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OZET

Bilisim teknolojilerinin hizli gelisimine bagl olarak her sektdr ve sistemde
hizla artan veri yigmnlari, veri madenciligi alanindaki ¢alismalara ¢esitlilik ve 6nem

kazandirmaktadir.

Veri madenciligi ¢alismalari, perakendecilik sektoriinde miisterilerin
ihtiyaclarmin tespiti ve onlara uygun ¢o6ziimler bulma, sunulan hizmetlerin
gelistirilmesi bunlara dayali olarak yapilacak yatirimlarin ve stratejilerin tespitinde,

gunimizde karar verme sirecinde yer alanlara olduk¢a yardimci olmaktadir.

Bu c¢alismada Veri Madenciligi teknikleri ile perakende sektoriinde hizmet
veren bir firmaya ait 10000 satirlik verileri Gzerinde, uygulama boéliminde WEKA
programi araciligiyla, FP-Growth algoritmasi kullanilarak veri madenciligi birliktelik
analizi yapilmistir. Yapilan bu calisma sonucunda birlikte satilma egilimi gosteren

tirtinler hakkinda bilgiler verilmistir.

Uc boliimden olusan tez, Veri Madenciligi hakkinda genel bilgiler, analizde
kullanilan “Birliktelik Analizi” hakkinda detayli teorik bilgiler ve son olarak da

uygulama bolimlerini icermektedir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Apriori, FP-Growth, Birliktelik

Kurallari, Veri tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci.
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ABSTRACT

Rapidly growing data stacks in every sector and systems give importance and
diversity to studies on data mining depending on rapid development of information

technologies.

Data mining studies are quite helpful for decision makers take part in retail
industry in determining of customer needs and finding proper solutions for them and
developing services offered and building strategies and investment policies according

to them.

In this study, data mining association analysis were conducted using FR-
Growth algorithm through WEKA software on 10,000 rows of data which belong to
business firm serve in retail industry. In consequence of this study, information was

given about products that tend to be sold together.

The thesis which consist of three chapters contains general information about
data mining, elaborative theoretical information about “Association Analysis” used
in analysis and sections of applications conducted in this research.

Keywords: Data Mining, Apriori, FP-Growth, Association Rules,

Knowledge Discovery Process in Databases.






GIRIiS

Giliniimiiz insaninin yapmis oldugu her aligveriste, her telefon aramasinda ve
her bankacilik igleminde, uydulardan ve uzaktan algilayicilardan elde edilerek
kaydedilen, devlet ve isletme yonetimi altinda gergeklestirilen islemler neticesinde
depolanan veriler her gecen an olaganiistii boyutlarda artis gostermektedir (Akpinar
2000).

Son donemlerde bilisim sistemleri ve teknolojinin hizli gelismesine bagl
olarak; buyuk marketler, sirketler ve diger kuruluslar veri tabanlarinda kurulusun
yapisina ve amacina endeksli olarak farkli kategorilerde veri toplamaktadirlar.
Sirketlerin depolamis oldugu veriyi faydali bilgiye ¢evirme istegi ve uygun
yazilimlarin gelisimi, depolanan bu veriyi isleyerek, verinin icerisinde sakli olan
kullanilabilir ilging iliskilerin, birlikteliklerin ve orintilerin agiga c¢ikarilmasini
kaginilmaz hale getirmistir. Fakat misteri Ozellikleri ve miisterilerin satin alma
aligkanliklarina yonelik yararli ve kullanigh bilgiler ¢ogunlukla sakli ve heniiz

islenmemis durumdadir.

Sakli ve ham bilgiye karst olan bu inanilmaz ilgi, veri madenciligi ve veri
tabanlarinda bilgi kesfi gibi yeni alanlarin bulunmasiyla daha anlasilabilir ve kolay
yorumlanabilir bir duruma gelmistir. Ozellikle bilisim teknolojilerinde dikkati
¢ekecek Olglide yasanan gelismeler ile depolanan verilerin boyutlarinin artmasi, veri
madenciligi ve veri tabanlarinda bilgi kesfi’ nin gelismesine sebep olmustur. Bu yeni
alanlar ve bilgisayarin kullanimi ile binlerce veri yigimi arasindan kullanigh bilgi

otomatik olarak kesfedilmektedir.

Veri madenciligi ¢calismalarinda ilgi ¢ekici sonuglar: elde etmenin en 6nemli
alanlarindan biri birliktelik kurallart madenciligidir. Elde edilen kurallar ile nesne
veya nesne gruplart arasindaki iligkiler tespit edilebilmekte, alinacak kararlar ve
yapilacak olan tanimlamalarda yol gosterici olarak kullanilabilmektedir. Birliktelik
kurallarinin belirlenmesinde birgok farkli algoritma kullanilmaktadir. Bunlarin en
basinda Apriori algoritmasi gelmektedir. Apriori algoritmasi, performans: ile daha
Once tammlanan algoritmalar1 geride birakmis, daha sonra gelen paralel

algoritmalarin da temelini olusturmustur. Veri kiimelerinin durumuna gore Apriori



temelinde AprioriTID ve AprioriHybrid algoritmalar1 da tanimlanmigtir. Performans
boyutunda kullandig1 bellek tabanli yontemlerle ¢ok biiyiik veri kiimelerinde goz

dolduran FP-Growth algoritmasi apriori algoritmasini geride birakmustir.

Veri madenciliginde birliktelik kurallar1 madenciligi c¢alismalar1 ¢esitli
alanlarda yer bulmustur. Bu ¢alismalarin en basinda market sepet analizi ¢aligmalari
gelmektedir. Perakende sektoriinde miisteri satin alma aligkanliklarinin belirlenmesi
ve bu dogrultuda satis ve pazarlama stratejilerinin belirlenmesi konusunda etkili
sonuglara ulagilmistir. Market sepet analizi caligmalarinda kullanilan veriler market-
magaza cercevesinde yogunlagmaktadir. Ancak, farkli alanlarda da uygulamalar

yararli sonuglara erigim saglayacaktir.

Bu c¢alismada birinci bolimde veri madenciligi alanm1 tanmitilmig, veri
madenciliginin ilk adimi olan bilginin kesfi siireci hakkinda bilgiler verilmistir.
Ayrica veri madenciliginde kullanilan veri kaynaklari, veri madenciliginin kullanim
alanlari, veri madenciliginin benzer hedefler icin c¢alisgan bilim dallarindan
farkliliklarinin yani1 sira veri madenciliginin ilgilendigi problemlerden de kisaca

bahsedilmistir.

Ikinci boliimde calismanin temelini olusturan birliktelik kurallar1 madenciligi
hakkinda teorik bilgi verilmistir. Analizde kullanilan 6l¢iim degerlerinin yan sira

kullanilan algoritmalar hakkinda bilgi sunulmustur.

Uciincii ve son boliimde market satis verileri iizerinde birliktelik kurallar:
madenciligi yapilmistir. Uygulamada verilerin elde edilmesi ile kurallarin
belirlenmesi arasinda izlenen adimlar hakkinda bilgiler verilmistir. Bu adimlar
sirasinda kullanilan teknolojiler, birliktelik kurallarinin belirlenmesi ve bu kurallarin

yardimei veriler ile yorumlanmasi bu boliimde ele alinan konu basliklar1 arasindadir.



BIiRINCi BOLUM

1. VERI MADENCILIGI TANIMI VE TARIHCESI

Ilk bilgisayarlar 1950°li yillarda saymmlar igin Kullanilmaya baslanmistir.
1960’1 yillara gelindiginde veri tabani ve verilerin tutulmasi kavrami teknoloji
diinyasindaki yerini almistir. Bilim adamlar1 1960’larin sonunda basit 6grenmeli
bilgisayarlar gelistirebilmislerdir. GUnimiizde sinir aglar1 olarak bilinmekte olan
perseptron’larin yalnizca ¢ok basit olan kurallar1 6grenebilecegini Minsky ve Papert

gostermislerdir (Adriaans, Zantinge 1997).

1960’lardan beri veri taban1 ve bilgi teknolojisi, ilkel dosya isleme
sistemlerinden daha karmasik ve gii¢lii veri tabani sistemlerine dogru sistematik bir
sekilde gelisim gostermeye baglamistir. 1970’lerde veri tabani sistemleri ile ilgili
aragtirma ve gelistirmeler hiyerarsik yapilardan iligkisel veri tabani yapilarina dogru
ilerlemeye baslamistir. Iliskisel veri tabani sistemlerinin getirdigi veri modelleme
araclari, indeksleme ve veri organizasyon yontemleri ile tablolar birbirleri ile iligkili
olarak saklanmaya baslamigtir. Bunlara ek olarak kullanicilar, sorgulama dilleri ve
kullanic1 ara yiizlerini kullanarak optimize sorgu isleme ve islem yonetimi

araciligiyla veriye daha esnek ve daha rahat erisme imkani elde etmislerdir.

1980’lerde  yayginlasmis olan  veri tabani  yOnetim  sistemleri,
muhendisliklerde ve bilimsel alanlarda uygulanmaya baslanmistir. Bu yillarda
isletmeler, miisterileri, Urtnleri ve rakipleri hakkindaki verilerin bulunmus oldugu
veri tabanlart hazirlamiglardir. Hazirlanan bu veri tabanlarinda ¢ok buylik boyutlarda
veri bulunmaktadir ve bu verilere SQL (Structured Query Language) veri tabani

sorgulama dili ya da benzeri diller kullanarak ulasilabilmistir.

1990’11 yillarda igerisindeki veri boyutu hizla katlanarak biyilyen veri
tabanlarindan, yararli bilgilerin ne sekilde bulunabilecegi diisiiniilmeye baglanmis ve
bunun iizerine yaymnlara ve ¢alismalara baglanmistir. 1989, KDD (1JCAI)-89 Veri
Tabanlarinda Bilgi Kesfi Calisma Grubu toplantis1 ve 1991, KDD (IJCAI)-89’un
sonug bildirgesi sayilabilecek “Knowledge Discovery in Real Databases: A Report
on the IJCAI-89 Workshop” makalesinin KDD (Knowledge Discovery and Data



Mining) ile ilgili temel tanim ve kavramlari ortaya koymasi ile siire¢ daha da
hizlanmis ve sonunda veri madenciligi i¢in 1992 yilinda ilk yazilim

gerceklestirilmistir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz 2012).

Veri madenciligi 2000’li yillarda slrekli olarak gelisme gostermis ve
neredeyse tiim alanlarda uygulanmaya baslanmistir. Bu alana olan ilgi alinan
sonuclarin yararlart goruldikge artmistir. Veri madenciligi, verilerdeki kaliplari
kesfetme siireci olarak tanimlanir. Siire¢ otomatik veya yar1 otomatik olmalidir.
Kesfedilen modeller, genellikle ekonomik bir avantaj saglayan bazi avantajlara

neden olduklari i¢in anlamli olmalidir (lan, Eibe 2005: 4).

Veri Madenciligi, blyik miktardaki veri yigilarindan 6nemli bilgilerin
ortaya ¢ikmasini saglar. Boylece normal sartlarda fazla zaman alan galismalarla kesin
dogru olmayacak bicimde tespit edilebilen bilgi, veri madenciligi sayesinde kisa
sirede ve dogru olarak tespit edilir. Tespit edilmis olan bu bilgiler tarafsiz
degerlendirmelerin yapilmasinda ya da 6nemli kararlarin alinmasinda kullanilir ve is
diinyasindaki yaklasimlara iliskin tahminlerde bulunulmasina ve kurumsal veri
kaynaklarinin iyi analiz edilmesine yardimci olur. Ozetle veri madenciligi ile
isletmeler stratejik kararlar alirken kendilerine devasa veri yiginlari igerisinden yol

gOsterecek hayati verileri ¢ikararak analiz edebilir (Alpaydin 2000).

Veri madenciligi temel olarak, veri setleri arasindaki diizenin ya da desenlerin
tespit edilmesi, yazilim ve verinin analizi tekniklerinin kullanilmasi ile alakahdir.
Bilgisayar veriler arasindaki bagin, 0zelliklerin ve kurallarin tespit edilmesinden
sorumludur. Hedef, 6nceden fark edilmemis olan veri desenlerini belirleyebilmektir
(Arslan 2008: 4).

Veri Madenciligi, beklenmeyen veya tahmin edilemeyen iliskileri tespit
etmek, anlasilabilir ve kullanigh bilgileri elde etmek icin biiyiik boyutlardaki

verilerin ¢esitli yontemlerle analiz edilmesi ve 6zetlenmesidir.

Veri madenciligi ve veri tabanlarinda bilgi kesfi (Knowledge Discovery in
Databases - KDD) sureci kavramlari kaynaklar incelendiginde zaman zaman
birbirinin yerine kullanildig1 goriilmektedir. Veri tabanlarinda bilgi kesfi asamasinda
Kritik bir adim olan veri madenciligi, birgok ¢alismada siirecin tamamini anlatmak

icin kullanildig1 goriilmektedir. Veri madenciligi calismasi ile biiyiikk veri tabani



sistemleri icerisinde sakli kalmig olan bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi saglanir. Bu islem
istatistik ve matematik disiplinleri, yapay zeka uygulamalari, modelleme teknikleri,
cesitli bilgisayar uygulamalar1 ve veri tabani teknolojisi kullanilarak yapilir (Arslan
2008: 3).

1.1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

Geleneksel olarak, veri toplama islemi, veri analizinin en énemli asamalardan
biri olarak kabul edilmektedir. Bir analist (6rnegin, bir istatistik¢i veya veri
bilimcisi), toplanacak degiskenleri se¢gmek i¢in mevcut alan bilgisini kullanir. Segilen
degiskenlerin sayis1 genellikle kisitli olur ve degerlerinin toplanmasi el ile
yapilabilirdi. Bilgisayar destekli analiz durumunda, analist toplanan verileri
istatistiksel bir bilgisayar paketi veya elektronik tabloya girmek zorunda kalirdi.
Yiiksek veri toplama maliyetlerinden otiirii insanlar, kisithi bilgi temelinde kararlar

vermeyi dgrendiler.

Kayith verilerden anlamli bilgilere ulagim siirecine Veri tabanlarinda Bilgi
Kesfi (VTBK) olarak nitelendirilmektedir. Veri tabanlarinda bilgi kesfi, depolanmis
veri igerisindeki yeni, gecgerli, faydali ve sonug olarak anlasilabilir 6riintiilerin elde
edilmesi surecidir. Bu surecin ilk adimi, uygulama alaninin dgrenilmesi ile baslar.
Veri tabanlarinda bilgi kesfinin son adimi ise, elde edilmis olan bilginin
goruntileme ve bilgi gosterimi yontemleri kullanilarak kullaniciya sunulmasi
seklindedir. Baz1 arastirmacilar veri tabanlarinda bilgi kesfi ile veri madenciligini
esanlamli olarak kabul etmelerine ragmen, genel goriis veri madenciligi veri

tabanlarinda bilgi kesfi stirecinin bir asamasi seklindedir (Sen 2008: 3).

Bilgi Caginin baslangicindan bu yana, veri toplama ve saklama siirecleri daha
kolay ve daha ucuz hale gelmistir. Her 20 ayda bir saklanan bilginin iki katina ¢iktigi
Ongorilmektedir (Rokach, Maimon 2008: 3).

Winter Corporation tarafindan yapilan, diinyadaki en biiyiik isletme veri
tabanlarinin tespit edilmesi hedefli bir arastirmada, 1998 yilinda Sears, Roebuck and
Co.’nun yalnizca karar destek amagli kullanilan veri tabaninin 4630 gigabayta
erigtigi  goriilmektedir. Veri tabani sistemlerinin yayginlasan kullanimi ve

boyutlarindaki bu devasa artis isletmeleri, saklanan bu verilerden hangi sekilde



yararlanabilecegi sorunu ile karsi karsiya birakmistir. Raporlama araglar1 veya
geleneksel sorgu (query) dili’nin olusan veri yiginlar1 karsisinda yetersiz kalmasi,
Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi gibi yeni arayislarin bulunmasina neden olmaktadir.
Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi slreci igerisinde, modelin kurulmasi ve
degerlendirilmesi agsamalarindan meydana gelen Veri Madenciligi, stirecin en dnemli

boliminu olusturmaktadir (Akpinar 2000).

