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Abstract:

The major reason that data mining became one of the hottest current technologies of
the information age is the wide availability of huge amounts of data and the need for
turning such data into useful information and knowledge. As computer systems
getting cheaper and computer power increases, the amount of data available to be
collected and processed increases. Therefore using techniques that operates very well
with large amounts of data becomes an obvious choice. The information and
knowledge gained can be used for applications ranging from business management,
production control, and market analysis, to engineering design and science
exploration. In the present study, the data mining models like Classification,
Regression, Clustering and Association Rules are examined, and their application

areas are discussed.
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Ozet:

Veri madenciligi, giiniimiiz bilgi caginda en giincel teknolojilerden birisidir. Bilgisa-
yar sistemlerinin her gecen giin hem daha ucuzluyor olmasi, hem de giiclerinin arti-
yor olmasi, bilgisayarlarda daha biiyiik miktarlarda verinin saklanabilmesine imkan
vermektedir. Bu yiizden, biiyiik miktardaki verileri isleyebilen teknikleri kulla-
nabilmek, biiylik 6nem kazanmaktadir. Veri madenciligi bu gibi durumlarda kul-
lanilan, biiyiik miktardaki veri setlerinde sakli durumda bulunan oriintii ve egilimleri
kesfetme islemidir. Bu ¢alismada veri madenciligi modelleri islevlerine gore
Smiflama, Regresyon, Kiimeleme ve Birliktelik Kurallar1 bagliklar: altinda incelen-

mekte ve uygulama alanlari aciklanmaktadir.

Anahtar Sozciikler: Veri Madenciligi, Siniflama, Regresyon, Kiimeleme, Birliktelik

Kurallar1

1. GiRiS

Verilerin dijital ortamda saklanmaya baglanmasi ile birlikte, yeryiiziindeki bilgi mik-
tarinin her gecen giin katlanarak arttif1 giiniimiizde, veri tabanlarinin sayisi da ben-
zer, hatta daha yiiksek bir oranda artmaktadir. Yiiksek kapasiteli islem yapabilme
giicliniin ucuzlamasinin bir sonucu olarak, veri saklama hem daha kolaylagmis, hem
de verinin kendisi ucuzlamustir. Veri tabanlarinda saklanan veri, bir daga benzetilirse,
bu veri dag1 tek bagina degersizdir ve kullanici icin ¢ok fazla bir anlam ifade etmez.
Ancak bu veri dagi, belirli bir ama¢ dogrultusunda sistematik olarak islenir ve anal-
iz edilirse, degersiz goriilen veri yigininda, amaca yonelik sorulara cevap verebile-
cek cok degerli bilgilere ulasilabilir.

Veri madenciligi veri taban1 teknolojisi, istatistik, yapay zeka (artificial intelligence),
makine 6grenimi (machine learning), oriintii tanimlama (pattem recognition) ve veri

gorsellestirmesi (data visualization) gibi pek cok teknik alan arasinda koprii gorevi
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goren ¢ok disiplinli bir alandir. Veri madenciligi astronomi, biyoloji, finans, pazarla-

ma, sigorta, tip gibi bir ¢ok dalda uygulanmaktadir.

Bu calismanin amaci, bilisim teknolojileri diinyasindaki 6nemini her gecen giin daha
da arttiran veri madenciligi konusunu ve veri madenciligi modellerini incelemektir.

2.MODELLER VE UYGULAMA ALANLARI

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici (Predictive) ve tammlayict

(Descriptive) olmak tizere iki ana baslik altinda incelenmektedir [1].

Tahmin edici modellerde, sonuglar bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuclan bilinmeyen veri
kiimeleri icin sonuc degerlerin tahmin edilmesi amaclanmaktadir [1]. Ornegin, bir
banka onceki donemlerde vermis oldugu kredilere iliskin gerekli tiim verilere sahip
olabilir. Bu verilerde bagimsiz degiskenler kredi alan miisterinin 6zellikleri, bagiml
degisken degeri ise kredinin geri 6denip 6denmedigidir. Bu verilere uygun olarak
kurulan model, daha sonraki kredi taleplerinde miisteri dzelliklerine gore verilecek

olan kredinin geri 6denip ddenmeyeceginin tahmininde kullanilmaktadir.

