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TURKCE OZET

VERI MADENCILIGIi MARKET SEPETI ANALIZI:

APRIORI VE FP-GROWTH ALGORITMALARI KARSILASTIRMASI

Yiiksek Lisans Tezi, Miithendislik Yonetimi Anabilim Dali, Tezli Yiiksek Lisans Programi
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Fatih Oztiirk
Ocak 2021

Verinin ve veri biliminin dneminin her gegen giin katlanarak arttigi hepimiz tarafindan
yadsinamaz bir ger¢ek haline gelmistir. Sirketler bu konuda yatirimlar yapmakta ve en dogru

ve giivenilir veriyi elde etmek ve bu yonde adimlar atmay1 hedeflemektedirler.

Veri yiginlarindan degerli ve sirket cikarlari dogrultusunda ise yarar veriyi elde etme
siireclerinin kalibini ¢izmis olan veri madenciligi teknikleri ile ilgili veriler elde edilmekte ve
bircok alanda bu altin degerindeki veriler kullanilmaktadir. Gergek aligveris verilerinin
kullanildig1 bu ¢alismada veri madenciligi algoritmalarindan Market Sepeti Analizi surecinde
en sik kullanilan Apriori ve FP-Growth algoritmalar ile ¢alisildi. Weka ve Python ile yapilan
caligma sonucunda Fp-Growth Algoritmasinin Weka tzerinde Apriori Algoritmasina oranla
cok daha hizli galistigi fakat Python Uzerinde yapilan ¢alismada Apriori Algoritmasinin,
literatiirdeki ¢cogu ¢alismaya zit olarak, FP-Growth algoritmasina oranla daha hizli ¢alistigi
bilgisi ortaya konmustur. Gergek market verileri ile yapilan ¢alismanin sonucunda market
sahibine hangi drunlerinin birlikte alindig1 sonucunu sunularak satis politikasinda karar verme

stirecine destek saglanmustir.

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi, Market Sepeti Analizi, Birliktelik Analizi, WEKA, PyCharm,
PYTHON, APRIORI, FP-Growth
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DATA MINING MARKET BASKET ANALYSIS:
APRIORI AND FP-GROWTH ALGORITHMS COMPARISON
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It is the fact that the importance of data and data science is increasing day by day across the
world. Companies make investments in this regard and aim to obtain the most accurate and
reliable data and to take steps in this direction. It has been obtained data from the data mining
techniques that draw the pattern of the processes of obtaining valuable and useful data in line
with the interests of companies from the huge sets of data and these precious data has used in
many areas. In this real market data study, Apriori and FP-Growth algorithms, which are the
most frequently used data mining algorithms in the Market Basket Analysis process, were used.
At the result of the study with using real market data were showed that Fp-Growth algorithtm
produced results faster than the Apriori algorithm on WEKA but in contrast to the most of
literature studies, the Apriori algorithm produced results much faster than the FP-Growth
algorithm on Python. The results of which products were purchased together is presented to

the market owner in order to support the decision-making process in the sales policy.

Keywords: Data mining, Market Basket Anaysis, Association rules, WEKA, PyCharm, Python,
Apriori, FP-Growth
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1. GIRIS

Teknoloji hizla artmakta ve en kiiciik isletmelerden en biiylik isletmelere kadar teknoloji
kullanimi1 artik zorunluluktan ¢ok gereklilik haline gelmektedir. Sadece isletmecilerin degil,
isletmeci ile miisteri arasindaki kopriiyli olusturan iletisim aract da yine teknoloji olmaktadir.
Teknoloji sayesinde miisteriye ait islem aninda ki tiim konugma detaylari, alisveris bilgileri,
iade bilgileri, kisisel bilgiler vb. tutulmakta ve ¢ogu durumda bu verilerin tutulmasi zorunlu
hale gelmektedir. Biiyiik miisteri kitlesi olan bir isletmeyi diisiindiigiimiizde bu gibi verilerin
kaydedilmesi ve yillarca saklanmasi ciddi bir maliyet kalemi olmaktadir. Dolayist ile bu biiyiik
veri yigin1 ve maliyetinin sirket i¢in pozitif geri donisiimiinii saglamak ciddi 6nem arz

etmektedir.

Piyasanin degisim hizinin fazla olmasi, bu degisim hizina ayak uydurmay1 gereklilik haline
getirmektedir. Piyasanin anlik degisimine ayak uydurmak, miisterinin yonelimlerini 6nceden
tahmin etmek veya degisime rakip isletmelerden daha hizli adapte olmak icin sirketler siirekli
arayis halindedirler. Veri madenciligi teknikleri bu sekilde verilerin yiginlar halini aldig1 ve
anlaml1 verilerin tiiretilmesi gerektigi durumlarda kullanilan yontemler i¢ermektedir. Verinin
madenciliginin yapilarak sirketler i¢in miisteri verilerinden ve bir¢cok parametreye (yas,
cinsiyet, mevsim vb.) gore degerli veriler iiretilir ve sirket i¢in zarar1 6nleyen ve kar elde etmeyi

saglayan sonuglar ortaya konur.

Miisterilerin siklikla birlikte aldiklari dirlinlerin tespit edilmesi isletmelerin yapacagi
kampanyalar, satis esnasinda ki dizaynlar1 ve mevsimsel satis politikalar1 i¢in 6nemli bir yer
tutmaktadir. Birliktelik analizi, veri madenciligi tekniklerinden biridir ve birliktelik
analizlerinden ‘Market Sepeti Analizi’ sayesinde biiyiik veri yiginlarindan bu sekilde birbiri ile
iliskisi olan veriler ortaya ¢ikartilmaktadir. Market Sepeti Analizi olarak adlandirilmakta

olmasina ragmen tip, finans, bankacilik gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Birliktelik analizi ile ilgili ¢alismalar 90’11 yillardan bu yana yapilmaktadir. Birliktelik analizi
ile ilgili en sik kullanilan algoritmalardan ikisi Apriori ve Fp-Growth ‘dir. Algoritmalarin
birbirine gore art1 ve eski yonlerinin bulundugu durumlar bulunmakta ve bu nedenle kosullara

gore uygun algoritma secilmektedir.



Bu Tezin amaci, ismini X Siiper Market olarak verecegimiz Istanbul’daki bir marketin gercek
aligveris verileri ile birliktelik analizini yaparak, siklikla bir arada satilan {iriinlerini ortaya
koymaktir. Bu analizi yaparken veri madenciligi birliktelik analizi algoritmalarindan Apriori
ve Fp-Growth algoritmalart kullanilmistir. Her iki algoritmanin iirettigi sonuglar ortaya
konmus ve iiretim siireleri kiyaslanmistir. Ayn1 zamanda diger ¢calismalardan farkli olarak bu
calismada algoritmalar tek bir uygulama araci ile degil birden fazla uygulama araci kullanilarak
analiz edilmistir. Oncelikli olarak veri madenciliginde siklikla kullanilan WEKA uygulamasi
kullanilarak her iki algoritma ile analiz yapilip birliktelik kural setleri elde edilmistir. Ardindan
PyCharm uygulamasi ile Python dilinde yazilmis hazir kiitiiphaneler kullanilarak her iki
algoritma calistirilmis ve birliktelik kural setleri elde edilmistir. Her iki uygulama ve
algoritmalarin sonucunda c¢ikan analizler degerlendirilmis ve ayni zamanda siireleri de

kiyaslanmistir.

Sonug olarak FP-Growth algoritmast WEKA iizerinde daha hizli ¢ikt1 iiretirken, Python
tizerinde Apriori algoritmasi daha hizli sonug¢ vermis ve X Super Marketi icin %5 destek
degerinin iizerinde gelen tiim triin iliskileri listelenmis, maksimum %87 birliktelik orani ile

~ 9

“Meyve ve Yesillik alanlarin Sebze aldig1” sonucu ortaya ¢ikmuigtir.



2. LITERATUR TARAMASI

90’11 yillardan bu yana veri madenciligi ile ilgili bir¢ok konu, kitap ve makale yazilip
yayinlanmistir. Son yillarda ise veri madenciliginin énemi saglik, finans, pazarlama, trafik,
egitim, iiretim hatlari, insan kaynaklar1 vs. bir¢ok alanda artmaktadir. Bunlarin yani sira
aragtirmacilar veri madenciligi algoritmalarina ve performansina da biiylk 0Onem

vermektedirler.

Agrawal, Imielinski ve Swami (1993), biiyiik verilerin verildigi ve aralarindaki iligkinin
kurulmasinin istendigi veri madenciligi islemleri i¢in bir algoritma gelistirdiler. Algoritma
alistlmisin -~ disinda  tahminleme  budama  islemlerini  igeriyordu. O  yillarda
veri taban1 madenciliginin ticari ilgi ile de birlestirildiginde veri tabani i¢in 6nemli yeni bir

uygulama alani olduguna belirtmistir.

Mythili & Shanavas (2013), “Performance Evaluation of Apriori and FP-Growth
Algorithms” baslikli ¢alismasinda Apriori ve FP-Growth Algoritmalarinin performanslari
farkli destek degerleri ile denemis ve destek degeri hangi seviyede olursa olsun FP-Growth
algoritmasinin Apriori algoritmasina gore c¢ok daha fazla performanshi oldugunu ortaya

koymustur.

Ying, Sindakis, Aggarwal, Chen ve Su (2020), Singapur perakende sektoriinde Big Data
(biiytik veri) yonetimi ile ilgili Singapur perakende sektoriindeki 500 katilimci ile bir ¢alisma
yapmuglardir. Calismada gosteriyor ki biiylik veriyi yonetmede onlerine ¢ikan engelleri agmak
icin bolgedeki katilimcilarin %26 ‘s1 modern metod ve yazilimlar kullaniyor ve katilimeilarin
%40 ‘1 da biiylik veriyi yonetmede kullanilan tekniklerin satiglar1 arttirdigini, %34 ‘i ise

maliyeti azalttiZin1 belirtiyor.

Leeflang, Verhoef, Dahlstrom ve Freundt (2014), dijital cagda pazarlamanin zorluklari ve
coziimleri ile ilgili, diinya ¢apinda 777 pazarlama yoneticisinden olusan bir 6rneklemde, anket
caligmast yapmislardir. Calisma sonucunda ‘yetenek bosluklari’ doldurmanin, ‘kurumsal
tasarim’ ayarlamasimnin ve “eyleme doniistiiriilebilir metrikler” uygulamanin sektordeki
sirketlerin en biiyiik iyilestirme firsatlar1 oldugunu vurgulamistir. Tablolar ve figiirler ile
gostermektedir ki dijital pazarlama diinyasinda ki en 6nemli zorluk miisterilerin diisiincelerini
kavramadir. Big data ile miisterinin satin alma yolcugunu ugtan uca takip ederek miisteri
egilimlerini gdzlemlemek, kampanyalar1 sunmak ve biitgelerini optimize etmek i¢in gereklilik

haline gelmekte oldugunu belirtmistir.



Christian (2005) calismasinda; FP-Growth Algoritmasi ile Apriori, Eclat ve Relim
algoritmalarmi karsilastirilmistir. C programlama dili tizerinde yapilan bu ¢alismada FP-
Growth algoritmasinin ¢alismadaki diger algoritmalara gore daha iyi bir performas gosterdigi

sonucuna varilmistir.

Kumar ve Rukmani (2010) “Implementation of Web Usage Mining Using” adl
calismalarinda, web madenciligi Uzerinde Apriori ve FP-Growth algoritmalarinin bellek ve
zaman kullanimlarim1 karsilastirmiglardir.  Apriori algoritmasmin temel dezavantajinin,
ozellikle biiyiik ve uzun desenlerde aday kiimesi olusturmasinin maliyetli olusu, FP-Growth
algoritmasinin temel dez avantajinin ise iyi bir aday olusturma ydnteminden yoksun olusu

seklinde sonug¢ ¢ikarmislardir.

Huang Yuan (2009), Carma algoritmasini Apriori algoritmasi ile karsilastirmis ve
verimliligini degerlendirmistir. Carma algoritmasi ile Apriori algoritmasinin ayni destek esik
degerinde ayn1 sonuclart verdigi goézlenmistir. Ayn1 zamanda Carma algoritmas: sonucunda
iiretilen veri gruplarinin Apriori algoritmasi sonucunda liretilen veri gruplarinin alt kiimesi

oldugu sonucuna varmislardir.

Sherdiwala ve Khanna (2015), birliktelik kurallar1 algoritmalarinda verimliligi artirmak igin
veri tabaninda ki verilerinizin lizerinden ge¢me saymizin azaltilmasi, veritabaninizi

orneklemeniz, eksta kisitlar konulmasi ve parallellestirmenin gerektigini belirtmislerdir.

Lin (2009), yaptigi calismada, tedarik¢i se¢imi problemi i¢in FP-Growth algoritmasini
kullanmigtir. Tedarikci segimi tedarik zinciri yonetimi igin 6nemli problemlerden biridir.
Calismanin amaci esas ve yedek tedarikciler secimindeki karmasikligi indirgemektir. FP-
Growth algoritmasinin genellikle ¢aligma siiresi ve verimligi ile ilgili ¢alismalarin yani sira
operasyon yonetimi ve tedarik zinciri alanlarinda siklikla kullanilmaya baslandigini ve

tedarik¢i elimine edilmesinde ve karmasiklik azaltmasi etkili oldugu belirlenmistir.

