleri ikinci tarama sirasinda elde
edilir ve bu glem bdyle devam edem. taramadal, nesnekiimesi elde edilir. Yaygin

nesnekimelerine ek gier olmadginda ek taramaya gerek kalmayacacin tim

algoritmalar sonlanir. Bu nedenle, tim veritabanfazla (m+1) kez taranir. Apriori-TID tim

veritabanini ilk gegte tarar. SonrasindekH1). geggte tim veritabani yeriné?k’yl kullanir.
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Buna rgmen, kotl durumlarda her zaman yardimci olamaz. Bunun netlgni slem
swasmdaC_k’nln tum hareketleri nesneleriyle birlikte icermesidir.gén taraftan, OCD
teknigi algoritmanin bainda L, yaygin nesnekimelerini elde etmek igin tim veritabanini bir
kereligine tarar. Sonra, OCD ve Sampling tim veritabaninin sadeddlimuni vel, 'nin

aday nesnekiimelerini bulmak iciti< k < m) ilk gecite elde edilen bilgiyi kullanirikinci
taramada, her bir aday nesnekiimesinin destgkroe hesaplar. Bu nedenle, verilen yeterli
ana bellekte en koti durumda iki tarama olur. PARTITION gglde, veritabani taramalarini
ikiye indirerek G/C ek yukuni azaltir. Benzgekilde, CARMA en c¢ok iki veritabani

taramasina ihtiyag duyar.

Bir algoritmanin iyilgi, gelistirdigi “dogru” adaylarin sayisina padir. Daha 0Once de
belirtildigi gibi, tim algoritmalar aday kimeleri gturmak igin dnceki geglerde olgan
yaygin nesnekimelerini kullanir. Aday nesnekimelerinistaluak icin bir 6nceki
nesnekimelerinden alwrulmus yaygin nesnekimeleri ana bgke alinir. Aday
nesnekimeleri, destek gkrlerinin sayilmasi icin ana bellekte olmalidir. Bgih yetersiz
gelmesi durumuna binaen farkh sgélikte tampon (buffer) yodnetimi ve depolama

mimarilerine imkan veren ¢ili algoritmalar vardir. AIS,L,_,'in ihtiya¢ durumunda diskte

kalmasini 6nermgtir. SETM, eer C_k ana bellekte yer alamayacak kadar buytkse, FIFO (first
in first out) tarzinda belfge yazilmasini 6nerstir. Apriori ailesi, L, _, 'in diskte saklanmasini

ve C,.’'y1 bulmak icin bir blggun ana bellge alinmasina dgnmistir. Buna rgmen hem
Apriori-TID hem de Apriori-Hybrid'de C,, destek dgerlerinin hesaplanmasi icin ana

bellekte olmalidir. Oder yandan, tim der teknikler bu problemlerle batmek icin yeterli
bellegin oldugunu varsayarlar. @er tim siral teknikler (PARTITION, Sampling, DIC ve
CARMA) ana bellekte yer kaplayabilecek kadar tim veritabanatverili bir bolimunin
bulunmasina odaklanir. Apriori ailesi, yaygin nesnekimelerihash gaci veya dizisi (hash
tree or array) gibi uygun veri yapilari 6negtimi Buna rgmen AIS ve SETM, herhangi bir

depolama mimarisi 6nermegtir.

Bircok ticari sekilde uygulanabilir araglar, birliktelik kurallari churmak icin Apriori

teknigini baz alirlar.

Bazi algoritmalar belirli durumlar altinda kullanmak iginnsalerece uygundur. AIS,
veritabanindaki nesnelerin ¢ok buylk sayida olmasi durumundaliynaz. Bundan dolayi
AIS, kicuk glemsel veritabanlari igin uygundur. Daha 6nce de bahsgdildere, Apriori ilk

gecilerde Apriori-TID’e oranla kiguk calma sirelerine ihtiya¢ duyar. §ar yandan,
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Apriori-TID sonraki gegilerde Apriori'ye gbre daha iyidir. Bundan dolay! uygun glegi
Apriori-Hybrid en iyi performansi gostermektedir. Bungmen, Apriori'den Apriori-TID’e

geck cok onemli ve ek yik getiren bigtr. OCD, tahmini teknik olmasina gmen, diguk

destek gik degerlerindeki yaygin nesnekiumelerini bulmakta ¢ok etkindkR®A, kullanici

etkilesimli, geridongum tabanl online bir tekniktir ve hareket dizilerinin bdan okunmasi
sirasinda etkilidir.

Asagidaki tablo, bahsedilen gdi algoritmalarin kisaca karastiriimasina gik tutmakta ve
Ozetlemektedir. Bu tablo azami tarama sayisini, d@venkri yapilarini ve bazi agiklamalari

icermektedir.
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Cizelge 4.2 Algoritmalarin kadastiriimasi (Dunham ve derleri, 2000)

Tarama

Algoritma Veri Yapisi Aciklamalar
Sayisi
- . Belli bagli, az veri iceren seyrek hareketsel
AIS m+1 Belirtilmemis veritabanlari icin uygundur.
SETM m+1 Belirtiimemis SQL uyumlu.
_ Belli bagli, orta dlizey veri iceren hareketsel
o L, : Hash tablosu | \eritabanlan icin uygundur. AIS ve SETM’e oranla
Apriori m+1 . C . N
C, : Hash agac daha iyidir. Paralel algoritmalarin baz aldigi
algoritmadir.
L, : Hash tablosu
o Cy: TIDile C_k’nln biiylik olmasi durumunda gok yavastir. Kiigik
Apriori-TID | m+1 dizinlenmis dizi - o .
— . boyutlu C, ile Apriori‘den daha iyidir.
C, : Sirall mimari
ID: bitmap
L,_, : Hash tablosu
IIk safhada:
C, : Hash agaci
— L ) Apriori'den daha iyidir. Buna ragmen, Apriori‘den
ﬁpg‘r’ig m+1 w Apriori-TID'e gegis ek yiik gerektirir.
Y «: TIDIle Gegis noktasini saptamak gok dnemlidir.
dizinlenmig dizi
C, : Sirall mimari
ID: bitmap
. . Duslik destek esik dederleri ve ¢ok bliyiik
oCD 2 Belirtilmemis veritabanlar icin uygundur.
PARTITION |2 Hash tablosu Buz/uk veritabanlari icin uygundur. Homojen veri
dagilimini destekler.
. - . Duslik destek esik dederleri ve ¢ok bliyiik
Sampling 2 Belirtilmemis veritabanlari icin uygundur.
Aralk . . e
o Veritabani, hareketsel araliklar seklindedir. Yiksek
pIC Egéﬁgfpa Agag boyutlu adaylar, bir araligin sonunda olusturulur.
Hareket dizilerinin bir agdan okunmasina uygundur.
Online. Kullanicilardan surekli geri-besleme gelir ve
CARMA 2 Hash tablosu destek ve/veya giiven degerlerini islem sirasinda
herhangi bir anda dedistirebilirler.
) R Aday uretimsiz bir tekniktir. Apriori ve tiirevlerinden
FP-Growth |2 FP-Tree daha iyi performansa sahiptir.
CD m+1 Hash tablosu ve agaci | Veri paralellestirme.
PDM m+1 Hash tablosu ve agaci | Veri paralellestirme, erken aday budamasi.
DMA m+1 Hash tablosu ve adaci | Veri paralellestirme, aday budamasi.
CCPD M+l Hash tablosu ve agac Veri _paralellestlrme, paylasimli-bellek iceren
makinelerde kullanilir.
DD m+1 Hash tablosu ve agaci | Gorev paralellestirme, round-robin bollimlendirmesi.
IDD m+1 Hash tablosu ve agaci | Gorev paralellestirme, ilk nesnelerle bolimlendirme.
HPA M+l Hash tablosu ve agac G_(_)r_gv para}lellestlrme, hash fonksiyonu ile
bélimlendirme.
o Veri paralellestirme, adaylar her bir islemcide
SH m+1 Hash tablosu ve agac bagimsiz olarak olusturulur.
HD M+l Hash tablosu ve agac Melez veri ve gorev paralellestirme, 1zgara (grid)

paralel mimarisi
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5. UYGULAMA

Bu bo6lim, tez ¢caymasinda kullaniimak tzere Migros Turk TSA.Genel Mudurlgtu’'nden
talep edilen 6rnek veri seti lUzerindeki analizleri, akallegalismalara destek olmasi
acisindan internetten gme acik olan BMS-WebView-1 ve BMS-WebView-2 verileri
Uzerindeki analizleri ve Transact SQL kullanilarak hamah algoritmalarin bu 6rnek veriler
uzerindeki kagilastirmali sonuglarini icermektedir. Ornek veri setindetikv@lik kurallarinin
elde edilmesi icin aday uretimli bir algoritma olan Apridei aday Uretimsiz bir algoritma
olan FP-Growth algoritmalari kullanilgtir.

5.1 Ornek Veri Setleri

5.1.1 Migros Kadir Has Magazas! Veri Seti

Migros Kadir Has Mgazasi’'na ait 6rnek veri seti, 01.May1s.2007 ve 31.Mayis.20@Vema
arasinda elde edilsiolan bir aylik market ajveris verisini icermektedir. Talep sonrasinda
Microsoft Excel formatinda paydan 9,25 MB buyutklgundeki veri 82902 adet kayittan
olusmaktadir. Bu veriye ait drnek goruntukeekil 5.1 veSekil 5.2’de gorulmektedir.