Tanmimlayici modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut
verilerdeki Oriintiilerin tanimlanmas: saglanmaktadir [1]. X/Y aralifinda geliri ve iki
veya daha fazla arabasi olan ¢ocuklu aileler ile, ¢ocugu olmayan ve geliri X/Y
araligindan diigiik olan ailelerin satin alma Oriintiilerinin birbirlerine benzerlik gos-

terdiginin belirlenmesi tanimlayici1 modellere bir drnektir [2].

Veri madenciligi modellerini gordiikleri islevlere gore,

1- Siniflama (Classification) ve Regresyon (Regression)
2- Kiimeleme (Clustering)
3- Birliktelik Kurallan (Association Rules)
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olmak iizere ii¢ ana baslik altinda incelemek miimkiindiir [2]. Siniflama ve regres-
yon modelleri tahmin edici, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 modelleri tanimlayic1
modellerdir [2].

2.1. Siniflama ve Regresyon

Simiflama ve regresyon, dnemli veri siniflarini ortaya koyan veya gelecek veri egi-
limlerini tahmin eden modelleri kurabilen iki veri analiz yontemidir [3]. Siniflama
kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon siireklilik gosteren degerlerin tahmin
edilmesinde kullanilir [3]. Ornegin, bir siniflama modeli banka kredi uygula-
malarinin giivenli veya riskli olmalari1 kategorize etmek amaciyla kurulurken,
regresyon modeli geliri ve meslegi verilen potansiyel miisterilerin bilgisayar iiriinleri

alirken yapacaklar1 harcamalar1 tahmin etmek i¢in kurulabilir.

Smiflama ve regresyon modellerinde kullanilan baglica teknikler sunlardir [2]:

1 - Karar Agaclar1 (Decision Trees)

2- Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)

3- Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

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

5- Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)
6- Naive-Bayes

Karar agaclari, veri madenciliginde kuruluslarinin ucuz olmasi, yorumlanmalarinin
kolay olmasi, veri tabani sistemleri ile kolayca entegre edilebilmeleri ve giivenilir-
liklerinin iyi olmasi nedenleri ile siniflama modelleri icerisinde en yaygin kullanima
sahip tekniktir.

Karar agaci, adindan da anlasilacagi gibi bir aga¢ goriiniimiinde, tahmin edici bir
tekniktir [4]. Agac yapisi ile, kolay anlagilabilen kurallar yaratabilen, bilgi teknolo-

jileri islemleri ile kolay entegre olabilen en popiiler siniflama teknigidir.
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Karar agaci karar diigiimleri, dallar ve yapraklardan olusur [3]. Karar digiimii, ger-
ceklestirilecek testi belirtir. Bu testin sonucu agacin veri kaybetmeden dallara ayril-
masina neden olur. Her diigiimde test ve dallara ayrilma islemleri ardisik olarak ger-
ceklesir ve bu ayrilma islemi iist seviyedeki ayrimlara bagimlidir. Agacin her bir dali
siniflama iglemini tamamlamaya adaydir. Eger bir dalin ucunda siniflama iglemi ger-
ceklesemiyorsa, o daim sonucunda bir karar diigiimii olusur. Ancak daim sonunda
belirli bir simf olusuyorsa, o dalin sonunda yaprak vardir. Bu yaprak, veri iizerinde
belirlenmek istenen siniflardan biridir. Karar agaci islemi kok diigiimiinden baglar ve
yukaridan asagiya dogru yapraga ulasana dek ardisik diigiimleri takip ederek gercek-

lesir.