Veri tabani kesiflerini izleyen adimlarin asagidaki sekilde sunulmustur:
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v ﬂ]] e
Verl_ ... Desenler |
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Sekil 1.1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siirecini Olusturan Adimlar

Insanlarin birgogu veri tabanlarinda bilgi kesfi terimini, veri madenciligi ile

es anlaml1 olarak kullanmaktadir.



1.1.1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Asamalar:

Veriden bilgiye ulagim siirecindeki Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi asamalari

su sekildedir:

- Veri Secimi (Data Selection): Bu asama, birden ¢ok veri kiimesi
arasindan, Tlzerinde sorgu yapilmasma uygun Ornek bir veri kimesi olusturma
asamasidir. Veri toplama (data collection) ve farkli kiUmelerdeki verilerin
birlestirilmesi islemi de bu siiregte yer alir. Toplama, belirlenen problem icin gerekli
olduguna inanilan verilerin ve bu verilerin toplanacagi veri kaynaklarmin tespit

edilmesi adimudir.
Veri se¢imi agamasinda yapilmasi gerekenler;

e Farkli ortamlardaki verilerin mevcut yapilariin incelenmesi ve tablo

yapilarinin ortaya ¢ikarilmast,

e Veri madenciligi ile hedeflenen sonuca ulagsmak igin gerekli verilerin,
uygulama i¢in belirlenen veri depolama ortamina aktarilmasi olarak

siralanabilir.

- Veri Onisleme (Data Preprocessing): Veri secimi islemi ile elde edilen
ornek veri kimesinde bulunan hata ve eksikliklerin diizenlendigi ve ayiklandigi
asamadir. Veri temizleme (data cleaning) ve veri doniistiirme (data transformation)
veri Onisleme islemleridir. Veri temizlemenin amaci giirtiltiilii ve ilgisiz verinin veri
setinden ¢ikarilmasidir. Veri doniisiimiiniin amaci ise, kaynak veri igindeki farkli
bicimdeki veri tip ve degerlerini yapilacak veri madenciligi ¢alismas1 dogrultusunda

degistirmektir.

Modelde kullanilan veri tabaninin ¢ok biiyiik olmasi halinde 6rnekleme
yapilmas1 daha uygun olabilir. Hesaplama imkani, giinimizde ne kadar gelismis
olursa olsun, ¢ok blyuk veri tabanlari iizerinde ¢ok fazla sayida modelin denenmesi
fazla zaman almasi sebebiyle mimkin olamamaktadir. Bu ylizden veri tabaninin
tamamin1 Kullanarak bir ka¢g modelin denenmesi yerine, rastgele 6rneklenmis bir veri
taban1 boliimii tizerinde bircok modelin denenmesi ve bunlar igerisinden en givenilir

ve en gucli modelin kullanilmas1 daha uygun olacaktir.



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

artis1 saglanabilir.

Bazi veri tabanlarinda bir kolon iginde surekli tekrarlayan benzer veriler
bulunmaktadir. Bu verileri bir ka¢ grup igine yerlestirme islemi uygulanarak verinin

kalitesi artirilir. Gruplama teknigi ile yorumlamanin daha kolay olmasi saglanabilir.

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

tamamen silinebilir, en olasi ortalama deger ile doldurulabilir.

- Veri Indirgeme (Data Reduction): Secilmis olan drnek veri kiimesindeki
gereksiz ve tekrarli olan verilerin ayiklandigi asamadir. Bu islem ile verinin boyutu
indirgendiginden veri madenciligi uygulanirken ¢aligtirilacak sorgularin daha hizli

sonug Uretmeleri saglanir.

- Veri Madenciligi (Data Mining): Bu asama veri madenciligi
yontemlerinin ve algoritmalarinin uygulandigi adimdir. Veri Madenciligi; veri tabani
sistemleri, verilerin saklanmasi, makine &grenimi, istatistik gibi alanlarin
kombinasyonundan olusan disiplinler aras1 bir yontemdir. Veri madenciligi
istatistik¢iler i¢in yeni bir konu degildir. Istatistik ve Veri madenciligi ortak amaclara
sahiptir, her ikisi de verilerin yapilarinin kesfedilmesiyle ilgilidir. Istatistik ve veri
madenciligi kavramsal olarak farkli alanlar olsa da ikisinin ortak &zellikleri vardir.
Her iki alan da veriden 6grenme, verinin bilgiye donistiiriilmesi, veriyi analiz etme,
verinin anlamini ¢dzme, belirsizlikleri ortadan kaldirma, olayr etkileyen faktorleri
belirleme, on goriide bulunma amaglarini yerine getirirler. Genel amaglarina
bakildiginda her iki alanin da odaklandig1 nokta veriden 6grenme ya da veriyi bilgiyi
dontistirmedir. Bu agidan, her ikisinin de edindigi gérev birbirine ¢ok yakindir. Veri
Madenciligi, klasik istatistiksel uygulamalarla ¢ok fazla benzerlik gdstermektedir,
fakat klasik istatistiksel uygulamalar yeterli derecede diizenlenmis ve genellikle 6zet
veriler {lizerinde calistirilir ve analiz edilen veri sayisi binler, yiiz binler duzeyinde

iken Veri Madenciliginde bu sayr milyon hatta milyarlar seviyesinde olmaktadir.



Dolayistyla degisken sayisi da ¢ok fazla oldugundan klasik istatistiksel yontemler, bu
verileri analiz etmeye vyeterli gelmemeye baslamis ve yeni tekniklere ihtiyac

duyulmaya baglanmistir.

Veri Madenciligi ile istatistik uygulamalar1 arasindaki en Onemli iki
farktan birincisi; Veri Madenciligi terabaytlarla Olgiilen milyarlarca veri Gzerinden
hesaplamalar yaparak ortaya cikmamus, gizli kalmis bilgileri, desenleri agiga
cikarmaya calisirken, istatistik ise ¢ok bilyik veriler izerinden analiz yapmaz. Ikinci
fark ise; Veri Madenciligi, ge¢cmis verileri kullanarak gelecege yonelik hi¢ akla dahi
gelmeyecek oriintiileri, gizli kalmis bilgileri kesfetmeye yonelikken, istatistikte ise
veriler akildaki bazi sorular igin toplanir, anketler yapilir ve bu sorulara yanit bulmak

icin veriler analiz edilir (Demirel 2010: 40).

- Degerlendirme (Evaluation): Bilgi kesfi siirecinde bu asamadan 6nceki
asamalar neticesinde elde edilen bilginin yenilik, gecerlilik, yararlilik ve basitlik
kriterlerine gore degerlendirilmesi asamasidir (Fayyad, vd. 1996: 28).

Veri madenciligi siireci, bilgi tabani ve kullaniciyla etkilesim i¢indedir.
Kullaniciya elde edilen ilging Oriintiiler sunulur ve eger istenirse bilgi tabanina da
kaydedilebilir. Yukaridaki adimlar igerisinde veri madenciligi adimi olarak
tanimlanan 4. adimin nerede baslayip nerede bittigi bulaniktir. Cogunluk itibari ile
onceki ve sonraki adimlar1 kapsamaktadir. Veri madenciligi noktasinda ¢alisan

firmalarin veri madenciligi adina bu adimlarin tiimiinii yaptigini sdylenebilir.

1.2.  Veri Kaynaklari

Veri kaynaklari, verinin saklandigi alanlar1 ifade eder. Veri tabanlari, Excel
dosyalar1 (her tiirlii veriyi, 6zellikle sayisal verileri tablolar ya da listeler halinde
tutma ve bu verilerle ilgili ihtiya¢ duyacaginiz tiim hesaplamalar1 ve analizleri yapma
imkani sunan bir uygulama programi), XML dosyalar1 (interneti kullanarak veri
aligverisi yapan sistemler ve platformlar arasindaki veri iletisimini standart hale
getirmek icin tasarlanan bir isaretleme dili), metin dosyalar1 (hi¢bir formatlama
kontrolu icermeyen ve sadece metin karakterlerinden olusan bilgisayar dosyalari) vb.
dosyalar veri kaynaklart olarak nitelendirilirler. Veri kaynaklari, bilhassa de acik

kaynakl1 bilgisayar programlarinin artmasiyla ¢ok fazla cesitlilige sahip olmustur.



Ucretsiz veya ticari veri analiz programlarinin hepsi standart olarak kabul edilen veri

tabani, xml ve text veri kaynaklarina baglanabilmektedir.

Veri taban1 ( Database), birbirleriyle iligkisi olan verilerin tutuldugu, kullanim
amacina uygun olarak diizenlenmis veriler toplulugunun mantiksal ve fiziksel olarak
anlamlarinin oldugu ve bunlarin sayisal ortamlarda saklandigi ve gerektiginde tekrar
bir erisime olanak saglayan, biiyiik boyutlarda veriler barindiran bilgi depolaridir.
Veri tabanlar1 gergekte var olan ve birbirleriyle iliskileri olan nesneleri ve iliskilerini
modeller. Veri tabani; Universite, banka, seyahat sirketi, okul, hastane vb.
kuruluslarin ¢alisip isleyebilmesi i¢in gereken uygulama programlarmin kullandigi
operasyonel ¢ok cesitli verilerin toplamidir. Ticari bir sirket igin satig bilgileri,
miisteri bilgileri, 6deme bilgileri, Grln bilgileri vb., okul i¢in agilan dersler, 6grenci
bilgileri, 6gretmen bilgileri, okula kaydedilmis Ogrenciler, sinav sonuglari, sinav
tarihleri vb., hastane icin doktor bilgileri, hasta bilgileri, mali bilgiler, teshis-tedavi

bilgileri vb. kullanilan ¢ok cesitli operasyonel verilere 6rnek olarak verilebilir.

Belirli bir konu hakkinda toplanmis veriler bir veri tabani programi altinda
toplanirlar. Bu verilerden istenildiginde; toplanan bilgilerin tiimii veya istenilen
ozelliklere uyanlar1 goriintiilenebilir, yazdirilabilir ve hatta bu bilgilerden yeni

bilgiler Gretilerek bunlar cesitli amagla kullanilabilir.

Ozelliklerine gore veri yigmlarinin simiflandirilmas: yapisal, yar1 yapisal ve
yapisal olmayan seklindedir. Istatistiklere gore butiin verilerin %80’i yar1 yapisal
verilerdir. Bu veriler, icerisinde metin, grafik, resim vs. bulunduran dokiimanlardir
(Guven, Bozkurt ve Kalipsiz 2007).

Veri madenciligi uygulamalarinin yapilabilecegi farkli veri havuzlar1 vardir.
Esas itibariyle, veri madenciligi her tiirden veri havuzuna ve veri akislar1 gibi gegici
veriler de dahil herhangi bir veri kaynag: iizerine uygulanabilir. Dolayisiyla, veri
depolarinin incelenmesinin kapsami, islemsel veri tabanlari, iligkisel veri tabanlari,
gelismis veri tabani sistemleri, veri ambarlar1 ve World Wide Web'i icermektedir
(Han, Kamber 2006: 3).
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1.2.1. Tliskisel Veri Tabanlar

Iliskisel veri, grafik kullanici ara yiizleri ya da SQL gibi yapisal sorgu dilleri
vasitastyla yazilan sorgular ile erisilebilir veridir. Kullanici ara yiizii ya da kullanilan
sorgu dilinin sagladig1 olanaklar dogrultusunda, veriler ile iletilen sorularin yanitlari

alinmaktadir (Dolgun 2006: 9).

Iliskisel veri tabanlarina bakildiginda veri ozelligine gére her biri farkli
isimlerde ayrilmis olan tablolarla karsilasilmaktadir. Ayrilan bu tablolar 6zellik
(kolonlar, alanlar) kiimesinden olusmakta ve ‘“kayit” olarak adlandirilan satirlardan
meydana gelmektedir. iliskisel veri tabanlari, kendisini olusturan varliklar ve bu
varliklarin iligkilerinden meydana gelen veri modelleri ile tanimlanir. Iliskisel veri
tabanlarina veri madenciligi uygulandiginda veri desenleri ve egilimler arastirilarak
ileri yonde adimlar atilabilir. iliskisel veri tabanlari, tim ozellikleri ile veri
madenciligi caligmalarinda en yogun kullanilan, zengin ve en gozde veri

kaynaklarindan biridir (Delibas 2010: 7).

Veri madenciligi, iliskisel veri tabanlarindaki verilere ait egilimleri
cozimlemek icin ya da verideki orlntlleri ortaya g¢ikarmak i¢in kullanilabilir.
Iliskisel veri tabanlari en ¢ok kullanilan veri madenciligi uygulama platformlarindan

birisidir (Han, Kamber 2000: 10).

1.2.2. Islemsel Veri Tabanlar:

Genel olarak, bir islemsel veri tabani, her kaydin bir islemi temsil ettigi bir
dosyadan olusur. Her islem genellikle benzersiz bir islem kimlik numarasi (trans ID)
ve iglemi olusturan gelerin bir listesi (bir magazada satin alinan 6geler gibi) icerir

(Han, Kamber 2006: 15).

Islemsel veri tabani, satisgin yapildig1 sube veya kasa, satis1 gerceklestiren
personel bilgileri, miisteri bilgileri vb. bilgileri, islemle ilgili verilerin depolandig1
baska tablolar1 da i¢erebilmektedir. Bu tlr veri tabanlarina bir analist tarafindan “X
miisterisinin satin aldig1 tiim iriinlerin listesi” veya “Y2 kodlu Urlne ait ka¢ adet
satig islemi gerceklestirilmistir?” gibi sorular yoneltilebilir. Bu gibi sonuglar1 elde
etmek i¢in islemsel veri tabanlarinda tarama yapacak basit sorgular yazarak sonuclar

elde edilebilecektir. Daha derin inceleme yapilmak istendiginde “Hangi {riinler
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birlikte daha ¢ok satilmigtir?” sorusu sorulabilir. Bu gibi islemlerde de siradan veri
sorgulama islemleri ile degil de sik goriilen tirlin birliktelikleri analizi gibi veri

madenciligi sistemleri kullanilmaktadir (Delibas 2008: 10).

1.2.3. Gelismis Veri ve Bilgi Sistemleri

Iliskisel veri tabani sistemleri is yasamindaki uygulamalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Veri tabani teknolojisindeki gelismelerle birlikte, ¢esitli gelismis

veri ve bilgi sistemleri ortaya ¢ikmustir.

Yeni veri taban1 uygulamalari, mekansal verilerin (haritalar gibi) islenmesi,
miithendislik tasarim verileri(binalarin tasarimi, sistem bilesenleri veya entegre
devreler gibi), hipermetin ve coklu ortam verilerini (metin, resim, video ve ses
verileri dahil), zamanla ilgili veriler (tarihi kayitlar veya borsa verileri gibi), siirekli
veri akisi igeren verileri (video kayit verileri, sensor verileri gibi siirekli veri aksinin
s6z konusu oldugu veriler) ve internetten yapilan her tiirli erisimin kayit altinda
tutuldugu biiyiik bilgi depolar1 haline gelmis web verilerini kapsamaktadir (Tiryaki
2006: 37).

Bu uygulamalar, karmasik nesne yapilarini islemek i¢in verimli veri yapilar
ve Olceklenebilir yontemler gerektirir; degisken uzunluktaki kayitlar; yari
yapilandirilmis veya yapilandirilmamis veriler; metin, zaman - mekansal ve
multimedya verileri; karmasik yapilar ve dinamik degisikliklerle veri taban1 semalari
gibi. Bu ihtiyaclara cevap olarak veri tabani sistemleri ve 6zel uygulama odakli veri

tabani sistemleri gelistirilmistir.

Bu tiir veri tabanlar1 veya bilgi depolari, biiylik miktarda karmasik veriyi
verimli bir sekilde depolamak, almak ve giincellemek i¢in gelismis olanaklar
gerektirirken, veri madenciligi i¢in verimli bir zemin olusturur ve bir¢ok zorlu

arastirma ve uygulama sorununu ortaya ¢ikarirlar (Han, Kamber 2006: 16).

1.2.4. Veri Ambarlari

Basit anlamda veri madenciligi isleminin uygulanacagi verilerin
olusturuldugu 6zel veri tabanlaridir. Veri tabanlarinda bulunan veriler ile analiz
yapmak ve karar destek sirecinde yararlanmak, veri madenciligi ile miimkiin

olabilmektedir. Madenciligi yapilacak verinin de bazi niteliklere sahip olmasi
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gerekir. Bu nitelikler veri ambari (Data Warchouse) ile saglanmaktadir. Veri
ambarlarinin hazirlanmasi islemi, verinin ¢esitli kaynaklardan toplanarak, veriler

icerisinde bulunan hatalar ve uyusmazliklarin belirlenerek ortadan kaldirilmasidir.