El Microsoft Excel - Yildiz Teknik liniversitesi Bilgi Ricas1_Kadir Has Magazasi.xls
i3] Ble Edit View Insert Format Tools Data  Window Help Type 3
s EH RO S E 08 -4 e e <0 - B 7 U|(=E==EE% 5 w0
Al - £ <Hesap Mo>
A | B |c|_D\E|__F\__ i T
1 [=Hesa Nn>!Tarih Kasa Mo |Islem No Saat |<Uriin No= Urin Adi ) " i Adet/Kg Tutar Harcama =
| 2 |314 20.05.2007 10 35 1134] 10092908 BEBELAC YOGURT KAYISI ANANAS PURESI 2 X 125 G 1 345 16508
| 3 (314 20.05 2007 10 35 1134) 72431306 GULIZ-MINI FOIL BALON 9 " ) 35 16508
| 4 314 20.05 2007 10 35 1134) 22023006 MIGROS SUT 1 LT 5 522 16508
| 5 (314 20.05.2007 10 35 1134 50020168 DANA YAGSIZ KUSBASI 083 1128 16508
| 6 |314 2005 2007 10 35 1134 56240006 HAVUC KG 1.23 208 16508
| 7 |34 20.05.2007 10 35 1134, 16109664 DIMES UZUM SUYU 1 LT. 2 538 165,08
| 8 314 20.05.2007 10] 35 1134 56606006 PATLICAN KEMER KG. 0,745 118 165,08
| 9 314 20.05.2007 10 35 1134, 54542006 MUZ ITHAL KG 0.94 366 165,08
| 10 314 20.05.2007 10 35 1134 10093470 ULKER HERD ARMUT-SEFTALI-ANANAS 130 GR. KAVANOZ 2 378 16508
|11 ]314 20.05.2007 10 35 1134 54420006 KAYISI KG. 1,07 3,73 16508
112 314 20.05.2007 10 35 1134 20034046 TAHSILDAROGLU EZINE INEK PEYNIR KG 0,695 8,69 165,08
| 13 314 20.05.2007 10 35 1134, 62061806 EVY BABY ISLAK HAVLU 72 YP 1 34| 165,08
| 14 1314 20.05.2007 10 35 1134, 74265460 KALEMTIRAS YILDIZ SEKILLI PLASTIK ) 1 15| 165,08
| 15 314 20.05.2007 10 35 1134 6625476 SEKER TANESI TOZ SEKER POSET AMB.3KG 1 6,1 165,08
| 16 314 20.05.2007 10 35 1134 68641252 JOHMSONS BABY SAMPUAN 800 ML. 1 9.9 16508
| 17 314 20.05.2007 10 35 1134 62200200 PRIMA ACTIVE JUMBO MAX] 7-18KG 72 PED 1 1845 16508
| 18 |314 20.05.2007 10 35 1134 78260818 PANASONIC OXYRIDE KALEM PIL 4 LU 1 825 16508
119 314 20.05.2007 10 35 1134| 75005448 HURRIYET HAFTA SONU 1 0.5 16508
| 20 |314 20.05.2007 10 35 11341 20034070 F.G.KLASIK INEK PEYNIRI 0.57 383 16508
| 21314 20.05.2007 10 35 1134) 10028246 KONYA UM 5 KG 1 4.5 165,08
| 22 1314 20.05.2007 10 35 1134 10227014 KURU PASTA TATLI KG. 031 462 165,08
| 23 |314 20.05.2007 10 35 1134 14020050 ETI CICIBEBE BISKUVI 1 KG (200 GR BEDAVA) 1 589 16508
| 24 1314 20.05.2007 10| 35 1134 61162510 VERNEL SENSITIVE 2 KG. 1 3.5 16508
| 25 |314 20.05.2007 10 35 1134 62221308 BUTCEM ULTRA HIJYENIK PED UZUN 8 LI 1 115 16508
| 26 |314 20.05.2007 10 35 1134 16100094 TAMEK PLUS CAM % 100 UZUM SUYU 1 LT 1 339 16508
| 27 |314 20.05.2007 10 35 1134) 12122844 DR. OETKER HAMUR KAB. TOZU 151 PAKET 150 GR. 1 135 165.08
| 28 314 20.05.2007 10 35 1134) 10223008 EL MANTISI KIYMALI 0.565 6,16/ 165,08
129 |314 20.05.2007 10 35 1134 50020154 DANA-KUZU KIYMALIK RULO 1.04 10,39 165,08
| 30 314 20.05.2007 10 35 1134) 37980098 CIPURA KG (2/3) 1.206 1084 16508
| 31314 20.05.2007 10 35 1134 54278238 ELMA GRANY SMITH ITHAL KG. 09 443 16508
| 32 1314 20.05.2007 10| 35 1134, 10112326 UNO BUYUMEK DILIMLI EKMEK 485 GR 1 25 165,08
| 33 |314 20.05.2007 10 35 1134 20202016 MIGROS KASAR PEYNIRI 700 GR. 1 569 16508 |
34 314 20 05 2007 10 35 1134 12122846 DR OETKER SEKERLI VAN\LI'N 15011 PAKET 75 GR 1 1,35 16508 ~
Wy mh1g2f [< >
Ready

Sekil 5.1 Migros Kadir Has Mgazasr’'ndaki market glrerislerine ait 6rnek veri seti -
Sheetl (1 - 60000 arasi kayitlar)
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El Microsoft Excel - Yildiz Teknik Giniversitesi Bilgi Ricas1_Kadir Has Magazasi.xls
i3] Ble Edit View Insert Format Tools Data  Window Help
IR NER= T TSR R T NN -
Al - £ <Hesap Mo=
A B L e | . B _1E] F i H | ] =
1 [sHesap Noz ITarih Kasa Mo Islem No Saat | <Urin No= Urin Adi Adet/Kg Tutar |Harcama
| 2 9866698 25052007 7 18 1838 56740006 SALATA ATOM KG 0915 145 25912
| 3 9866698 25052007 7 18 1838 56584006 PATATES TAZE KG. 1.285| 3.25| 25912
| 4 9866698 25052007 i 18 1838 10192632 ETi BROWNI GOLD VISNE SOSLU CiK. KEK 91U 180 GR 1 L9989 25392
| 5 |9866638 25.05.2007 7 18 1838 16110904 PINAR AKDENIZ KOKTEYLI 1LT 2| 298 25312
| 6 |9866698 2505 2007 i 18 1838 14022268 BISKREM DARK 135 G 1] 399] 25912
| 7 |9866638 25.05.2007 7 18 1838 16081806 SIRMA MADENSUYU 6X200 ML 2 398 25912
| 8 9866698 25.05.2007 7 18 1838 10193266 ULKER BROWNIE CIKOLATALI 40GR 10 4 25312
| 9 9866698 25.05.2007 7 18 1838 100671420 PASTAVILLA ARPA SEHRIYE 500GR 3 35| 26042
| 10 |9866698 25.05.2007 7 18| 1838 56102006 BIBER CARLISTON KG. 1265 1,63 25912
| 11 /9866698 25.05.2007 7 18 1838 16110856 PINAR KAYISI 1 LT. 1| 1,49] 289,12
| 12 9866698 25.06.2007 7 18 1838 14328316 MESTLE CRUNCH MAX 38 GR 6 27| 25912
| 13 9866698 25.05.2007 7 18 1838 10061408 PASTAVILLA MANTI 500GR 1 1,05 25912
| 14 19871302 04.05.2007 10 238 2137 61162432 VERNEL 4 KG AROMA TERAPY RELAX LAVANTA 1| 578 33.33|
| 15 19871302 04.05.2007 10 238 2137 8402008 MIGROS MARGARIN 250 GR 4 2.2 3333
| 16 19871302 04.05.2007 10 238 2137 2022046 MIGROS CALROSE PIRING 2500 GR. 1 47 3333
| 17 19871302 04.05.2007 10 238 2137 10060724 FILIZ YUKSUK MAKARNA 500 GR. 1 064 3333
| 18 19871302 04.05.2007 10 238 2137 10060710 FILIZ BURGU MAKARNA 500 GR. 1 064 3333
| 19 19871302 04.05.2007 10 238 2137 14060928 NESTLE SUTLU KARE 80 GR. 208 1| 146 33.33
| 20 19871302 04.05.2007 10 238 2137 25019028 MIGROS HOMOJENIZE YOGURT 2500 GR. 1 4569 3333
| 219871302 04.05.2007 10 238 2137, 50020178 DANA-KUZU KIYMALIK KUSBASI KG 1899 33.33
| 22 19871302 04.05.2007 10 238 2137 14060930 NESTLE BITTER KARE 80 GR. 108 1116 33.33
| 23 19871302 04.05.2007 10 238 2137 56580010 PATATES FILE (YIKANMIS) KG. 302 239 3333
| 24 19571302 08.05.2007 12 119] 1822] 32020150 KOYUTURK SUPER SELE ZEYTIN 261-230 KG 055 432 86.51
| 25 9871302 08.05.2007 12 119 1822 75000842 SUPER MACERA - AYLIK COCUK DERGISI - DOGAN 1l 375 86.51
| 26 19871302 08.05.2007 12 119 1822 14038608 SARAY CIKILOP 121l 1| 1,38 86.51)
| 27 19871302 08.05.2007 12 119 1822/ 56160006 DOMATES 1 KG. 291 509 86.51
| 28 19571302 08.05.2007 12 119 1822 50020016 DANA ORTA YAGLI KUSBASI 0.955 948 86.51
| 29 19871302 08.05.2007 12| 119 1822 20034046 TAHSILDAROGLU EZINE INEK PEYNIR KG 1.38 1366 86.51
| 30 19871302 08.05.2007 12 119 1822 25019028 MIGROS HOMOJENIZE YOGURT 2500 GR 1 469 8651
| 319571302 08.05.2007 12 119 1822 10086006 KOSKA DONDURMA KULAHI 100U 32 GR 2 2 86.51)
| 32 19871302 08.05 2007 12 119 1822 29800034 MARET HAZIRIM DANA DONER 350 GR 1 699 86.51|
| 33 /9871302 08 .05 2007 12 1191822 32042126 VOLKAN BIBERLI ZEY 110-140 KG 056 384 B86.51|
34 19871302 08.05.2007 12 119/ 1822| 60823748 CALGONIT HEPSI 1 ARADA 42" LI TABLET 1 14,99 86.51
oy miih2f . - - ) K3 »
Ready

Sekil 5.2 Migros Kadir Has MgazasiI’'ndaki market aleriglerine ait 6rnek veri seti -

Migros verisinin her satirinda mgtiéri hesap numarasiglem tarihi, glem yapilan kasa

numarasl, gunliksiem numarasi, siem saati, alinan Orin numarasi, alinan Grdndan adi,

Sheet2 (60001 - 82902 arasi kayitlar)

adet/kg, tutar ve ilgiliglem numarasinda yapilgiioplam harcama bilgileri bulunmaktadir.

Veriye ait balica 6zelliklersunlardir:

82902 adet satirdan gmaktadir.

01.05.2007 Sal — 31.05.2007 Bwmnbe tarihleri arasindaki sreris bilgilerini

icermektedir.

6401 adet hareketten (transaction — birlikte alingleani) olusmaktadir.

8939 adet Uriinden almaktadir. Bu urtnlerden daha sonra 574 adet Urln kategorisi

elde edilmgtir.

1273 adet farkli mgieri numarasi ve 9 adet farkli kasa numarasi yer addakt

En erken yapilan gleris saat 10:05'te (03.05.2007), en gec yapilagvatis saat

22:08'de (03.05.2007) gercekiuistir.

720 adet farkhislem numarasi 1 — 1364 arasindgigimektedir.
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5.1.2 BMS-WebView-1 ve BMS-WebView-2 Veri Setleri

BMS-WebView-1 ve BMS-WebView-2, veri madengili alaninda yapilan akademik
calsmalara destek olmasi agisindan, internettemeziacik olan, iki e-ticaret web sitesinden
elde edilmg satg verileridir. Her iki veri de metin dosyasinda bulunmakt saty fis
numarasi ve Uran kodunu iceren iki kolondansoiaktadir.Sekil 5.3 veSekil 5.4°te bu iki

verikimesine ait kiiguk birer 6rnek gorulmektedir.

Bu iki veriden de birliktelik kurallari elde edilegeden dolayi, verilerin veritabanina
aktariimasinin ardindan, sadece tek urin iceremudmaralarina ait satirlar silingnolup,

bolim 3.1.2'de bahsedilen verilerin hazirlanmasi ildi §gintemler uygulannstir.
Veritabanina aktariimiBMS-WebView-1 verisine ait Baca 6zelliklersunlardir:

* 116704 adet satirdan ghnaktadir.

* 26667 adet hareketten (transaction — birlikte alingleani) olusmaktadir.

» 497 adet farkh Grun icermektedir.

» Fis numarasi argl 1 — 60067°dir.

+ Urlin Kodu araft1 1902 — 4929'dur.

» 2498 adet ile en fazlaste gecen Griin 2399'dur.