Karar agaci teknigini kullanarak verinin siniflanmasi iki basamakli bir iglemdir [3].
ik basamak 6grenme basamagidir. Ogrenme basamaginda 6nceden bilinen bir
egitim verisi, model olusturmak amaciyla siniflama algoritmasi tarafindan analiz
edilir. Ogrenilen model, siniflama kurallar1 veya karar agaci olarak gosterilir. Ikinci
basamak ise siniflama basamagidir. Siniflama basamaginda test verisi, siniflama
kurallarinin veya karar agacinin dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilir. Eger
dogruluk kabul edilebilir oranda ise, kurallar yeni verilerin siniflanmasi amaciyla

kullanilir.

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

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

Ornegin, bir egitim verisi incelenerek kredi duruma sinifim tahmin edecek bir model

olusturuluyor. Bu modeli olusturan bir siniflama kurali

IF yag = "41...50" AND gelir = yiiksek THEN kredidurumu = miikemmel
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seklindedir. Bu kural geregince yas1 "41...50" kategorisinde olan (yast 41 ile 50
arasinda olan) ve gelir diizeyi yiiksek bir kisinin kredi durumunun miikemmel oldugu
goriiliir.

Olusturulan bu modelin dogrulugu, bir test verisi aracilif: ile onaylandiktan sonra
model, sinifi belli olmayan yeni bir veriye uygulanabilir ve siniflama kurali geregi

yeni verinin sinifl "mitkemmel" olarak belirlenebilir.

Tekrarlamak gerekirse bir karar agaci, bir alandaki testi belirten karar diigiim-
lerinden, testteki degerleri belirten dallardan ve sinifi belirten yapraklardan olusan
akig diyagramu seklindeki agac yapisidir. Agac yapisindaki en distteki digiim kok
diigiimiidiir.

Belirli bir sinifin muhtemel tiyesi olacak elemanlarin belirlenmesi, cesitli durumlarin
yiiksek, orta, diistik risk gruplari gibi cesitli kategorilere ayrilmasi, gelecekteki olay-
larin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar olusturulmasi, sadece belirli alt gruplara 6zgii
olan iligkilerin tanimlanmasi, kategorilerin birlestirilmesi gibi alanlarda karar
agaclan kullanilmaktadir [2].

Karar agaclari, hangi demografik gruplarin mektupla yapilan pazarlama uygula-
malarinda yiiksek cevaplama oranina sahip oldugunun belirlenmesi (Direct Mail),
bireylerin kredi ge¢mislerini kullanarak kredi kararlarinin verilmesi (Credit Scoring),
gecmiste isletmeye en faydali olan bireylerin 6zelliklerini kullanarak ise alma siireg-
lerinin belirlenmesi, tibbi gozlem verilerinden yararlanarak en etkin kararlarin ver-
ilmesi, hangi degiskenlerin satislar1 etkilediginin belirlenmesi, iiretim verilerini
inceleyerek iiriin hatalarina yol acan degiskenlerin belirlenmesi gibi uygulamalarda
kullanilmaktadir [2].
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2.2. Kiimeleme

Kiimeleme, veriyi siniflara veya kiimelere ayirma islemidir [5]. Ayn1 kiimedeki ele-
manlar birbirleriyle benzerlik gosterirlerken, baska kiimelerin elemanlarindan fark-
hidirlar. Kiimeleme veri madenciligi, istatistik, biyoloji ve makine 6grenimi gibi pek
cok alanda kullanilir. Kiimeleme modelinde, siniflama modelinde olan veri siniflari
yoktur [6]. Verilerin herhangi bir sinifi bulunmamaktadir. Stmiflama modelinde, ver-
ilerin smiflart bilinmekte ve yeni bir veri geldiginde bu verinin hangi siniftan ola-
bilecegi tahmin edilmektedir. Oysa kiimeleme modelinde, siniflar1 bulunmayan ver-
iler gruplar halinde kiimelere ayrilirlar. Bazi uygulamalarda kiimeleme modeli,

simniflama modelinin bir 6niglemi gibi gorev alabilmektedir [6].