Veri ambarlari, bir kurumun ya da isletmenin farkli bélimleri tarafindan canli
sistemler sayesinde toplanan verilerin, daha sonra incelemeye alinabilecek durumda
olanlarmin arka planda yer alan bir sistemde birlestirilmesiyle olusturulan blyik

0Ol¢ekli veri depolaridir (Tantug 2002: 8).

Veri ambarlari, cografi bilisim sistemlerinden saglik sektorlerine, sirketlerin
pazarlama biriminden {iretime, gelecege yonelik tahminler yapmak, sonuglar
cikarmak ve sirketlerin yonetim stratejilerini belirlemek icin kullanilan bir sistemdir.
Masrafli bir yatirim maliyetine sahip olsa bile getirisi ve faydasi bu maliyetleri

fazlasiyla agsmaktadir (Doslii 2008: 6).

Veri ambarlari, organizasyonel verinin kolay bir bicimde elde edilmesini
saglayan yapilardir. 1990’11 yillarda ortaya ¢ikan veri ambarlart verileri kullanilabilir
iliski ve profillerde siniflandirmazlar, yalnizca potansiyel bilgiye sahip olan veri
tabanlaridirlar. Veride sakli olan bilginin kesfedilmesini saglayan ise veri
madenciligi gibi tekniklerdir. Veri ambarindan veriyi ¢ekebilmek icin hangi veriye
ihtiya¢ oldugunu ve bu verinin nerede bulundugunu belirlemek 6nemlidir. Genellikle

gerekli olan veri, ayr1 sistemler Uzerinde olup, baska formatlardadir (Gulce 2010: 4).

Bir veri ambari, birden fazla kaynaktan toplanan, birlestirilmis bir sema
altinda saklanan ve genellikle tek bir sitede bulunan bir bilgi deposudur. Veri
ambarlari, veri temizleme, veri birlestirme, veri doniistiirme, veri yiikkleme ve
periyodik veri yenileme islemleri ile olusturulur. Sekil 2’de veri ambarinin temel

yapist sunulmustur (Han, Kamber 2006: 106).
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Sekil 1.2. Veri Ambarinin Temel Yapisi

Bir veri ambar genellikle ¢ok boyutlu bir veri tabani yapisi ile modellenir;
burada her boyut, semadaki bir nitelik veya bir nitelik kiimesine karsilik gelir ve her
hiicre, sayim veya satis miktar1 gibi bazi toplam o6lgiitiin degerini depolar. Bir veri
ambarinin gercek fiziksel yapisi, iligkisel bir veri deposu veya ¢ok boyutlu bir veri
kipl olabilir. Bir veri kipu ¢ok boyutlu bir veri gérunimi ve 6zetlenen verilerin

onceden hesaplanmasina ve hizli bir sekilde erisilmesini saglar (Han, Kamber 2006:
107).

Bir veri ambarinin temel yapisi; organizasyon iginde bulunan son
kullanicilarin tamamina islem sonuglarini ve verileri saglayan, en gelismis iletisimi

sunan, birbiriyle biitlinlesik asagidaki alt bilesenlerden olusur (Erglin 2008: 33):

¢ Enformasyon Ulasim katmani,

e Operasyonel Veri Tabani / Harici Veri Taban1 Katmant,
e Uygulama Haberlesmesi Katmani,

e Veri Ulagim Katmant,

e Veri Dizin (Metadata) Katmani,

e Islem (Process) Yonetim Katmani,

e Veri Sunum Katmani,

e Veri Ambar1 Katmanidir.
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1.2.5. Islemsel Veri Tabanlar ile Veri Ambarlar1 Arasindaki Farklar

Islemsel veri tabanlari ¢evrimigi olarak verilerin islenmesi ve bunlarin
sorgulanmasi ilkesine gore ¢alismaktadir. Bu 6zelligi ile bu tiir sistemlere ¢evrim igi
hareket isleme (OLTP - Online Transaction Processing) ismi verilmektedir. Bu
sistemlerde isletmelerin satin alma, stok, tiretim, bankacilik islemleri, bordro, tescil
ve muhasebe gibi giin-giin yapilan islem kayitlari tutulur. Diger tarafta veri ambarlart
ise, karar verme veya veri analizi rollerini {istlenmis kullanicilara veya bilgi
calisanlarina hizmet sunmaktadir. Bu sistemler veriyi farkli kullanicilarin ¢esitli
ihtiyaclarmi karsilama durumuna goére diizenlemekte veya sunmaktadir. Bu tiir
sistemler de ¢evrimigi analitik iglem streci (OLAP — Online Analytical Processing)
olarak adlandirilir (Han, Kamber 2006: 108).

Online Analytical Processing ve Online Transaction Processing sistemlerin
ozellikleri arasindaki temel farkliliklar su sekilde 6zetlenebilir (Delibag 2010: 10):

e Kullanici ve Sistem Yonelimi: Bir Online Transaction Processing sistem
miigteriye yoneliktir ve c¢alisanlarin, istemcilerin ve bilgi teknolojileri
uzmanlarin  sorgulama islemlerinde kullanilir. Online Analytical
Processing ise pazara yoneliktir ve idarecilerle analistleri iceren bilgi

calisanlarinin kullanimina uygundur.

e Veri I¢erigi: Bir Online Transaction Processing sistem Kkarar vermek icin
kolayca kullanilabilecek c¢ok fazla detaya sahip hali hazirdaki veriyi
yonetir. Online Analytical Processing sistem ise farkli detay seviyesindeki
bilginin 6zetlenmesi, birlestirilmesi, depolanmasi ve kaydedilmesi igin
kolayliklar sunan, biiyliik boyutlardaki geg¢mis verileri yonetir. Bu
ozellikler veriyi karar vermede kolaylikla kullanilabilir hale

getirmektedir.

e Veri Tabam Tasarmm: Online Transaction Processing sistem genellikle
uygulama tabanli veri tabani tasarimini ve varlik-iliski veri modelini
benimsemektedir. Online Analytical Processing sistem ise genelde yildiz
veya kar tanesi modelini ve konu tabanli veri tabani tasarimini

benimsemektedir.
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e Odak Noktasi: Online Transaction Processing sistem esasen ge¢mis
verilerini icermeksizin bir kurulusun veya departmanin mevcut verilerine
odaklanir. Tam tersi olarak Online Analytical Processing sistem ise bir
kurulusun gelisim silirecinden olusan veri tabani semasinin bir¢ok
ornegine sik sik g6z atar. Online Analytical Processing sistemler ayni
zamanda farkli organizasyonlardan meydana gelen veya birgok veri
kaynagindan birlestirilmis bilginin istesinden gelebilmektedir. Biiyiik
kapasitesinden dolayr Online Analytical Processing verisi, ¢oklu

depolama ortamlarinda saklanir.

e Erisim Deseni: Bir Online Transaction Processing sistemin erisim deseni,
kisa, atomik hareketlerden olusmaktadir. Bu tiir bir sistem kurtarma
mekanizmalar1 ve uyumluluk kontroll gerektirmektedir. Oysa Online
Analytical Processing sistemlere erisim ¢ogunlukla salt okunurdur. Ciinkii

bir¢ok veri ambari giincel veriden ¢ok gecmise doniik verilerle calisir.

1.2.6. Veri Ambari ile Veri Tabam Arasindaki Farklar

Veri tabani igerisinde bulunan bilgiler ¢ogunlukla anlik bilgilerdir. Yani o an
icin glincel olan fakat belirli bir zaman gegtikten sonra giincelligini Yyitirecek olan
bilgilerdir. Ancak veri ambar icerisinde bulunan veriler genel olarak yigilarak
birikirler ve verilerin gegerliligi ¢ok daha uzun siire olmaktadir. Veri ambari
igerisinde ne kadar ¢ok kayit bulunursa yapilan incelemelerin sonucu da o kadar
dogru olacaktir. Ancak veri tabani igerisinde bulunan kayit sayisinin ¢ok fazla olmasi
durumunda, veri tabanini kullanan canli sistemlerin performanslari diisecek dolayisi
ile verilere erisim ¢ok yavaslayacaktir ki bu, canli sistemlerde istenmeyen durumlarin

basinda gelmektedir (Tantug 2002: 10).

Veri ambarlari; off-line ¢alisir, veri degisiminden ¢ok sorgulama yapilir, eski
veriler saklandigi i¢in veri miktari ¢oktur, kullanici sayisi azdir ve veri madenciligi

gibi uzun ve karmasik siirecler sonucunda analiz yapilabilir.

Veri tabanlari ise; on-line ¢alisir, veri degisimleri yogunluktadir, giincel veri
saklandig1 icin veri miktar1 daha azdir, kullanic1 sayis1 ¢ok ve sorgularla istenilen

sonuclara aninda ulasilabilir.
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1.3.  Veri Madenciligi, Makine Ogrenmesi ve Istatistik

Veri madenciligi, yapay zeka (Artifical Intellegence) ve istatistik
alanlarindaki gelismelerden faydalanmaktadir. Her iki disiplin de desen tanima ve
siiflandirma problemleri {izerinde galigmaktadir. ki alan da sinir aglar1 ve karar

agaclar1 uygulamalarina biiytik katkilar saglamaktadir.

Veri madenciligi geleneksel istatistik tekniklerinin yerine ge¢gmemektedir.
Aksine istatistik alanindaki biiyiik degisikligin sonucunun pargasi igerisinde olan
istatistiksel metotlarin bir gelisimidir. Bir¢ok istatistiksel metodun gelisimi, analiz
edilecek miitevazi miktarlardaki veri {izerinde iyi ¢alisan teorik yapilar1 ve analitik
metotlar1 esas almaktadir. Bilgisayarin giiciiniin artmasi ve maliyetlerinin azalmasi
milyonlarca satirdan olusan veri kiimelerini dogurmustur. Bu yiginlar olasi
¢oziimlerin kesfine dayanan yeni tekniklerin gelisimine zemin hazirlamistir (Delibag

2010: 13).

Yeni teknikler, diskriminant analizi gibi eski algoritmalardaki yeni
yaklasimlar, yapay sinir aglari, bulanik mantik, genetik algoritmalar ve karar agaclari
gibi nispeten yeni algoritmalar1 icermektedir. Biiylik miktardaki mevcut veriler
tizerinde artan bilgisayar giiclinlin kullanilmasiyla birlikte, bu teknikler herhangi bir
fonksiyonel yap1 veya iligkiyi neredeyse tam olarak tahmin edebilmektedir.
Geleneksel istatistik teknikleri, fonksiyonel yapi1 ve iligkileri niteleyen modellere

dayanmaktadir.

Esas nokta; veri madenciliginin, bunlar ve diger yapay zeka ve istatistiksel
tekniklerin uygulamasi olmas1 ve egitilmis istatistik uzmanlarinin yani sira nitelikli
bilgi is¢ilerinin de kullanilabilecegi bir tarzda yaygin ticari problemlere
uygulayabilmesidir. Veri madenciligi tahmin edici modeller ortaya ¢ikarmaya c¢alisan

insanlarin tiretkenligini artiran bir yoldur (Edelstein 1999: 4).

1.4. Veri Madenciliginin Kullamim Alanlar:

Veri kaynaklarinin hizla artmasina bagli olarak verinin kendisi de hizla
artmaktadir. Artik giiniimiizde devasa veri yiginlarinin insanlar tarafindan analiz

edilebilmesi mimkin olmamaktadir. Bu islemin otomatiklesmis hali olarak
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degerlendirilebilecek olan veri madenciligi c¢alismalar1 guin gectikce daha fazla

alanda kullanim alan1 bulmaktadir (Giiven, Bozkurt ve Kalipsiz 2007).

Veri madenciliginin kullanim alanlar1 konu basliklar1 ile asagidaki gibi

siniflandirilabilir (Akpinar 2000):
Bankacilik:
- Riskli miisteri Oriintiilerinin belirlenmesi,
- Farkli finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi,
- Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,
- Yeni polige isteyecek olan miisterilerin tahmin edilmesi,
- Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti,
- Risk analizleri Sigortacilik,
- Usulstzluk tespiti,
- Miisteri dagilima,
- Kredi taleplerinin degerlendirilmesi,
- Kredi kart1 harcamalarina gére miisteri gruplarinin belirlenmesi.
Pazarlama:
- Cesitli miisteri analizleri,
- Pazar sepeti analizi,
- Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirtlmas,
- Capraz satis analizleri,

- Mevcut miisterilerin elde tutulmasi ig¢in gelistirilecek pazarlama

stratejilerinin olusturulmast,

- Cesitli pazarlama kampanyalarinda,
- Miisteri dagilimu,

- Miisteri degerlendirme,

- Miisteri iligkileri yonetimi,
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- Miisterilerin satin alma Oriintiilerinin belirlenmesi,
- Satis tahmini,

- Musterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi.
Perakendecilik:

- Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu,

- Genel piyasa analizleri,

- Hisse senedi fiyat tahmini,

- Satis noktas1 veri analizleri,

- Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu,
- Alig-veris sepeti analizleri.
Telekomdinikasyon:

- Hatlarin yogunluk tahminleri,

- Hisse tespitleri,

- Kalite ve iyilestirme analizleri.

Endustri - Kalite kontrol analizleri

- Uretim stireglerinin optimizasyonu,

- Lojistik.

Saglik ve Ilag:

- Uriin gelistirme,

- Test sonuglarinin tahmini,

- Semptomlara gore hastalik tespiti,

- Tedavi suirecinin belirlenmesi,

- Tibbi teshis.
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1.5. Veri Madenciligi Sistemlerinin Siniflandirilmasi

Bir¢ok veri madenciligi sistemi tasarlanmistir ve gelistirilmistir. Bu sistemler
veri tabanina, kesfedilecek bilgiye ve faydalamilan tekniklere  gore

siniflandirilabilmektedir (Lee, Siau 2001).

1.5.1. Veri Tabanimna Gore

Iliskisel, islemsel, mekansal, nesne-tabanli, coklu-ortam, kalittim ve web veri
tabanlar1 gibi bircok veri tabani sistemi bulunmaktadir. Bir veri madenciligi sistemi
veri tabanlarinin tasarlandign amaca gore smiflandirilabilir. Ornegin; iliskisel veri
tabanindan bilgi kesfi yapan bir sistemi iligkisel veri madenciligi sistemi, nesne-
tabanli veri tabanindan bilgi kesfi yapan bir sistem de nesne-tabanli veri madenciligi

sistemi olarak adlandirilabilir (Delibas 2010: 15).

1.5.2. Bilgiye Gore

Veri madenciligi sistemleri birliktelik kurallari, karakteristik kurallar,
siniflandirma kurallari, kiimeleme, yayilma veya sapma analizleri gibi farkli tiirden
bilgiyi kesfedebilir. Veri madenciligi kesfedilmis bilgiyi soyutlama diizeylerine gore
de siniflandirabilir. Genel bilgi, basit diizeyli bilgi, coklu diizeyde bilgi gibi
smiflandirmalar yapilabilir. Esnek bir veri madenciligi sistemi ¢oklu soyutlama

diizeylerinde bilgi kesfi yapabilmelidir.

15.3. Yararlanilan Teknige Gore

Veri madenciligi sistemleri, veri madenciligi tekniklerine goére de
siiflandirilabilir.  Ornegin; otonom bilisim madenciligi, veriye dayali veri
madenciligi, sorguya dayali veri madenciligi gibi dayali oldugu metoda gore ve
interaktif veri madenciligi teknikleri seklinde smiflandirilabilir. Bunlara alternatif
olarak, genelleme temelli madencilik, desen temelli madencilik, istatistiksel veya
matematiksel temelli madencilik gibi iizerinde durdugu madencilik gelisimine gore

ve bagl gelismelere gore de siiflandirilabilir (Chen, Han ve Yu 1996).
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1.6. Veri Madenciliginde Karsilasilan Zorluklar

Veri madenciligi sistemi, girdi olarak kullanilacak olan islenmemis veriyi veri
tabanlarindan alir. Bu durumda veri tabanlarimin eksiksiz, genis, net ve dinamik

veriler icermemesi durumunda sikintilar meydana gelir (Aydogan 2003: 13).