* 1204 adet ile en fazlaste gecen 2-nesnekiimesi {3996, 4002} dir.
BMS-WebView-2 verisine ait lghca 6zellikler isesunlardir:

» 333385 adet satirdan ghnaktadir.

* 52619 adet hareketten (transaction — birlikte alingleani) olusmaktadir.

» 3335 adet farkh trtn icermektedir.

» Fis numarasi argl 1 — 79455'dir.

+ Urlin Kodu araft1 8284 — 80004 tur.

* 3412 adet ile en fazlaste gecen trltin 8284'tur.

* 1501 adet ile en fazlaste gecen 2-nesnekimesi {8307, 8309} dur.
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B BMS-WebView-1.txt - Notepad
File Edit Format View Help

1908
1909
2266
2287
2338
2340
3013
1909
2235
2273
2337
2338
2339
2340
2377
2380
2387
2978
3001
3022
1902
2276
2278
2281
2396
2276
2282
2371
2376
2376
2261
2267
2278

[

=W v Tt s ey Wy W T [ O, R, U T S S S O S S S e O ik e I S P PR PN Nl el ey

|

Sekil 5.3 BMS-WebView-1 6rnek veri seti — 149639 satir

I BMS-WebView-2.txt - Notepad =3
File Edit Format View Help

16579
17296
18394
183299
18407
8629
62968
8371
16281
16387
8346
8347
8349
8362
8512
8513
8514
8518
8524
8531
8535
8577
8618
B682
8754
8910
62863
62868
62918
62968
8291
8295
8309

[

[« W= W W, WV W, NN, W W, G, N, R, NV N, W R, W, RV N R R N, R S VR N e el el

|

Sekil 5.4 BMS-WebView-2 6rnek veri seti — 358278 satir
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5.2 ADDM Veritabani

5.2.1 Veritabaninin Olusturulmasi ve Ornek Veri Setlerinin Veritabanina Alinmasi

Excel formatindaki Migros verisinin ve txt uzantili BM&rilerinin Gzerinde siem ve
sorgulamalar yapip, Transact SQL dili ile yazgralgoritmalardan sonuclar alabilmek adina
Microsoft SQL Server 2005’e ait SQL Server ManagemeatliSt(SSMS) tzerinde ADDM
veritabani olgturulmustur. Veritabaninin ismi “Ayhan Bl Data Mining” kelimelerinin bg

harflerinden gelmektedir.

.2 Microsoft SQL Server Management Studio

File Edit View Project Tools Window Community Help
Quevom O BBEHIB SHdd BIRES,

Object Explorer hdeav.d | Object Explorer Details| - %
Connect~ | &3 2] | = NEI[P-g o
' | SUPERNTDS1SQL 2005 (5QL Server 9.0,3027 - SUPERCOM adosk) |
=l [ Databases T
) ‘_;I |1 System Databases LJ ADDM
= @ Database Snapshots SUPERMTOS\SQL2005\Databases\ADDM 8 Item(s)

# [ Database Diagrams .
# 3 Tables | Name
® 3 Views |
# [ Synonyms

[ Database Diagrams

[ATables

# 3 Programmability 2 Views

# 3 Service Broker £ Synonyms

@ [3 Storage =

& j sEmrigtv [_AProgrammability
® || AdventureWorks service Broker
& | J AdventureWorksDw n__.lStDra.ge
# J ReportServer$5QL2005 L3 Security
@ | J ReportServer$SQL2005TempDE

B [ Security

[ [ Server Objects
® [3 Replication
# [ Management
# 3 Motification Services
Lfb S0L Server Agent (Agent XPs disabled)

Ready

Sekil 5.5 SQL Server Management Studio’dastlaulmus olan ADDM veritabani

Excel formatindaki Migros verisini ve txt uzanti EBVverilerini ADDM veritabanina
alabilmek igin dncelikle, Excel'deki kolon sirasini vanigndirmelerinin benzerini igcerecek
sekilde t_migros_kadir_has isimli bir tablo ve BMS-WebViéwve BMS-WebView-2
verilerini icerecek olan t_bms_webview_1 ve t bms_webview_2 tablolagturulmustur.
t_migros_kadir_has tablosunda Hesap No, Tarih, Kasa Non Isle, Saat, Urun_No,
Urun_Adi, Adet_Kg, Tutar, Harcama isimli kolonlar yer aktadir. Yapilari benzer olan
t bms_webview_1 ve t bms_webview_2 tablolarinda ise sat _id ve urun_Inalako

bulunmaktadir. Tablolarin yapiSekil 5.6 veSekil 5.7’de gorulmektedir.
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Column Mame Data Type Allowe Mulls

b | Hesap_Mo dedmal{10, 0) [l
Tarih datetime ]
Kasa_Mo tiryint [l
Islem_Mo int ]
Saat dedmal(4, 0) [l
Urun_Ma decimal {10, 0) ]
Urun_Adi rivarchar (50} [l
Adet_Kg decimal{10, 3) ]
Tutar dedmal{10, 2) [l
Harcama decimal{10, 2) ]
[]

Sekil 5.6 ADDM veritabanindaki t_migros_kadir_has tablosuyamsi

Column Mame Data Type Allowe Mulls
p | zat_id int

Lrun_no decimal{10, 1)

O
O

Sekil 5.7 ADDM veritabanindakit_bms_webview_1 ve t_bms_webview_2l&abimn
yapisi

Olusturulan t_migros_kadir_has tablosuna Excel formatingakinin, t_bms_webview_1 ve
t bms_webview_2 tablolarina da txt uzantili verilerin atilabsimin, farkh kaynaklar
arasinda veri aktarimina imkan veren (ETL — Extracgn3form, Load) Microsoft SQL
Server Integration Services (SSIS) kullangkani

Yapilacak aktarimslemini tasarlamak icin SQL Server Business IntelligeDegelopment
Studio’da ADDMSSIS isimli bir Integration Services Prajedusturulmustur. Proje iginde
SSIS Packages altinda glrulan pMigrosSatis.dtsx’'te, Excel ve SQL Server 2005
Veritabani bglantilarini sglamak icin bglanti nesneleri okturulmustur. Ayni sekilde,
pBMS.dtsx icinde de Flat File (txt, csv, ... uzantili dday icin) ve SQL Server 2005
Veritabani bglantilarini sglamak icin bglanti nesneleri okturulmustur.
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X Connection Manager

| J Connection to an Excel file
_i Server name: Excel connection settings
ool | ELSCETED | Excel e pat
Connectian | = =
brinch bl Lag on 1o the server doslu'Desktop\Yildiz Teknik Universitesi Bilgi Ricasi_Kadir Has Madazas. xls
| ‘j‘ () Use Windows Authentication Excel version:
"L" () Use 501 Server Authentication Microsoft Excel 97-2005 3
Al T

Eirst row has column names

Connect to a database

(%) Select or enter a database name:

[aDDM v
() Attach a database file: B . & 5 =
o Bl Flat File Connection Manager Editor |L|@®
Connection manager pame; 'BMS—WEhView—!_npﬁm\ze I
Description: I
T oK ] [ o ] [ Hel |15 General Select  file and specify the fle properties and the file format.
Columns
Advanced
2 Preview File name: |C:\Documents and Settingsados| Browse. .
Locale: Turkish {Turkey) v| [ unicode
Code page: 1254 {ANSI - Turkish) |
Format: | Delimit=d |
Text qualifier: <none
Header row delimiter: T{ER}QTF} |
Header rows to skip: o ci
[] Column names in the first data row
< |
OK ] I Cancel ] [ Help

Sekil 5.8 ADDMSSIS projesinde yer alan
Excel, Flat File ve SQL Server 2005 Veritabanilaati nesnelerinin yapilandirmasi

Ardindan, bu bglanti nesnelerini kullanarak Excel'deki Migros 6rnek \&iinin bulundgu
Sheetl ve Sheet2’nin t_migros_kadir_has tablosuna atiigiaski adet Data Flow Task ve
icerikleri tasarlanmstir. pMigrosSatis.dtsx package’inin yap$&kil 5.9, Sekil 5.10 veSekil
5.11’de verilmgtir.

Metin formatindaki BMS veri setlerini t_bms_webview_1 vérhs_webview_2 tablolarina
almak icin ise, pBMS.dtsx package’l tasarlagtimive yapisiSekil 5.12,Sekil 5.13 veSekil
5.14'te gorilmektedir.

pMigrosSatis.dtsx ve pBMS.dtsx, tasarlandiktan sonra igmagalstiriimistir ve Excel
dokimanindaki veriler t migros_kadir_has tablosuna, txt uzatiiimanlardaki veriler

t bms_webview 1 vet bms_webview_2 tablolarina akmi
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% ADDMSSIS - Microsoft Visual Studio

File Edit Wew Project Build Debug Dats S5I5 Tools Window Community Help
@ % 5 b | Development ~ | 5] S 4k Fdis &
04| pBMS.dtex [Desigr] | pMigrosUirunkat. . i.dtsx [Design] / pMigrosSatis.dtsx [Design]| v ol tion Explorer - 4 x
5'?9 | EW Contral Flow ﬁ” Data Flow |s‘5‘a] Event Handlers | Eg Package Explorer I E=
: |
3 || L, apDMSSIS
g‘ | i [ Data Sources.
=4 =
% i+ | Data Source Views
| B [E 551S Packages
}fi [ i s
g' | L pMigrosUrunKategori. ditsx
g |, pBMS.disx
2acd (5 Miscellaneous
w Data Flow Task A > LE.alJi Data Flow Task &
Sheetl Sheet2 [r = T %
| cpa. DE -
|. . Cornection Maragers |
,?z!,Excel Connection Manager
| _li SUPERNTD9YSQL2005. ADDM
|}5 Error List| (=] Qutput
Item(s) Saved

Sekil 5.9 pMigrosSatis.dtsx package’l icinde yer alan Bddav Task’ler ve bglantilari

#% ADDMSSIS - Microsoft Visual Studio

Ele Edit Vew Project Buld Debug Data S5IS Tools Window Community Help
-l @ & S B b | Development | &3] S5 Je s e
(4| pBMS.dtsx Design] | pMgrosUrunKat. .i.dtsx [Design] ' pMigrosSatis.dtsx [Design]| o 3] Solution Explorer - 3%
=&
E‘;!'F SW Control Flow '{.-3 Data Flow z"-_a] Event Handlers |=g Package Explorer I = =
2 |
| i, ADDMSSIS
1) Data Flow Task: |'E'J Dats Flow Task Shestl V| - [E3 Data Sources
% | - |25 Data Source Views
s = [E5 SSIS Packages
})xb‘ [ N o viiorosSats. disx
g | -\ pMigrosUruniategori. dtsx
g | pBMS.disx
i [y Miscellaneous
L?_i\ Excel Source A . @ SQL Server Destination iPruperha > 3 X
Sheetl t_migros_kadir_has
File Name pMigrosSatis.disx
|. i) Cornection Managers |
o = e
,_tE!‘ExcEI Connection Manager | S
L sUPERNTOS\SQL2005. ADDM e
‘:}3 Errar List =] butput
Item(s) Saved

Sekil 5.10 pMigrosSatis.dtsx’teki Data Flow Task SheetXerisi
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% ADDMSSIS - Microsoft Visual Studio