Marketlerde farkli miisteri gruplarmin kesfedilmesi ve bu gruplarin aligveris oriintii-
lerinin ortaya konmasi, biyolojide bitki ve hayvan siniflandirmalar ve iglevlerine
gore benzer genlerin siniflandirilmasi, sehir planlanmasinda evlerin tiplerine, deger-
lerine ve cografik konumlarina gére gruplara aynlmasi gibi uygulamalar tipik
kiimeleme uygulamalaridir. Kiimeleme ayni zamanda Web iizerinde bilgi kesfi i¢in

dokiimanlarin siniflanmas1 amaciyla da kullanilabilir [7].

Veri kiimeleme giiclii bir gelisme gostermektedir. Veri tabanlarinda toplanan veri
miktarinin artmastyla orantili olarak, kiimeleme analizi son zamanlarda veri maden-

ciligi arastirmalarinda aktif bir konu haline gelmistir.

Literatiirde pek cok kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Kullanilacak olan
kiimeleme algoritmasinin se¢imi, veri tipine ve amaca baglidir. Genel olarak baslica

kiimeleme yontemleri su sekilde siniflandinlabilir [3]:

1 - Bolme yontemleri (Partitioning methods)

2- Hiyerarsik yontemler (Hierarchical methods)

3- Yogunluk tabanl yontemler (Density-based methods)
4- Izgara tabanl yontemler (Grid-based methods)

5- Model tabanl yontemler (Model-based methods)
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Bolme yontemlerinde, n veri tabanindaki nesne sayisi ve k olusturulacak kiime sayist
olarak kabul edilir. Blme algoritmasi # adet nesneyi, k adet kiimeye boler (k < n).
Kiimeler tarafsiz bolme kriteri olarak nitelendirilen bir kritere uygun olusturuldugu
icin aym kiimedeki nesneler birbirlerine benzerken, farkli kiimedeki nesnelerden
farklidirlar [3].

En iyi bilinen ve en cok kullanilan bolme yontemleri k-means yontemi, k-medoids

yontemi ve bunlarin varyasyonlaridir [8].

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

merkezi olur. Bu islem tiim nesneler kiimelere yerlesinceye kadar devam eder [3].

Bir nesne grubunun, Sekil 2.1'de goriildiigii gibi uzayda konumlanmis oldugu
varsayilsin. Kullanicinin bu nesneleri iki kiimeye ayirmak istedigi varsayilirsa, k=2
olur [3]. Sekil 2.1 (ayda ilk Once rasgele iki nesne, iki kiimenin merkezi olarak
secilmis ve diger nesneler de bu merkezlere olan yakinliklarina gore iki kiimeye
ayrilmiglardir. Bu ayrima gore her iki kiimenin nesnelerinin yeni ortalamasi alinmis
ve bu deger kiimelerin yeni merkezleri olmustur. Bu yeni merkezler Sekil 2.1(b)'de
istiinde carpi isareti bulunan noktalarla gosterilmektedir. Bu yeni carpi isaretli
merkezlere gore, her iki kilmede de birer nesne diger kiimenin merkezine daha yakm
duruma gelmislerdir. Bu durum Sekil 2.1(c)'de goriilmektedir. (5,1) koordinatindaki
nesne ile (5,5) koordinatindaki nesne kiime degistirmislerdir. Her iki kiimedeki bu
yeni katilimlar ile kiimelerdeki nesnelerin ortalama degerleri ve dolayisiyla merkez-
leri degismistir [3]. Yeni hesaplanan merkezler Sekil 2.1(d)'de istiinde carpr isareti
bulunan noktalarla gosterilmektedir. Artik acikta bir nesne kalmadigi ve her nesne
icinde bulundugu kiimenin merkezine en yakm durumda bulundugu i¢in k-means

yontemi ile kiimelere boliinme iglemi Sekil 2.1(d)'de goriildiigii gibi sonlanmustir [3].
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Sekil 2.1. k-means Yontemiyle Kiimeleme Ornegi

k-means yontemi, sadece kiimenin ortalamasi tanimlanabildigi durumlarda kul-
lanilabilir [9], Kullanicilarin k degerini, yani olusacak kiime sayisimi belirtme
gerekliligi bir dezavantaj olarak goriilebilir. Esas onemli olan dezavantaj ise disarida
kalanlar (outliers) olarak adlandirilan nesnelere karsi olan duyarliliktir [3]. Degeri
cok biiyiik olan bir nesne, dahil olacagi kiimenin ortalamasin1 ve merkez noktasin
biiyiik bir derecede degistirebilir. Bu degisiklik kiimenin hassasiyetini bozabilir.