Kiguk veri setlerinde dogru ve hizli bir sekilde galisan bir veri madenciligi
sistemi, cok daha bulyik veri setlerine uygulandiginda tamamen farkli bigcimde
davranabilir. Tutarl1 veri Uzerinde bir veri madenciligi sistemi miikemmel ¢alisirken,

benzer veriye giiriiltii eklendiginde sistem 6nemli 6lciide kotiilesebilir.

Gunumuzde veri madenciligi sistemlerinin karsilasmis oldugu sorunlar su

sekildedir:

1.6.1. Veri Tabani Boyutu

Veri tabani hacimleri olaganiistii bir hizla artis gostermektedir. Makine
O0grenimi algoritmalarindan bir¢ogu birkag yiiz tutanaklik olduk¢a kiiciik
orneklemeleri ele alabilecek sekilde gelistirilmistir. Oruntillerin gercekten var
oldugunu gostermesi agisindan, Orneklemenin biiyiikk olmasi bir avantajdir fakat
boyle bir 6rneklemeden elde edilebilecek olan olas1 oriintii sayis1 da ¢ok biylk
olacaktir. Bu nedenle veri tabani boyutunun g¢ok biiyiik olmasi, veri madenciligi
sistemlerinin kars1 karsiya oldugu en onemli sorunlardan biridir. Bu ylizden veri
madenciligi yontemleri ya drneklemeyi yatay/dikey olarak indirgemeli ya da sezgisel
bir yaklagimla arama uzayi taramalidir. Dikeyde indirgeme 6zelliklerin bulundugu
kolonlarin azaltilmasi, yatayda indirgeme ise veri alaninin 6rneklenmesi ¢aligmasidir

(Sen 2008: 13).

1.6.2. Guraltu

Bir¢ok verinin degeri biiylik veri tabanlarinda yanlig olabilir. Bu yanlis,
girilen degerin yanlis 6l¢iilmesi veya veri girisi esnasinda yapilan insan hatalarindan
kaynaklanir. GUrdltl, verinin elde edilmesi veya girisi esnasinda olusan sistem dig1
hatalar olarak adlandirilir. Giinimiizde kullanilmakta olan ticari iliskisel veri
tabanlari, veri girisi esnasinda olusan hatalari otomatik sekilde gidermek konusunda

az bir destek saglamaktadir. Hatali veri gercek diinya veri tabanlart Gzerinde gok
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ciddi sikintilar olusturabilir. Karsilasilabilecek olan bu durum, bir veri madenciligi
yonteminin kullanilan veri setinde bulunan giiriiltiilii verilere kars1 daha fazla duyarl

olmasini gerektirir (Quinlan 1986).

1.6.3. Eksik ve Artik Veriler

Kullanilan veri seti, artik nitelikler veya eldeki probleme uygun olmayan
veriler igerebilir. Bir deger bilinmiyor ya da yanlislhkla girilmemis olabilir. Veri
madenciligindeki bir¢ok yontem, her veri nesnesi ic¢in sabit bir 6zellik sayisi
gerektirdiginden, eksik veriler sorun yaratir. Artik veri olusumunu engellemek igin

ozellik se¢imi yapilmalidir.

1.6.4. Dinamik Veri Yapisi

Online veri tabanlar1 icerisindeki veriler periyodik olarak degisir. Bu durum
da, bilgi kesfi metotlar1 i¢in baz1 dezavantajlara neden olmaktadir. ilk olarak uzun
stire ¢alisan ve sadece okuma yapan bilgi kesfi metodu, bir veri tabani uygulamasi
olarak var olan veri tabani ile beraber ¢alistirildiginda uygulamanin da performansi
onemli dlgiide diiser. Ikinci olarak, veri tabanin icerisinde bulunan verilerin kalici
oldugu distiniiliip, ¢evrim dis1 veri tabami {izerinde bilgi kesif metodu
calistirlldiginda, degisen verinin elde edilen Oriintiilere yansimasi gerekmektedir.
Burada kurallarin degisip degismedigi ve istikrarliligi sorunu ortaya ¢ikar (Hulten,
Spencer ve Domingos 2001).

1.7.  Modellerine Gore Veri Madenciligi

Veri madenciliginde kullanilan modelleri tahmin edici (Predictive) ve
tanimlayic1 (Descriptive) olmak iizere iki ana baslik altinda toplayabiliriz. Tahmin
edici modeller ile tanimlayici modeller arasindaki ayrim ¢ok keskin degildir. Tahmin
edici modeller anlagilabilir oldugu olclide tanimlayict model olarak, tanimlayici
modeller de tahmin edici model olarak birbirlerinin yerine kullanilabilirler
(Velickov, Solomatine 2000).
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1.7.1. Tammlayic1 Modeller

Analiste daha 6nceden bir hipoteze sahip olmaksizin, veri setinin iginde ne tir
iliskiler oldugunu anlama firsatt sunar. Analizcinin blyik veri tabanlarindaki
bilgileri incelemek, orintileri bulmak igin dogru sorular1 sorup hipotezler
gelistirmesi uygulamada zor oldugundan, ilging Oriintiileri bulma onceligi veri
madenciligi programima birakilir. Elde edilen bilginin kalitesi ve zenginligi,

uygulamanin kullanisliligin1 ve giictinii olusturur (Giiveng 2001: 120).

Tanimlayic1 modellerde karar vermeyi, rehberlik etmede kullanilabilecek olan
mevcut verilerdeki Oriintiilerin tanimlanmasi saglamaktadir. 25 yas alti bekar kisiler
ile 25 yas stii evli kisiler iizerinde yapilan ve 6deme performanslarini gésteren bir
analiz tanimlayic1t modellere 6rnek olarak verilebilir (Tiryaki 2006: 15). Kiimeleme,

birliktelik kurallari, cok kullanilan tanimlayici modellerdir.

1.7.2. Tahmin Edici Modeller

Tahmin, gegmisteki deneyimlerden elde edilen bilgiler ile mantik

kullanilarak, gelecekte bir olay, bir durum hakkinda 6ngoriide bulunmaktir.

Tahmin edici modellerde, sonuglar1 daha dnceden bilinen verilerden hareket
edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglar
bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonu¢ degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir
(Akpmar 2000). Ornegin bir siniftaki 6grencilerin bir dersle ilgili almis olduklart
vize ve 6dev notlar1 gibi veriler bir veri tabaninda toplanabilir. Bu verilere uygun
olarak kurulan model 06grencilerin o dersin sonunda finalden alacagi notun

tahmininde kullanilmaktadir.

1.8. Veri Madenciligi Teknikleri

Gerek tanimlayici gerekse tahmin edici modellerde yaygin olarak kullanilan
belli baslt teknikler; Siniflama ve Regresyon Sorgusu, Kiimeleme Sorgusu, Ardisik
Zamanli Oriintiiler, Birliktelik Kurullari Madenciligi olarak siralanabilir. Klimeleme,
birliktelik kurallar1 ve ardisik oriintii modelleri tanimlayici, Siniflama ve Hipotez

Testi modelleri tahmin edici modellerdir (Bramer 2007: 9).
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1.8.1. Smmiflandirma ve Regresyon Sorgusu

Siniflama veri madenciliginde yogun olarak kullanilan bir yontem olup, veri
tabanlarindaki gizli Oriintiilerin  ortaya ¢ikartilmasinda kullanilir.  Verilerin
siniflandirmasi igin belirli bir siirec takip edilir. Ik olarak mevcut veri tabanmn bir
bolumi egitim amaciyla kullanilarak smiflandirma kurallarinin  olusturulmasi
saglanir. Daha sonra bu kurallar sayesinde yeni bir durum ortaya ¢iktiginda nasil

karar verilmesi gerektigi belirlenir (Ozkan 2008: 158).

Smiflama sorgusu kullanilarak bir kaydin daha 6nceden nitelikleri belirlenmis
bir smifa girmesi hedeflenmektedir. Siniflama algoritmasi O6grenme verilerini
kullanarak hangi siniflarin var oldugu ve bu siniflara girebilmek i¢in kayitlarin hangi

niteliklere sahip olmasi gerektigini otomatik olarak kesfeder (Sen 2008: 16).

18.1.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 teknigi, veri madenciliginde genis bir kullanim alanina
sahiptir. Desen tanima, makine 6grenmesi ve yapay sinir aglart gibi teknikler dikkat
cekmektedir. Bilgi edinme, bilgi sunma ve arastirma gibi yapay zekada kullanilan
diger teknikler veri madenciligindeki siirecin ¢esitli adimlar ile uyusmaktadir (Lee,

Siau 2001).

Smiflandirma problemine bir ¢6ziim olarak Yyapay sinir aglar1i da
gosterilebilir. Lu, Setiono ve Liu (1996)’ya gore sinir aglar1 tabanli veri madenciligi

yaklasimi {ic asamadan meydana gelmektedir:

o Ag yapisi ve egitimi: Bu asamada nitelik sayisi, siif sayis1 ve segilen
giris kodlama metodunun sayisina dayanan katmanlandirilmis sinir a8

egitilir ve yapilandirilir.

o Ag budamasi: Gereksiz baglantilar ve birimler agin siniflandirma hata
araligint artirmadan silmeyi amacglamaktadir. Budama neticesinde
agda az miktarda birim ve baglantinin kalmasi bizlere kisa ve anlagilir

kurallar ¢ikarmamiza imkan saglamaktadir.

o Kural ¢ikarimi: Siniflandirma kurallar1 bu asamada ortaya ¢ikar.

24



Diger yapay zeka teknikleri duruma dayali nedenleme ve zeka faktorlerini
iceren veri madenciligi i¢in kullanilabilir. Duruma dayali nedenleme desenleri
tamimak i¢in ge¢mis durumlari kullanir, zekd faktorii ise veri igerisinden eleme

yapmak i¢in bir bilgisayar programi kullanir.

1.8.1.2. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, nispeten yeni denebilecek bir yazilim modelidir. Her
biri bir problemin olasi ¢oziimiinii sunan kurallar popiilasyonu baglangigta rastgele
olusturulur. Daha sonra yeni nesiller i¢in yavrular olusturmak tlizere kurallar ¢ifti —
genellikle en gucluleri ebeveyn olarak segilecek sekilde kombine edilir. Bir
mutasyon islemi her yeni neslin bazi iiyelerinin genetik yapisini rastgele degistirmek
icin kullanilir. Sistem onlarca veya ylizlerce nesil c¢alistirilir. Bu islem kabul
edilebilir veya optimum sonug bulunana kadar veya belirlenen bir zaman kisitina
kadar devam eder. Genetik algoritmalar bazi hesaplanabilir kriterlere gore
optimizasyon gerektiren problemler icin uygundur. Bu model veri madenciligine
uygulanabilir 6zelliktedir. Minimize edilecek say1 cogunlukla bir egitim verisi
tizerindeki simiflandirma hatalarinin  sayist olmaktadir. Biiylikk ve karmasik
problemlerin ¢6ziimiinde makul siirelerde sonug¢ almak i¢in hizli bilgisayarlara
ihtiya¢ duyulmaktadir. Biiylik boyutlardaki veri kiimelerinde bu teknikle veri
madenciligi yapmak yalnizca kullanilabilecek en hizli bilgisayarlarla kullanigl hale

gelecektir (Lee, Siau 2001).

1.8.1.3. Bulamk Veri Madenciligi

Bulanik veri madenciligi, aragtirmanin aktif bir alanidir. Gergek ve sayisal
veriyle calisirken, bulanik kiime teorisinin gucl takdir edilmekte ve bilgi kesfi
siirecine saglamlik ve anlasilabilirlik getirmektedir. Bilinen bir bulanik veri
madenciligi algoritmasi, bulanik karar aga¢larinin olusturulmasina dayanir. Bulanik
karar agaglari, klasik karar agaclarmin sayisal ve bulanik verileri ele alan bir

uzantisidir (Bouchon-Meunier, Marsala 1999).

Veri madenciligi ifadesi pek ¢ok uygulamayla verilen sonug¢ ¢ikarimi iizerine
vurgu yaparken, belirsizlik muhakemesi ifadesi belirsizlik s6z konusu oldugunda

yeni bilginin ¢ikarimi anlami iizerine odaklanir. Buna karsin, belirsizlik muhakemesi,
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veri madenciligi hedefi iizerinde etkin bir basariya ulagir. Ayn1 zamanda belirtmek
lazzim ki, bu belirsizlik muhakemesi teknikleri veri tabani c¢evresinde analizler

yapmak lizere de gelistirilmistir (Koyuncugil 2006: 93).

18.14. Karar Agaclar

Veri madenciligi kullanigh bilgi desenlerini kesfetmek amaciyla biiylik ve
karmagik veri bloklarini arastiran bir teknoloji ve bilim dalidir. Teorisyenler ve
pratisyenler bu islemleri daha etkili, uygun maliyetli ve hassas bir siire¢ haline
getirmek igin silirekli gelismis teknikler iizerinde caligmaktadir. Bu baglamda en
umut verici ve popiiler yaklagimlardan biri karar agaglarinin kullanimidir. Karar
agaclar1 bir nesne ile hedef degeri arasindaki iliskilerin tahmin edilmesi ve

acgiklanmasi konusunda basit ama basarili bir tekniktir.

Aslinda mantik, yonetim ve istatistik alanlarindan tiireyen karar agaclarinin
bu giinlerde veri madenciliginde kullanim1 metin madenciligi, bilgi ¢ikarimi, desen
tanima ve makine 6grenmesi gibi alanlarda etkin bir sekilde gortilmektedir (Rokach,
Maimon 2008: 77).

Karar agaglari, her bir diiglimii bir nitelik degerinin kriterine denk gelen, her
bir dali bir kriterin sonucunu gosteren ve yapraklart da siniflar veya siif
dagilimlarin1 temsil eden akis diyagrami benzeri aga¢ yapilardir. Karar agaglari
kolaylikla siniflandirma kurallarina doniistiiriilebilir. Ayrica regresyon, kiimeleme ve
Ozellik secimi gibi veri madenciligi islemlerinde de genis bir uygulama alanina
sahiptir. Karar agaclarinin kolay okunabilirligi; nominal, niimerik veya metin
girdileri kullanabilme esnekligi; hata veya kayip deger igeren veri kiimelerini
islemedeki uyum yetenegi; kiiciik islem giicli ile yiiksek tahmin performanslari
gosterebilmesi ve biiyiik veri kiimeleri i¢in kullanigliligi sayabilecegimiz belli bagh

ozellikleri arasindadir (Han, Kamber 2006: 292; Rokach, Maimon 2008: 77).

1.8.2. Kimeleme

Kimeleme islemi yonteminde amac Uyelerinin birbirlerine ¢ok benzedigi,
fakat Ozellikleri bakimindan birbirlerinden ¢ok farkli olan kiimelerin ortaya
cikarilmas1 ve veri tabanindaki kayitlarin bu farkli olan kiimelere ayrilmasidir.

Kimeleme islemi yonteminde; veri tabanindaki verilerin hangi kimelere boliinecegi

26



veya kilimele isleminin hangi degisken oOzelliklerine gore yapilacagi, bu konuda
uzman olan bir kisi tarafindan belirtilebilecegi gibi, verilerin hangi kiimelere
ayrilacagini gelistirilen yazilimlar sayesinde de yapabilmektedir. Kiimeleme islemi;
istatistik ve makine 6grenmesi, web madenciligi, biyoloji gibi pek c¢ok alanda
kullanilir. Kiimeleme islemi yonteminde, siniflama islemi yonteminde olan veri
smiflart yoktur (Han, Kamber 2000: 25).

Kiimeleme islemi teknigi siniflandirma isleminin tersine, veri setini dnceden
siniflara  ayirmak yerine veriler dagilimlarina gore degerlendirerek dogal
siniflandirmalar olusturur. Kiimeleme islemi tekniginin siniflandirma isleminden en
temel farki Onceden belirlenmis smiflar ya da sinif tanimlari kullanmamasidir.
Kiimeleme isleminde ana kural sinif igi benzerligi en yiksek, siniflar aras1 benzerligi

en diisiik yapmaktir (Glrgen 2008: 14).