File Edit Wew Project Build Debug Dats S5I5 Tools Window Community Help
@ % 5 - (4 - | p | Development - |5 f8E 4k Fdis &
04| pBMS.dtex [Desigr] | pMigrosUirunkat. . i.disx [Design] / pMigrosSatis.dtsx [Design]| v ol tion Explorer - 4 x
5'?9 | gm Control Flow |4 DataFlow | ] EventHandiers |Eg Package Explorer I E=
: |
3 . i, ADDMSSIS
1[5“ | Data Flow Task: ‘ ¢4 Data Flow Task Sheet2 w ‘ - [E3 Data Sources
o | =
% i+ | Data Source Views
| B [E 551S Packages
}fi [ i s
g' | L pMigrosUrunKategori. ditsx
= | |, pBMS.disx
2acd (5 Miscellaneous
I-F . Excel Source A > @ SGL Server Destination | Properties > 3 X
. Sheet2 t_migros_kadir_has
|. . Cornection Maragers |
,?z!,Excel Connection Manager
| _li SUPERNTD9YSQL2005. ADDM
|}5 Error List| (=] Qutput
Item(s) Saved

Sekil 5.11 pMigrosSatis.dtsx’teki Data Flow Task Sheet2’namig¢

% ADDMSSIS - Microsoft Visual Studio
Ele Edit Wiew Project Buld Debug Data SSIS Tools Window Community Help

@ % 89 0| b oeveprent - |68 3 Bl
Lilllll- . pBMS.dtsx [Design]|  pMigrosUrunKat. .i.dtsx [Design] |~ pMigrosSatis.dtsx Desian] | - X | Solution Explorer > 1%
IF . 1 =
5‘;9 || [5* control Flow |25 Data Flow |H Event Handlers |ng Package Explorer i = | &
] 1
il || ., Abpmssis
g‘ : -~ [E Data Sources
g - [E5 Data Source Views
| & [E5 S5IS Packages
Xi i |, pMigrosSatis.disx
é' | L pMigrosUrunKategori. disx
| e
B | L [ Miscellaneous

|w Data Flow Task - lw Data Flow Task -
BMS WebView 1 BMS WebView 2

Fropertes -7 x

File Mame pBMS.dtsx
|. i} Connection Managers |
__,;Q,BMSWebv!ew-1_optm!ze L] supERNTO\SQL2005. ADDM [ File Name
51 BMS-WebView-2_optimize | File Mame

|:‘a Error List| (5] Output

Item(s) Saved

Sekil 5.12 pBMS.dtsx package’l icinde yer alan Data FlowkTersve balantilari



% ADDMSSIS - Microsoft Visual Studio
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File Edit View Project Buid Debug

H @ kB0

Data S5I5 Tools Window

Community  Help

f | Development = DE o ak B 6] - &

'i'lui| /pBMS.dtsx [Design]| pMigrosUrunKat...i.dtsx [Design] | pMigrosSatis.dtsx [Design] | b 3l Solution Explorer > 4 X
5'?9 gm Contral Flow 't‘;,‘g' Data Flow é] Event Handlers |Eg Package Explorer i E=
] - 4 ADDMSSIS
n Data Flow Task: \ 'Y Datz Flow Task - BMS WebView 1 bt \ i [E Data Sources
E=
g - [Cg Data Source Views
| B [E 551S Packages
X’u i |, pMigrossatis.disx
g‘ |, pMigrosUrunk stegori.dtex
E BN oEs. disx
R (5 Miscellaneous
= |Properties - 1%
— U SQL Server
i BMS.dtsx =
@ Flalfie Selice 5 L} Destination 1" | |

‘ File Name

pBMS.dtsx

I _g_ Connection Managers |

21 BMS-WebView-1_optimize
51 BMS-Wwebview-2_optimize

11 sUPERNTO9\SQL2005.AD0M

| File Name
| File Name

|\ Ervor List| =] output

Item(s) Saved

Sekil 5.13 pBMS.dtsx'teki Data Flow Task - BMS WebViewnlicergi

% ADDMSSIS - Microsoft Visual Studio

File Edit View Project Buid Debug

E-H @ X EE -

Data 8515 Tools ‘Window Community Help
- | Cyl 7 ]
| Development 5 sk B =

Lih‘|| /pBMS.dtsx [Design]| pMigrosUrunKat...i.dtsx [Design] | pMigrosSatis.dtsx [Design] | b 3l Solution Explorer - 0 x
5'?9 gm Contral Flow 't‘;,‘g' Data Flow é] Event Handlers |Eg Package Explorer i
] - 4 ADDMSSIS
n Data Flow Task: \ 'Y Datz Flow Task - BMS WebView 2 bt \ i [E Data Sources
= i
g - [Cg Data Source Views
| B [E 551S Packages
X’u i |, pMigrossatis.disx
g‘ L pMigrosUrunKategori. disx
E BN oEs. disx
R (5 Miscellaneous
% Flat File Source it @ gg:hizr;:l: = -
| Properties - 3%
pBMS.dtsx
| U Conmection Managers |

=1 BMS-WebView-1_optimi J SUPERNT0\SQL2005.ADDM g

_1; = j !ev\ _op .m!ze Q A=) I T

,:J“BI"‘IS-WEbu’IEW—ZﬁODI]n‘IIZE | File Name

|j5 Error List| 5] Output
Item(s) Saved

Sekil 5.14 pBMS.dtsx'teki Data Flow Task - BMS WebView 2ingergi
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5.2.2 Migros Veri Setindeki Uriinlerin Kategorik Hale Getirilme si ve Veritabanina
Alinmasi

Migros veri setinden daha anlaml birliktelik kurallari eketebilmek icin 8939 adet Urinun
kategorik hale getirilmesi gerekmektedir. Bundan dolayi, @rtnit Excel dokimaninda trtn
numarasina goére dizilerek kategorik hale getigtmi Her bir trin tek tek gozden
gegirilmistir ve ilgili riiniin yanina Uriin Kategori Adi yazilgtir. Sekil 5.15'de dokiimanin

ornek ekran gorunttsu bulunmaktadir.

B Microsoft Excel - urun_kategori.xls

i3] Ble Edit View Insert Format Tools Data  Window Help Typ
R=A = NS NN A RS R NN - w0 - B s U|S|E=H S % 0 b

Ad - £ URUN NO
A ] B | € [EE i i e i

| 29 |2035032 MIGROS KEPEKLI PIRING 1000 GR PIRING -
| 30 |2035426 PIRIDOR KEPEKLI PIRING 1000 GR PIRING
| 31 2036828 KILER BALDO PIRING 1000 GR PI'R\'NE;
| 32 12038016 TEMA ORGANIK PIRING 500 GR PIRING
| 33 |2039918 DAMLA PILAVLIK PIRINC 2500 GR PIRING
| 34 12042026 MIGROS LUKS DERMASON FASULYE 1000 GR KURU FASULYE
| 35 |2042056 MIGROS LUKS DERMASDN FASULYE 2500 GR KURU FASULYE
| 36 | 2042226 MIGROS IRl DERMASON FASULYE 1000 GR KURU FASULYE

37 /2042826 KILER DERMASON FASULYE 1 KG. KURU FASULYE
| 38 12043222  SEZON DERMASON FASULYE 1 KG KURU FASULYE
| 3912044028  TEMA ORGANIK KURU FASULYE 500 GR KURU FASULYE
| 40 2044608  YAYLA DERMASON FASULYE 1 KG. KURU FASULYE
| 412059902  DAMLA DERMASON FASULYE 1000 GR KURU FASULYE
|42 2060026  MIGROS BARBUNYA 1000 GR BARBUNYA
|43 2063264 MIGROS SOYA FASULYESI 1000 GR. SOYA FASULYESI
| 44 12082026  MIGROS NOHUT 1000 GR NOHUT
| 45 2082826  KILER NOHUT 1 KG. NOHUT
| 46 12083222  SEZON NOHUT 1 KG. NOHUT
| 47 12099860  YAYLA KOCBASI MOHUT 1000 GR. NOHUT
| 48 12099674  DAMLA KOCBASI NOHUT 1000 GR MOHUT
|49 2102026  MIGROS YESIL MERCIMEK 1000 GR MERCIMEK
| 50 12103222  SEZOM YESIL MERCIMEK 1 KG MERCIMEK

51 2103608 YAYLA YESIL MERCIMEK 1 KG MERCIMEK
| 5212114022 SEZON SARI MERCIMEK 1 KG MERCIMEK
| 53 |2119866  DAMLA YESIL MERCIMEK 1000 GR MERCIMEK
| 54 2122026  MIGROS KIRMIZI MERCIMEK 1000 GR MERCIMEK
| 55 (2122056  MIGROS KIRMIZI MERCIMEK, 2500 GR WMERCIMEK
| 56 (2122826  KILER KIRMIZI MERCIMEK 1 KG. WMERCIMEK
| 5712123222 SEZON KIRMIZI MERCIMEK 1 KiG MERCIMEK
| 582123826 YAYLA KIRMIZ! MERCIMEK 1 KG. MERCIMEK
| 5912139892 DAMLA KIRMIZI MERCIMEK 1000 GR WMERCIMEK
| 60 |2142026 MTGROS PILAVLIK BULGUR 1000 GR BULGUR
| 612142034 YAYLA PILAVLIK BULGUR 1 BULGUR

62 |2142226 MUHUN ANKARA PILAVLIK BULGUR 1000 GR BULGUR ~
W 4+ Wi urun_kategori/ o B K3 [ »|
Ready

Sekil 5.15 8939 adet uruntn kategorik hale getirilmesi

Olusturulan kategorik drtnler listesini ADDM veritabaninda tutmei it_urun isimli bir
tablo tasarlanngtir.

Column Mame Data Type Allowe Mulls
P | urun_no decimal {10, 0) ]
urun_ad nvarchar {50} ]
urk_id int
]

Sekil 5.16 ADDM veritabanindaki t_urun tablosunun yapisi
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Daha sonra, Excel'deki drnek veri setinin t_migros_kads_tiadlosuna alinmasinda ofiu
gibi, ADDMSSIS projesi altinda pMigrosUrunKategori.dtsx m8i yeni bir package

olusturulmustur.