Bu sorunu gidermek i¢in kiimedeki nesnelerin ortalamasini almak yerine, kiimede
ortaya en yakin noktada konumlanmis olan nesne anlamindaki medoid kullanilabilir.
Bu iglem k-medoids yontemi ile gergeklestirilir.
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k-medoids kiimeleme yonteminin temel stratejisi ilk olarak n adet nesnede, merkezi
temsili bir medoid olan k adet kiime bulmaktir [3]. Geriye kalan nesneler, kendile-
rine en yakin olan medoide gore k adet kiimeye yerlesirler. Bu bolinmelerin ardin-
dan kiimenin ortasina en yakin olan nesneyi bulmak i¢cin medoid, medoid olmayan

her nesne ile yer degistirir. Bu islem en verimli medoid bulunana kadar devam eder

[3].

Sekil 2.2'de O; ve O; iki ayn1 kiimenin medoidlerini, Oyl Tasgele segilen ve medoid
aday1 olan bir nesneyi, p ise medoid olmayan bir nesneyi temsil etmektedir. Sekil 2.2
Ohasgee nin, su anda medoid olan Oj'nin yerine gegip, yeni medoid olup olamayacagim

belirleyen dort durumu gostermektedir [3].
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Sekil 2.2. k-medoids Yontemiyle Kiimeleme Ornegi

(a): p nesnesi su anda O; medoidine baghdir (Oj medoidinin bulundugu kiimededir).
Eger O;, Opyele ile yer degistirir ve p O; 'ye en yakinsa, p nesnesi O; 'ye geger.

(b): p nesnesi su anda O; medoidine baghdir. Eger O; , Opygeelc il€ yer degistirir ve p
Orgeic'ye €n yakinsa, p nesnesi Opggele' YE ECET.
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(c): p nesnesi su anda 0; medoidine baghdir. Eger O;, Oyl le yer degistirir ve p hala

Oraseele 'y€ €n yakinsa, p nesnesi yine O; 'ye bagh kalr.

(d): p nesnesi su anda O; medoidine baghdir. Eger O;, Orasgele ile yer degistirir ve P

Onruseele ‘Y€ €n yakinsa, p nesnesi Opgpele 'YE gEGET.

Kiimeleme yontemlerinden biri olan hiyerarsik yontemler, veri nesnelerini kiimeler
agac1 seklinde gruplara ayirma esasina dayanir [9]. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri,
hiyerarsik ayrismanin asagidan yukariya veya yukaridan asagiya dogru olmasina

gore agglomerative ve divisive hiyerarsik kiimeleme olarak siniflandirilabilir [9].

Agglomerative hiyerarsik kiimelemede, Sekil 2.3'de goriildiigii lizere hiyerarsik
ayrisma asagidan yukariya dogru olur [9]. ilk olarak her nesne kendi kiimesini olus-
turur ve ardindan bu atomik kiimeler birleserek, tiim nesneler bir kiimede toplanin-

caya dek daha biiyiik kiimeler olustururlar.

Divise hiyerarsik kiimelemede, Sekil 2.3'de goriildiigli lizere hiyerarsik ayrisma
yukaridan asagiya dogru olur [9]. ilk olarak tiim nesneler bir kiimededir ve her nesne
tek basina bir kiime olugturana dek, kiimeler daha kiiciik pargalara boluiniirler.