Mostafaei, Ganjavi ve Ghodsi (2018), “New Approaches to Analyze Gasoline Rationing”
adli ¢calismasinda 2005 ile 2011 yillar1 arasindaki karayolu tasimaciligi sektoriinde meydana
gelen degisiklikleri arastirmiglardir. Apriori ve Carma algoritmalar1 kullanilarak benzin
tiikketiminin durumu incelenmistir. Benzin tliketiminin inceleme sonucunda dogalgaz, toplu

tasima ve metro kullanimu ile iliskili oldugu belirlenmistir. Apriori ve Carma algoritmalarindan



elde edilen sonugclari karsilastirilmis ve Carma algoritmasindan elde edilen sonuglarin Apriori

algoritmasindan elde edilen sonuglar ile ayn1 oldugu gézlemlenmistir

Mayilvaganan ve Kalpanadevi (2018), yaptiklar1 ¢alismada Apriori, FP-Tree ve Fuzzy FP-
Tree algoritmalarini karsilastirmistir. Calisma sonucunda Fuzzy FP-Tree algoritmasinin zaman

acisindan Apriori ve FP-Tree algoritmalarindan daha verimli oldugu ortaya ¢ikmaistir.

Said, Dominic ve Abdullah (2009), yaptiklar1 ¢alismada FP-Growth algoritmasi ve bu
algoritmanin ¢esitli varyasyonlarin yeterlilik ve etkililiklerini zaman ve bellek tiiketimi
acisindan karsilastirmislar. Sonug olarak ise her durum igin tek bir algoritmanin olmadigi ve
basarili bir algoritmanin ana siirlayiCisinin verinin istatistik zenginliginin oldugu sonucunu

elde etmislerdir.

Hunyadi (2011), yapmis oldugu c¢alismasinda Apriori ve Fp-Growth algoritmalarini
kiyaslamis ve Apriori algoritmasinin, sik goriilmeyenleri eleme seklinde, isleyisinin Fp-
Growth ve Creative Association Rules ‘e gore farkli olmasina ragmen tirettigi sonucun diger
iki algoritma ile ayni oldugunu ve calismasinda gorselini ilettigi regresyon dogrusu boyunca

acik bir sekilde goriildiigiinii ifade etmistir.

Fp-Growth Algoritmasinin ¢ok daha hizli ve etkili bir sekilde ¢alismasi igin bir¢ok arastirma
yapilmis ve hem algoritma , hem veri taban1 hem de ¢esitli donanim 6geleri eklenerek bu
arastirmalar desteklenmis ve sonug¢ alinmistir (Pramudiono & Kitsuregawa, 2003) (Zhou, ve
digerleri, IEEE Youth Conference on Information) (Racz, 2004) (Zeng, Yin, Liu, & Zhang,
2015) (Ozdogan, Abul, & Yazici, 2009).

Al-Maolegi ve Arkok (2014), veri madenciligi algoritmalarindan en populer algoritmalardan
biri olan Apriori algoritmasinin sinirlayict 6zelligi olan tiim veri tabaninin tamamini tararken
harcadig1 zaman kaybi ile ilgili bir ¢alisma yaparak yeni bir algoritma tiiretnis ve kendi
tiirettikleri algoritmanin orjinal Apriori algoritmasina oranla %67.38 daha az zaman

harcadigin tespit etmislerdir.

Yuan (2017), geleneksel Apriori algoritmalart ile ilgili ¢esitli caligmalar yaptiktan sonra bu
algoritmalarm iki blyUk darbogazi oldugunu ortaya ¢ikarmistir. Bunlardan biri veri tabanini
sik sik taramasi digeri ise ¢ok sayida aday kiime iiretmesi. Apriori'nin dogasinda var olan

kusurlara dayanarak caligma kapsaminda tiirettigi algoritmasiyla ilgili;

1) defalarca veri tabanini taramaktan kaginmak igin yeni veri tabani haritalama yontemi

kullanmak; 2) birlestirme verimliligini artirmak i¢in sik 6ge kiimelerini ve aday 6ge kiimelerini
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daha fazla budamak; 3)yiiksek verimlilik elde etme adina destek degeri sayma isleminde
ortisme(overlap) stratejisi kullanmak seklinde ¢oziimler tiretmis ve aynmi kosullar altinda,
Yuan’in Apriori algoritmasi, diger gelistirilmis algoritmalara kiyasla isletim verimliligini

arttirmistir.

Singh, Ram ve Sodhi (2013), Apriori Algoritmasi adina yaptiklar1 calismada, veri
madenciliginde sik kullanilan bu algoritmanin veri tabanini ¢ok fazla taramasi nedeniyle
verimsiz oldugu ve biiylik veri tabanlarinda ise bu taramadan dolay1 ¢ok fazla zaman
kaybettigini vurgulayarak yeni bir algoritma gelistirmis ve tarama esnasinda gereksiz olan
transactionlar1 keserek aslinda direk sik goriilen kiimeye yaklasmayi sagliyor ve tarama
miktarini diisliriiyor. Bu nedenle klasik Apriori algoritmasina gore ¢ok daha hizli ¢alisan bir

algoritma tirettiler.

Fp-Growth algoritmasinda oldugu gibi Apriori algoritmasinda da, hizlandirmak ve verimliligi
arttirmak amaci ile bir¢ok ¢alisma yapilmistir (Orlando, Palmerini, & Perego, Enhancing the
Apriori Algorithm for Frequent, 2001) (Ye & Chiang, 2006) (Li, Zeng, He, & Shi, 2012)
(Agarwal, Yadav, & Anand, 2013) (Chai, Yang, & Cheng, 2007) (Yu, Wang, Wang, & Chen,
2008) (Xie, Li, Wang, & Lu, 2008) (Changsheng, Zhongyue, & Dongsong, 2009) (Chang &
Liu, 2011) (Savasere, Omiecinski, & Navathe, 1995) (Jiang, ve digerleri, 2018).

Heaton (2016) caligmasinda Fp-Growth, Eclat ve Apriori algoritmalarinin performanslarini,
mevcut calismalarda oldugu gibi ayn1 data seti iizerinden degil benzer boyutlarda fakat farkl
data setleri lizerinde incelemistir. Calisma farkli veri setlerinin performansi nasil etkileyecegini
aragtirmistir. Aragtirma sonucunda Fp-Growth ve Eclat algoritmalarinin daha performansl,

Apriori’nin ise ¢ok daha az performansl ¢alistigi tespit edilmistir (Heaton, 2016).

Hossain, Sattar ve Paul (2019), yaptiklar1 ¢alismada Market Sepeti Analiz ¢aligmalarinda en
sik kullanilan algoritmalardan FP-Growth ve Aprori algoritmalarinin 6n taniminda verilen
minimum destek (support) degerinin ¢ok diisiik verildiginde ¢ok fazla hesaplama gerektiren
biiyiikk aday kiimelerinin tiiretildiginden bahsetmis ve farkli yiizdesel oranlarda en ¢ok satan
iirinlerden olusan kiimeyi bu iki algoritmaya vermigler. Sonuclar gdsteriyor ki tiim listeye
nazaran en ¢ok satan listenin alinmas1 ¢cok daha kisa siirede ayni birliktelik kurallar1 ile ayn1
siklik kiimesinin tiiretildigini gostermis ayni zamanda FP-Growth algoritmasinin Apriori

algoritmasindan daha performansli ¢alismistir.

Sagin ve Ayvaz (2018), yaptiklar ¢alismada Market Sepeti Analizi, Apriori ve Fp-Growth

algoritmalarini kullanarak Perakende sektoriinde gercek veriler ile ¢alismis ve iki Algoritmanin
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WEKA program iizerinde verdigi sonuglart kiyaslayarak hem iki algoritmanin hizim
kiyaslamis hem de verilerin analizinden ortaya c¢ikarilan birlikte satilabilecek iirtinleri

listelemislerdir.

Kaur ve Kang (2016) c¢alismalarinda, mevcut veri madenciligi algoritmalarinin static veriler
iizerinde caligtigini belirterek, ¢alismalarinda ortaya koyduklar: algoritmanin dinamik verileri
de ele aldigini belirtmis ve ¢alismalarinin miisteri davraniglarini deneyimlemeye ve geliri

arttirmaya yardimc1 oldugunu belirtmislerdir (Kaur & Kang).

Chen ve arkadaslar1 (2004), miisteri satislarini inceleyerek satis , pazarlama , servis ve
operasyonel stratejiler ve daha da artan bir ¢ok alanda saticiya fayda saglayan market sepeti
analizi ile ilgili bir ¢alisma yapmislardir. Calismalarinda , birden fazla zinciri olan magazalar
ele almis ve mevcut aragtirmalarin, basarisiz olma ihtimali olan {iriinlerin tiim magazalarda
raflarda tutuldugu varsayimi olacagini ortaya koyarak , kendilerine bu soruna yeni bir yontem
ortaya koymuslar ve bu yontemde veri olustururken magaza ve donem sayisi , magaza boyutu
ve iirlin degistirme oranlarin1 dikkate almis ve chain-store (magaza zinciri) adin1 verdikleri bu

yaklagim sonug olarak mevcutlarina oranla daha efektif bir sonug ortaya koymustur

Aguinis, Forcum ve Joo (2012), market sepeti analizinin sadece marketler i¢in degil iliski
kurallar tiiretmek icin ortaya kondugunu ve artik birgok farkli alanda da kullanildigim

belirtmis ve caligmalarinda ise insan kaynaklar1 yonetiminde bu teknigi kullanmislardir.

Raorane ve arkadaslar1 (2012), veri madenciligi arac¢larinin, buyiik miktarda veriyi analiz
etmek igin en emin silah haline geldigini ve dogru kararlar vermede biiyiik bir atilim oldugunu
belitmis ve bu calismalarinda, biyik miktarda veriyi analiz ederek tiiketici davranisi ve
rakiplere kars1 rekabet iistiinliigline yol acan dogru karar1 vermeyi hedeflemisler ve deneysel

caligmalarini market sepeti analizi ile tamamlamig ve sonuca ulasmiglardir (A., V., & D., 2012).

Yun, Chuang ve Chen (2006) ¢alismalarinda, gok magazali ortamlarda geleneksel birliktelik
kurallar1 madenciliginin saglikli sonuglar ortaya koymadigimi diistinmiislerdir. Bu
diislincelerini magazalardaki birliktelik kurallarini inceleyebilecekleri yeni bir algoritma
algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen algoritma ile Uretilen kurallar zaman periyodu ve magaza
konumu hakkinda da bilgi vermektedir. Boyut bakimindan farklilik gésteren ve siirekli degisen
Uriin portfoyline sahip magazalarda yapilan ¢alismaya gore sunulan bu ydntemin, geleneksel

Apriori algoritmasina gore daha 1yi sonug verdigi goriilmiistiir.



Erdem ve Ozdagoglu (2008), ege bolgesinde ki bir hastahanenin acil servisine gelen hastalar
ile lgili birliktelik kural1 analizi yaparak 65 sonug elde etmislerdir. Bu analizi yaparken Apriori
algoritmasi1 kullanmis ve yas ve cinsiyet gruplarina gore acil servise bagvuru zamanlari ve kalis

stirelerine iliskin anlamli bilgiler elde edilmistir.

Literatiir taramalarinda goriildiigli izere 6zetle Market sepeti analizinde 0zellikle Apriori ve
Fp-Growth algoritmalar1 kullanilmistir. Eclat gibi algoritmalar ile de calisildigi goriilmiistiir.
Market sepeti analizinin sadece market {iriinleri i¢in kullanilmadigi, saglik, insan kaynaklari
yonetimi, tedarik zinciri, petrol, magaza zincirleri, trafik, egitim vs bir¢ok alanda kullanildigini
gostermektedir. Ayni zamanda veri boyutlarinin biiylimesi ve biiyiilk veriler arasindaki
iligkilerin kurulmasi i¢in algoritmalarin yetersiz kaldigi durumlar i¢in ise bir¢cok caligmada

kodlarin hizlandirilmasi i¢in yontemler gelistirilmistir.

Literatiir taramasi 6zet tablosu agagida Tablo-1 ‘deki gibidir.
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Tablo 1 Literatiir Taramasi Ozeti

3. VERI, VERI TABANI VE VERIi AMBARI

3.1.Veri

Olgiim, sayim, deney, gozlem ya da arastirma ile elde edilen islenmemis bilgi parcacigina veri
denilmektedir (Wikipedia, 2020). Tanimda da belirtildigi gibi islenmemis ve tek basina bir
anlam ifade etmeyen fakat bilgiye doniisebilmesi i¢in islenip, ise yarar ve anlamli hale
getirilmesi gereken bilginin yapi tas1 diye adlandirabiliriz. Ayn1 sekilde tanimdan bilginin ise

islenmis verilerden ¢ikarilan sonug olarak goriilmesi sonu da ¢ikmaktadir.