#% ADDMSSIS - Microsoft Visual Studio
File Edit Wew Project Build Debug Dats S5I5 Tools Window Community Help
-l O & H3 B ! b | Development ~ | 5] S 4k o | Gk
. EQE.E-@;])MMMUW"ML_MM [Design]| legrcsSa_Tsd;sx_[[_)eswgn] - x I
[l mw Data Flow |{-;J Event Handlers |ug Package Explorer =

|| L, apDMSSIS
i [E Data Sources
i [gp Data Source Views
& [ 5515 Packages
H |, pMigrossatis.disx
]

i | pEME.disx

(5 Miscellaneous

|%ogioa L S Heuojdig eneg E‘_:.i &

l -gl Data Flow Task LI

Prupertla > 3 X
| pMigrosUrunKategoridisx -

File Mame pMigrosUrunKategoric
__\;5_ Cornection Maragers |
g = i
Excel Connection M S
| e ienone
b ' | File Name:

2 Error List| =] output
Item(s) Saved

Sekil 5.17 pMigrosUrunKategori.dtsx package’l i¢cinde yer alatalB#ow Task ve
baglantilari
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#% ADDMSSIS - Microsoft Visual Studio

Flle Edit Wew Project Buld Debug Dats SS5IS Tools Window Community Help

H-d @ & 52 3 P | Development = U@fﬁﬂﬂvi

| D-EI';‘I;S.dI-sx [‘Eieswg“n]_ 7 hMigmsUrunKaL_i.dlxx [Design] | 23 DMlgrosSa-hsdtsx .[E.)Es.iﬁn]“ |

| Em Control Flow |24 Data Flow z:-‘aj Event Handlers |ug Package Explorer

Data Flow Task: |94 Dats Flow Task

- x._ Solution Explorer > 2% I
=2 &
_Jy ADDMSSIS
v

| xogoo | x:_laucudxg Janies 'E::?i G-

I% SOL Server Destination JS

? 4 Excel
i./ Source ‘ﬁ

__\é Cornection Managers |

,Eﬁ’_‘EXEH Connection Manager
Ll SUPERNTOS\SGL 2005, ADDM

_}3 Error List| 5] Output

- [ Data Sources
- |5 Data Source Views
B [ 5515 Packages
H | pMigrosSats. dtsx
51
i . PBMS.dtsx
[y Miscellaneous

-3 x
| pMigrosUrunKategori.dtsx -
|
File Mame pMigrosUrunKategori.g
| File Name

Item(s) Saved

Sekil 5.18 pMigrosUrunKategori.dtsx'teki Data Flow Task'iengi

pMigrosUrunKategori.dtsx tasarlandiktan sonrastalimistir ve Excel'deki kategorik Grin
verileri t_urun tablosuna alingtir. Boylelikle, 8939 adet uriin 574 adet kategoriye ayrilarak,

daha anlamli birliktelikler ve kurallar afturulmustur.
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5.2.3 ADDM Veritabaninin Yapisi

ADDM veritabani D:\SQLData dizini altinda bulunan, Paimyn filegroup unu kullanan
ADDM_Data.mdf ve log bilgilerinin yer algi ADDM_Log.ldf dosyalarinda tutulmaktadir.
Veritabaninda kullanilan veritabani nesneleri belirli lsipya gore adlandiriigtir. Tablolar
icin “t_", stored procedure lar i¢cin “sp_", fonksiyonlar icim“f’, indeksler i¢in “IX_", ..., vb.
On ekleri kullanilmgtir. Sekil 5.19 veSekil 5.20’de, tasarlanmitablo, stored procedure ve
fonksiyonlar gorulmektedir. Ayricgekil 5.21 ile Sekil 5.27 arasinda, tablolarin kullanim
alanlarina gore gruplandiriigmolarak bulunan tablo yapilari ve giurulmus iliskiler ile
ornek stored procedure ve fonksiyonlardan kesitler yer almakta
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= | J ADDM

[ Database Diagrams

= [ Tables
[ System Tables
=1 dbo.t_ass_apriori
=1 dbo.t_ass_apriori_detay
=1 dbo.t_ass_apriori_kural
=1 dbo.t_ass_apriori_sonuc
=1 dbo.t_ass_apriori_sonuc_detay
=] dbo.t_ass_fpgrowth_kural
=] dbo.t_ass_fpgrowth_sonuc
=] dbo.t_ass_fpgrowth_sonuc_detay
=] dbo.t_ass_fpgrowth_iree
=] dbo.t_bms_webview_1
=1 dbo.t_bms_webview_2
=] dbo.t_bmsi_fpiree
=] dbo.t_bms1_satis
=] dbo.t_bms1_satis_detay
=] dbo.t_bms1_urun
=] dbo.t_bms1_urun_kategori
=] dbo.t_bms2_fpiree
=] dbo.t_bms2_satis
=] dbo.t_bms2_satis_detay
=] dbo.t_bms2_urun
=] dbo.t_bms2_urun_kategori
=1 dbo.t_migros_fpiree
=1 dbo.t_migros_kadir_has
=] dbo.t_migros_satis
=] dbo.t_migros_satis_detay
=1 dbo.t_migros_urun
=1 dbo.t_migros_urun_kategari
= dbo.t_satis
=1 dbo.t_satis_detay
=l dbo.t_urun
=1 dbo.t_urun_kategori
=l dbo.tmp_fparowth_satis_detay
=1 dbo.tmp_kural
=1 dbo.tmp_kural_nesne
=] dbo.tmp_kural_nesne_yayagin
=l dbo.tmp_kural_san
[ Wiews
[ Synonyms
L3 Programmability
[ Service Broker
[ Storage
[ Security

I T T T e = = = 3

Sekil 5.19 ADDM veritabani tablolari (36 adet)
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= | J ApDM
|1 Database Diagrams
| Tables
LA Views
L Synonyms
= 3 Programmability
= 3 Stored Procedures
[ System Stored Procedures
dbo.sp_apriori
dbo.sp_apriori_executesql
dbo.sp_apriori_kural
dbo.sp_apriori_kural_executesql
dbo.sp_apriori_kural_son
dbo.sp_apriori_sonuc
dbo.sp_fpgrowth
dbo.sp_fpgrowth_executesgl
dbo.sp_fpgrowth_kural
dbo.sp_fpgrowth_kural_executesql
dbo.sp_fpgrowth_kural_son
dbo.sp_fpgrowth_sonuc
dbo.sp_fptree
dbo.sp_shrink_log_file
dbo.sp_veri_sec
= 3 Functions
3 Table-valued Functions
= 3 Scalar-valued Functions
":zﬁ dbo.fn_apriori_bul_nesnekume_ad_by_apr_id
":zﬁ dbo.fr_apriori_bul_nesnekume_by_apr_id
":zﬁ dbo.fn_fparowth_bul_fpa_id_by_nesne_ust_fpg_id
1 Aggregate Functions
1 System Functions
[ Database Triggers
[ Assemblies
3 Types
[ Rules
3 Defaults
.3 Service Broker
1 Storage
L Security

T e e e e e e e

Sekil 5.20 ADDM veritabani stored procedure ve fonksiyonlari



t_migros_kadir_has
Column Name Data Type

Hesap_No decimal(10, 0)
Tarih datetime
Kasa_No tinyint
Islem_No int

Saat decimal(4, 0)
Urun_No decimal(10, 0)
Urun_Adi nvarchar(50)
Adet_Kg decimal(10, 3)
Tutar decimal(10, 2)
Harcama decimal(10, 2)

Allow Nulls

OO0O000000000

76

t_bms_webview_1

Column Name Data Type Allow Nulls

sat_id int ]

urun_no decimal(10, 0) ]
]

t_bms_webview_2

Column Name Data Type Allow Nulls

sat_id int ]

urun_no decimal(10, 0) ]
4

Sekil 5.21 Excel ve metin dosyalarindaki bilgilerin akthgi,
ham verilerin bulundgu tablolar
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t_satis t_migros_satis t_bms2_satis
Column Name = Data Type = Allow Nulls Column Name = Data Type = Allow Nulls Column Name = Data Type Allow Nulls
S| 2 sat_id int O @ 2 sat_id int O ©® 2 sat_id int O
tarih datetime O tarih datetime ] tarih datetime ]
| O O
t_satis_detay t_migros_satis_detay t_bms2_satis_detay
Column Name = Data Type = Allow Nulls Column Name = Data Type = Allow Nulls Column Name = Data Type = Allow Nulls
7 sdk_id int O 7 sdk_id int O 7 sdk_id int O
=9 satid int O loo|  sat.id int O lod|  satid int O
10| urk_id int O 0| urk_id int O 1O urk_id int O
| O O
t_urun_kategori t_migros_urun_kategori t_bms2_urun_kategori
Data Type Allow Nulls Colurn Name Data Type Allow Nulls Column Name Data Type Allow Nulls
int ] || ® urkid int ] oo % urkid int ]
nvarchar(50) O ad nvarchar(50) O ad nvarchar(50) O
O O O
t_urun t_migros_urun t_bms2_urun
Column Name Data Type Allow Nulls Colurn Name Data Type Allow Nulls Column Name Data Type Allow Nulls
¢ urun_no decimal(10, 0) O ¢ urun_no decimal(10, 0) O @ urun_no decimal(10, 0) O
urun_ad nvarchar(50) O urun_ad nvarchar(50) O urun_ad nvarchar(50) O
urk_id int oo urk_id int = urk_id int
| O O
t_bms1_satis t_bms1_satis_detay
Column Name = Data Type = Allow Nulls Column Name = Data Type = Allow Nulls
7 sat_id int O D | 7 sdk_id int O
tarih datetime O = sat_id int O
O urk_id int O
|
t_bms1_urun_kategori t_bmsi_urun
Column Name Data Type Allow Nulls Column Name Data Type Allow Nulls
W urk_id int ] 7o % urun_no decimal(10, 0) O
ad nvarchar(50) ] urun_ad nvarchar(50) O
O —=0 urk_id int
|
t_migros_fptree t_bms2_fptree t_bms1_fptree
Column Name Data Type Allow Nulls Column Name Data Type Allow Nulls Column Name Data Type Allow Nulls
fpg_id int O i | int O fpg_id int O
nesne decimal(10, 0) O nesne decimal(10, 0) O nesne decimal(10, 0) O
=9 ust_fpg_id int O =9 ust_fpg_id int O =09 ust_fpg_id int O
destek_sayi int O destek_sayi int O destek_sayi int O
O O O

Sekil 5.22 Ham verilerin bulungiu tablolardan turetilngj
algoritmalara veri sdayan tablolar




t_ass_apriori
Column Name @ Data Type = Allow Nulls

% apr_id int
tip bit
boyut int

destek_sayi int

OoROO0O0

t_ass_apriori_sonuc

Column Name Data Type Allow Nulls

7 aps_id int O
boyut int ]
nesnekume varchar(MAX) ]
nesnekume_ad  varchar(MAX) O
destek_sayi int ]
destek decimal(10, 3) ]
O

t_ass_apriori_detay
Column Name Data Type Allow Nulls

apr_id int F
nesne decimal(10, 0) F
I

t_ass_apriori_sonuc_detay
Column Name Data Type Allow Nulls

aps_id int F
nesne decimal(10, 0) F
I

t_ass_fpgrowth_tree

Column Name Data Type Allow Nulls

fpg_id int O

nesne decimal(10, 0) ]

==oo ust_fpg_id int ]
destek_sayi int O

O

t_ass_fpgrowth_sonuc

Column Name Data Type Allow Nulls

@ fps_id int O
boyut int ]
nesnekume varchar(MAX) ]
nesnekume_ad  varchar(MAX) O
destek_sayi int ]
destek decimal(10, 3) ]
O

t_ass_fpgrowth_sonuc_detay

Column Name Data Type Allow Nulls

fps_id int F
nesne decimal(10, 0) F
I

t_ass_apriori_kural
Column Name Data Type Allow Nulls
? apk_id int F
boyut int F
nesnex varchar(MAX) F
nesneX_ad varchar(MAX) F
nesneY varchar(MAX) F
nesneY_ad varchar(MAX) F
destek decimal(10, 3) F
guven decimal(10, 3) F
O

t_ass_fpgrowth_kural

Column Name Data Type Allow Nulls

7 fpk_d int F
boyut int F
nesneX varchar(MAX) F
nesneX_ad varchar(MAX) F
nesneY varchar(MAX) F
nesneY_ad varchar(MAX) F
destek decimal(10, 3) F
guven decimal(10, 3) F

O

Sekil 5.23 Algoritmalarin gagmasi esnasinda kullanilan,
sonuglarin ve birliktelik kurallarinin bulungu tablolar




tmp_fpgrowth_satis_detay

Column Name = Data Type = Allow Nulls
sdt_id int ]
sat_id int ]
urk_id int ]
sayi int ]
Cl
tmp_kural_nesne
Column Name Data Type Allow Nulls
tmp_id int ]
nesne_kural  decimal(10, 0) ]
nesne decimal(10, 0) ]
destek_sayi int ]
]
tmp_kural

Column Name
tmk_id
nesne_kural
nesne

destek_sayi

Data Type Allow Nulls
int
decimal(10, 0)

i
decimal(10, 0) ]
.
.