Basamaklar :

Agglomerative
(AGNES)
= PO Y
~abede O
@’__—_—"‘“ﬂ cde
%>@
divisive
Basamaklar : ( DIAN A)

Sekil 2.3. Hiyerarsik Kiimeleme Ornegi
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Sekil 2.3, bir agglomerative hiyerarsik kiimeleme yontemi olan AGNES
(AGlomerative NESting) ve bir divise hiyerarsik kiimeleme yontemi olan DIANA
(Dlvise ANAlysis) uygulamast gostermektedir [9]. Bu yontemler bes nesneli
(a,b,c.d,e) bir veri setine uygulanmaktadir. Baglangicta AGNES her nesneyi bir kii-
meye yerlestirir. Kiimeler, bazi kriterlere gore basamak-basamak birlesirler. Ornegin
C, ve C, kiimeleri, eger C, kiimesindeki bir nesne ve C, kiimesindeki bir nesne ile,
diger kiimelerdeki herhangi iki nesne arasinda belirlenen uzaklik mesafesini
kargilayacak bir mesafe varsa birlesebilirler. Bu birlesme islemi tiim nesneler bir
kiimede toplanincaya kadar devam eder [3]. DIANA'da ise tiim nesnelerin iginde top-

landig1 kiime, her kiime bir nesne igerecek duruma gelene kadar boliiniir [9].

2.3. Birliktelik Kurallari

Birliktelik kurallar1, biiylik veri kiimeleri arasinda birliktelik iliskileri bulurlar [10].
Toplanan ve depolanan verinin her gecen giin gittik¢e biiylimesi yiiztinden, sirketler
veritabanlarindaki birliktelik kurallarim ortaya ¢ikarmak istemektedirler. Bilyiik
miktardaki mesleki islem kayitlarindan ilging birliktelik iliskilerini kesfetmek, sir-

ketlerin karar alma islemlerini daha verimli hale getirmektedir.

Birliktelik kurallarinin kullanildig: en tipik 6rnek market sepeti uygulamasidir. Bu
islem, miisterilerin yaptiklar1 aligverislerdeki iirlinler arasindaki birliktelikleri
bularak miisterilerin satin alma aligkanliklarini analiz eder. Bu tip birlikteliklerin
kesfedilmesi, miisterilerin hangi iirlinleri bir arada aldiklar1 bilgisini ortaya ¢ikarir ve
market yoneticileri de bu bilgi 1s18inda daha etki satis stratejileri gelistirebilirler.
Ornegin bir miisteri siit satin aliyorsa, aym aligveriste siitiin yaminda ekmek alma
olasilig1 nedir? Bu tip bir bilgi 15181nda raflar diizenleyen market yoneticileri iiriin-
lerindeki satis oramini arttirabilirler. Ornegin bir marketin miisterilerinin siit ile bir-
likte ekmek satin alan orani yiiksekse, market yoneticileri siit ile ekmek raflarini yan

yana koyarak ekmek satislarini arttirabilirler.

Ornegin bir A iiriiniinii satin alan miisteriler ayn1 zamanda B {iriiniinii da satin ali-
yorlarsa, bu durum (2.1)'deki Birliktelik Kurali ile gosterilir [11]:
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A =>B [destek = %2, giiven = %60]

Buradaki destek ve giiven ifadeleri, kuralin ilginglik olciileridir. Sirasiyla, kesfedilen
kuralin kullanishgint ve dogrulugunu gosterirler. (2. 1)'deki Birliktelik Kurali igin 2%
oranindaki bir destek degeri, analiz edilen tiim aligverislerden %?2'sinde A ile B iiriin-
lerinin birlikte satildigini belirtir. %60 oranindaki giiven degeri ise A iirliniinii satin
alan miisterilerinin %60'1n1n aynm aligveriste B iiriiniinii de satin aldigim ortaya koyar
[11]. Kullanic1 tarafindan minimum destek esik degeri ve minimum giiven esik
degeri belirlenir ve bu degerleri agan birliktelik kurallar1 dikkate alinir.