Kiimeleme ile smiflamayr birbirinden ayiwran en temel fark, kimeleme
isleminin smiflama islemi gibi Onceden belirlenmis siniflara gore bolme
yapmamasidir. Kiimeleme isleminde onceden tanimlanmis smiflar ya da ornek
smiflar bulunmamaktadir. Simiflama isleminde ise her bir veri, 0Onceden
smiflandirilmis olan bir takim siniflar iizerinde yapilan bir egitim sonucunda ortaya
¢ikan bir modele goére Onceden belirlenmis bir simifa atanmaktadir. Verilerin
kiimelenmesi, verilerin birbirlerine olan benzerliklerine gore yapilmaktadir. Olusan
smiflarin tasidigr anlamlarin belirlenmesi tamamen coézimlemeyi yodneten kisiye
kalmistir (Erglin 2008: 53).

En yaygm kullanilan kiimeleme algoritmasi K-ortalamalar algoritmasidir.
Diger kiimeleme teknikleri ile karsilagtirildiginda k-ortalamalar algoritmast (k-
means) biylk veri tabanlarinin kiimelenmesinde oldukga etkin bir algoritmadir. Yeni
bir olay ortaya ¢iktiginda; algoritma tiim veriyi inceleyerek buna en ¢ok benzeyen
olaylarin bir altkiimesini olusturur ve onlar1 sonucu tahmin etmek icin kullanir
(Anand 2003: 21).

Kiimeleme caligmalarinda bir¢ok algoritma kullanilmaktadir. Algoritmalar
kiimelemenin olusturulus sekline gore de ayrilabilir, kullanilan veri tiiriine, yapilacak

calismanin amacia gore de ayrilabilir. Genel anlamda kiimeleme algoritmalari,
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hiyerarsik ve boliimlemeli olarak iki grupta incelenebilir. Bu iki grup altinda da farkli

algoritma ve yontemler s6z konusudur (Silahtaroglu 2008: 40):
e Hiyerarsik Yontemler
0 Aglomeratif kiimeleme algoritmalari
0 Boliiniir (Divisive) kiimeleme algoritmalari
e Bolumlemeli Yontemler
0 Yer degistiren algoritmalar
0 Olasilikl algoritmalar
o0 K-medoid yontemler
o0 K-means yontemler
0 Yogunluga dayali algoritmalar
e Grid temelli yontemler
e Kisitlara dayanan yontemler.

e Kategorik verinin yinelenmesine dayali yontemler.

1.8.3. Ardisik Zamanh Oriintiiler

Ardisik zamanli Oriintii, birbirleri ile iliskisi olan ve birbirini izleyen
donemlerde gergeklesen iliskilerin tanimlanmasinda kullanilir. Belli bir olaymn
gerceklesmesinden sonra ayni olayla ilintili bir bagka olayin gerceklesmesi ardisik

zamanl1 Oriintli kavramin1 olusturur.
Ornegin;
e A ameliyati yapildiginda 20 gun icerisinde %40 olasilikla B
enfeksiyonu olusacaktir.
e (Camagsir makinesi alan bir miisteri 6 ay icerisinde, %70 olasilikla

kurutma makinesi de alacaktir. Magaza %70 olasiligi arttirmak igin

camagir makinesinin alimindan 4 ay sonra, kurutma makinelerinde

%10 indirim uygulayabilir (Ergiin 2008: 56).
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1.8.4. Birliktelik Kurallar1 Madenciligi

Birliktelik  kurallar1 madenciligi  (Birliktelik kurallar1) 0riin  katalog
tasarimindan, satis-pazarlamaya kadar bircok farkli alanda kullanim alam
bulmaktadir. Ornegin, herhangi bir iiriinii satin alirken, bu iiriiniin yaninda farkl1 bir
iirlin ya da iriinlerin satin alinmast durumu, bu iriinler arasindaki iliskiyi ortaya
koymaktadir. Bu baglantilarin ortaya ¢ikarilmasi ve bunun bir kural olarak ortaya
konmasi1 ise birliktelik kurallar1 konusuna girer. Literatiirde bu tarz c¢aligmalara
market sepeti analizi denilmektedir. Market sepeti analizi miisterilerin aligveris
aligkanliklarinin veri tabanindaki bilgiler araciligiyla ortaya ¢ikartilmasi iglemidir.
Bu aligveris aliskanliklarinin ortaya c¢ikartilmasi alis-veris merkezindeki iiriinlerin
yerlesmesi, marketin yerinin tasarimi, markette sunulacak ve satilacak olan tiriinlerin

belirlenmesinde yardimer olmaktadir (Silahtaroglu 2008: 83).

Birliktelik kurallari, bir arada gerceklesen olaylarin ya da ozelliklerin
belirlenmesi sireci islemidir. Birliktelik kurallar1 genellikle “eger su olursa daha
sonra bu olur” seklinde ifade edilir. Cogunlukla agiklayic1 veri analizinde, veri 6n
islemede, ayrik degerleri tespit etmede, egilim ve iliskilerin bulunmasinda kullanilir

(Fayyad, vd. 1996 28).

Bir birliktelik algoritmasi olusturmadan 6nce kurallar belirlenmelidir. Buyuk
veri tabaninda iligkileri bulacak algoritmalar gelistirmek ¢ok zor degildir. Fakat
gelistirilen algoritmalar onemli iliskileri ortaya c¢ikaracagi gibi Onemsiz bir¢ok
iliskiyi de ortaya c¢ikarir. Bu yiizden, biiyiikk veri tabanlarinda kiigiik alt kiimeler

bulunmalidir.

Islemsel veya iliskisel veri tabanlarindan birliktelik kurallarinin ¢ikarilmas,
veri taban1 alanindaki en dikkat ¢ekici konu baghigini teskil etmektedir. Asil amag,
veri tabanlarindaki birlestirilmis veri kiimelerinden, nitelik deger kiimesi olan Aj; (i <
{1,....m}) ve Bj (j « {1,....m}) icinden “A; ~ ... A~ An = Bi~ ... A BY
seklindeki giiclii birliktelik kurallarin1 agiga c¢ikarmaktir. Birliktelik kurallarini
cikarma isi biiyiikk bir iglemsel veri tabani i¢inde defaten tarama yapmay1

gerektirdiginden, islem giiciiniin muazzam seviyede olmasi zorunludur (Lee, Siau
2001).

Birliktelik analizine 2. b6limde daha detayl olarak deginilecektir.
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1.8.5. Anormallik Tespiti

Cogu zaman, verilerin genel davranigina veya modeline uymayan veri
nesneleri vardir. Geriye kalan veri kiimesiyle biiyiik 6l¢iide farkli olan veya bunlarla
tutarli olmayan bu tiir veri nesneleri “anormal” olarak adlandirilir. Anormallikler,
olgiim veya yiiriitme hatasindan kaynaklanabilir. Ornegin, bir kisinin yasinin -999
olarak gosterilmesi, kayitli bir yasin program varsayilan ayarindan kaynaklaniyor
olabilir. Alternatif olarak, anormal degerler belki de dogal veri degiskenliginin bir
sonucudur. Ornegin bir sirketin yoneticisinin maasi, dogal olarak firmanin diger

calisanlarin maaglarina gére anormal olarak gdze carpiyor olabilir.

Birgok veri madenciligi algoritmalari, anormallik etkisini en aza indirmeye
veya tamamini ortadan kaldirmaya ¢alismaktadir. Ancak bu, 6nemli gizli bilgilerin
kaybolmasina neden olabilir ¢iinkii bir kisinin sesi bir bagka kisinin sinyali olabilir.
Bagka bir deyisle, anormalliklerin hileli faaliyet gosterebileceklerin sahtekarlik
tespiti durumunda oldugu gibi anormallik 6zel bir ilgiden kaynaklanabilir. Boylece,
anormallik tespit ve analizi “anormallik madenciligi” olarak anilan ilging bir veri

madenciligi ¢alismasidir (Delibas 2010: 19).

Anormallik madenciligin ¢cok genis bir uygulama alan1 vardir. Ornegin, kredi
kartlarinin veya telekomiinikasyon servislerinin olagandist kullanimini tespit ederek,
dolandiricilik tespitinde kullanilabilmektedir. Ayrica, 6zellestirilmis pazarlamada,
asirt derecede diisiik veya asir1 yiiksek gelirli miisterilerin harcama davraniglarin
belirlemek i¢in veya ¢esitli tibbi tedavilere alisilmadik cevaplar bulmak icin tibbi

analizde yararlidir.
Anormallik madenciligi su sekilde tarif edilebilir:

n veri noktalar1 veya nesneler ile k adet anormallik beklenen sayisi
verildiginde, kalan verilere gore dikkate deger derecede benzemeyen, farkli ve
tutarsiz veriler ile ilgili k adet u¢ nokta bulunur. Anormallik madenciligi iki alt

problem olarak gortlebilir:

e Verilen veri kiimesinde hangi veri tutarsiz olarak kabul edilebilecegini

tanimlamak,
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e Belirlenen anormallik ¢ikarmak i¢in etkin bir yontem bulmaktir (Han,
Kamber 2006: 451).

1.8.6. Gorsellestirme

Gorsel veri madenciligi biiylik veri kiimelerinden iistii kapali ve kullanigh
bilgiyi veri / bilgi goriintiileme teknikleri ile kesfetmektedir. Insanda gorsel sistem,
gozler ve sonraki asamada ise biiyiik bir bilgi tabani iceren giiclii bir paralel islem ve
sonuglandirma mekanizmasina sahip olan beyin ile kontrol edilmektedir. Gorsel veri
madenciligi temel olarak bu bilesenlerin giiciinii, veri dagilimi, desenler, kiimeler ve
sapkin degerlerin kavranmasi i¢in olduke¢a ilgi cekici ve etkili bir arag¢ haline
getirerek birlestirmektedir. Gorsel veri madenciligi, veri madenciligi ve veri
goriintiileme disiplinlerinin birlesimi olarak goriilebilir. Ayn1 zamanda bilgisayar
grafikleri, ¢coklu-ortam sistemleri, desen tanima ve yiiksek performansli hesaplama

sistemleri ile yakindan iliskilidir (Han, Kamber 2006: 667).

1.8.7. Veri Madenciliginde Istatistiksel Teknikler

Lee ve Siau (2001)’ya gore istatistik veri segme, 6rnekleme, veri madenciligi
ve ortaya ¢ikan bilginin degerlendirilmesinin kaginilmaz bir bilesenidir. Istatistik veri
madenciliginin sonuglarinin degerlendirilmesinde iyi ile kotiinlin ayrilmasinda
kullanilmaktadir. Veri temizleme siirecinde istatistik verideki aykiriliklarin tespiti,

gerektiginde veriyi diizeltmek ve giiriiltiiyli kestirebilmek i¢in teknikler sunmaktadir.

Kiimeleme ve deneylerin dizaynindaki teknikler kesif amagli veri analizi igin
oyuna katilmaktadir. Istatistikte calisma genel olarak teknik ve modellerin teorik
yoniiniin lizerinde durur. Sonug olarak veri madenciliginde 6nem arz eden arastirma,
kiigiik ¢capta dikkate alinir. Buna ek olarak, veri tabani tarafinda, biiylik veri kiimeleri
ile ilgilenen teknikler ve etkili veri yonetimi i¢in kullanilan teknikler veri madenciligi
icin ¢ok Onemli konulardir. Ancak bu konular istatistikte heniiz dikkate alinmaya

baslanmistir (Lee, Siau 2001).
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IKINCI BOLUM

2. BIRLIKTELIiK KURALLARI MADENCILIiGIi

Veri madenciligi, veri sahibi i¢in hem anlagilabilir hem de faydali olma
ilkesiyle beklenmeyen iligkileri bulmak ve yeni yontemlerle veriyi 6zetlemek igin
genellikle blyltk boyutlardaki veri kiumelerinin analiz edilmesidir. Bir veri
madenciligi uygulamasindan elde edilen iligkiler ve dzetler genellikle modeller ve ya
desenler olarak adlandirilmaktadir. Dogrusal denklemler, kurallar, kiimeler, grafikler,
agac yapilar1 ve zaman serilerindeki tekrarli desenler bunlarin bazilaridir. Birliktelik
kurallar1 veri madenciligindeki bolgesel desenlerin en popdler temsilcileri
arasindadir (Kumar, Wahidabanu 2008).

Birliktelik kurali madenciligi kesfi, siniflandirma kurali ile birgok ortak
ozelligi paylagmaktadir. Her ikisi de bir veri kiimesinde duzenlilikleri karakterize
etmek icin kurallar kullanir. Fakat bu iki kural kesfi modeli amaglari agisindan biiyiik
farkliliklar gostermektedir. Siiflandirma kurali tahmin yapma kapasitesi edinme
odaklanirken, birliktelik kural kesfi kullaniciya bilgi saglamaya odaklanmaktadir.
Ozellikle, veri 6geleri arasindaki beklenmedik iliskileri saptama ve karakterize etme

tizerine odaklanmaktadir (Webb 2003).

Birliktelik kurallari madenciliginin en yaygin uygulama alani perakende
satiglarda miisterilerin satin alma ydnelimlerinin belirlenmesi icin uygulanmaktadir.
Misterilerin, bir seferde satin aldigi tim driinlerin ele alinmasi ile satin alma
egilimlerinin ortaya koyuldugu bu uygulamalara “Pazar sepet ¢Ozumlemesi”
denilmektedir (Coslu 2013).

Son doénemlerde, veri toplama ve otomatik tanima uygulamalarinda yasanan
gelismeler ile isletmelerin barkot sistemleri kullanimi yayginlasmaya baglamistir.
Yasanan bu gelismeler sayesinde bir isleme ait satis verilerinin elektronik ortamlara
aktarilmasi saglanmistir. Cogunlukla buyuk supermarketlerde elde edilen bu tur
verilere market sepet verisi denilmektedir. Kuruluslarin ¢ogu, bu verileri kullanarak

verilerden avantajlar saglamay1 amaclamaktadir (Karabatak 2008: 24).
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2.1. Market Sepet Analizi

Ik olarak 1993 yilinda, market sepet verisi iizerine birliktelik kurali problemi
ele alinmistir. Amag {iriin satiglar1 arasindaki bagintiyr bulmaktir. Bu bagmtinin
ortaya c¢ikarilmasi sirket karini arttirmak igin kullanilabilir. Market sepet analizi
giinliik islemler sonucunda elde edilen verilerden anlamli iligkiler ¢ikarmada
kullanilir. “Eger A malini aliyorlarsa % x ithtimalle B malin1 almaya da meyillidirler”
seklinde ki bir sonu¢ A malim1 satan bir magaza i¢in ¢ok yararli bir bilgi
olabilmektedir. Market sepet analizi uygulamalari; magaza raflarinin diizenlenmesi
(layout), capraz satis (crossselling), katalog tasarimi ve fiyatlandirma (pricing) gibi
cesitli alanlarda kullanilmaktadir (Karabatak 2008: 24).

Veri Madenciliginde, miisterilerin satin alma egilimlerinin tanimlanmasinda
kullanilan ardigik zamanl 6riintiiler ve birliktelik kurallar1 Pazar Sepet Analizi ad1 ile
yaygin olarak kullanilmaktadir. Yapilan aligverislerde miisterinin hangi Urin veya
hizmetleri satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi i¢in kullanilan bu ydntem,
bir miisteriye daha fazla tirtiniin satilmasi1 yontemlerinden biridir. Birliktelik kurallar
miisteri aligveris davraniglariin belirlenmesinde etkili olan bir yontemdir (Timor,
Ezerce ve Girsoy 2011: 130).

Biiylik miktarda veri siirekli toplanip depolanirken, pek cok endiistri
tarafindan arastirilarak ise yarar sonuglar alinmasi konusunda ilgi cekici hale
gelmektedir. Biiyiikk miktarda ticari islem kayitlar1 arasinda ilging korelasyon
iligkilerinin kesfi, katalog tasarimi, pazarlar arasi ticaret ve miisteri aligveris davranis
analizi gibi bir¢ok is karar verme siirecinde yardimci olabilmektedir. Sik goriilen
iriin birliktelikleri madenciligini i¢in tipik bir 6rnek pazar sepeti analizidir. Bu siirec,
musterilerin  "aligveris sepetlerine” yerlestirdikleri farkli {rlinler arasindaki
birliktelikleri bularak miisterinin satin alma aligkanliklarini1 analiz etmektedir. Bu tir
iliskilerin kesfi, perakendecilerin hangi 6geleri miisterilerin siklikla birlikte satin
aldigina dair fikir edindigi sekilde pazarlama stratejileri gelistirmelerine yardimei
olabilir. Ornegin, miisteriler siit satn aliyorlarsa, siipermarkete aym seferde ekmek
(ve ne tir ekmek) almaya ne kadar ihtimal verilecekler? Bu bilgiler, perakendecilere
secici pazarlama yapmalarma ve raf alanlarimi planlamalarina yardim ederek

satiglarin artmasina neden olabilir (Han, Kamber 2006: 228).
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2.2. Birliktelik Kurallar

Birliktelik kurallar1, veri madenciligi alaninda tzerinde ¢ok fazla arastirma ve
uygulama yapilmis bir konudur. Benzer islem iginde genellikle birlikte goérilen

nesneleri barindiran kurallardir.