O

int
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tmp_kural_nesne_yaygin

Column Name Data Type Allow Nulls
2 tmy_id int ]
nesne_kural  decimal(10, 0) ]
nesne decimal(10, 0) ]
destek_sayi int ]
.
tmp_kural_son
Column Name Data Type Allow Nulls
tip_kod char(1) ]
nesne decimal(10, 0) ]
.

Sekil 5.24 Algoritmalarin gagmasi esnasinda ve
birliktelik kurallari olustururken kullanilan gecici tablolar
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select

from

dbo.t_ ass_apriori
where

boyut = @ln_bkoyut

if @ln_sayi > 1 -- bir adet n boyutlu nesnekiimesinden n+l nesnekimesi tretilmeyecedi igin "> 1T
begin

—— sinirsiz sayida Cx ve Lx olusmasi igin..

while @ln_sayi > 1

begin

set @ln boyut = @ln boyut + 1

exec dbo.sp_apriori_ executesgl @ln bkoyut, @pn ilk gun, @pn son_gun, @ln min sup

select

@ln_sayi = count (apr_id)
from

dibo.t_ass_apriori
where

boyut = @ln boyut
end
end
end

exec dbo.sp apriori sonuc

Sekil 5.25 sp_apriori stored procedure’inden bir kesit
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set @ls_SQL = @ls_strDeclare + ' ' + @ls_strSet + ' ' +
Bls_strl -
' select ' +
'C;:_destek_say: = ignull (sum(tmpl.destek =ayi), 0) " +
"from " +

Bls_str3 -
) '_—-_a-._.-i_—_a-\- LR

'sum (tmpl.destek =savi) »>= ' + castl@pn_min_sup as wvarchar) + '

Bln destek =sayi, 0) > 0 ' +

'truncate table dbo.tmp kural ' +

'insert into ' +
"dbo.tmp_kural " +
Yo os
' nesne kural ' +
'.nesne ' +
'ydestek_savi '+
oo

'zelect ' +

' ' + cast(@pn_kural nesne as varchar) +
+ cast (Bpn_kural nesne as varchar) + as nesne +

', Bln_destek savi ' +

'exec =p fpgrowth sonuc ' + cast (Bpn hareket sayi as varchar) + °'

Sekil 5.26 sp_fpgrowth_executesql stored procedure’linden bir kesi
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USE [ADDM]

=0

[ R R Cbject: UserDefinedFunction [dbo].[fn_fpgrowth bul fpg id by nesne ust fpg id]
SET RNSI NULLS ON

GO

SET QUOTED IDENTIFIER CN

GO

LRLTER function [dbo].[fn fpgrowth bul fpg id by nesne ust fpg id]
#pn_nesne decimal (10,0
(Bpn ust fpg id int

returns int

as

—-- 1272007 AD tasarlandi.

begin
declare @ln fpg id int

zelect
@ln _fpg id = fpg_id
from
dbo.t_ass_fpgrowth tree

where
nesne = @pn_nesne
and ust_fpg id = @pn_ast_fpg_id
return isnull @1n_fpg_id. -1} —-- "-1" ise insert et

end

Sekil 5.27 fn_fpgrowth_bul_fpg_id_by nesne_ust_fpg_id isimli foyks

Excel'deki veri seti bilgilerini iceren t_migros_kadia$ tablosundan faydalanarak,
hareketsel (transactional) sédri icerecek t_migros_satis ve her bir gatit alinan Urlnler
ve detaylarini icerecek t_migros_satis_detay tablolavartanmgtir. Boylelikle, Excel'de
tekrar eden Hesap_No, Tarih, Kasa_No bilgilerinin tekilljunique) kullanilarak, ilgili
tarinteki ilgili saty numarasi ana bilgileri, t _migros_satis tablosundastwiulmustur.
t_migros_satis_detay tablosuna ise, ilgili satmumarasinda alingu drdnler, sat
numaralariyla birlikteslenmitir. Migros verisi Uzerinde yapilan bglemlerin benzeri, BMS

verileri icin de uygulanngtir.

Sekil 5.22’de yer alan sati saty detay, trtn, Urin kategori tablolarinin yapilari aynidir.
Boylelikle, birliktelik kurallari ¢ikarilacak olan veri gedeki bilgiler, t_satis, t_satis_detay,
t _urun ve t_urun_detay tablolarina sp_veri_sec stored procedyaedimiyla aktarilir ve
algoritmalar caktirihr. Sats ve saty detay bilgileri kullanilarak her bir veri seti icin
olusturulmus ve ancak veri seti gestiginde batan olgturulmasi gereken FP-Tree yapilarini
bulunduran tablolar vardir. Bu tablolarin amaci, veridetismedii muddetge sabit kalacak
olan FP-Tree yapisinin tekrar giiurulmasini ve zaman kaybini dnlemektir. Agakilde bu

tablolardaki veriler de, sp_veri_sec stored procedure’gtgdtliginda t_ass_fpgrowth_tree
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tablosuna aktarilir.
Tablolar1 dort gruba ayirmak mimkandur:

* Excel ve metin dosyalarindaki bilgilerin aktargdiham verilerin bulundgu tablolar
(Sekil 5.21)

* Ham verilerin bulundgu tablolardan tiretilngj algoritmalara veri gdayan tablolar
(Sekil 5.22)

* Algoritmalarin cagmasi esnasinda kullanilan, sonuglarin ve birliktelik kunaliar
bulundigu tablolar §ekil 5.23)

* Algoritmalarin gagmasi esnasinda ve birliktelik kurallari gtururken kullanilan
gegici tablolar $ekil 5.24)

Stored procedure’ler, algoritmalarin gatasindan 6nce veri @ayan ve performans arttirici
bir grup ile algoritmalari iceren operasyon grubu olmak t#ergruptur. Fonksiyonlar ise,
operasyonel stored procedure’ler tarafindairnga
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5.3 Algoritmalarin Cali stirllmasi

Uc 6rnek veri seti lizerinde dgeém yapabilen Apriori ve FP-Growth algoritmalari, T-SQL
kodlari kullanilarak kodlanmistored procedure’lerde yer almaktadir. Bu stored procedure’le
calisirken belirli bir sirayi takip ederleflk olarak sp_veri_sec stored procedure’iine ‘migros’,
‘omsl’ veya ‘bms2’ parametrelerinden biri verilerek, bidikk kurallarinin cikariimasi
istenen veri seti hazir edilir. Ardindan, veri setirirmde calgtirilmasi istenen ve kural
uUretilecek olan stored procedure’ler gafilir. Apriori algoritmasinin ¢cagmasi ve kurallarin
olusmasi icin sirasiyla sp_apriori ve sp_apriori_kural stored golo@’leri calgtirilir. FP-
Growth i¢in ise sirasiyla sp_fpgrowth ve sp_fpgrowth_kural dtprecedure’leri ¢cagtirilir.

Algoritmalarin sonuclar tretmesini ve kurallarin ghasini sglayabilmek icin, stored
procedure’lere @pn_min_sup isimli, decimal(5,3) tipli paraereh verilmesi gerekmektedir.
Bu parametre 4,317 gibi yuzdesel bigdeolabilir ve bu ytzdesel deri kullanarak sonuglar
ve kurallar olgturulur. Orngin, Migros verisi 6401 adet hareketten sphaktadir.
@pn_min_sup = 15 deri icin, 6401 * (15 / 100) = 960 adet hareket e sahip hicbir birliktelik
olmadgindan dolay! kural okmaz. Ornek veri setleri dikkate aligthda, @pn_min_sup
parametresine verilmesi gereken en buyikedeMigros verisi icin 14,989 (959 adet), BMS1
verisi icin 4,516 (1204 adet) ve BMS2 verisi icin de 2,853 (1501 adeglalir. Ayrica veri
setlerinin buyuklgtu dikkate alindiinda, @pn_min_sup parametresine kuculkseder

verilmesi durumundglem surelerinde ciddi aglar oldusu gbzlenmektedir.
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5.4 Algoritmalarin Kar silastiriimasi

5.4.1 Yontem Farkhliklarina Gore Kar silastirma

Apriori, aday Uretimli bir metod olup, veritabanindaki hatekeg6z 6ninde bulundurmadan
veritabani Uzerindeki bir 6nceki get®@ yaygin olarak belirlenmi nesnekiimelerini
kullanarak, bir sonraki gege sayilacak olan aday nesnekimelerinistoitur. Ana mangi
yaygin bir nesnekiimesinin alt kiimelerinin de yaygin olmasekgkgidir. Bu nedenle k
nesne iceren adaylar, (k-1) nesne iceren yaygin nesnekimrel birlestirilmesiyle

olusturulur. Bu glemler, daha fazla aday nesnekiimesi elde edilemeyene diaear

FP-Growth ise, adaylar tretmeksizin yaygin nesnekiméiebulunmasi icin getirilmis bir
metoddur. Veritabanindan, yaygin nesneleri temsil edge&kde FP-Tree denilengag
yapisi elde edilir ve bu sayede veritabanini taramalasayazaltilmg olur. FP-Tree’'de
nesnekimelerinin birliktelik bilgileri yer almaktadir. Bu toé arama maliyetlerini dnemli

Olctude azaltir.

FP-Growth metodu Uzerinde yapilan galalar sonucunda, algoritmanin buylk yaygin
nesnekimelerinin madenlenmesinde etkili ve Olgeklenebilir &pida oldgu ve Apriori
algoritmasindan daha hizli olglutespit edilmitir.