Biiyiik veri tabanlarinda birliktelik kurallar1 bulunurken, su iki islem basamag takip
edilir [11]:

1- Sik tekrarlanan 6geler bulunur: Bu 6gelerin her biri en az, 6nceden belirlenen
minimum destek sayis1 kadar sik tekrarlanirlar.
2- Sik tekrarlanan Ogelerden giiglii birliktelik kurallart olusturulur: Bu kurallar min-

imum destek ve minimum giiven degerlerini kargilamaldir.

Sik tekrarlanan Ogeleri bulmak icin kullanilan en temel yontem Apriori Algorit-
masidir [21,25,26,27]. Asagida Apriori algoritmasi bir 6rnekle anlatilmaktadir.
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Tablo 2.1. Marketten Yapilan Alisveris Bilgilerini iceren D Veritabam [3]

ANO |Uriin NO
A100 |11,12,15
A200 (12,14

A300 |12,13

A400 |11,12,14
A500 |I1,13

A600 |12,13

A700 |I1,13

A800 (I1,12,13,15
A900 [I1,12,13

Tablo 2.1'de bir marketten yapilan aligverislerin bilgilerini iceren D veritabani
goriilmektedir. Bu veritabaninda yapilan alisverislerin numaralart ANO siitununda
goriilmektedir. Her aligveriste satin alinan iiriinler de Uriin No siitununda goriilmek-
tedir. Apriori algoritmasinda takip edilen basamaklar Sekil 2.4'de gosterilmektedir.
(3]

1- Algoritmanin ilk adiminda, her iiriin tek basina bulundugu C; kiimesinin ele
manidir. Algoritma, her iiriiniin sayisin1 bulmak icin tiim aligverisleri tarar ve elde
edilen sonuglar Sekil 2.4'de Destek Sayist siitununda goriilmektedir. Tablo 2.1'de
goriilebilecegi gibi D'de I1 {iiriiniinden 6 adet, 12 iiriiniinden 7 adet, 13 tirtiniinden 6

adet, 14 iiriiniinden 2 adet ve 15 iiriiniinden de 2 adet satildig1 goriilmektedir.

2- Minimum aligveris destek sayisinin 2 oldugu varsayilirsa, tek baglarina sik tekrar
lanan iirtinler L; kiimesinde goriilmektedir. C; kiilmesindeki tiim iriinlerin destek
sayis1, minimum destek esik degeri olan 2'den fazla oldugu icin C; tiim iiriinler sik

tekrarlanan iiriin olarak degerlendirilir ve L; kiimesine aktarilir.
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3- Hangi iiriinlerin ikili olarak sik tekrarlandigin belirlemek i¢in L; kiimesindeki

iiriinlerin ikili kombinasyonlari bulunarak C, kiimesi olusturulur.

4- C, kiimesindeki iirtinlerin destek sayilarini bulmak amactyla D taranir ve bulunan

degerler destek say1s1 siitununda belirtilir.

O L
Her tirtingn | Urin | Destek Suyisi ] Crin sayilarm Urttn | Destek Ssys
sayim igin minimum destak
D'yi tara E:;g ? suyast ile karplastr }:;i g
=1 13 6 ¥ {13} &
{14} 2 {14} 2
{15} 2 {15} i
Cy <, iy
Ly'den C) Her firfiniin Oriln gayilaring
drinlerini Criin sayi41 igin Uriin | Destek Saym minitum destek Orila | Destek Suyin
I i 1 i
olugrar ) D'yi tara an) 5 sy ile karglagnr _— 7
{1113} {11,13} 4 {113} 4
{143 {114} t TRES 2
{1115} 11,15} 2 {12.13} ]
{12,13} ' {12.13} 4 {12,014} 2
(12,14} {12,14) 4 (12,15} 2
{12,15} {12,15} 2
{13.14) {13.14) by
{13,15) {13,15) 1
114,15} {14,15) [
C C I
Ly'den Cy —2— Her vty L i saysaria - %
tctmlarin Ban | ggyip igin Urgn | Destek Sayiet i destek Urita | Destek Sayiss
clugtur D'yi tara oyt ile karsilagtr
gL 2Y 111,12,133 2 Y Gl 13 180 ¢ & ) 2
{01.82,15% {18,02.153 2 £11,02,15% X

Sekil 2.4. Apriori Algoritmasmin Gosterimi

5- G, kiimesindeki lirlinlerden minimum destek esik degerini asan iiriinler L, kiime
sine aktartlir.