Gliniimiizde depolamanin ucuzlayarak artmasi da verinin ve veri biliminin degerini
arttirmaktadir. Taniminda ifade edilen islenmemis bir halde tutulan ve igeriginde maden yatan

bu verileri anlamli hale getirmek 6neminin her gegen giin arttig1 bir konu olmaktadir.

Birgok bilim insan1 ham veriyi igleyerek, iliskilendirerek, analiz ederek daha hizli ve en anlaml
veriyi ortaya koymak amaci ile ¢alismaktadirlar. Bu caligmalarin artmasi ve teknolojinin
ilerlemesiyle ucuzlayan saklama alanlari ile birlikte anlamsiz olan verilerin islenmesi ve bilgiye
doniismesi kolaylasmis ve bir¢ok kurum bundan kar etmekte ve amacina uygun verileri

saklamaya yonelik adimlar atmaktadir.
3.2.Veri Tabam

Verileri teknolojik ortamda diizenli bir formda saklayan yapilar olarak adlandiriimaktadirlar.
Bir veri tabani genellikle Veri tabani Yonetim Sistemleri (VTYS) tarafindan kontrol
edilmektedirler. Veri tabani ¢erisinde ise yarar verilerimizi saklamak, giincellemek, rapor elde

etmek, verileri analiz etmek vs. birgok islemi ¢ok rahat ve hizli bir sekilde yapmak miimkiin.
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Bu sekilde veriyi saklama, erisme ve analiz edebilme kolayligi veri madenciligi siirecglerini

desteklemektedir.

3.3.Veri Ambanr

Veri ambari, iliskili verilerin sorgulandigi ve analizlerin yapilabildigi bir depodur (Wikipedia,
2020). Veri ambarini veri tabaninin belirli konulara gore 6zellesmis ve daha hizli hareket
kabiliyeti saglayan bir parcasi gibi diisiiniilebilir. Ayni zamanda veri ambarlar1 veri
tabanlarindan veri akisi ile kendilerini giincelleyerek en giincel verilerin alinmasini

saglayabilmektedir.

Veri ambarlarina, veri tabanlarindan ¢alisan bilgileri, maas verileri, izin yonetimi, pazarlama,
finansman verileri gibi anlik veriler yiiklenir. Veri tabanlarindan alinan verilerin veri
ambarlarina aktarim esnasinda ETL (Extract, Transform, Load) denilen ve literatiirde ¢ikarim,

doniisiim ve ylikleme stireglerinden gegmektedir.

Kaynak Veriler ETL Siiregleri Hedef

l_> 4 — '
t t AYRISMA, DONUSOM, YOKLEME
s J DATA WAREHOUSE

(Veri Amban)

Sekil 1 ETL Sireci (Esmekaya & Seker, 2017)

Sekil 1°de goriilen ETL siirecinin asagidaki sekilde 3 adimi bulunmaktadir:
Extract (Ayrisma, Cikarim): Kaynak sistemden verilerin alinmasi.

Transform (Doniigiim): Farkli kaynak sistem veya sistemlerden alinan verilerin konuya 6zel

istenen sekilde doniistiirme siirecidir.

Load (Yikleme): Donilislimii saglanmis ve istenen formattaki verilerin hedef sisteme

yiiklenmesidir. Burada bahsedilen hedef ilgili veri ambaridir.
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4. VERI MADENCILIGI

Giiniimiizde hizla artan teknoloji nedeniyle kisisel veya kisisel olmayan birgok veri dogmakta
ve saklanmaktadir. Saklanan bu veri yi1ginlar1 arasindan insan eli ile anlamli verilerin ¢ikmasi
¢ok uzun ve zahmetli hatta neredeyse imkansiz bir hal alirken Veri Madenciligi kavrami ve
teknikleri dogmus ve bu biiyiik veri yigilarindan anlamli veriler ¢ok kisa siirede elde edilmeye

baglanmustir.

Veri madenciligi adinin i¢inde yatan anlamda oldugu gibi bir maden i¢inden degerli seyler elde
etmek ile ayn1 manay1 tagimakta ve sirketlerin, kurumlarin ve birgok farkli alanda hizmet veren
her bir kurulusun sakladigi ve aslinda ilk bakista anlam ifade etmeyen veri yigmnlarinin
arasindan ¢ok kiymetli ve o kurulusa yon verecek ve kazang getirecek verilerin elde edilebildigi
bir yapidir. Veri madenciliginin ortaya c¢ikmasinin temelinin veri tabanlarimin oldugu ve
gelisimi Sekil-2 (Han & Kamber, Data Mining: Concepts and Techniques, 2000) de

gorulmektedir
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Veri toplama ve veri tabanlarinin olusmasi
(1960’11 y1llar ve 6ncesi)

v
Veri Tabam Yonetim Sistemleri (1970’ler)

Iliskisel Veri tabanlari
Veri Modelleme Toollar1

Veri Tabam dilleri

OLTP (Online transactional processing)

/\

Tleri Veri Tabam Sistemleri Veri ambari ve Veri Madenciligi

(1980 ‘den giiniimiize) (1980’lerin sonlarindan giiniimiize)

N\ /

Veri ambari ve Veri Madenciligi

(1980’lerin sonlarindan giiniimiize)

Sekil-2 Veri Madenciligi Tarihsel Geligim Siireci (Han & Kamber, Data Mining: Concepts and
Techniques, 2000)

Veri tabanlarinda verilerin saklanmasi kolayligi veri anlaminda ¢ok zengin olmamizi saglasa
da bilgiye donlismedigi siirece ¢okta anlam ifade etmeyen yiginlardan farksizdir. Yiginlar
icerisinde belki de kurumlari belli bir siire igerisinde inanmasi gii¢ bir seviyeye tasiyabilecek
bilgi bulunmakta fakat uygun bir siirecten gecirilmedigi ve amaca uygun

degerlendirilemediginden potansiyeli ortaya konulamamaktadir.

Literatiir Taramasi boliimiinde de goriilecegi lizere veri madenciliginin birgok kullanim alanini
bulunmaktadir. Egitim, finans, saglik, pazarlama, spor, telekomiinikasyon, sigortacilik, borsa,

muihendislik, sanayi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Verileri saklamak, bir veri tabanina kaydetmek tabi ki isin en temel kismi. GlnUmuzde buyuk
verileri saklanmas1 i¢in giiniimiizdeki cihazlarin depolama kapasiteleri her gecen giin
arttirtlirken eskiye nazaran temin etme ve fiyatinin azalmasindan dolay: elde etme orani da

artmaktadir. Fakat sadece bu verilerin saklanmas: yeterli degildir. Elimizdeki bu veri
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madenlerini ¢esitli islemlerden gec¢irmek ancak onda var olan degerli madeni aciga

¢ikarmamizda yardimci olacaktir.

4.1.Bilgi Kesfi Siireci ve CRISP-DM Modeli

Bilgi kesfi siireci veri madenciligi slirecini de igerisinde barindiran ve en temel anlamda veri
yiginlarindan bilgiye erisme siirecindeki adimlar biitiinli olarak tanimlanabilir. Siire¢ Sekil-3

(Albayrak, 2017) icerisinde gorulmektedir.

[ Degerlendirme ]
%

Verl

Madenciligi

Déniistiirme

%
0

| Oriintiiler
|
Déniigtiiriilmiis |
Veri I

|
[ |

€ = e - - - - —

On islenmis

Veri

Veri

P [

Sekil-3 Veri Madenciligi Bilgi Kesfi Siireci (Albayrak, 2017)

Veri tabanlarindan verinin elde edilmesi ile bilgi kesfi diireci baslamaktadir. Veri tabanlarindan
verilerin elde edilmesi siirecinin ardindan bu veriler icerisinde bazi temizleme islemleri
yapilmaktadir. Bu riirece ise 6n isleme siireci denmektedir. On islenmis veriler kurulan veri
ambarlar1 tarafindan alinir ve ardindan veri madenciligi siiregleri ilgili algoritmalar ile veri
ambarindan tabiri caizse madenden kazi c¢alismalarina baglar. Ardindan ¢ikan sonuglar

degerlendirilerek glinumizin neredeyse en 6nemli madeni olan bilgi elde edilir.

Veri madenciligi isleyisinin gerceklesmesinde kullanilan en yaygin modellerden biri CRIPS-

DM (Cross Industry Standart Process Model for Data Mining) modelidir.

16



Isin Verinin
ERENEN anlasiimasi

Verinin
EVAERIGES

Canliya Alma Modelleme

Degerlendirme

Sekil-4 CRISP-DM Adimlar: (Seker, 2018)
Sekil-4 “de belirtilen CRSP-DM siireglerinin 6 temel adimi vardir :

Isin anlasilmast: Ilk asama var olan sorun somut bir sekilde tanimlanir, bu soruna sebep olan

stiregteki tiim adimlar tespit edilir ve ¢oziim beklentileri tanimlanir.

Verinin anlasilmast: Is siirecleri tam olarak anlasildiktan sonra bu soruna uygun olan verilerin
toplanmasi. Veri madenciliginin temeli olan verilerin dogru se¢ilmesi ve hazirlanmasi siirecin
tekrar basa donililmesini engelleyecek dolayisi ile de zaman ve is gilicii kaybin1 en aza
indireceginden , ilk adimdaki problemin tanim ile verilerin uyumlu ve eksiksiz oldugunun

tespiti bu adimda yapilmalidir.

Modelleme ve Degerlendirme: Veri madenciligi penceresinden degerlendirdigimiz bu
asamalardan modelleme siireci veri madenciligine basvurdugumuz kisimdir. Dogru modelin
tespitini yapaibilmek i¢in bir ¢ok modeli denemek , degerlendirmek ve en iyi modele

erisebilmek i¢in bu siirecin tekrarlanmasi ile miimkiin olacaktir.
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Canliya alma: En uygun modeli tespit etmenin ardindan artik bu modelin kullanilmasi
stirecidir. Bu hayata gegirilen ve kullanilmaya baslanan model siirekli izlenip yeniden

diizenleme gerekip gerekmedigine bakilmalidir.

4.2.Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi modelleri tahmin edici (predictive) ve tamimlayici (descriptive) olmak Uzere

iki baslik altinda toplanmustir.

Tahmin edici model, daha dnce deneyimlenen ve sonucu bilinen verilerden model tretme ve
kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonug degerlerin
tahmin edilmesi amaglanmaktadir (Akpmar, 2000). Ornegin bir alisveris sitesi Onceki
donemlerde miisterilerine sattig1 tirinlere iligskin gerekli detaylara sahiptir. Bu detayli verilerde
bagimsiz degiskenler sitede iriin satin alan miisterilerin 6zellikleri, bagimli degiskenler ise
sitede satilan triinlerdir. Bu verilere uygun olarak kurulan model, daha sonraki aligverislerde
miisteri Ozelliklerine gore reklam verilebilecek veya kampanya yapilabilecek {iriinlerin

tahmininde kullanilmaktadir.

Tanimlayict model ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki

ortintlilerin tanimlanmasi saglanmaktadir (Akpinar, 2000).

( Veri Mad enciligi |
[ OLAP ) [Kegif-Esaslz Yantemler|
( SoL | [ Tanmiayer ) | Tahmin Edic ]
[__Kumeleme | Sinflama ] F:egr:asycln ]

| Birliktelik Kuralan
Karar Ajaglan | Dojrusal |

—{ ‘Yapay Sinir Afjlan J Lojistik

et k- EN Yalkin Komsu |

 S—

Sekil-5 Veri Madenciligi Modelleri (Sen, 2008)
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4.2.1. Smiflandirma ve Regresyon

Tahmin edici (pedictive) veri madenciligi modellerinden siniflandirma ve regresyon en yaygin

kullanima sahiptirler.

Siiflandirma, bir nesnenin daha 6nceden incelenerek 6zellikleri belirlenmis olan nesnelerin
grubuna atanmasidir. Siiflama kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon siireklilik

gosteren degerlerin tahmin edilmesinde kullanilir (Sen, 2008).

Siniflandirmaya kredi basvurusu degerlendirme, kredi karti harcamasinin sahtekarlik olup
olmadigina karar verme, hastalik teshisi, ses tanima, karakter tanima, gazete haberlerini

konularina gore ayirma, kullanici davraniglari belirleme gibi drnekler verilebilir.

Karar agaglari; siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde en sik kullanilan ¢éziimlerden biridir.
Karar agac1 yontemi icin oncelikle sorunun nedenleri anlasilir, ardindan bir agag yapisi1 kurulup

agacin yapraklari ilgili siniflar1 ifade etmekte ve uygun sorular ile sonuca ulagilmaktadir.