Birliktelik  kurallarmnin  uygulandigi en bilinen 6rnek market sepet
uygulamasidir. Bu uygulama, miisterilerin yapmis olduklar1 alisverislerde Grinler
arasindaki iliskileri bularak miisterilerin satin alma davraniglarii belirler. Bu tip
iligkilerin belirlenmesi, miisterilerin hangi tiriinleri birlikte aldiklar1 bilgisini ortaya
cikarir ve market sahipleri de bu bilgi dahilinde etkili satig stratejileri gelistirebilir,
raf diizenlerini belirleyerek satis oranlarini artirabilirler. Market sepeti analizinin son
donemlerde ¢ok fazla ilgi ile karsilasmasinin nedeni kullanim kolayligi ve kolay

anlasilmasidir. Ilk olarak 1993 yilinda Agrawal ve digerleri tarafindan ele alinmistir.

Agrawal, Imielinski ve Swami (1993) birliktelik kurallarin1 su sekilde

tanimlamiglardir:

| = {|1, s |m} tiriinler diyecegimiz bir binary nitelikler kiimesi olsun.
T :{tl,tz,---,tn} ise veri tabanindaki islemleri gostersin. Her bir t, nm

alacag deger 0 veya 1°dir. Eger t, =0 ise |, satin alinmanus, eger t, =1 ise I,
satin alinmis demektir. Her bir islem i¢in veri tabaninda ayr1 bir kayit bulunmaktadir.
Simdi X — I icin X’ teki her bir |, ya karsilik gelen t, degeri t, =1"dir.

Bir birliktelik kurali ile su ifade edilmektedir:

X =1, ,X,I’'nn bir alt kiimesidir. |; ise | icindeki herhangi bir

i
elemandir ve bu eleman X i¢inde yer almamaktadir. X = | j kuralinmn T igin uygun
oldugunun sdylenebilmesi i¢in belli bir gliven seviyesinden s6z etmek gerekecektir.
Yani, T icindeki tim X’lerin ne kadarmin |, ’y1 sagladigi %c degeriyle ifade
edilmelidir. Bu durumda birliktelik kuralin1 0 < ¢ <1 giiven seviyesiyle birlikte sdyle

ifade edebilirizz X = | | C. Giiven seviyesi, kuralin giiciinii de ifade etmektedir.

Bahsedilen iligkilerin ifade edilmesinde kullanilan iki deger bulunmaktadir:

Destek ve Guven. Bu degerler sayisal degerlerdir ve bunlari tanimlamak i¢in bazi
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niimerik terimler tanimlamamiz gerekmektedir. D islemlerin veri tabani, N de D

deki islemlerin sayist olsun. Her D, islemi bir iiriin kiimesidir. Destek(X) de X iiriin
kiimesini i¢eren islemlerin orani olsun:

Destek(X) =[{I [l e DAl 2 X |[/N
| bir eleman kiimesi ve |.| de kiimenin eleman sayisin1 gostermektedir.

Bir birliktelik kuralinin destek degeri, onceki ve sonrakinin her ikisinin de
bulundugu islemlerin toplam islem sayisina oramidir. Giiven degeri ise, Oncekini
iceren islemlerin ayn1 zamanda sonrakini de bulundurma oranidir. A= C birlikteligi

icin destek ve guiven degerleri asagidaki gibidir (Webb 2003):

destek(A = C) = destek(AUC)
gliven(A = C) = destek(A U C)/destek (A)

Yiiksek gliven ve destek degerlerine sahip kurallara giiclii kurallar denir.
Kullanici tarafindan minimum destek esik degeri (min_destek) ve minimum guven
esik degeri (min_giiven) belirlenir. Belirlenen esik degerlerinden yiiksek degerdeki
birliktelik kurallar1 dikkate almir ve ilging olarak ifade edilir. Ilging bir desen, bilgi
olarak ifade edilir. Genel olarak bu degerler 0 - 1 araligindan ¢ok 0% - 100%
araliginda ifade edilmektedir (Han, Kamber 2006: 230). Verilen bir islemler
kiimesinde birliktelik kurallarinin amaci, kullanici tarafindan belirlenen minimum

destek ve minimum gliven degerinden buyiuk A= C kurallarinin bulunmasidir.

Ormegin bir A iiriiniinii satin alan miisterilerin B {iriiniinii de satin alma

birliktelikleri agagidaki kural ile ifade edilir.

A = B[destek = %5, giiven = %70]

Buradaki destek ve giiven degerleri, kuralin ifadesi i¢in kullanilan degerlerdir
ve su sekilde anlamlandirilir: Analiz edilen satis islemlerinin %5’inde A ve B
tirtinleri birlikte alinmistir ve A {iriiniinii satin alan miisterilerin %70’i B trdndnd de

satin almastir.

Birliktelik kurallarmin yararli olmasi i¢in hem kolay anlasilabilir hem de
konu ile ilgili olmasi gerekir. Birliktelik kurallar1 sezgisel ve simgesel yapida

oldugundan kolay anlasilabilirlik daima birliktelik kurallarinin baskin yonlnu
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olusturmustur. Birliktelik kurallarinda, kullanicinin kurallarin sayisin1 ve tipini
kontrol edebilecegi farkli yollar vardir. En yaygin olarak kullanilani, esik degerleri
olarak da bilinen minimum given ve minimum destek degerlerinin belirlenmis
oldugu yontemdir. Bu yontemde yalnizca kullanici tarafindan belirlenen esik
degerlerinden yiksek olan glven ve destek degerlerine sahip olan kurallar bulunur ve
kullanilir. Bir diger yontemde kullanicinin sinirlanmis nesne tanimlamasidir.
Tanimlanan bu sinirlanmis nesne, kurallarin igeriginin sinirlanmasinda kullanilmig
olan mantiksal bir ifadedir. Ornegin, smirlanmis nesne hamburger, cips ve kola

olsun. Sadece hamburger, cips ve kola igeren kurallar ile ilgilenilir (Doslii 2008: 27).

Birliktelik kurallarindaki bir islemin ve bir nesnenin tanimi uygulamaya
baghdir. Market sepeti analizinde; nesneler, miisterilerin aldig1 {iriinler ve yapmis
oldugu islem, beraber alinan biitiin nesnelerin kiimesini olusturur. Birliktelik
kurallarinda yogun olarak kullanilan birkag 6nemli terim vardir. Bu terimler; kuralin
sol tarafin1 ifade eden oOnciil (antecedent), kuralin sag tarafini ifade eden sonug
(consequent), destek degeri, giiven degeri, minimum destek degeri(min_destek),
minimum giiven degeri(min_glven), nesne kiime, yaygmn nesne kiimesi ve aday

nesne kiimesidir (Dolgun 2006: 36).

Birliktelik kural analizi iki adiml1 bir islem olarak incelenebilir:
1. Tiim sik goriilen iiriin kiimelerini bul. Belirlenen bu triin kimelerinin
siklig1 6nceden belirlenmis minimum destek degeri ile tanimlanir.
2. Sik goriilen iiriin kiimelerinden gii¢lii birliktelik kurallarini olustur. Bu
kurallar minimum destek ve giiven degerini saglayan kurallar olarak
tanimlanir (Han, Kamber 2006: 345).

Birliktelik kurallarinda kullanilan bir deger hesaplama ise “lift” degeridir. Lift
degeri su sekilde hesaplanir:

guven(A=C)

Lift(A= C) =
A= C) =" festek ()

Islem sonucunun 1’den kiigiik olmas1t A'nin gériilmesinin C’nin gorilmesi
Uzerinde negatif korelasyona sahip oldugunu; 1’den biiyik olmast A’nin

gorilmesinin C’nin goriilmesi iizerinde pozitif korelasyona sahip oldugunu ifade
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eder ki bunun anlami, birinin goriilmesi ile digerinin goriilmesi iliskilidir. Eger lift

degeri 1 ¢ikmuis ise bu iki tarafin birbirinden bagimsiz oldugu anlamina gelir.

Simdi destek, giiven ve lift degerlerini bir 6rnek lizerinde uygulayarak
aciklayalim. Bilgisayar iiriinleri satis1 yapan bir firmada yapilan 10000 satisin analizi
neticesinde veriler, miisteri islemlerinin 7500 adetinde video film satin alinirken
6000 adetinde bilgisayar oyunu alindigini, satis islemlerinin 4000 adetinde ise her iki
triinlin de satildigimi gostermektedir. Buradaki birliktelik kurallarinin kesfi i¢in
yapilan islemde, min_destek degerinin %30, min_giiven degerinin %60 verilerek

asagidaki kural elde edilmistir:
Oyun = video[destek = %40, giiven = %66]

Elde edilen kural min destek ve min_giiven esik degerlerinin her ikisini de
asan degerlere sahip oldugundan giiclii bir birliktelik kuralidir. Fakat bu deger
yanilticidir. Ciinkii video filmlerin satis olasilig1 olan %75, %66 giiven degerinden
biiyiiktiir. Aslinda bilgisayar oyunlarinin satisi, birinin satis1 digerinin satis olasiligini
diislirdiigi icin olumsuz bir birliktelik olusturmustur. Bu noktada korelasyon

hesaplamasi i¢in kullanabilecegimiz lift degerini hesaplarsak;

)= gliven(oyun = video) _ 0,66

lift(oyun = video _
destek (video) 0,75

=0,88

sonucu bulunacaktir. Lift degeri 1’den kii¢iik ¢iktigindan bilgisayar oyunu ve video

film arasinda negatif korelasyon oldugu ifade edilebilmektedir.

Sonug olarak birliktelik kural analizinin gelisimi siirecinde bir¢ok ¢aligma ele
alinmis, teknikler gelistirilmis ve su anki temeller meydana getirilmistir. Bunlar
arasinda fonksiyonel bagimlilik kesfi (Mannila, Raiha 1987), gucli kurallar
(Agrawal, Srikant 1994), siniflandirma kurallar1 (Han, Cai ve Cercone 1993; Quinlan
1992), kumeleme (Fisher 1987), disk tabanli, biiyiikk islemsel veri setlerinde
birliktelik kurallar1 madenciligi ig¢in verimli metotlar (Agrawal, Imelinski ve Swami
1993; Agrawal, Srikant 1994; Agrawal, Srikant 1995; Mannila, Toivonen ve
Verkamo 1994; Park, Chen ve Yu 1995) gibi teknikler bunlardan bazilaridir.

Birliktelik kurallarinin kesfi veri madenciliginin 6nemli bir siifidir ve verideki
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nitelikler arasindaki dikkate deger iliskilerin desifre edilmesini amaglamaktadir

(Houtsma, Swami 1995; Quinlan 1992).

Birliktelik kurallarinin belirlenmesi i¢in sik tekrarlanan 6gelerin bulunmasi,
bulunan bu 6gelerin 6nceden belirlenen minimum destek sayist kadar tekrarlanmig
olmas1 gerekir. Daha sonra tekrarlanan bu ogelerden giiclii birliktelik kurallart
olusturulur. Olusturulan bu kurallar minimum giiven ve minimum destek degerlerini
karsilamalidir (Arabaci 2007: 36).

2.2.1. Gulven (Confidence) ve Destek (Support)

Destek ve giiven degerleri, sirasiyla kesfedilen kurallarin yararliligim

(kullanighligini) ve kesinligini (dogrulugunu) ifade eder.
Giiven ve destek degerlerinin 6rnek bir formiili su sekildedir:
A = B [destek = % 2, gliven = % 60] (2.1)
(A = B) giiveni asagidaki gibi hesaplanir:

=guven (A=B) = (A ve B’nin bulundugu satir sayisi) / (A’nin bulundugu
satir sayisi) (2.2)

Gliven degerinin %60 oldugu (2.2) den ¢ikan sonug; A iiriinii satin alanlarin
%601 B {irlintinii de almiglardir. Giiven degerinin %100 olmasit demek A iirliniin
alan her kigi B {irlinlin de almistir anlamina gelir ve bdyle kurallara kesin kural ad1

verilir.
(A = B) destegi ise su sekildedir:

destek (A=B)= (A ve B’nin bulundugu satir sayisi) / (toplam satir sayisi)
(2.3) Destek degeri %2 olan (2.1) den ¢ikan sonug; Satilan tiim satislarin %2’sinde
A ve B birlikte bulunmaktadir.

Destek t_(Kola,Cips,Su) _2_04
estele = support = Toplam hareket 5

Gi . _ (Kola, Cips,Su) 2 05
liven — confidence = (Kola, Cips) =2=0

Bu esitliklerden de anlasilacagi gibi, {Kola, Cips} = Su kurali %40 destek,

%50 glven 6lcilerine sahiptir

39



Ornek verilecek olursa market sepet analizi yontemi farkli raf dizilimlerinin
olabilmesine imkan tanir. Bir taktikte, birlikte sik olarak alinan {iriinler raflarda
yakin yerlere dizilebilirler. Bilgisayar alan miisterilerin ¢cogunlugu yazilim trinlerini
de alma egilimdeler ise bu iiriinlerin birbirine yakin yerlere konulmasi iki Griinin
satis oranlarin1 da artirabilir. Diger alternatif bir taktikte, bilgisayar ve yazilim
rtinlerini markete ait bir rafin baslangicina ve sonuna yerlestirmek, miisteriyi
kandirma yollarindan birisi olabilir. Clnki misteri genelde raf boyunca baska
tirlinlere bakarak ilerler ve bunlar1 satin alma olasilig1 dogar (Han, Kamber 2000:

51).

2.3. Birliktelik Analizinde Kullanilan Algoritmalar

Agrawal, Imielinski and Swami tarafindan 1993 yilinda birliktelik
kurallarinin kesfi problemi ilk olarak ortaya atildiktan sonra bu islemlerin
gerceklestirilebilmesi igin farkli algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalardan
bazilarina asagida deginilecektir. Bu algoritmalardan en ilke olam1 AIS (Agrawal,
Imielinski ve Swami 1993) ve en c¢ok bilineni Apriori (Agrawal, Srikant 1994)

algoritmasidir.

2.3.1. AIS Algoritmasi

AIS algoritmasi, veri tabanindaki tiim yaygin iiriin kiimelerini olusturmak igin
1993 yilinda Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan gelistirilmis ve yaymlanmis
olan ilk algoritmadir. Algoritma Kkarar destek sorgulamalari yapmak igin veri
tabanlarinin fonksiyonlarini artirmaya odaklanmigtir. Veri tabaninda bulunan uriin

isimlerinin A’dan Z’ye siralanmasi kisitini tasir (Delibas 2010: 26).

AIS algoritmasi veri tabanin1 birgok kez tarar ve her tarama sirasinda tim
islemleri okur. Yapilan ilk tarama da veri tabanindaki urunleri, teker teker sayarak
hangilerinin sik tekrarlanan riinler oldugunu belirler. Bunlardan sik tekrar edenler
aday trlin kiimeleri olarak isaretlenirler. Bu islem tamamlandiktan sonra, bir 6nceki
taramada sik tekrar ettikleri belirlenen iriin kiimeleriyle, o islemin iriinleri
arasindaki ortak iirlin kiimeleri tespit edilir. Tespit edilen bu ortak Grtin kimeleri
islemde var olan diger friinlerle birlestirilerek yeni aday kiimeler olusturulur.

Herhangi bir | iirin kiimesi, bir islemdeki tiriinlerle birlesip aday kiimelerden birini
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olusturabilmesi i¢in, birlesecegi kiimenin hem sik tekrar ediyor olmas1 hem de harf
siras1t bakimindan riin kiimesi Ggtindeki diger tum Urlnlerden sonra geliyor olmasi
gerckmektedir (Silahtaroglu 2008: 85).