6- Hangi iiriinlerin iiclii olarak sik tekrarlandigini belirlemek i¢in L, kiimesindeki
iirtinlerin iicli kombinasyonlar1 bulunarak Cj; kiimesi olusturulur. Bu durumda
Cs; = {{I1,12,13}, {I1,I12,I5}, {I1,I3,I5}, {I2,I3,14}, {I2,I3,I5}} olmasi beklenir.
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Ancak Apriori algoritmasina gore, sik tekrarlanan 6gelerin alt kiimeleri de sik tekrar-
lanan 68e olmasi gerekmektedir. Buna gore yukaridaki C; kiimesindeki elemanlar sik
tekrarlanan olmadigi i¢in, yeni C; kiimesi C; = {{I1,12,13}}, {I1,I2,15}} olur.

7- Cj; kiimesindeki iirtinlerin destek sayilarini bulmak amactyla D taranir ve bulunan
degerler destek sayisi siitununda belirtilir.

8- C; kiimesindeki iiriinlerden minimum destek esik degerini asan iiriinler L; kiime
sine aktarilir.

9- Hangi iiriinlerin dortlii olarak sik tekrarlandigim belirlemek i¢in L; kiimesindeki
tirtinlerin dortlii tek kombinasyonu {II, 12, I3, I5} olarak belirlenir. Ancak bu
kiimenin alt kiimelerinin tamanu sik tekrarlanan 6ge olmadigi icin C, kiimesi bos

kiime olur ve Apriori tiim sik tekrarlanan 6geleri bularak sonlanmig olur.

Sik tekrarlanan 6geleri bulduktan sonra 1= {11, 12, 15} yrallarim olusturmaya gelir.
Ornegin sik tekrarlanan bir 6ge olaNigin, bos olmayan tiim alt kiimeler sunlardir

[11]: {11, 12}, {12, 15}, {12, IS}, {11}, {I12},{I5}. Bu durumda Tablo 2.1'deki
veritabanina bakarak su birliktelik kurallar1 ¢ikartilabilir [3].

I- 11A 2= 15, given =2 /4= %50
2- 1A I5 =12, given=2/2=%100
-RAI=I1, given=2/2=%100
4- 1 =12 A 15, giiven=2/6=%33
5- =11 A 15 given =2 /7= %29
6- I5=11 A 12, given=2/2=%100

Eger minimum giiven esik degeri %70 olarak belirlenmisse, ikinci, tiglincii ve altinct

kurallar dikkate alinir ¢iinkii diger kurallar esik degerini asamamais olurlar [3].
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3. SONUC

Bu c¢alismada veri madenciligi modelleri Siniflama ve Regresyon, Kiimeleme ve
Birliktelik Kurallar basliklar1 altinda incelenmis ve kullanim alanlar1 6rnekler veri-
lerek aciklanmistir. Bir veri madenciligi uygulamasi gerceklestirilecegi zaman, elde-
ki verinin ve ¢oziilmesi gereken mesleki problemin ¢ok iyi bir sekilde analiz edilme-
si ve anlagilmas1 gerekir. Bu iki unsur, veri madenciligi uygulamasinin basarisini
onemli bir oranda etkileyecektir. Eldeki veri ve problem anlasildiktan sonra, veri
madenciligi modellerinden ve tekniklerinden amaca en uygun olani secilmelidir.
Uygun olmayan bir teknik secilerek yapilan veri madenciligi uygulamasinin basarili

olmasi diisiiniilemez.
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