Evet Hayir
A/
Evet Hayir

o S

Sekil-6 Karar Agaci Yapist

Regresyon, aralarinda iliski olan ve bagimli, digerleri bagimsiz Degisken(ler) olarak ele alinan

iliskinin fonksiyonel (matematiksel) esitlik ile ifade edilmesi siirecidir (Akbulut, 2020).
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Regresyon, hedef verilerin bilinen baz1 fonksiyon tiplerine (Ornegin; dogrusal, lojistik vb.)
uygun oldugunu varsayar ve daha sonra veri modellerine en uygun fonksiyonun hangisi oldugu

belirler (Celik, 2019).
4.2.2. Birliktelik Kurallar: ve Ardisik zamanh Oriintiiler

Bir aligveris esnasinda veya birbirini izleyen aligverislerde miisterinin hangi {iriin veya
hizmetleri satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi, miisteriye daha fazla iirliniin
satilmasini saglama yollarindan biridir (Akpinar, 2000). Sadece aligveris degil tip, finans ve
egitim gibi farkl disiplinlerde de birliktelikleri analiz etmek ve 6nemli kazanimlar elde etmeye

olanak saglamaktadir.
Birliktelik kuralina asagidaki durumlar 6rnek olarak verilebilir.

e Bebek bezi alanlar %50 ihtimalle 1slak mendil alirlar,

e Patates cipsi alanlarin %80 i ketgap alirlar.

Ardisik zamanl Oriintiiler birbiri ile iliskisi olan ancak birbirlerini izleyen doénemlerde
gerceklesen iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir. Asagidaki 6rnekler bu modele 6rnek

verilebilir.

e A ilaci verilen bir kanser hastas1 7 giin igerisinde %40 ihtimalle B semptomlarin
gorecektir,
e X firmasinin hisselerinin %15 in altina diismesinin ardindan, 5 is giinii i¢erisinde Y

hissesinin degeri %35 oraninda artar.
4.2.3. Kimeleme

Kiimeleme yonteminin siniflama yonteminden ayrilan en 6nemli 6zelligi siniflama yonteminde
oldugu gibi daha oOnceden bilinen ve deneyimlenen bir grubun olmamasidir. Verilerin
kiimelenmesi diger verilere olan yakinligindan-benzerliginden kaynaklanir. Kiumeleme

analizini aslinda biiyiik bir kiimeyi kiiciik alt kiimelere ayirma islemi olarak da diisiinebiliriz.
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Sekil-7 Kiime Analizi

Veri madenciliginde kimeleme analizinin tipik gereksinimleri asagidaki sekilde
siralanmaktadir (Han J. P., (2011))

e Olgeklenebilir olmalhidir dyle ki kiigiik veriler ile de ¢ok biiyiik veriler ile de
calisabilmelidir

e Farkli veri tipleri ile de calisabilmelidir. Giiniimiizde bir¢ok veri tipi mevcuttur fakat
genelde numerik kiimeleme algoritmalar1 yazilmaktadir

e Rastgele sekle sahip kiimeleri de kesfetmelidir

e Qiiriilti iceren veriler ile de kullanilmaya uygun olmalidir.

e ok boyutlu veri tabanlarinda da kullanilabilmelidir

e Veri kiimesinin sahip oldugu kisitlar1 dikkate alabilen yapida olmalidir.

e Rahat yorum yapilabilir sonuglar ortaya koyabilmeli ve fonksiyonel olmalidir.

5. BIRLIKTELIK KURALLARI TEMEL KAVRAMLARI &
MARKET SEPETI ANALIZI

Birliktelik kurallari, mevcut veriler kullanilarak verilerin analiz edildigi ve ileriye yonelik
kullanilmak iizere veriler arasinda bir birliktelik bulgusu var ise olasilik yapilariyla ortaya

koyan yaklagimdir.
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90’11 yillarda saklanan verilere artik miisterilerin ve {iriinlerin verileri eklenmeye baslandi.
1993 yilinda Agrawal ve arkadaslar tarafindan gelistirilen algoritmanin da etkisi ve biiyiik
olglde sagladigi kolaylik sayesinde biiyiik verilerin aralarindaki iligki kurulmaya baglanmis ve

artik veri tabaninda yapilan madenciligin ticari etkileri daha gériiniir olmaya baglamistir.

Birliktelik kurali en basit anlamda, bir X verisi ise bir Y verisi arasindaki bagi olasilik olarak
ifade eden kurallar biitliniidiir. X => Y seklinde ifade edildiginde “X oldugu durumda Y’nin

olma olasilig1” seklinde okunabilir.
5.1 Birliktelik Kuralinin Matematiksel Gosterimi

Birliktelik kurallarininn (kural gésterimi {X1, ..., Xn} => {Y1, ..., Yn} temel alinarak) baglica

terimleri:

Onclil (Antecedent); kuralin solunda yer alan kiimeyi ifade eder. Adindan da anlasildig1 gibi
kosulun 6nciil yani ilk sartidir ve onciil saglamis ise diger siiregler kontrol edilmeye devam

edilir.

Ardil (Consequent); kuralin saginda kalan kiimeyi ifade eder. Onciil durum var olduysa ardil

(6nciiliin pesi sira gelen) ifadesinden bahsedilebilir.

Minimum destek degeri (Minimum Support Value); onciil ve ardil degerin birlikte bulundugu
kayit sayisinin tiim nesnenin kayit sayisina oranini ifade eder. Algoritmalara bu degerin

verilmesi veri setinin sadece istenen orandaki neslere erismesini hizlandiracaktir.

P (X ve Y) = X ve Y’nin birlikte oldugu kayit sayis1 / Toplam kayit sayis1

Minimum giiven degeri (Minimum Confidence Value); 6nciil deger olmasi durumunda hangi
olasilikla ardil degerin oldugu ifade eden olasilik degeridir. Minimum destek degerinde oldugu
gibi bu deger icin de algoritmaya istenen esik belirtilerek hedef deger ve iizerindeki veri setine

odaklanilir ve daha hizli sonug eldi edilmesini saglar.
P(Y|X) = X ve Y’nin birlikte oldugu kayit sayis1 / X’in bulundugu toplam kayit sayisi

Birliktelik analizinin modeli;

VT: Veri Tabani,

N ={nl1, n2, n3, ..., nm} nesneler kiimesi,
D: islemler kiimesi,

VT veritabaninda her islem W, W C I olacak sekilde tanimlanan nesnelerin kiimesi olsun.
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W islemler kiimesinin alt kiimeleri olan X ve Y nesneleri N nesneler kiimesinden alinan
elemanlardan olusan birer kiime olsun.

Bir birliktelik kurali A = B formunda ifade edilir. A 6nciil ve B ardil (izleyen) olarak
adlandirilir.

Burada; Acl,Bclve A N B=0 dir.

Bii modeli bir market aligverisi ile eslestirecek olursak, VT veri tabaninda bulunan iirlinler
tablosu N yani nesneler kiimesine esdeger olacaktir. D islemler kiimesinin i¢indeki her bir
islemi ifade eden W ise her bir aligveris fisi olarak diisiiniilebilir. Bir W yani bir fis icerisinde
en fazla marketteki tirtinlerin tamami ya da daha az sayida {iriin alinmis olabilir. Bu her bir fis
olan W iglemlerinin igerisinde bulunan {iriinlerden bazilarinin alindigi durumda (A 6nciil
kiimesi), diger triin /iiriin kiimesinin (B ardil kiimesi) alinma olasiligmmin %c olarak

belirtebiliriz.

Olasilik belirttigi ifade edilen birliktelik analizinde degerler 1 ile 0 arasinda olacaktir. Yine
urlinler iizerinden Orneklendirilecek olursa M iiriinii alindiginda T {iriiniiniin alinma olasilig
en fazla %100 yani olasilik olarak 1 degerini gosterebilir. Algoritmaya bu degerin %50 den
fazla olmasi gibi belirli kurallar verilerek istenen setin budanmasi kolaylastirilmis olacaktir.

Giiven orani ne kadar yiiksek ise iiriinlerin birlikteliinin o kadar giiclii oldugu soylenebilir.

5.1.1. Tek Boyutlu Birliktelik Kuralh

Birliktelik kurallarinin boyutuna gore ayrilan pargasindan biri olan tek boyutlu birliktelik kurali
iki nesne arasindaki iligkiyi ifade etmektedir. Bir satin alma senaryosunda sadece iiriinler

arasindaki iliskiden bahsediliyorsa bu tek boyutlu bir birliktelik analizidir.

Ornegin; X (Uriinii) => Y (iiriinii) (%60), X iiriiniinii alanlarin Y iiriiniinii alma olas1g1 %60°’dir

seklindeki birliktelik kurali tek boyutlu bir birliktelik kuralidir.
5.2.Cok Boyutlu Birliktelik Kural

Birliktelik kurallarinin boyutuna gore ayrilan pargasindan biri olan ¢ok boyutlu birliktelik
kural1 iki nesneden daha fazla nesne arasindaki iliskiyi ifade etmektedir. Tek boyutlu birliktelik
analizindeki silirece ek olarak satin alma senaryosuna iiriinleri alan kisilerin cinsiyetleri,
tirtinlerin alindig1 sube, tiriinlerin alindig1 mevsimler gibi ¢cogaltilabilen birden fazla nesne ile

mukayese edilmesi siireci tek boyuttan ¢ok boyuta ¢ikarmaktadir.
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Cok boyutlu birliktelik kurali analizleri OLAP kiipii ad1 verilen ¢ok boyutlu analiz araciligi ile

yapilmaktadir. Sekil-8 (Birant, ve digerleri, 2010)’de OLAP kiip gorselinde miisterinin hangi

glinler ve hangi subelerde hangi iiriinleri aldig: bilgisi verilmektedir.
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Sekil-8 OLAP Kiipleri Ornegi (Birant, ve digerleri, 2010)

5.3.Birliktelik Algoritmalari

Birliktelik kurallarinin 6neminin artmasinin ardindan gelistirilen birgok algoritma olmus ve her

yeni gelistirilen algoritma gibi birliktelik algoritmalar1 da sektoriin ihtiyaclar1 nispetinde

giincellenerek gelisimini siirdiirmeye devam etmistir.

Cok sayidaki birliktelik kurallar1 algoritmasii birbiriden ayirt edebilmek icin yaklasim

tarzlarina gore bir siniflandirilmis diizeni Sekil-9 (Girgen, 2008) ‘da belirtilmistir.
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Sekil-9 Birliktelik Kurali Algoritmalar: (Giirgen, 2008)

5.3.1. AIS Algoritmasi

AIS Algoritmasi, 1993 yilinda gelistirilmis, adin1 gelistiricileri olan Agrawal, Imielinski ve
Swami isimlerinin bas harflerinden alan ve bir veri setinden yaygin nesne kiimesi/kiimeleri
olusturmak amaciyla gelistirilmis bilinen ilk algoritmadir. Islenecek olan veri isimlerinin
ardisik olarak siralanmasi sartin1 tasir. Dolayisi ile ardisik algoritmalar kategorisinde
bulunmaktadir. Algoritma veri tabainindaki fonksiyonlarin arttirilarak karar destek siireglerini

gergeklestirmeye odaklanmaktadir.

AIS Algoritmas, veritabanini tamamimin tzerinden birden fazla kez geger. ilk déngiide, ayri
urtinlerin destek degerlerini Sayar ve bu sayede biiyiik veya sik gecen iiriin kiimelerine karar
verir. Her dongii de sayilan destek degerleri ile karar verilen sik 6ge kiimesi ile aday kiime
listesi bir arttir. Bir islem tarandiktan sonra, bir 6nceki islem taramasinda bulunan biyuk triin
kiimeleri ile bu islemde bulunan iiriinler arasindaki ortak tiriin kiimeleri belirlenir. Belirlenen
ortak Urin kumeleri, yeni aday 6ge kiimeleri olusturmak igin islemdeki diger ogelerle
genigletilir. Bu 6ge kiimesi alfabetik olarak sirali bir sekilde tutulur. Bu sirecin etkili ve
performasli bir sekilde yiiriitiilebilmesi i¢in tahmin ve budama teknikleri kullanilir. Tahmin ve
budama teknikleri, aday Urunlerden ister kiimesininin diginda kalacak gereksiz olan Grin
kiimelerini gaikararak aday urun kiimelerinin belirlenmesinde rol oynar. Ardindan, her bir aday
kiimenin destek degerleri hesaplanir. Belirlenen minimum glven degerine esit veya daha

blylk glven degerine sahip aday kimeleri blyuk triin kiimeleri olarak segilir. Secilen biylk
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iirlin kiimeleri bir sonraki dongii i¢in aday kiimelerinin olusturulmasi amaciyla arttirilir. Daha
fazla iiriin kiimesi kalmayincaya bu islem sona erer (Dunham, Xiao, Gruenwald, & Hossain,
2000).

AIS Algoritmasinda ¢ok sayida aday kiimesinin olusturulmasi tampon bellegin (buffer
memory) gereginden fazla dolmasina sebep olmaktadir. Bu sorunun ¢6zulmesi icin gerekli olan
durumlarda kullanilmak {izere uygun bir tampon bellek ydnetim semast bulunmasi
gerekmektedir. m iirtinden olusan ve tiim iirtinlerin islemde kullanilmasi s6z konusu oldugunda
m cinsinden iistel bir karmagikliga sahip oldugunu gostermektedir. Birliktelik kurallar1 adina
yayinlanan bu algoritmada var olan bu gibi dezavantajlarin listesinden gelinebilmesi adina

bir¢ok ¢alisma ve kod gelistirme yapilmaistir.
5.3.2. SETM Algoritmasi

SETM Algoritmasi, 1995 yilinda Houtsmal tarafindan SQL ile blyik veri kimelerini
hesaplamak i¢in kullanilmistir. Diger algoritmalardan fark: iki parametre ile hareket etmesidir.
Nesne kimesindeki her bir eleman bu parametrelere sahiptir. Parametrelerden biri nesnenin
ismi digeri ise degeridir.