AIS algoritmasi aday kiimelerin belirlenmesi adimini gergeklestirebilmek igin
bir budama teknigi kullanir. Budama tekniginin temelinde, aday kimeler igindeki
gereksiz kiimelerin belirlenerek silinmesi vardir. Bu adim tamamlandiktan sonra, her
aday kiimesinin destegi hesaplanir. Hesaplanan destek seviyeleri minimum destek
seviyesine esit veya bu seviyeden yiksek c¢ikanlar, yaygin iiriin kiimesi olarak
isaretlenir. Bir sonraki taramada bu yaygin isareti tagiyan kiimeler, daha sonraki aday

kiimelerin belirlenmesinde kullanilir (Agrawal, Imielinski ve Swami 1993).

2.3.2. SETM Algoritmasi

SETM algoritmasi, 1995 yilinda Houtsma ve Swami tarafindan yaygin iiriin

kiimelerinin hesaplanmasinda SQL kullanilmasinin temel alinmasi icin gelistirilmis
algoritmadir. SETM algoritmasinda yaygin nesne kiimelerinin her iiyesi L_k TID
(transaction ID) birincil anahtar olmak tizere <TID, Griin kiimesi> bicimindedir. Ayni
sekilde aday kumelerinin her bir Gyesi, C_k da <TID, Urin kimesi> bicimindedir

(Delibas 2010: 27).

SETM algoritmasi da veri taban1 Uizerinde bircok tarama yapar. Yapilan ilk
taramada, ayr1 ayr1 her bir {irliniin destek sayisini sayar ve veri tabaninda hangilerinin
blylk veya yaygin oldugunu bulur. Daha sonra, bir onceki taramada genis olarak
isaretlenen iiriin kiimelerini kullanarak aday kiimeleri belirler. SETM algoritmasi
farkli olarak aday kiimelerle birlikte iizerinde g¢alisilan islemlerin TID bilgisini de
sakl1 tutar. Bundan sonra aday {iriin kiimeleri {iriin ismine gore siraya dizilir ve kiigiik

nesne kiimeleri silinir. Eger veri tabami TID numarasina gore siralanmissa, bir

sonraki tarama esnasinda herhangi bir islemdeki yaygm iiriin kiimeleri L, "nin TID

numarasina gore siralanmasiyla elde edilir. Bu sekilde veri tabani birkag kez taranir.
Artik farkli herhangi bir yaygin iiriin kiimesi bulunamadiginda algoritma sonlandirilir

(Silahtaroglu 2008: 85).
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2.3.3. Apriori Algoritmasi

1994 yilinda Agrawal ve digerleri tarafindan gelistirilen Apriori algoritmasi,
veri madenciligi tarihinde birliktelik kurallarinin ¢ikarilmasi konusunda elde edilmis
biiyiik bir basar1 ve birliktelik kurallar1 ¢ikariminda en ¢ok bilinen algoritma
olmustur. Yaygin nesnelerin onsel bilgilerini kullanmasindan yani bilgileri bir dnceki
adimdan almasindan dolay1 algoritmanin ismi “6nceki (prior)” anlaminda aprioridir

(Doslii 2008: 34).

Yaygin 0rin kimelerini kesfetmek igin kullanilan algoritmalar eldeki tim
verileri bircok kez tararlar. Yapilan ilk taramada, tek tek Ogelerin destek degeri
hesaplanarak kullanici tarafindan baslangigta girilen minimum destek degeri ile
karsilastirilir ve her bir iriiniin yaygin olup olmadigina bakilir. Daha sonraki her
tarama bir Onceki taramada yaygin olarak belirlenmis Urlnlerden baslar ve yaygin
uriin kiimeleri olusturulur. Bu yaygin iiriin kiimelerine aday iiriin kiimeleri denir.
Taramanin sonunda ise hangi aday {iirlin kiimesinin ger¢ekten yaygin olduguna
bakilir. Daha oOnce de belirtildigi gibi bir Grlin kumesinin yaygin olarak
adlandirilabilmesi icin o drdn kiimesinin kullanici tarafindan verilen minimum destek
seviyesinin Uzerinde bir destek seviyesine sahip olmasi gerekir. Bir sonraki
taramada, yine bir 6nceki taramada yaygin olarak secilen trtin kiimelerinden baslanir
ve veri tabaninin sonuna kadar bu triin kiimelerinin destekleri hesaplanir. Bu islem,

baska yeni yaygin Urtin kimeleri bulunamayana kadar strer (Agrawal, Srikant 1994).

Apriori algoritmasi, daha Onceden ortaya atilmis olan AIS ve SETM
algoritmalarindan temelde her bir taramada aday {irin kiimelerinin sayilma ve bu
aday kiimelerinin iiretilme sekliyle ayrilir. Hem AIS algoritmasinda, hem de SETM
algoritmasinda, aday nesne kimeleri tarama esnasinda veriler okunurken firetilir.
Ozellikle bir islem okunduktan sonra, yaygin iiriin kiimelerinin bu islemlerde olup
olmadigia da bakilir. Yeni aday iiriin kiimelerinin iiretilmesi ise islemlerdeki diger
tirtinlerle elde edilen yaygin iiriin kiimelerinin birlestirilmesiyle genisletilerek Uretilir

(Agrawal, Imielinski ve Swami 1993; Agrawal, Srikant 1994).
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Tabi bu durum da gereksiz yere, aslinda kigik trtin kiimesi olan birgok aday
tirtin kiimesinin sanki yaygin trlin kiimesiymis gibi tretilmesi ve sayilmas: sonucunu

dogurur. Bu da algoritmanin zaman karmasikligini arttirir (Silahtaroglu 2008: 87).

Apriori algoritmas: ise aday Urinleri Uretirken veri tabanindaki islemleri hig
Isin icine sokmadan, yalnizca bir dnceki taramada yaygin oldugu tespit edilmis trin
kiimelerini kullanarak olusturur. Apriori algoritmasmin yaygin bir Grin kiimesinin
herhangi bir alt kiimesinin de yaygin olacagi kabuline dayandigindan bahsedilmisti.
Boylece k adet Urtinden olusmus bir triin kiimesi, k-1 adet tirtine sahip yaygin riin
kiimelerinin birlestirilmesi ve alt kiimeleri yaygin olmayanlarin silinmesiyle elde
edilebilir. Bu birlesme ve silme islemi sonunda daha az sayida aday Uriin kimeleri
olusacaktir (Delibas 2010: 28).

Apriori algoritmasi, bir hareket veya rtin kiimesi igindeki trtinlerin alfabetik
sekilde siralandigini varsaymaktadir. FK, k boyutlu sik goriilen bir {iriin kiimesi ve
Ck da onlarin adaylar1 olsun. Apriori ilk 6nce veri tabanini tarar ve her Urinin
sayisini artirarak ve onlar1 gereken minimum destek degeri saglanincaya kadar
toplayarak boyutu 1 olan sik goriilen {iriin kiimelerini arar. Daha sonra asagidaki ii¢

adimi tekrar ederek biitiin sik goriilen Uriin kiimelerini bulur (Wu, vd. 2008).

e Kk boyutlu sik goriilen iiriin kiimelerinden, Cy+1 adet, k+1 boyutlu aday
sik goriilen iiriin kiimesi iiret.

e Veri tabanii tara ve sik goriilen {irtin kiimelerinin her adayr i¢in
destek degerini hesapla.

e Gereken minimum destek seviyesi saglanincaya kadar bu iiriin

kumelerini Fy+1’e ekle.

Apriori algoritmast Sekil 2.1°de gosterilmistir. 3. Satirdaki apriori-gen
fonksiyonu asagidaki iki adimlik siireci uygulayarak Fy’dan Cy.q Oretir (Wu, vd.
2008).

Birlesme adimi: k boyutlu iki sik goriilen, ilk k-1 elemana sahip Py ve Qx
tirtin kiimelerini birlestirerek k+1 boyutlu sik goriilen {irin kiimelerinin baslangi¢

adaylar1 Rg+1 1 belirle.
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Re.y = P UQ {urtin,,..., irtin,_, riin, , trn,. |
P, = {urun,,...,Grn, ,, riin,, trn, }
Q= {UrUnl,...,UrUnk_l,UrUnk,UrUnk.}

Burada Urlnl <0rin2 <...<drdn,, drln . *dir.

e Budama adimi: Rg+i’deki k boyutlu tiim iiriin kiimelerinin sik
goriilen olup olmadigin1 kontrol et ve bu gerekliligi saglamayanlar
Rk+1’den ¢ikararak Cga+1’i Uret. Clnki Ck+1’in sik goriilen olmayan k
boyutlu hicbir alt kiimesi k+1 boyutlu sik goriilen {iriin kiimesinin alt

kiimesi olamaz.

5. satirdaki alt kiime fonksiyonu t hareketindeki sik goriilen iirlin kiimelerinin
tim adaylarin1 belirler. Daha sonra Apriori veri tabanini tarayarak sadece bu yolla

tiretilen adaylarin frekanslarini hesaplar.

Apriori’ nin sik goriilen tiriin kiimelerinin maksimum boyutu knax iken veri

tabanini en fazla kmay+1 kere tarar.

Apriori aday kiimelerin boyutunu indirgemede iyi performans gosterir (Sekil
2.1). Bununla birlikte, ¢cok fazla sik goriilen nesne kiimesi, biiyilik nesne kiimeleri ya
da minimum destek degerinin ¢ok diisiik oldugu durumlarda, ¢ok fazla sayida aday
kiime iiretme ve ¢ok sayida aday iiriin kiimesini kontrol etmek i¢in veri tabanini

tekrar tekrar kontrol etme gibi sorunlarla kars1 karsiya kalir.

44



Apriori Algoritmasi
F, ={1 elemanli sik goriilen iirlin kiimeleri);
For (k=1; F, # ¢; k + +) do begin
Cy.+1=apriori-gen (F.); // Yeni adaylar
for all islemler t € Database do begin
C{=altkiime(Cy ,t);//t igindeki adaylar
For all adaylar c € C{ do
c.count + +;
End
Fry1={c € Cy41 | c.count > minimum support}
End
End

Answer U, Fy;

Sekil 2.1. Apriori Algoritmasi

Veri madenciliginde kullanilan karar agaglari, siniflandirma kurallar1 ve
kiimeleme teknikleri gibi desen bulma algoritmalarinin pek ¢ogu makine grenmesi
arastirma toplulugunda gelistirilmistir. Sik rastlanan desen ve birliktelik kurali
madenciligi bu gelenegin az sayida istisnalarindan biridir. Bu teknigin girisi veri
madenciligi arastirmalarin1 canlandirmig ve etkisi muazzam olmustur. Algoritma
oldukca basit ve uygulamasi kolaydir. Veri madencilerinin ilk yapmaya ¢alistiklar

sey Apriori ve benzeri algoritmalar1 denemektir (Delibag 2010: 30).

2.3.4. Apriori-TID Algoritmasi

Birliktelik kurallarinda, algoritmalar destek degerlerini hesaplamak igin her
geciste tim veri tabanini tarar; ancak her geciste veri tabanin tamaminin taranmasi
gereksizdir. Bu varsayima dayanarak Agrawal ve Srikant 1994 yilinda, AprioriTID

algoritmasini sunmustur.

Apriori-TID algoritmas: da taramaya baslamadan 6nce aday nesne kiimelerini

belirlemek icin Apriori ‘nin aday iretim fonksiyonunu kullanir. Apriori-TID
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algoritmasimin Apriori algoritmasindan en blylk farki ilk gegisten sonra destek
seviyesini bulmak icin veri tabaninin taranmamasidir. Bu is igin 6nceki gegiste
kullanilan aday kiimelerinin sifrelenmis sekli olan Cy kullanilir. SETM
algoritmasinda da oldugu gibi Cy’nin her elemani <TID,{X}> bicimindedir. Burada
Xk, TID numaral: islemde bulunan potansiyel yaygin k-nesne kiimesidir, k=1 iken C;
veri tabanma benzer. Bununla beraber her nesne, nesne kiimesi tarafindan yer
degistirilir, k>1 iken Cy algoritmanin onuncu adiminda oldugu gibi dretilir, t

islemindeki Ci bir eleman1 <TID, ¢> seklindedir. Burada c, t islemindeki Cy ya ait bir
aday elemandir. {CeCk |C} Eger bir islemin, herhangi bir k nesne kiimesi adayi

yoksa bu durumda Cy’nin bu islem igin herhangi bir girdisi, eleman: olmayacaktir.
Daha dogru bir ifade ile bu islemin TID numarasini tasimiyor olacaktir. Boylece
C’daki girdi sayisi, 6zellikle bu k degerleri icin, veri tabanindaki islem sayisindan
daha kuglk olabilir. Ayrica yine blyuk k degerleri icin her girdi kendisine karsilik
gelen islemden daha kiglk olabilir. Cunki o islemde ¢ok az sayida aday bariniyor
olabilir. Fakat kicuk k degerleri icin bunun tersi olacaktir; yani girdiler kendilerine

karsilik gelen islemlerden daha buyuk olabileceklerdir (Agrawal, Srikant 1994).

2.3.5. FP-Growth (Frequent Pattern Growth) Algoritmasi

FP-Growth algoritmasi, yaygin olarak gorilen nesne kiimelerini bulmak igin
kullanilan, sistem kaynaklarin1 verimli olarak kullanabilen ve biiylik veri
kiimelerinde hizli calisabilen bir birliktelik kurallar1 algoritmasidir. Onceki ¢ogu
algoritmadan daha etkili bir bigimde caligarak maliyeti azalttigi goriilmiistur. Bu
durumun en temel sebebi olarak, tim veri tabanin1 daha yogun ve daha kuguk bir veri
yapisi, sik desen agact (Frequent Pattern Tree), icinde tutuyor olmasi

gosterilmektedir.

FP-Growth iginde tim veri tabani, apriori tabanli algoritmalardan farkl
olarak yalnizca iki kez taranir. Ik tarama tiim oOgelerin destek degerinin
hesaplanmasi i¢in, ikinci tarama ise agag veri yapisinin olusturulmasi icindir. Yeni
aday nesne kimesi tiretimine ve her defasinda veri tabaninin taranmasina gerek
kalmadigi i¢in FP_Growth algoritmas: bilyilk veri tabanlari igin bir kazanimdir.
Algoritmanin ¢aligsma prensibi su sekildedir: Veri tabani bir kez taranarak nesnelerin

teker teker destek degerleri hesaplanir. Hesaplanan destek degerleri, algoritmaya
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girdi olarak verilen destek esik degerinden, buyuk ve esit olan nesneler buytkten
kliclge siralanarak bir liste igerisine dahil edilmektedir. Bu eleme ile yaygin olmayan
nesnelerin agaca eklenmesi engellenmis olur. Benzer sekilde veri tabaninda bulunan
her bir islem kaydi igerisindeki nesnelerde destek degerine gdre biyukten kigige
dogru siralanir. FP-Tree olusturmak igin ilk olarak “root” adinda yeni bir digim
olusturulur. Daha sonra her bir hareket sirali sekilde agac igerisine yerlestirilir. Bu
asama de su sekilde gerceklesir: Islem igerisinde yer alan bir 6ge eger agacta yoksa 0
0ge i¢in yeni bir diigim olusturulur ve destek degeri 1 yapilarak 6gelerle beraber
tutulur. Eger o 6ge daha once olusturulmussa sadece o dugimin destek degeri 1
arttirtlir. Diigtimler arasindaki iligskiyi tutmak icin de bir baslik tablosu (header table)
tutularak, her dugumin baslangi¢ noktasi isaretlenir ve agac igerisindeki ayni
dugimler birbirine isaretcilerle baglanir. Aga¢ olusturulduktan sonra Uzerinde Fp-
Growth algoritmasi ¢aligtirilir. Sikligi en az olan nesneden baslanarak, icinde o
nesnenin gectigi yollar belirlenir. Her yol i¢in de, o 6genin destek degeri o yolun
destek degeri olarak atanir. O nesne igin sarth desen temelini (conditional pattern
base) belirleyen bu yollar olusturur. Her bir sartli desen temelinden sartli desen agaci
(conditional pattern tree) olusturulur. Daha sonra bu sartli desen agaci iizerinde
algoritma 6zyinelemeli olarak yeniden ¢alisir. Tablo i¢indeki her bir 6ge ig¢in bu
siirec tekrarlanir ve boylece sik nesneler kiimesi belirlenir (Ozdogan, Abul ve Yazici
2009).