5.4.2 Performans Farkliliklarina Goére Kar silastirma

Bu tez cakmasinda uygulanan iki algoritmanin da farkh yontemlefakuwhasindan dolayi
farkl calsma sureleri vardir. Veritabanini kullanma ve taraeidi ile aldiklari parametreler
farkhdir. Ancak, ayni destek gerleri icin ait sayida yaygin nesnekimeleri bulmalarindan

dolayi, birliktelik kurallar1 olgturma yontemleri benzerdir.

iki algoritmadan da ornek veri setleri tizerinde elde edsiemuclar gagida belirtilmitir.
Algoritmalar Microsoft SQL Server 2005’te T-SQL ile koaifals olup, Intel Pentium 1.73
GHz slemci ve 1GB RAM kapasiteli Microsoft Windows XP Professl isletim sistemine
sahip bir bilgisayar Uzerinde test editi
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5.4.2.1 Migros Verisi Sonuglari

Cizelge 5.1 Algoritmalarin Migros verisi tizerindeki gastirmal sonuclari

Dvestgk Destek Uretilen k-nesnekume (;all‘§rr1a Sdureleri (sn)
Degeri (%) Sayisi Kural Sayisi Apriori FP-Growth
15,00 960 0 0 5 2
14,00 896 4 2 6 4
13,00 832 4 2 15 6
12,00 768 8 2 17 7
11,00 704 10 2 18 6
10,00 640 18 2 18 6
9,00 576 28 2 30 10
8,00 512 42 2 48 13
7,00 448 72 3 105 16
6,00 384 136 3 186 22
5,00 320 268 3 103 33
4,00 256 558 4 171 52
3,00 192 1618 4 404 546
600
550
500
450
400
-4 A Apriori
‘S 300
a ——— FP-Growth

250
200
150
100

a0

19 14131211 10 9 8 7 6 5 4 3

destek degeri (%)

Sekil 5.28 Algoritmalarin Migros verisi Uzerindeki
ilgili destek dgerlerinde toplam ¢alma surelerini gosteren grafik
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5.4.2.2 BMS-WebView-1 Verisi Sonuglar

Cizelge 5.2 Algoritmalarin BMS-WebView-1 verisi Uzerinde&rsilastirmall sonuglari

Dvestgk Destek Uretilen k-nesnekume (;all‘§rr1a Sdureleri (sn)
Degeri (%) Sayisl Kural Sayisi Apriori FP-Growth
5,00 1333 0 0 8 3
4,50 1200 2 2 9 2
4,00 1067 2 2 10 2
3,50 933 2 2 17 3
3,00 800 6 2 33 5
2,50 667 12 2 76 8
2,00 533 28 2 175 13
1,50 400 58 3 403 20
1,00 267 184 3 717 32

750
700
650
600
550
500
o 450
S 400
3
350 -
——  Apriori
300
250 == FP-Growth
200
150
100
50
5 45 4 35 3 25 2 15 1
destek degeri (%)

Sekil 5.29 Algoritmalarin BMS1 verisi Uzerindeki
ilgili destek dgerlerinde toplam ¢alma surelerini gosteren grafik
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5.4.2.3 BMS-WebView-2 Verisi Sonuglar

Cizelge 5.3 Algoritmalarin BMS-WebView-2 verisi Uzerinde&rsilastirmall sonuclari

Destek Destek Uretilen Caligma Sireleri (sn)
Degeri (%) | Sayisi | Kural Sayisi SESE e Apriori FP-Growth
3,00 1579 0 0 70 3
2,75 1447 2 2 72 3
2,50 1315 4 2 106 4
2,25 1184 8 2 141 6
2,00 1052 12 2 198 8
1,75 921 30 3 374 14
1,50 789 58 3 571 16
1,25 658 124 3 1120 26
1,00 526 350 4 743 39
0,75 395 1132 5 1725 89
0,50 263 6242 6 6264 399
6000
5500
5000
4500
4000
4 o Apriori
£ 3000
2500 == FP-Growth
2000
1500
1000
500
=
3 27525225 2 17515125 1 07505
destek dederi (%)

Sekil 5.30 Algoritmalarin BMS2 verisi Uzerindeki
ilgili destek dgerlerinde toplam ¢alma surelerini gosteren grafik
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5.4.3 Farkli Veri Setlerine Goére Karsllastirma

Bu calgmada, 6zelliklerinden daha dnce bahsedilen t¢ farkl sedr kullaniimgtir ve her
veri setinden farkli sonuclar elde ediytm. Veri setlerinin satir sayilari, hareket sayilariin
sayllar, ... vb. farkl oldgundan dolayi, ayni algoritmalarin bu farkl veriler tzerkide
sonuglari da farkli olmyur. Ozellikle trtin csitlili gi, Gretilen yaygin nesnekiimelerinin ve
kurallarinin sayisini ve ¢aina sirelerini dgstirmistir.

5.4.4 Yaygin Nesnekimelerine Gore Kagilastirma

Her iki algoritma da, ayni veri seti ve ayni destegeadleicin esit sayida yaygin nesnekimeleri
olusturur. Orngin, 6401 hareketten adan Migros verisine %10’luk bir min_sugile degeri
verildiginde, 640 ve Uzeri harekette birlikte alignolan Grunler belli oldgundan, ki
algoritmanin da bu trtnleri yaygin nesnekiimeleri olarak dondiitme&lenir.

5.4.5 Esik Destek Deserlerine Gore Karsilastirma

Esik destek dgerine gore algoritmalarin ¢ena sureleri farklilik géstermektedir. min_sup
deseri ne kadar kucuk segilirse, slurulacak yaygin nesnekiimelerinin sayisigken suresi
de o kadar fazla olur. Ayni veri seti Gizerinde iki algoaymkagilastirabilmek igcin parametre
olarak ayni min_sup @eri verilmelidir. Bu parametre 4,317 gibi ytuzdesel bigeteolabilir
ve bu yuzdesel dgeri kullanarak yaygin nesnekiimeleri ve kurallarstllur. Orngin,
Migros verisi 6401 adet hareketten ghaktadir ve min_sup = 5 geri icin, 6401 * (5 / 100)

= 320 adet hareket e sahip yaygin nesnektimeleri bulunarakddikliktirallari olgturulur.

Uygulamada kullanilan 6rnek veri setleri dikkate algmula, min_sup parametresine
verilmesi gereken en blyuk gk, Migros verisi icin 14,989 (959 adet), BMS1 verisi igin
4,516 (1204 adet) ve BMS2 verisi icin de 2,853 (1501 adet) olmalidircaAyeri setlerinin

.....

islem sirelerinde ciddi astar olduzu gézlenmektedir.

min_sup dgeri buyuk verilirse, veri setinden onemli bilgilerstgabilecek olan bazi
birliktelikler elde edilmeyebilir. min_sup deri kiicuk verilirse, yontem karmplasir, sire
uzar ve ¢ok fazla sayida yaygin nesneler kiimesi ve &urallsur. Ayrica tek bir destek
degerinde cahmak da d@ru desildir, farkh destek dgerlerinden alinacak sonuglara gore
kurallar degerlendirilmelidir.
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5.5 Uretilen Birliktelik Kurallari

Daha ©Once de bahsedidi tzere, birliktelik kural madencgi iki temel adimdan
olusmaktadir.ilki, yaygin nesnekiimelerinin bulunmasidirgBi ise, yaygin nesnekiimelerini

kullanarak birliktelik kurallarinin bulunmasidir.

Algoritmalar icin asil kanlastirma kriteri, birinci adimi gercekjgrme aamasidir.ikinci
adim ise ortak bir prosedir ile gercekielebilir. Birinci adimda Uretilen yaygin

nesnektmeleri ilgili prosedire girdi olarak verilir veliktelik kurallari elde edilir.

Bu calgmada uygulanan algoritmalarin, ayni verikiimesi UzerinddtiKlezi yaygin
nesnekimeleri ayni ol@undan, birliktelik kurallari da ayniditki algoritma icin de yazilngi

olan kural Gretme stored procedure’leri benzerdir.

5.5.1 Migros Verisine Ait Birliktelik Kurallan

Cizelge 5.4 Migros verisinin madenlenmesi ilesalu birliktelik kurallari (gtven sirali)

| k-nesnekume | Birliktelik Kurallari (min_sup = 6) | Destek (%) | Giiven (%) |
2 ZEYTIN ==> PEYNIR 8,70 79,00
2 HIYAR ==> DOMATES 9,60 72,80
2 SUCUK ==> PEYNIR 6,20 72,50
3 SUT, YUMURTA ==> PEYNIR 6,90 70,00
2 BIBER ==> DOMATES 8,00 65,90
3 SUT, YOGURT ==> PEYNIR 7,80 62,60
2 YUMURTA ==> PEYNIR 11,60 62,20
2 MAKARNA ==> PEYNIR 8,00 60,60
3 PEYNIR, YOGURT ==> SUT 7,80 60,50
3 EKMEK, SUT ==> PEYNIR 6,40 60,10
3 PEYNIR, YUMURTA ==> SUT 6,90 59,20
2 MEYVELI YOGURT ==> PEYNIR 7,50 56,20
3 EKMEK, YOGURT ==> PEYNIR 6,10 56,10
2 PECETE ==> PEYNIR 6,50 54,90
2 MAKARNA ==> SUT 7,30 54,70
2 CIKOLATA ==> PEYNIR 10,00 54,30
2 HIYAR ==> PEYNIR 7,10 54,20
2 SALATALIK ==> DOMATES 6,30 53,30
2 MEYVE SUYU ==> PEYNIR 8,40 52,70
2 YUMURTA ==> SUT 9,80 52,60
2 MEYVELI YOGURT ==> SUT 7,00 52,50
2 BiSKUVi ==> PEYNIR 10,70 52,40
3 PEYNIR, SUT ==> YOGURT 7,80 51,80
2 KIRMIZI ET ==> PEYNIR 7,50 51,60
2 SUT ==> PEYNIR 15,00 51,40
2 DOMATES ==> PEYNIR 10,80 51,30
2 GOFRET ==> PEYNIR 7,30 50,90
2 KURUYEMIS ==> PEYNIR 6,70 50,70
2 YOGURT ==> PEYNIR 12,80 50,30
2 BIBER ==> PEYNIR 6,00 49,60
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Cizelge 5.5 Migros verisinin madenlenmesi ilesalu birliktelik kurallari (destek siral)

| k-nesnekume | Birliktelik Kurallari (min_sup = 6) | Destek (%) | Guven (%) |
2 SUT ==> PEYNIR 15,00 51,40
2 PEYNIR ==> SUT 15,00 43,00
2 EKMEK ==> PEYNIR 14,40 45,30
2 PEYNIR ==> EKMEK 14,40 41,30
2 YOGURT ==> PEYNIR 12,80 50,30
2 PEYNIR ==> YOGURT 12,80 36,90
2 YOGURT ==> SUT 12,40 48,60
2 SUT ==> YOGBURT 12,40 42,60
2 YUMURTA ==> PEYNIR 11,60 62,20
2 PEYNIR ==> YUMURTA 11,60 33,40
2 DOMATES ==> PEYNIR 10,80 51,30
2 YOGURT ==> EKMEK 10,80 42,50
2 EKMEK ==> YOGURT 10,80 34,20
2 PEYNIR ==> DOMATES 10,80 31,00
2 BiSKUVi ==> PEYNIR 10,70 52,40
2 PEYNIR ==> BiSKUVi 10,70 30,80
2 SUT ==> EKMEK 10,60 36,50
2 EKMEK ==> SUT 10,60 33,50
2 CIKOLATA ==> PEYNIR 10,00 54,30
2 DOMATES ==> EKMEK 10,00 47,40
2 EKMEK ==> DOMATES 10,00 31,50
2 PEYNIR ==> CIKOLATA 10,00 28,60
2 YUMURTA ==> SUT 9,80 52,60
2 SUT ==> YUMURTA 9,80 33,80
2 HIYAR ==> DOMATES 9,60 72,80
2 DOMATES ==> HIYAR 9,60 45,50
2 BISKUVI ==> SUT 9,00 44,10
2 SUT ==> BiSKUVi 9,00 30,90
2 ZEYTIN ==> PEYNIR 8,70 79,00
2 PEYNIR ==> ZEYTIN 8,70 25,00
2 CIKOLATA ==> SUT 8,50 46,00
2 YUMURTA ==> YOGURT 8,50 45,70
2 YOGBURT ==> YUMURTA 8,50 33,50
2 SUT ==> CIKOLATA 8,50 29,00
2 MEYVE SUYU ==> PEYNIR 8,40 52,70
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5.5.2 BMS-WebView-1 Verisine Ait Birliktelik Kurallari