SETM algoritmasi, tipki AIS algoritmasinda oldugu gibi verileri birgok kez tarar ve ayn
streclerden gegiririr. AIS algoritmasindan farki SETM aday nesne kiimelerinin TIDlerini de
tutmasidir. Aday nesne kiimeleri alfabetik olarak siralanir ve kiiglik nesne kimeleri budanr.
Veritabani1 bu sekilde birden fazla kez taranir ve eger baska bir genis nesne kiimesi yok ise

algoritma sonlandirilir.

TID bilgisinin de tutulmasi ve aday nesne kiimesinin destegi hesaplanirken siralanmamis
olmast SETM algoritmasnda nesne kiimelerinin bir kez daha siraya dizilmesi, algoritmada

zaman ve yer karmasikligina neden olmaktadir.
5.3.3. Apriori Algoritmasi

Birliktelik kurallar1 madenciligi c¢alismalar1 ilk kez 1993 yilinda, Agrawal tarafindan
baslatilmistir. Agrawal ve Srikant 1994 yilinda, giiniimiizde en ¢ok bilinen ve kullanilan
algoritma olan, Apriori algoritmasini gelistirmislerdir. Algoritma sik gecen nesnekiimelerin bir
onceki adimdan tahmin edilmesi {izerine kurulmustur. Adi da onceki anlamindaki ‘prior’
kelimesinden gelmektedir (Agrawal, Imielinski, & Swami, 1993). Algoritmanin adi, sikK
kullanilan 06ge kiimesi oOzellikleri hakkinda oOnceki (prior) bilgileri kullanmasina

dayanmaktadir. Apriori, birliktelikleri kesfetmek icin hazirlanmis yinelemeli bir yaklagim
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kullanmaktadir. Tk asamada, kiimede bulunan her bir 6genin toplam sayisini1 bulmak igin veri
tabanini tarar ve minimum destegi saglayan 6geleri bir araya getirerek, bir 6ge kiimesi bulur.
Elde edilen kiime daha sonra alt kiimeleri bulmak icin kullanilir ve tiim birliktelikler bulunana
kadar bu islem devam eder. Her birliktelik alt kiimesinin bulunmasi, veri tabaninin bir tam
taramasini gerektirir. Apriori algoritmasi bu taramalar sirasinda verimliligi arttirmak ve arama
alanini azaltmak i¢in Apriori 6zelligi ad1 verilen bir hesaplama kullanir (Han, Kamber, & Pei,
Data Mining: Concepts and Techniques 3rd Edition, 2011). Bu 6zellige gore, bir 6ge kiimesi
yaygin bir 6ge kiimesi ise bu 6ge kiimesinin tiim alt kiimeleri de yaygin 6ge kiimesi olmalidir

(Orlando, Perego, & Silvestri, A new algorithm for gap constrained sequence mining, 2004).

Apriori algoritmasi iki asamali bir siirectir. Ik asamada birlestirme ikinci asamada budama
islemi gergeklestirilir. Sik gecen k 6geli birliktelik kiimeleri Lk, k aday altkiime sayis1 ve k
0geli aday birliktelik kiimeleri Ck olarak adlandirilir. Birlestirme adiminda Lk’y1 bulmak i¢in
k 6geli her bir aday kiime (Ck), Lk-1’in kendi arasinda birlestirilmesiyle olusturulur. Ck’nin
elemanlart biitiin birliktelikleri icerir ve Lk bu kiimenin alt kiimesidir. Ck’daki aday sayisini
belirlemek igin bir veri tabaninda taramayapilir ve Lk’lar hesaplanir. Ck sayisi ¢ok biiyiik
oldugu durumlarda ¢ok yukli hesaplamalar olusacagindan Ck sayisini azaltmak i¢in budama
asamasi gergeklestirilir. Budama asamasinda, yaygin olmayan herhangi bir (k-1) aday kiimesi
bir yaygin aday kiimesinin alt kiimesi olamaz ve eger bir aday k alt kiimesinin herhangi bir (k-
1) alt kiimesi Lk-1"de yoksa aday yaygin aday kiimesi olamayacagindan ve Ck’dan kaldirilir.
Bu sayede yaygin olmayan kurallar budanarak yaygin olan kurallarin kalmasit saglanir (Han,

Kamber, & Pei, Data Mining: Concepts and Techniques 3rd Edition, 2011).

Apriori Algoritmasinin pseudo (s6zde) kodu Sekil — 10 (Celik, 2019) *daki gibidir.
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1.L1 = bol {1 &geli =ik gepen Oge kineler};
2. igin (=2, L-1 # & kt+]bagla
3. Cu= apriori-gan (L 1]; & yeni adaylar
4 tim islemlert = [ bagla ## O destek zawlar) igin taranir
5. Ci= alt kiime (Cuf): / Aday olan t7 lerin alt kimeleri elde edilir
G. tiim adaylar ¢ = Ciolsun
T.p.SaWIS| H;
3. son
B L={c = C| c.osays & mins }
10. son
11.baga din = Ly
Apricri_gen prosedord [Le2 =ik gecen (k-1}-bge kimeler)
1. tiim &ge =etil € L

2 tiim &ge setik £ Lot

3 Eger (h[1]=Ek0]) A (L2 =100 A oa (1 [k=2] = 12 [k-
210l k=11 = 12[k-1]]
ise |
4. c=heo |z A birlestirme adm: =day olusturm
5. Eger sk olmayan alt kimeler g,l.ovarsa ise
8. sil ¢; /¢ budama admiz gereksiz adaylar cikarilw
T degilse & vi G waeklei }
8 basa don G ;
Sik olvayan alt kimeler prosedird (oo aday k-oge s=t; Lol yavgin [k-13-
age setleri);
# prior bilgisini kullan
1. tiim (k-1}-alt kime ¢’ nins’ |
2. eger s Luise
3. baga dén TRUE;
4. baga din FALSE;

Sekil-10 Apriori Algoritmasinin sézde(pseudo) kodlar: (Celik, 2019)

Apriori Algoritmasinin ¢alisma mantigina 6rnek olmasi agisindan asagidaki Sekil-11 (Apriori-

Algorithm, 2020) semas1 eklenmistir. D veritabaninda 4 adet aligverisin tutuldugu, minimum

28



destek degerinin 2 ve minimum giiven degerinin de %50 olarak belirlendigi varsyilarak Sekil

degerlendirilmistir.

o L ot
Degeri{Support)
Transaction Itemset ey 3
T ABC " - -
T2 AC {0} q
L] AD {E} 1
T4 B.FE {F} 1

Min destel deferinin 2)
altnda kalan {iriinler

budanir

Oriin kdmesi Destek Ll kimesibullambrke f§ L

Degeri(Support)  [iihikaiand Oriin kimesi Destek
{AB) 1 < Degeri(Support)
.c 1 {ch 2
Min.destek deferinin 2) |
il i

Uriin kiimesi Destek
Degeri(Support)
fACh 2

Sekil-11 Apriori algoritmast 6rnek ¢calisma (Apriori-Algorithm, 2020)

Sekil-11’de verilen 6rnek kisa ve algoritmanin manti§ini1 anlamak iizere oldugundan g¢ikan
sonug ikili bir deger vermis ve sonug olarak %50 minimum giiven degerini sagladigindan
herhangi bir birliktelik ¢ikama durumu olusmadi. Fakat sonug olarak 2’den fazla trtinl bir
liste ¢ikmis olsaydi her bir ikilinin alindiginda igilinkii {iriiniin alinma olasiligmi da

hesaplayarak minumum giiven altinda kalanlarin elenmesi gerekecekti.
Apriori algoritmasinin avantajlari:

e Diger birliktelik analizi algoritmalarina gére anlasilmasi en kolay olanidir.
e Ortaya ¢ikan kurallar sezgiseldir ve son kullaniciya iletilmesi kolaydir.
o Etiketlenms veri kullanmaniza gerek olmadigindan bir¢ok farkli durumda

kullanilabilir.
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e Kapsamli bir algoritmadir ve verilen support ve confidence degerine gore tiim kurallari

cikarir.
Apriori algoritmasinin dez avantajlari:

e Veri tabanini ¢ok fazla tarama ihtiyaci duyar

e (ok yavastir

5.3.4. Fp-Growth Algoritmasi

FP-Growth, sik oriintiileri bulmak i¢in kullanilan bir birliktelik (association) algoritmasidir. Bu
algoritmanin onceki ¢ogu algoritmadan daha etkili bir sekilde calisarak maliyeti azalttig
goriilmistlir. Bunun en biiylik nedeni, tiim veritabanin1 daha kiigiik ve daha yogun bir veri
yapisi, sik Oriintli agaci (FP-Tree), i¢inde tutmasidir. Apriori tabanli algoritmalardan farkl
olarak FP-Growth iginde tiim veritabami sadece iki kez taranir. Ilki tiim Sgelerin destek

degerinin hesaplanmasi i¢in, ikincisi ise agag¢ yapisinin olusturulmasi igindir.

FP-Growth, yeni aday Uretimine ve her seferinde veritabaninin taranmasini ortadan kaldirdig
icin biiyiik veritabanlar1 i¢in bir kazanimdir. Algoritmanin ¢alismasi (Ozdogan, Abul, &
Yazici, 2009)“da da anlatildigi gibi su sekildedir: Veritabani bir kez taranarak her 6genin (item)
destek degeri (support) hesaplanir. Destek degerleri, algoritma igerisinde atanan destek esik
degerine biiyiik ve esit olan ogeler biiyilikten kii¢lige siralanarak bir liste i¢ine konur. Ayni
sekilde veritabaninda bulunan her hareket (transaction) igerisindeki dgelerde destek degerine

gore biiyiikten kiiglige siralanir.

Sik oOriintli agacini olusturmak igin ilk olarak root adinda yeni bir diigiim (node) olusturulur.
Sonrasinda her bir hareket 6gre sirasina uygun sekilde agag igerisine yerlestirilir. Bu siire¢ su
sekilde gerceklesir: veri kiimesinde yer alan bir 6ge eger agacta yoksa o dge i¢in yeni bir diigiim
olusturulur ve destek degeri 1 yapilir. Destek degerleri de 6gelerle beraber tutulur. Eger o 6ge
daha 6nce olusturulmugsa sadece o diigiimiin destek degeri 1 arttirilir. Diiglimler arasindaki
iligkiyi tutmak icin de bir baslik tablosu (header table) tutulur. Bu tabloda her diigiimiin
baslangic noktasi isaretlenir. Ayni zamanda agac igerisindeki ayni diigiimler birbirine
isaretgilerle baglanir. Agac olusturma islemi tamamlandiktan sonra bu yapinin lizerine siklig
en az olan 6geden baslanarak Fp-Growth algoritmasi calistirilir. Iginde o dgenin gectigi yollar

belirlenir. Her yol i¢inde, o 6genin destek degeri o yolun destek degeri olarak atanir. Bu yollar
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o Ogenin sarth Oriintii temelini (conditional pattern base) olusturur. Her bir sarth Oriintli
temelinden sartl1 6riintli agaci (conditional pattern tree) olusturulur. Daha sonra bu sartl 6riintii
agaci iizerinde algoritma 0zyineli (recursive) olarak yeniden caligir. Tablo igindeki her bir 6ge
icin bu siire¢ tekrarlanir ve bdylece sik dgeler kiimesi belirlenir. Algoritma bdl ve yonet

yaklagimina uygun olarak ana gorevin kendi iginde alt gorevlere ayrilmasina olanak verir.

Fp-Growt algortimasinin ¢alisma mantigina 6rnek olmasi agisindan Sekil-12 (Fp-Growth-

Algorithm, 2020)semasi eklenmigtir. Minimum destek degeri 3 olarak belirlenmistir.

I
-

Uinini Daestielc
{$uppar)

Degeri
-3 3
B 3
C |
o . ]
lglern 1D Uriin Kiimesi [I; :
1 EACD.GM,P X 1
2 ABCELMO " j
3 BENO o :
4 B.X,CP . =
5 AFCLEMN P 3

Bmimum desik defesne s ve
by ol ke ol e skn
desiclt desfeen e e sl

L1 defs somiim sy Bew bar Usin D Ves Eabond s sl
chmemke & Erykaal v se O je koadr

. [Support)
. Deer

Ighern 1D Uriin Kimesi
1 FCAMP
2 FCABM
3 F.B
4 B
5 FCAMP

TETEFEOM
(TARRTTRRTTRN P

Sekil-12 Fp-Growth algoritmasi 6rnek ¢calisma (Fp-Growth-Algorithm, 2020)

Sik oriintii agac1 (FP-Tree) yapist Sekil-13 (Shah, Shah, Shetty, & Shah, 2016) ‘de anlasim

kolaylig1 i¢in 6rneklendirilmistir.
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Yapilan islemlerin asagidaki sira ile isledigini varsayalim:
T1:ABC

T2:ABCEF

T3:DF

T4:ABC

T5:ACEG

T6:BC

Her bir islemde ki {irin destek degerinin biiyiikliigii baz alinarak sekil igerisindeki dikdortgen
kutucukta goriildiigii gibi yerlestirilmistir ve sik Oriintii agact (Fp-Tree) bunu baz alarak
ilerlemektedir.

Root=6

Sekil-13 Stk Oriintii Agaci (Fp-Tree) (Shah, Shah, Shetty, & Shah, 2016)

Fp-Growth Algoritmasinin avantajlari:
e Apriori Algoritmasindan daha hizlidir
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e Database icerisindeki datalar Uizerinden sadece iki defa gecer

e Aday kiime Gretimi yoktur
Fp-Growth algoritmasinin dezavantajlari:

e Fp-Tree hafizaya sigmayabilir

e Fp-Tree build edilmesi maliyetlidir

5.4.Market Sepeti Analizi

Market Sepeti Analizi birliktelik kurali madenciligi veya afinite (yakinlik, benzerlik) analizi
olarak bilinen, iirtin, 6ge ve kategori gruplar arasindaki iliskileri tanimlamak amaci ile
pazarlama alaninda ortaya ¢ikan bir veri madenciligi teknigidir. Market sepeti analizi birgok
alanda birbirleri arasinda herhangi bir bag olmayan ya da bagi oldugu kesfedilmemis baglar

ortaya ¢ikarmaktadir.

Birliktelik kurallar1 analizinin en yaygin kullanildig1 veri madenciligi tekniklerinden biridir.
Literatiire adin1 da Market Sepeti Analizi olarak benimseten bu madencilik teknigi miisterilerin
yaptiklar1 aligveriglerden ileriye doniik satin alma egilimleri ve aliksanliklarini tespit etmek
icin kullanilir. Miisteri bazli bir egilimden ziyade satin alinan iiriinlerin birlikteliklerinin de
ortaya ¢ikmasina yardimci olan bu analiz sayesinde satis yapilan magazalarin yapacaklar
kampanyalarda veya magaza yerlesiminde iriinlerin kombinasyonu ve birlikteligi acisindan
onemli olasiliklar ortaya koymaktadir. Dolayisi ile analizler neticesinde magazalar

miisterilerine daha etkin stratejiler ile satis yaparak hizmet verebilmektedirler.

Market sepeti analizi birliktelik kurallari analizi yapilirken 3 tip kural gézlemlenmistir (Shah,
Shah, Shetty, & Shah, 2016) :

Anlasilir kural: Anlasilir olmasini saglayan, eyleme gecirilebilir ve yiiksek kaliteki bilgilierin
saglanmasidir. Ayn1 zamanda etkili promosyon &nerileri sunan kurallardir. Ornegin; tahmin

edilemeyecek bira ve bebek bezi kurali gibi.

Siradan kural: Ge¢mis pazar bilgileri ve siradan sagduyu ile belirlenebilen kurallardir.

Ornegin; dis firgasi ile diis macununun alinmasi gibi.
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Anlasilmasi gii¢ kural: Esrarengiz ve tamamen tesadiifi goriinen, herhangi bir aciklamas1 ya
da net bir hareket tarz1 olmayan kurallar. Ornegin; a araba yedek parcasi ile mutfak gereclerinin

alinmasi gibi.

Market sepeti analizi gegmis verilerden yukarida bahsedilen 3 farkli tipte veriler iiretir ve bu
verileri servis eder. Servis edilen bu verilerin degerlendirilmesinin ardindan uygulamaya alinir
ve gozlemlenir. Sirket gelirlerine olan katkist nispetinde bu yontem ile devam edilip
edilmeyecegi kara. Belirli bir siire sonrasinda analizler tekrar edilip siirecin etkinligi tekrar

g6zden gegirilir.

Market sepeti analizinin uygulanmasinin ardindan ne gibi sonuglar elde edildigine dair ¢esitli
markalarin bir arada bulundugu bir magaza analizinden edinilen bilgiler (Shah, Shah, Shetty,
& Shah, 2016) su sekildedir:

e Promosyon firiinlerinin ana {riin ile birlikte satilmasinin, ana Uriin gelirlerinde
azalmaya neden olmanin aksine satis hacminin artis1 ile birlikte gelirlerinin artasina
neden olmustur.

e Eger market sepeti analizi dogru iiriin ikililerini (Urin birliktelikleri ikiden fazla da
olabilir) bulmada kullanilms ise “3 Al 2 Ode” kampanyalar1 satislar1 cok verimli bir
sekilde etkilemektedir.

e Market sepeti analizi yapilarak satis hacimlerini arttirmak igin belirlenen ve birlikte

satis1 denenen liriin setlerinin tesfikleri genellikle iskonto seklindedir.

6. METOD VE METODOLOJi

6.1.Problem ve Kullamilan algoritmalar

Bu calismada X Siiper Marketinin hangi {irtinleri birarada veya market dizayninda yan yana
satmas1 gerektigini ve mevcut market yapisi diizenini buna gore degistirip degistirmemesi
gerektigi sorununun yanitin1 en hizli siirede verebilecek veri madenciligi algoritmasini ve

kullanilacak tool’u bulmaktir.

Bu kapsamda en sik kullanilan Apriori ve FP-Growth Algoritmalari kullanildi. Sekil-14
icerisinde gosterildigi gibi verilerin hazirlik asamasindan, her iki tool {izerinde hangi

asamalardan gegtigi ve sonuca ulasildig: bilgisi bir akis ile 6zetlenmistir.
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Sekil-14 Caligsma akis diyagrami

6.2. Kullamlan Uygulamalar

Calisma kapsaminda veri madenciligi alaninda siklikla kullanilan bir tool olan WEKA
uygulamasi ve Python kiitiiphanesinde bulunan Apriori ve Fp-Growth algoritmalarini

rahatlikla uygulayabilmek adina PyCharm IDE (Integrated Development Environment) ortami
kullanilacaktir.
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6.2.1. Weka Uygulamasi

Weka, veri madenciligi gorevleri i¢in makina 6grenimi algoritmalarinin toplandigi paketlerden
biridir. Algoritmalar direk uygulama igerisinden veya kendi java kodunuzdan gagirilabilir.
WEKA iizerinde makine 6grenmesi ve istatistik ile ilgili pekcok kiitliphane hazir olarak
gelmektedir. Ornegin veri 6n islemesi (data preprocessing), ilkelleme (regression),
siiflandirma (classification), gruplandirma (clustering), 6zellik se¢imi veya 6zellik ¢ikarimi
(feature extraction) bunlardan bazilaridir. Ayrica bu islemler sonucunda ¢ikan neticelerinde

gorsel olarak gosterilmesini saglayan goriintiileme (visualization) araglari bulunmaktadir.

Calisma kapsaminda birliktelik analizi yapilacagindan Association paneli Sekil-15’de verilen

ekran tizerinden calisilmistir.

& Weka Explorer — (] =

[ Preprocess I Classify T Cluster IAssuclate T Select attributes T Visualize 1

Associator
Choose | Apriori-N10-T0-C0.3-D005-U1.0-M01-5-1.0-¢-1

Associator output
Start |

Result list (right-click for options)

Status

oK Log | wun

Sekil-15 Weka Uygulamasi Birliktelik (Association) Analizi Ekrani

Panelde ilk gorillen Apriori Algoritmasidir. Choose butonu ile Fp-Growth Algoritmasi da
secilebilmektedir. Calismada her iki algoritmada kullanildigindan olusturulan set tizerinden her

iki algoritma da ¢aligtirilarak Asociator Output ekranindan sonuglar okunmustur.
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6.2.2. Pycharm Uygulamasi

Giliniimiizde Python genel amacli programlama i¢in popiiler bir iist seviye programlama dili
haline gelmistir. Python’in olduk¢a hizli bir sekilde kavranmasmi kolaylastiran temiz

sOzdizimi ve girinti yapisina sahiptir.

Py-Charm ise Python dilini yazabileceginiz ve tiim gelistirme araglarini biraraya getiren gii¢lii

ve platformlar aras1 bir IDE (Entegre Gelistrme Ortami) ‘dir. Ucretsiz ve agik kaynak kodludur.

IDE agilis ekran gorseli

TezProjesi - [C:\Users\010285\PycharmProjects\TezProjesi] - PyCharm Edu 3.0.1 - ul

File Edit View Navigate Code Help

i ol ol
» [ TezProjesi C:\Users\010285\PycharmProj
» i External Libraries

# Python Console

Sekil-16 PyCharm IDE

6.3.WEKA Uygulamasi Algoritma Karsilastirmasi

WEKA uygulamasinda Apriori ve Fp-growth algoritmalarinin karsilastirmasini yapmak i¢in
diizenledigimiz X siiper market verilerini .arff uzantili dosya haline getirdik. Market verileri
toplamda 8230 adet oldugundan 6zellikle her iki algoritmanin arasidndaki farki biraz daha fazla
verinin oldugu bir sette daha rahat gozlemleyebilmek icin veriler ¢oklanarak 10 katina
cikarilmigtir. Bu ¢oklama verilerin herhangi bir sekilde destek ve giiven araliklarina etki

etmemekle birlikte sadece performans a¢isindan gézlemlemek igindir.
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6.3.1. WEKA — Apriori Algoritmasi

Weka uygulamasinda oncelikle Apriori algoritmasi ¢alistirilmistir. Algoritmayi ¢alismadan

once yapilan adimlar sirasiyla su sekildedir:

1. Kaullanilacak olan .arff uzantili dosya secilir ve hatasiz yiiklendigi goriiliir

2. Associate sekmesine gecilir

3. Choose butonuna basilarak Apriori algoritmasi segilir

4. Algoritma Sekil-17 de oldugu gibi temelde se¢ili olan degerlerle gelir, bu degerleri
kendi isterlerimize gore girip Save edebilir ya da Ok tusuna basarak algoritmanin

kisitlarini belirlenir

Q weka.gui.GenericObjectEditor >

weka.associations.Apriori

'y

More |
Capabilities | L

Class implementing an Apriori-type algorithm.

car
classindex

delta
doNotCheckCapabilities
lowerBoundMinSupport
metricType

minMetric

numRules
outputitemSets
removeAllMissingCols
significanceLevel
treatZeroAsMissing

upperBoundMinSupport

AN

| False

)

-1
0.05

| False

0.1

| Confidence

0.9
10

|Faise

| False

-1.0

| False

1.0

;-][/
el

L Open...

J L Save... J L OK J L Cancel

J

Sekil-17 Algoritma Kisitlarini belirleme ekrani

5. Start butonuna basilir ve Associator Output ekraninda Sekil-18’de oldugu gibi sonuglar

gorulir.
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© Weka Explorer o
[ Preprocess | cClassity | Cluster [ Associate | Select attributes | Visuaiize |

Associator

| Choose |Apriori-N10-T0-C0.5-D0.05-U1.0-M0.1-8-1.0-c-1

| Start
Result list (right-clic...

10:39:24 - Apriori

Status

= b

Sekil-18 WEKA-Apriori Algoritmast Sonuglart

Algoritmanin kisitlarindan biri de kag adet birliktelik sonucunun listelenmesini istediginizdir.
Biz eniyi 10 adet sonucun listelenmesini istedik ve Apriori Algoritmasinin WEKA kullanilarak

elde dilen sonuglari sagidaki sekilde yorumlanabilir:

1. MEYVE=t YESILLIKLER=t 10470 ==> SEBZE=t 9130 <conf:(0.87)> lift:(1.57)
lev:(0.04) [3324] conv:(3.48)

MEY VE VE YESILLIK alanlarin %87 ‘si SEBZE almaktadur.

2. YESILLIKLER=t 19700 ==> SEBZE=t 16420 <conf:(0.83)> lift:(1.5) lev:(0.07) [5497]
conv:(2.68)

YESILLIK alanlarin %83’ii SEBZE almaktadir.

3. MEYVE=t NARENCIYE=t 12720 ==> SEBZE=t 9410  <conf:(0.74)> lift:(1.33)
lev:(0.03) [2357] conv:(1.71)
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MEYVE ve NARENCIYE alanlarin %74 ‘0 SEBZE almaktadir.

4. NARENCIYE=t 20620 ==> SEBZE=t 15030 <conf:(0.73)> lift:(1.31) lev:(0.04) [3597]
conv:(1.64)

NARENCIYE alanlarin %73’i SEBZE almaktadir.

5.MEYVE=t 34220 ==> SEBZE=t 23890 <conf:(0.7)> lift:(1.26) lev:(0.06) [4916]
conv:(1.48)

MEY VE alanlarin %70’1 SEBZE almaktadir.

6. SEBZE=t NARENCIYE=t 15030 ==> MEYVE=t 9410 <conf:(0.63)> lift:(1.52)
lev:(0.04) [3228] conv:(1.57)

SEBZE VE NARENCIYE alanlarin %63’ MEY VE almaktadir.