Cizelge 5.6 BMS1 verisinin madenlenmesi ilesalu birliktelik kurallari (gven sirali)

| k-nesnekume | Birliktelik Kurallari (min_sup=1,5) | Destek (%) | Guven (%) |
2 2375 ==> 2399 2,10 82,60
2 1904 ==> 1908 1,70 69,70
3 1908, 1909 ==> 1903 1,60 67,10
2 3998 ==> 4002 1,50 64,50
2 2379 ==> 2399 2,20 64,00
2 3991 ==> 4002 1,90 61,20
2 4002 ==> 3996 4,50 57,90
3 1903, 1909 ==> 1908 1,60 56,50
2 1917 ==> 1910 1,60 55,40
2 3996 ==> 4002 4,50 54,90
2 2264 ==> 2266 3,30 52,30
2 3991 ==> 3996 1,60 51,00
2 2338 ==> 2340 2,30 50,80
2 1903 ==> 1908 3,40 50,10
3 1903, 1908 ==> 1909 1,60 45,50
2 2266 ==> 2264 3,30 45,30
2 3941 ==> 2340 2,10 43,90
2 1908 ==> 1903 3,40 43,10
2 2394 ==> 2266 1,60 43,00
2 1903 ==> 1909 2,80 40,30
2 1903 ==> 1910 2,70 39,50
2 3941 ==> 2266 1,90 38,90
2 1909 ==> 1910 2,90 38,20
2 2340 ==> 2266 2,40 37,80
2 2340 ==> 2338 2,30 36,80
2 1909 ==> 1903 2,80 36,50
2 3941 ==> 1909 1,70 35,60
2 2340 ==> 1909 2,20 34,50
2 2340 ==> 3941 2,10 34,20
2 2266 ==> 2340 2,40 32,60
2 2266 ==> 1909 2,30 31,80
2 1910 ==> 1909 2,90 31,50
2 1909 ==> 1908 2,30 30,70
2 2334 ==> 2399 1,50 30,50
2 1909 ==> 2266 2,30 30,40
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Cizelge 5.7 BMS1 verisinin madenlenmesi ilesalu birliktelik kurallari (destek siralr)

| k-nesnekume | Birliktelik Kurallari (min_sup=1,5) | Destek (%) | Given (%) |
2 4002 ==> 3996 4,50 57,90
2 3996 ==> 4002 4,50 54,90
2 1903 ==> 1908 3,40 50,10
2 1908 ==> 1903 3,40 43,10
2 2264 ==> 2266 3,30 52,30
2 2266 ==> 2264 3,30 45,30
2 1909 ==> 1910 2,90 38,20
2 1910 ==> 1909 2,90 31,50
2 1903 ==> 1909 2,80 40,30
2 1909 ==> 1903 2,80 36,50
2 1903 ==> 1910 2,70 39,50
2 1910 ==> 1903 2,70 29,50
2 2340 ==> 2266 2,40 37,80
2 2266 ==> 2340 2,40 32,60
2 2338 ==> 2340 2,30 50,80
2 2340 ==> 2338 2,30 36,80
2 2266 ==> 1909 2,30 31,80
2 1909 ==> 1908 2,30 30,70
2 1909 ==> 2266 2,30 30,40
2 1908 ==> 1909 2,30 29,20
2 2379 ==> 2399 2,20 64,00
2 2340 ==> 1909 2,20 34,50
2 1909 ==> 2340 2,20 28,50
2 2399 ==> 2379 2,20 23,60
2 2375 ==> 2399 2,10 82,60
2 3941 ==> 2340 2,10 43,90
2 2340 ==> 3941 2,10 34,20
2 2399 ==> 2375 2,10 22,10
2 3991 ==> 4002 1,90 61,20
2 3941 ==> 2266 1,90 38,90
2 2266 ==> 3941 1,90 26,10
2 4002 ==> 3991 1,90 24,50
2 1908 ==> 1910 1,90 23,30
2 1910 ==> 1908 1,90 20,20
2 2264 ==> 1909 1,80 28,00
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5.5.3 BMS-WebView-2 Verisine Ait Birliktelik Kurallari

Cizelge 5.8 BMS2 verisinin madenlenmesi ilesalu birliktelik kurallari (gven sirali)

| k-nesnekume | Birliktelik Kurallari (min_sup=1,5) | Destek (%) | Guven (%) |
3 8306, 8309 ==> 8307 1,90 78,70
3 8306, 8307 ==> 8309 1,90 74,50
3 8284, 8307 ==> 8309 1,50 69,20
3 8307, 8309 ==> 8306 1,90 67,50
2 8306 ==> 8307 2,60 63,40
3 8284, 8309 ==> 8307 1,50 62,60
2 8307 ==> 8309 2,90 61,80
2 8306 ==> 8309 2,40 60,00
2 8295 ==> 8307 2,00 57,90
2 8295 ==> 8309 1,90 57,40
2 8307 ==> 8306 2,60 56,00
2 8291 ==> 8309 1,50 55,50
3 8307, 8309 ==> 8284 1,50 53,60
2 8324 ==> 8309 2,10 51,60
2 8295 ==> 8284 1,70 50,40
2 8293 ==> 8309 1,80 50,10
2 8295 ==> 8306 1,70 49,90
2 8285 ==> 8284 2,00 49,20
2 8306 ==> 8284 2,00 48,60
2 8309 ==> 8307 2,90 48,10
2 8295 ==> 8293 1,60 48,00
2 8307 ==> 8284 2,20 47,90
3 8306 ==> 8307, 8309 1,90 47,20
2 8293 ==> 8307 1,70 46,50
2 8324 ==> 8307 1,80 45,50
2 8293 ==> 8295 1,60 44,70
2 8295 ==> 8285 1,50 44,60
2 8307 ==> 8295 2,00 42,50
2 8324 ==> 8284 1,70 42,00
2 8293 ==> 8284 1,50 42,00
3 8307 ==> 8306, 8309 1,90 41,70
2 8306 ==> 8295 1,70 41,50
2 8309 ==> 8306 2,40 41,30
2 8309 ==> 8284 2,40 41,20
2 8285 ==> 8309 1,60 40,70
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Cizelge 5.9 BMS2 verisinin madenlenmesi ilesalu birliktelik kurallari (destek siralr)

| k-nesnekume | Birliktelik Kurallari (min_sup=1,5) | Destek (%) | Given (%) |
2 8307 ==> 8309 2,90 61,80
2 8309 ==> 8307 2,90 48,10
2 8306 ==> 8307 2,60 63,40
2 8307 ==> 8306 2,60 56,00
2 8306 ==> 8309 2,40 60,00
2 8309 ==> 8306 2,40 41,30
2 8309 ==> 8284 2,40 41,20
2 8284 ==> 8309 2,40 37,70
2 8307 ==> 8284 2,20 47,90
2 8284 ==> 8307 2,20 34,10
2 8324 ==> 8309 2,10 51,60
2 8309 ==> 8324 2,10 34,80
2 8295 ==> 8307 2,00 57,90
2 8285 ==> 8284 2,00 49,20
2 8306 ==> 8284 2,00 48,60
2 8307 ==> 8295 2,00 42,50
2 8284 ==> 8285 2,00 30,60
2 8284 ==> 8306 2,00 30,50
3 8306, 8309 ==> 8307 1,90 78,70
3 8306, 8307 ==> 8309 1,90 74,50
3 8307, 8309 ==> 8306 1,90 67,50
2 8295 ==> 8309 1,90 57,40
3 8306 ==> 8307, 8309 1,90 47,20
3 8307 ==> 8306, 8309 1,90 41,70
2 8309 ==> 8295 1,90 32,80
3 8309 ==> 8306, 8307 1,90 32,50
2 8293 ==> 8309 1,80 50,10
2 8324 ==> 8307 1,80 45,50
2 8307 ==> 8324 1,80 39,40
2 8309 ==> 8293 1,80 30,80
2 8295 ==> 8284 1,70 50,40
2 8295 ==> 8306 1,70 49,90
2 8293 ==> 8307 1,70 46,50
2 8324 ==> 8284 1,70 42,00
2 8306 ==> 8295 1,70 41,50
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5.6 Algoritmalarin Sonugclarinin Degerlendirilmesi

Yapilan cama sonucunda, her ¢ veri seti tizerinde algoritmalamm digik hem yuksek

destek dgerlerindeki performans siralamasi FP-Growth > Apgiekilinde olmutur.

Apriori, nesnekimelerini ve destek giglerini hesaplarken veritabanindan glegi
yapmaktadir, bu da cama suresinin artmasina neden olur. FP-Growth isgfusidan FP-
Tree yapisini kullanarak, glik destek dgerine sahip yaygin nesnekimelerindegldyaarak
ilgili nesnektimesi igin tum birliktelikleri bulur. Veribani taramalari olmagh icin daha hizl
sonug elde edilir.

Elde edilen sonuclarda da gorigdiitizere, destek deri kuiculdikce her iki algoritmada da
calsma sureleri, Uretilen yaygin nesnekimeleri ve kurallanaitadir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Veri madencilginde amac¢ ¢ok buyuk miktardaki ham veridegeté bilginin ¢ikariimasidir.
Cok miktarda guvenilir (hata ve eksiklerin olmgdliveri Orsarttir ¢iinkii ¢ozamun, yani

cikarilan kurallarin kalitesi dncelikle verinin kalitesioaglidir.

Veri madencilgi calismasi bilgisayarcilarin ve uygulama konusundaki uzmanlartak or
calsmasidir. Her ne kadar olabigince otomatik olmasini istesek de uzmanlarin yardimi ve
dest&i olmadan bgarili olmak s6zkonusu @édir. Uzmanlar amaci tanimlar. Uygulama ile
ilgili sonuca yararl olabilecek her tur bilginin sistemerilmesi gerekir ve bunlari da ancak
uzmanlar bilir. Ayrica ¢agma ile alinan sonuglarin yorumlanmasi ve gegerlenmesaniam
tarafindan yapilir. Veri madendgli tek agamali bir cagma olmayip tekrarlidir. Sistem
ayarlanana dek bircok deneme gerektirebilir. @ uzun olabilir, sabir gerektirir. Buna
calsan ekibin ve yonetimin hazirlikli olmasi, kisa vaded& bayik beklentilere sahip

olunmamasi gerekir.

Bu calsmada ele alinan market sepet analizi ve birliktelik kunalfskarimi cergcevesinde
incelenmg bircok algoritma vardir. Bu farkli cama kaullari ve ydntemleri iceren
algoritmalarin, farkli veri yapilari tzerinde gainlarak performans o6lctimleri yapilabilir.
Gergek verilerle veya veri Uretecleri ile rastgele ilgetverilerle birliktelik kurallari gikarimi
yapilarak sonuclar keutastirilabilir. Algoritmalarin iyi 6zellikleri birlatirilerek yeni ve daha
guclu algoritmalar elde edilebilir.
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