7.NARENCIYE=t 20620 ==> MEYVE=t 12720 <conf:(0.62)> lift:(1.5) lev:(0.05) [4239]
conv:(1.54)

NARENCIYE alanlarin %62’si MEY VE almaktadir.

8. SEBZE=t YESILLIKLER=t 16420 ==> MEYVE=t 9130 <conf:(0.56)> lift:(1.35)
lev:(0.03) [2376] conv:(1.33)

SEBZE ve YESILLIK ALANLARIN %56°st MEYVE almaktadir.

9. EKMEK=t 22940 ==> SEBZE=t 12630 <conf:(0.55)> lift:(0.99) lev:(-0) [-89] conv:(0.99)

EKMEK alanlarin %55’ SEBZE almaktadir.
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10. YESILLIKLER=t 19700 ==> MEYVE=t 10470  <conf:(0.53)> lift:(1.29) lev:(0.03)
[2367] conv:(1.26)

YESILLIK alanlarin %53’ii MEY VE almaktadir.

Weka programinin Sekil-15 gorselinde sag alt kosede Log butonu bulunmaktadir. Bu butona
tiklanarak c¢alistirdigimiz algoritma ile ilgili loglari Sekil-19’da goriildigii gibi analiz

edebiliyoruz.

& Log — O >

01:32:00: Weka Explorer

01:32:01: (c) 1999-2018 The University of Waikato, Hamilton, Mew Zealand

01:32:01: web: hitpfwww.cs waikato.ac.nz/~mliwekal

01:32:01: Started on Persembe, 4 Haziran 2020

01:32:18: Base relation is now supermarket (83200 instances)

01:32:51: Started weka.associations. Apriori

01:32:51: Command: weka.associations Apriori-M 10-T0-C05-D0.05-U10-M01-5-1.0-c-1
01:33:01: Finished weka.associations. Apriori

Sekil-19 WEKA- Apriori Loglart

Apriori Algoritmasi log da goriildiigii iizere agsagidaki saatlerde baglamig ve bitmistir. 10 saniye

igerisinde 83200 verinin islenmesi tamalanmistir.

Tablo-2 WEKA- Apriori Algoritma Zaman loglart

01:32:51 Started weka.associations.Apriori

01:33:01 Finished weka.associations.Apriori
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6.3.2. WEKA- Fp-Growth Algoritmasi

WEKA uygulamasi {izerinden Apriori algoritmasinda gergeklestirilen tiim adimlar Fp-growth
algoritmasinda da gerceklestirilmistir. Tek farki 3. Adimda Apriori algoritmasi degil Fp-
Growth algoritmasi segilmistir. Sekil-20 ‘de Fp-Growth algoritmasinin Weka sonuglari

bulunmaktadir.

£ Weka Explorer - [m} >

[ Preprocess | ciassity | custer [ Associate | setect atiioutes | visualize |

_As&ociator

Choose |FPGrowth-P 2-1-1-N10-T0-C0.5-D0.05-U1.0-M0.1

Associator output
Start r
Result list (right-click f... === Run information ===
01:42:55 - FPGrowth Scheme: weka.associations.FEGrowth -F 2 -I -1 -N 10 -T 0 -C 0.5 -D 0.05 -U 1.0 -M 0.1
Relation: supermarket
Instances: 23200
Attributes: 153

[list of attributes omitted]
=== Rssociator model (full training set) ===

FPGrowth found 11 rules (displaying top 1l0)

1. [MEYVE=t, YESILLIKLER=t]: 10470 ==> [SEBZE=t]: 9130 <conf: [0.87)> 1ift:(1.57) lev:(0.04) conv: (3.43)
2. [YESILLIKLER=T]: 19700 ==> [SEBZE=t]: 16420 <conf:(0.83)> 1ift:(l.5) lev:(0.07) conv:(2.E8)

3. [MEYVE=t, NARENCIYE=t]: 12720 ==> [SEBZE=t]: 9410  <conf:({0.74)> 1ift:(1.33) lev:(0.03) conv:(l.Tl)
4. [NARENCIYE=t]: 20620 ==> [SEBZE=t]: 15030 <conf:({0.73)> lift:(1.31) lev:{0.04) conv:(l.&4)

5. [MEYVE=t]: 34220 ==> [SEBZE=t]: 23830 <conf: (0.7)> lift:(1.2€) lev:(0.06) conv:(L.43)

€. [SEBZE=t, NRRENCIYE=t]: 15030 ==> [MEYVE=t]: 9410 <conf:({0.63)> lift:({1.52) lev:{0.04) conv:({l.57)
7. [NARENCIYE=r]: 20620 ==»> [MEYVE=r]: 12720 <conf:(0.62)> 1ift:(l.5) lev:(0.05) conv:(l.54)

8. [SEBZE=t, YESILLIKLER=t]: 16420 ==> [MEYVE=t]: 9130 <conf:(0.56)> lift:(l.35) lev:(0.03) conv:(l.33)
9. [ERMEK=t]: 22940 ==> [SEBZE=t]: 12630 <conf:(0.55)> 1ift:(0.99) lev:(-0) conv:(0.39)

10. [YESILLIKLER=t]: 19700 ==> [MEYVE=t]: 10470 <conf:({0.53)> lift:(1.29) lev:(0.03) conv:(L.26)

Status )
oK Log ‘“& x0

Sekil-20 WEKA-FP-Growth Algoritmast Sonuglar

Sonuglar tamamen Apriori algoritmasinin uygulamasinda alinan sonuglar ile ayni ¢ikmustir.
Fakat burada iki algroritmanin islemleri tamamlama zamanlar1 arasinda 10 kat fark

bulunmaktadir. Sekil-9 ‘da Fp-Growth algoritmasinin log bilgileri goriilmektedir.
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&) Log — O x

01:41:43: Weka Explorer

01:41:43: (c) 1999-2018 The University of Waikato, Hamilton, Mew Zealand

01:41:43: web: hitphwww.cs waikato.ac.nzi~mliwekal

01:41:43: Started on Pergembe, 4 Haziran 2020

01:42:20: Base relation is now supermarket (83200 instances)

01:42:55: Started weka.associations FPGrowth

01:42:55: Command: weka.associations.FPGrowth P 2-1-1-N10-T0-C 0.5-D0.05-U1.0-M 0.1
01:42:56: Finished weka.associations FPGrowth

Sekil-21 WEKA-Fp-Growth Algoritmast Loglart

Fp-Growth Algoritmas1 Log’da goriildiigii lizere asagidaki saatlerde baslamis ve bitmisti. 1

saniye icerisinde 83200 verinin islenmesi tamamlanmistir.

Tablo-3 WEKA-Fp-Growth Algoritmasi Zaman loglar

01:42:55 Started weka.associations.FPGrowth

01:42:56 Finished weka.associations.FPGrowth

6.4.PyCharm Uygulamasi (Python Programlama dili) ile Algoritmalarinin

Karsilastiriimasi

PyCharm uygulamasi ile ¢alisma kapsaminda Python dili ve veri madenciligi birliktelik
kurallari kapsaminda Apriori (apyori, 2020) ve FP-Growth (pyfpgrowth, 2020) algoritmalari
adina yazilan baz kiitiiphaneleri kullanilarak algoritmalarinin ¢ikardig: birliktelik kurallar1 ve

performanslari karsilastirilmistir.
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6.4.1. PyCharm-Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmast adina Python dili kullanilmis ve apyori kiitiiphanesi ile caligilmigtir.
WEKA uygulamasinda kullanilan verilerin birbir aynis1 kullanilmig fakat .csv formatinda koda

verilmistir. Sekil-22’de kodun bir kisminin gorseli verilmistir.

import pandas as pd
import nuspy as np
from apyori import apriori

from datetime import datetims

_-lt:h:e_:lata = [::I.:ead._c:'.'l',.‘ W\ \Users\\0D102B5\\Desktop\\Thesis Data Python.csv',erroz I:-a:_:;:.-e:=rd.l_-|e ’

encoding='utf-8' , header=Mone)
st:\:e_:lata.i:eazllfl
recorda = []
for sublist in _-|1:::e__'lar_a.'.ral'_'ne:.:r.l'_:clj-:
elean_sublist = [item for item in sublistc if item i8 mot np.nan
for i in range (D, 10):

records .a_t;er.:ll,:'.eu.n_:':l:l iat]

print {len(records) )
print (datetime.utcnow() .isoformat(sep= + timespec='milliseconds"))

au:-:mm:n_::leq = apriorl(records, min_supg re=0.05, min_ confidence=0.%)

association results = list{association rules)
print [datetime.utcnow() .isoformat(sep= ; timespec='milliseconds'))

Ms:-:mm:n_:l:s-.-lca.s::cli-

for k in ranges (0 ; len{asscciation resulta)):

print (asscciation_resulta(k])

Sekil-22 PyCharm-Apriori Algoritmasi

Kodun basina ve birliktelik kurallarinin ¢ikariminin ardindan son kismina yerlestirilen zaman
gosterimleri ile performans siresini analiz etmis oluyoruz. Verilerin 10 kat ¢oklandigi kod
parcasinin siiresi milisaniyeler seviyesinde oldugundan kodun basina ve sonuna yerlestirilen

zaman gosterimleri ile devam edilmeye karar verildi.

Apriori Algoritmasi kullanilmig Python kodu ile elde ettigimiz ¢iktilar ve zaman bilgileri

asagidaki gibidir.

RelationRecord(items=frozenset({'SEBZE’, 'DIIER EKMEK(IHE)")),
support=0.05666747046057391,
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ordered_statistics=[OrderedStatistic(items _base=firozenset({'DIIER EKMEK(IHE)")),
items_add=frozenset({'SEBZE'}), confidence=0.5497076023391814,
lift=0.9885678347357264)])

RelationRecord(items=frozenset({'SEBZE', 'EKMEK'}), support=0.15167591029659996,
ordered_statistics=[OrderedStatistic(items_base=frozenset({'EKMEK'}),
items_add=frozenset({'SEBZE'}), confidence=0.55054704595186,
lift=0.9900774499403137)])

RelationRecord(items=firozenset({'NARENCIYE', 'MEYVE'"}),
support=0.15300217024354956,

ordered_statistics=[OrderedStatistic(items base=firozenset({'NARENCIYE'"}),
items_add=frozenset({' MEYVE'}), confidence=0.6160194174757282,
lift=1.4943741001882684)])

RelationRecord(items=frozenset({"SEBZE', 'MEYVE'}), support=0.28779840848806365,
ordered_statistics=[OrderedStatistic(items_base=frozenset({'MEYVE'}),

items_add=frozenset({'SEBZE'}), confidence=0.6981573559520328,
lift=1.2555327645850303), OrderedStatistic(items_base=frozenset({"SEBZE'}),
items_add=frozenset({' MEYVE'}), confidence=0.5175628794449262,

lift=1.25553276458503)])

RelationRecord(items=frozenset({'"YESILLIKLER', 'MEYVE'}),
support=0.12623583313238484,

ordered_statistics=/OrderedStatistic(items _base=firozenset({'YESILLIKLER'}),
items_add=frozenset({'MEYVE'}), confidence=0.5312024353120243,
lift=1.2886203563843022)])

RelationRecord(items=frozenset({'SEBZE", 'NARENCIYE")),
support=0.18097419821557753,

ordered_statistics=/OrderedStatistic(items base=firozenset({'NARENCIYE'"}),
items_add=frozenset({'SEBZE'}), confidence=0.7286407766990292,
lift=1.3103526890593555)])
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RelationRecord(items=frozenset({'SEBZE', 'SUT'}), support=0.05027730889799855,
ordered_statistics=[OrderedStatistic(items_base=frozenset({'SUT"}),
items_add=frozenset({'SEBZE'}), confidence=0.5545212765957446,
lift=0.9972245160635527)])

RelationRecord(items=frozenset({'SEBZE", '"TATLI BISKUVI-ATISTIRMALIK")),
support=0.05980226669881842,
ordered_statistics=[OrderedStatistic(items _base=frozenset({'TATLI BISKUVI-

ATISTIRMALIK"}), items add=frozenset({'SEBZE'}), confidence=0.5310492505353319,
lift=0.9550135481222989)])

RelationRecord(items=frozenset({'SEBZE', 'TAVUK'}), support=0.05980226669881842,
ordered_statistics=[OrderedStatistic(items_base=frozenset({ TAVUK'}),
items_add=frozenset({'SEBZE'}), confidence=0.6350832266325224,
lift=1.142103270097602)])

RelationRecord(items=frozenset({'SEBZE’, 'YESILLIKLER'"}),
support=0.19809500843983602,
ordered_statistics=[OrderedStatistic(items_base=frozenset({'"YESILLIKLER'}),
items_add=frozenset({'SEBZE'}), confidence=0.8335870116692033,
lift=1.49908297371734)])

RelationRecord(items=frozenset({'SEBZE', 'YUMURTA'}), support=0.054858934169279,
ordered_statistics=[OrderedStatistic(items_base=frozenset({'YUMURTA'}),
items_add=frozenset({'SEBZE'}), confidence=0.5893782383419689,
lift=1.05990960728714)])

RelationRecord(items=frozenset({'SEBZE', 'EKMEK’, 'MEYVE'}),
support=0.07607909332047263,

ordered_statistics=[OrderedStatistic(items_base=frozenset({'EKMEK", 'MEYVE'}),
items_add=frozenset({'SEBZE'}), confidence=0.7236238532110092,
lift=1.3013304940442563), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'SEBZE,
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'EKMEK'}), items_add=frozenset({' MEYVE'}), confidence=0.50158982511923609,
lift=1.2167844426846888)])

RelationRecord(items=frozenset({'SEBZE’, 'NARENCIYE', 'MEYVE'}),
support=0.11309380274897517,
ordered_statistics=[OrderedStatistic(items_base=frozenset({'NARENCIYE', 'MEYVE'")}),
items_add=frozenset({'SEBZE'}), confidence=0.7391646966115051,
lift=1.3292784027961455), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'SEBZE',
'NARENCIYE")), items add=frozenset({'MEYVE"}), confidence=0.6249167221852099,
lift=1.5159576758713458)])

RelationRecord(items=frozenset({'"YESILLIKLER', 'NARENCIYE', 'MEYVE")),
support=0.06631299734748011,

ordered_statistics=[OrderedStatistic(items base=firozenset({'YESILLIKLER' 'MEYVE")}),
items_add=frozenset({'NARENCIYE"}), confidence=0.5253104106972303,
lift=2.115011915690693), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'YESILLIKLER',
'NARENCIYE")), items add=frozenset({'MEYVE"}), confidence=0.6145251396648046,
lift=1.4907491981222256)])

RelationRecord(items=frozenset({'SEBZE’, 'YESILLIKLER', 'MEYVE'}),
support=0.11007957559681697,

ordered_statistics=[OrderedStatistic(items base=fiozenset({'"YESILLIKLER', 'MEYVE")),
items_add=frozenset({'SEBZE'}), confidence=0.8720152817574022,
lift=1.56819053488636), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'SEBZE",
'YESILLIKLER"}), items add=frozenset({'MEYVE'}), confidence=0.5556908094948265,
lift=1.3480256139076021)])

RelationRecord(items=frozenset({'SEBZE', 'NARENCIYE', 'YESILLIKLER'}),
support=0.09054738365083193,

ordered_statistics=[OrderedStatistic(items base=frozenset({'SEBZE', 'NARENCIYE"}),
items_add=frozenset({'YESILLIKLER"}), confidence=0.5003331112591606,
lift=2.1054098552934946), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'YESILLIKLER',
'NARENCIYE")), items add=frozenset({'"SEBZE'}), confidence=0.8391061452513967,
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lift=1.509008319322438)])

RelationRecord(items=frozenset({'SEBZE', 'NARENCIYE' 'YESILLIKLER' 'MEYVE"}),
support=0.05763202314926453,
ordered_statistics=[OrderedStatistic(items base=frozenset({'YESILLIKLER',

'NARENCIYE")), items_add=frozenset({'SEBZE", 'MEYVE"}),
confidence=0.5340782122905028, lift=1.8557371984656181),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'SEBZE’, 'NARENCIYE', 'MEYVE'}),
items_add=frozenset({'"YESILLIKLER'}), confidence=0.509594882729211,
lift=2.1443835400081563), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'YESILLIKLER',
'NARENCIYE', 'MEYVE')), items_add=frozenset({'SEBZE'}),
confidence=0.869090909090909, lift=1.5629314830875973),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'SEBZE’, 'YESILLIKLER', 'MEYVE'}),
items_add=frozenset({'NARENCIYE'}), confidence=0.5235487404162104,
lift=2.107919054860218), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'SEBZE',
'NARENCIYE', 'YESILLIKLER'}), items _add=frozenset({'MEYVE'")}),

confidence=0.6364846870838882, |ift=1.5440198872985578)])

Ciktilara bakildiginda ise WEKA ile neredeyse ayni verileri vermis ve confidence degerleri de
birebir ayn1 ¢ikmistir. Analiz sonucunda en yiiksek oran agagidaki sekilde meyve ve yesillik

alanlarin sebze aldig1 %87 oranidir.

OrderedStatistic(items_base=frozenset({'YESILLIKLER', 'MEYVE'}),
items_add=frozenset({'SEBZE'}), confidence=0.8720152817574022,
lift=1.56819053488636)

Zaman olarak ise asagidaki baslangig ve bitis tarihleri Tablo-3 igerisinde verilmis ve

1saniyeden kisa bir siire icerisinde apriori algoritmasi tamamlandig bilgisi elde edilmistir.

Tablo-4 PyCharm- Apriori Zaman Loglari

Started Time 21:41:46.174
Finished Time 21:41:46.504
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6.4.2. PyCharm-Fp-Growth Algoritmasi

FP-Growth (Frequent Pattern) algoritmasi igin de asagidaki kod pargasi igerisinde yine WEKA

Tool ‘da kullanilan veriler .csv uzantili dosyaya doniistiiriilmiis ve bu veri kullanilmaistir.

Kodun basmma ve sonuna zaman gosterimleri yerlestirilerek kodun zaman performansi

Ol¢iilmiistiir.

r; tezFpGrowth.py
» # —*- coding: utf-8 —*-

import pandas as pd

import numpy as np

import pyfpgrowth

from datetime import datetime

print (datetime.utcnow() .isoformat (sep=' ', timespec='milliseconds’))

dataset = pd.read_csv('C:\\Users\\010285\\Desktop\\YUKSEK LisAaNS\\Makale- Tez KOD\\Thesis_Data Python v3.csv', error_bad_lines=False,
encoding='utf-8', header=None)

transactions = []

for sublist in dataset.values.tolist():
clean_sublist = [item for item in sublist if item is not np.nan]
for i in range(0, 10):
transactions.append(clean sublist)

patterns = pyfpgrowth.find frequent patterns(transactions, 4147)
rules = pyfpgrowth.generate association rules(patterns, 0.5)
rules_df = pd.DataFrame (data=rules)

def print inventory(dct):
for item, amount in dct.items():
print("{} ({})".format{item, amount))

print_inventory(rules)

print(datetime.utcnow() .isoformat (sep=' ', timespec='milliseconds'))

Sekil-23 PyCharm-Fp-Growth Algortmasi

Kodun c¢iktilar1 asagidaki sekildedir:

(MEYVE', 'YESILLIKLER") ((('SEBZE',), 0.8720152817574021))

('MEYVE', 'NARENCIYE', 'YESILLIKLER") ((('SEBZE',), 0.8690909090909091))
('MEYVE', 'NARENCIYE) ((('SEBZE',), 0.7391646966115051))

(EKMEK', 'MEYVE") ((('SEBZE',), 0.7236238532110092))

(MEYVE') ((SEBZE",), 0.6981573559520328))
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(NARENCIYE', 'SEBZE', 'YESILLIKLER") ("(MEYVE,), 0.6364846870838882))
(TAVUK') (((SEBZE',), 0.6350832266325224))

(‘NARENCIYE', 'SEBZE") ((MEYVE',), 0.6249167221852099))

("YUMURTA') (((SEBZE',), 0.5893782383419689))

('SEBZE', 'YESILLIKLER") ("(MEYVE,), 0.5556908094948265))

('SUT'",) (((SEBZE',), 0.5545212765957447))

('DIIER EKMEK(HE)',) ((('SEBZE',), 0.5497076023391813))

(TATLI BiSKUVI-ATISTIRMALIK',) (('SEBZE',), 0.5310492505353319))
(MEYVE/, 'SEBZE', 'YESILLIKLER") (((NARENCIYE',), 0.5235487404162102))
('SEBZE') (((MEYVE'), 0.5175628794449263))

(MEYVE', NARENCIYE', 'SEBZE") ((("YESILLIKLER',), 0.509594882729211))

(EKMEK', 'SEBZE’) (((MEYVE',), 0.5015898251192369))

Analiz sonucunda en yliksek oran asagidaki sekilde Meyve ve yesillik alanlarin sebze

aldig1 %87 oramidir.

(MEYVE', 'YESILLIKLER") ((('SEBZE',), 0.8720152817574021))
Zaman olarak ise asagidaki baslangic ve bitis tarihleri ¢ikt1 olarak verilmistir:

Tablo-5 PyCharm-FpGrowth Algoritmast Zaman Loglari

Baglama Zamani 21:53:06.094

Bitis Zamani 21:53:06.875

1 saniyeden daha az bir sirede FP-Growth algoritmasi ¢iktiy1 tiiretmistir.
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Ozet bir performans karsilastirma tablosu ¢ikartarak asagidaki sekilde say1 ve igerik olarak
ayni olan very setinin Algoritma ve IDE bazl1 baslangi¢ ve bitis siireleri asagida Tablo -1

de ortaya konmustur.

Tablo-6 PyCharm- Fp-Growth ve Apriori Algoritmas: Siire Karsilastirmasi

WEKA PYCHARM(PYTHON)
1sn 781 ms

FP-GROWTH

APRIORI 10sn 330 ms

Tablo-5 gosteriyor ki Fp-Growth algoritmasi milisaniye seviyesinde Python da daha hizli
sonu¢ vermekte, Apriori algoritmasi ise ¢ok bilyik bir fark gostererek WEKA
uygulamasina oranla Python lizerinde ¢ok daha performansli ¢alistigini gostermistir.
Literatiir taramalarinda sikca karsilasilan FP-Growth algoritmasinin Apriori algoritmasina
gore daha hizli calistig1 bilgisini bu ¢aligma ile milisaniye seviyesinde de olsa Python
programlama dilinde kirildigin1 géstermis oluyoruz. Her algoritma ve her tool i¢erisinden
cikan birliktelik analiz sonuglarinda da asagidaki sekilde Meyve ve Yesillik alanlarin
%387’sinin Sebze aldig1 sonucu ¢ikmistir.

7. SONUC

Mevcutta cogu ¢alisma herhangi bir tool ve bu tool lizerinde ¢alisan herhangi bir algoritma
secerek analizler yapilarak sonuglar ortaya koymustur. Fakat bu ¢alismada bu standart
yontemlerin disina ¢ikilmis ve birden fazla tool ve birden fazla algoritma kullanilmis ve

performanslari kiyaslanmaistir.

Apriori algoritmasi Sekil 24 ‘de goriildiigii gibt WEKA {izerinde ¢ok daha uzun siirede

Python tlizerinde milisaniye seviyelerinde ¢ok biiyii bir hiz fark: ile calismaktadir.
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Apriori Algoritmasi

12
10

O N B OO

WEKA Python

Sekil 24 Apriori Zaman Cizelgesi

Fp-Growth algoritmas1 Sekil 25 ‘de goriildiigii gibi WEKA iizerinde 1 saniye Python

iizerinde ise 1 saniyeden kisa bir siirede analizini tamamlamaktadir.

Fp-Growth Algoritmasi

1,2

0,8
0,6
0,4
0,2

WEKA Python

Sekil 25 Fp-Growth Algoritmast Zaman Cizelgesi

Fp-Growth algoritmasinin ¢ok daha performansli ¢aligtig: literatiir taramalarinda
azimsanmayacak oranda dile getirilen bir kabuldir. Bu ¢alisma kapsaminda
WEKA 1iizerinde bu kabul dogrulanmis olsa da Python tizerinde bu kabule zit bir

durum milisaniye seviyesinde gozlemlenmistir.

Sekil-26 ve Sekil-27 ‘de goriildiigi tizere Python tizerinde her iki algoritma da
milisaniye seviyesinde analizlerini tamamlamigtir. WEKA {izerinde ise Apriori
algoritmasinin her iki uygulama ve Fp-Growth algoritmasiyla kiyaslandiginda

¢ok daha yavas cikt1 verdigi gorilistir.
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Python

0,5

Python

M Apriori M Fp-Growth

Sekil 26 Algoritma Sireleri- Python

WEKA

10

WEKA

W Apriori  H Fp-Growth

Sekil 27Algoritma Sireleri-WEKA

Donen veriler agisindan WEKA {izerinde her iki algoritmanin verdigi ¢ikti birebir ayni
olmustur. Python {izerinden ise her iki algoritmanin ¢ikti olaraka verdigi en yliksek
olasiktaki {iriin iliskisi ve degerleri birebir ayni c¢ikmis fakat daha diisiik confidence
degerlerinde Fp-Growth algoritmasi Apriori algortimasina oranla farkli iligkileri de

listelemistir.

WEKA ve benzeri toollar masaiistii uygulamalar1 olmalarindan dolay1 herhangi bir sisteme
entegre edilememektedir. Python gibi veri madenciligi alaninda birgok kiitiiphane sunan
acik kaynak kodlu bir dilin kullanilmasi bu c¢alismada goriildiigli gibi masatstii
uygulamalarina nazaran daha hizli sonuglar vermektedir. Buyuk ya da kugik o6lgekli
isletmelerin dijital diinyanin hizina ayak uydurma girisimlerinde ileriye doniik python
kiitiiphaneleri ile yazilacak servisler ile analiz sonug¢larinin ¢ok kisa siirede paylasarak

destek olunabilecegini diisliniiyoruz.
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