Sekil 2.2°de gosterilmekte olan FP-Growth algoritmasinin genel yapisidir.
Algoritmada ilk olarak veri tabanindaki her bir nesnenin destek degerleri
hesaplanmaktadir. Hesaplanan destek degerleri, algoritmaya girdi olarak verilen
destek esik degerinden, biiyiik ve esit olan nesneler biiyiikten kiigiige siralanarak bir
liste icerisine dahil edilmektedir. Bu eleme ile yaygin olmayan nesnelerin agaca
eklenmesi engellenmis olur. Veri tabanindaki her bir islem kaydi nesnelerin destek
degerlerine uygun siralanarak agaca sikigtirilmis sekilde eklenir. Siralama iglemi ile
destek degeri daha biiyiikk olan nesnelerin koke daha yakin olmasi saglanir.
Sikistirma islemi ¢ok tekrar eden nesnelerin ilk ekler olarak birlestirilmesi ile
gerceklestirilir. Bu metot arama islemi maliyetini blyuk olglide azaltir. Hareket
kaydi icerisinde yer alan bir nesne agagta bulunmuyorsa o nesne i¢in yeni bir diigiim

olusturulur ve destek degeri 1 olarak atanir. Fakat o nesne daha Once agacgta
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olusturulmus ise yalnizca o diigiimiin destek degeri 1 arttirilir. Nesnelerin agagtaki
baslangi¢ noktalari bir baglik tablosu igerisinde saklanir. Bununla birlikte agag
icerisinde ayn1 nesneyi iceren diigiimler birbirine baglanir. Aga¢ olusturma islemi

tamamlandiktan sonra iizerinde Growth algoritmasi ¢alistirilir.

Algoritma FPGrowth(VT, mindestek)
Bos liste tanimla: F[];
foreach Hareket H; in VT do
foreach Nesne n; in H; do
Fln] ++;
End
End
Foreach Nesne n in F do
if F[n] < mindestek then
N nesnesini F listesinden sil
End
End
Sirala F[];
FPtree aga¢ yapisinin kok diigiimiinii tanimla: kok;
Foreach Hareket H; in VT do
H; kaydin1 F listesine gore sirala;
AgacaEkle (H;, kok);
End
Foreach nesne n; in N do
Growth ( kok, n;, mindestek);
End
End

Sekil 2.2. FP-Growth Algoritmasinin Genel Yapisit

Sekil 2.3’te Growth algoritmasinin her bir nesne i¢in ¢alistirilan genel yapisi
gosterilmektedir. Ilk olarak icerisinde o nesnenin gectigi yollar belirlenir. Belirlenen
yolda eger tek bir dal varsa yaygin nesneler kiimesi, dali olusturan nesnelerin
kombinasyonudur. Fakat birden fazla yol varsa, destek degeri o yoldaki minimum
destek degeri olarak belirlenir. Daha sonra bu yollar o nesne icin kosullu Oriintii

temelini (conditional pattern base) olusturur. Her bir kosullu oriintii temelinden
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kosullu oriintii agaci (conditional pattern tree) olusturulur. Daha sonra bu sarth

orlintli agaci lizerinde algoritma 6zyinelemeli olarak yeniden calistirilir.

Algoritma Growth(dugum, n, mindestek)
if dugum tek bir yol, Y, iceriyorsa then
foreach dugimlerin_kombinasyonu dkin Y do
oruntuo=dk U n
destek = min (dk diigiimlerinin destek degerleri )
if o.destek > mindestek then
Cikti (0);
End
End
Else
Foreach a; in dugum do
oruntuo=a; Un
destek = min (a; diigiimlerinin destek degerleri )
if 0.destek > mindestek then
Cikti (0);
End
Nesne-kosullu oriintiileri olustur;
Nesne-kosullu FPtree agaci olustur;
if FPtree # ¢ then
Growth (FPtree, 0, mindestek);
End
End
End
End

Sekil 2.3. Growth Algoritmasinin Genel Yapisi

Fp-Growth algoritmas1 tamamlandiginda birlikte yogun olarak goriilen
nesneler kiimesi belirlenmis olur. Algoritma bol ve yonet yaklagimina uygun olarak,
ana gorevin kendi icinde daha kigiik gorevlere ayrilmasina imkan vermektedir.
Bununla birlikte olusturulan FPtree veri yapisi asil veri kiimesinden daha biiyiik
olmamaktadir (Birant, vd. 2010).
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2.3.6. Tertius Algoritmasi

Peter A. Flach Nicolas Lachiche tarafindan gelistirilen Tertius algoritmasi
7500 satirlik C kodundan olusmaktadir. Tertius, k adet en ¢cok onaylanmis hipotezin
bulunmasinda, uygun en iyi birinci deger aramasini kullanan bir makine 6grenme
aracidir. Bu durum kuralin yeniligi ve kullanilabilirligi Ol¢iilerinin  dengeye
getirilmesini saglamaktadir. Arama esnasindaki tekrarlarin dnlenmesi i¢in artiksiz
diizeltme operatorii kullanilmaktadir. Boliimlere ait verinin analizinde Wickens
tarafindan diizenlenen olasilik tablosu kullanilmaktadir. Gozlemlenen ve tahmin
edilen degerler arasindaki iliskinin ortaya ¢ikarilmasinda Pearson X2 istatistiksel
yontemi kullanilmaktadir. Tertius diger tiimcesel kural bulma yontemlerine yenilik
olarak dogrulama degeri kavramini getirmistir. Tertius algoritmasinda dogrulama
degeri bulugsal olarak Olciilmektedir. Bulunan Orneklerin budama islemi karsit

orneklerin incelenmesi ile yapilir (Peter, Nicolas 2001).

2.3.7. Diger Algoritmalar

Birliktelik kurallar1 konusunda bugiine kadar pek c¢ok algoritma
gelistirilmistir. Bu algoritmalardan bazilar1 birbirinden bagimsiz ve habersiz olan, es
zamanh olarak farkli gruplar tarafindan da gelistirilmistir. Literatirdeki diger
algoritmalar ~ 6nceki  birliktelik  kurallart  algoritmalarina  benzer — mantik
yurutmektedirler. Bu algoritmalardan bazilarinin kisa bir 0zetine asagida yer
verilmistir (Silahtaroglu 2008: 90):

e Apriori-Hybrid algoritmas: (Agrawal, Srikant 1994).

Apriori ve Apriori TID algoritmalarinin ikisini beraber kullanan
karma bir algoritmadir. Algoritma, caligmasi sirasinda her tekrarda
ayn1 algoritmanin kullanilmasi yerine Apriori algoritmasinin avantajli
oldugu durumlarda Apriori algoritmasini, Apriori TID algoritmasinin
avantajli oldugu durumlarda da ise Apriori TID algoritma yapisini
kullanarak calisan bir yapiya sahiptir. Apriori-Hybrid algoritmasi
birgok durumda Apriori algoritmasindan daha iyi sonuglar
vermektedir (Karabatak 2008: 34).
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OCD (Off-line Candidate Determination - Siradis1 Aday Belirleme)

algoritmasi1 (Mannila, Toivonen ve Verkamo 1994).

Genis nesne kimelerinin belirlenmesi igin veri tabanindan alinmis
kiicuk orneklerin cok daha iyi sonuglar verebilecegi diisiincesine

dayanir.

OCD algoritmasi, gereksiz aday kiimelerini ortadan kaldirmak igin
onceki dongulerden elde edilen bilgilerin birlesik analiz sonuglarini
kullanir. Bir Y < I altkiimesinin seyrek olup olmadigini bilmemiz
icin, iglemlerin en az (1-s) kadarinin taranmasi gerekmektedir (Burada
s destek esigidir). Bu ylizden s’ nin diisiik degerleri igin neredeyse
bitun iliskili veriler okunmalidir. Agik¢a ifade edilebilir ki eger veri
tabant ¢ok biiyiikse, veri lizerinden miimkiin oldugunca az dongi

yapilmasi 6nem tagimaktadir (Giirgen 2008: 46).

DMA (Distributed Mining Algorithm - Dagitilmig Madencilik
Algoritmasi) (Cheung, vd. 1996).

DMA algoritmasi, iletisim mesaji azaltma tekniklerinin ve aday
budama tekniginin eklenmis oldugu veri paralellestirme modeli bazli
bir tekniktir. Bir nesne kiimesinin hem tiim veri tabaninda kiiresel
olarak yaygin hem de bir veri tabani bdlmesinde yerel olarak yaygin
yani yogun olup olmadigina karar vermek ve sonrasinda yogun yaygin
nesne kiimelerinden adaylari olusturmak icin her bir islemcideki

yaygin nesne kiimelerinin kendi sayilarini kullanir (D6slii 2008: 52).
Partitioning Algoritmas1 (Savasere 1995).

Veri tabanmi kiglk pargalara ayirarak, bellekte kullanilan alam

azaltip daha hizli sonuca ulagmayi saglayan boliimleme teknigidir.

Partition algoritmasi, veri tabani iizerindeki en iyi tarama 6zelligine
sahip olup bilinen diger algoritmalardan biraz farklidir. Veri tabanin
iizerinde en fazla iki tarama islemi gerceklestirerek veri tabanini n
adet parcaya ayirmakta ve her par¢a i¢in yogun nesne kiimelerini

hesaplamaktadir. Daha sonra tiim pargalarin yogun nesne kiimelerini
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birlestirilmekte ve siiper bir yogun nesne kiimesi hesaplamaktadir.
Fakat tim veri tabaninda yogun olan nesne kiimelerinin, her parca
setinde de yogun olmasi gerekmektedir. Partition algoritmasinin temel
avantaji Girdi/Cikt1 maliyetini azaltmak ve yogun kiimeleri sayarken

ana hafizay: kullanmaktir (Karabatak 2008: 35).
Sampling Algoritmasi (Toivonen 1996).

Sampling algoritmast, en iyi durumda veri tabani tarama sayisini bire,
en ko6ti durumda ikiye diisiiriir. Oncelikle ana bellege sigacak bir
ornek veri tabanindan alinir. Ornekteki biiyiik iiriin kiimelerinin
kiimesi, Apriori benzeri ylksek seviye bir algoritma mantig
kullanilarak bu 6rnekten bulunur (Giirgen 2008: 49).

HPA (Hash-based Parallel Mining of Association Rules — Baglanti
Kurallarinin ~ Cirpt - Temelli  Paralel Madenciligi) (Takahiko,
Kitsuregawa 1996).

HPA algoritmasi, hashing teknigi kullanarak adaylar1 farkh
islemcilere dagitir. Ornegin; her bir islemci, kendisine verilmis olan
adaylar1 hesaplamak i¢in ayn1 hash fonksiyonunu kullanir. Yapilan bu
hesaplamada, islemciler arasinda boliinmiis veri tabanlarinda hareket
etmek yerine, ayni hash teknigiyle hareketlerin alt nesne kiimelerini
hedef islemcilere dogru hareket ettirirler. Bu sayede, bir hareketteki
alt nesne kiimesi n adet islemci yerine yalnizca bir iglemciye gider.
HPA algoritmasi, ¢arpik isleme tarzi (skew handling) teknigiyle daha
da gelistirilmistir (D6slii 2008: 54).

CARMA (Continuous Association Rule Mining Algorithm - Sdrekli
Baglant: Kurali Madenciligi) (Hidber 1999).

CARMA algoritmasi, kullaniciya her taramadan sonra olusan kurallari
gosterip, minimum destek ve guiven seviyelerini degistirme olanag:

Verir.

Birliktelik kurallarinin ¢evrimigi olarak hesaplanmasi i¢in onerilen bir

algoritma olup veri tabami iizerinden en c¢ok iki tarama islemi
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gerceklestirmektedir. Veri tabanmin ilk taranmasi esnasinda
potansiyel yogun nesne kiimeleri ile ilgili bir boliim olusturulur ve
istenirse  kullanicinin - minimum giiven ve minimun destek
parametrelerini  degistirme olanagi saglar. Veri tabaninin iKinci
taranmasinda ise algoritma her bolimdeki nesne kiimesinin destek
degerini hesaplamakta ve yogun olmayan nesne kiimelerini
temizlemektedir. Boliimler olusturulurken her nesne kiimesi ile ilgili
alt ve iist sinir degerlerine gore yeni adaylar bu béliimlere eklenir veya
cikarilir. Ayrica, sayma islemi ikinci taramada yer almaktadir
(Karabatak 2008: 37).

CCPD (Common Candidate Partitioned Database - Ortak Aday
Bolinmus Veri tabani) Algoritmasi (Zaki 1996).

CCPD algoritmasi, baz1 gincellemelerle SGI Power Challenge
paylagimli bir bellek iizerinde CD’nin ylriitiilmesidir. Paylagimli bir
bellek ortaminda etkili bir sekilde aday sayilmasi ve Uretilmesi igin
teknikler Onermektedir. Yaygin nesne kiimelerini ortak Oneklere
(¢ogunlukla ilk nesne) gore esdeger smiflar seklinde gruplandirir ve
her bir esdeger siniftan adaylar1 olusturur. Yaygin nesne kiimelerinin
gruplandirilmas1 aday sayisin1 azaltmazken aday iiretim siiresini
diistirtir. Her bir harekette adaylarin etkili bir sekilde sayilmasi igin
kisa-dongulu  (short-circuited) bir altkime kontrol metodunu 6ne
stirmektedir (Dosli 2008: 52).

IDD (Intelligent Data Distribution) Algoritmas1 (Han, Karypis ve
Kumar 1997).

IDD algoritmasi, aday Urtn kimelerindeki ilk Urtine dayanarak
adaylar islemciler arasinda boliimlere ayirir. Boylelikle ayni ilk iirtine
sahip aday tiriin kiimeleri aym1 boliimde bulunurlar. Bundan dolayz,
her islemci sadece islemciye atanmis {iriinlerden biriyle baslayan alt

kiimeleri kontrol etmesi gerekir (Giirgen 2008: 52).

PAR (Parallel Association Rules - Paralel Baglanti Kurallari) (Zaki
1997).
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PAR algoritmasi, dogal yatay veri tabani bolmelerinin tersine dikey
veri taban1 bOlmeleriyle c¢aligirlar. Veri tabanlar1 ic¢in dikey
organizasyonu kullanilarak nesne kimesindeki nesnelerin TID
listelerinin kesigimi ile bir nesne kiimesinin hesaplanmasi daha kolay
yapilmaktadir. Buna ragmen, veri tabani yatay olarak diizenlenmisse,

dikey bolmelere doniisiimii gerekmektedir (Doslii 2008: 54).
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UCUNCU BOLUM

3. UYGULAMA

3.1. Uygulamanin Amaci

Marketlerde satilan iirtinlerin birbirleri ile olan iliskileri yani hangi tiriiniin
hangi (rtnle birlikte satin alinabilecegi gilinimiizde market stratejilerinin
belirlenmesinde oldukc¢a 6nemli rol oynamaktadir. Bu maksatla market yoneticileri
birliktelik analizi yapilan trlinlerin yerlesimini yan yana ya da birliktelikleri tespit
edilen driinlerin arasina goriilmesi veya fark edilmesi istenen bagkaca {iriinler

koyarak farkli yontemlere gore yapabilmektedirler.

Calismanin amact; veri madenciligi, veri tabanlarinda bilgi kesfi ve birliktelik
kurallarin1 detayli olarak incelemek, veri madenciliginde istatistiksel ¢oziimlemeye
agirlik vererek bir pazar sepeti ¢oziimlemesi uygulamasi gergeklestirip sonuglari

degerlendirmektir.
Yapilan literatiir incelemesinde;

Emel, Taskin ve Tok (2005) yapmis olduklari bir ¢alismada, birliktelik analizi
icin SuperQuery veri madenciligi yazilimi kullanmislardir. En iyi satis performansina
sahip miisteriler Istanbul’da, en kotii satis performansina sahip miisterilerin ise

Erzurum’da oldugu goriilmiistir.

Ozgakir ve Camurcu (2007) yapmis olduklari bir ¢alismada, bir firmanin
pastane satis verileri Uzerinde veri madenciligi uygulamis ve birliktelik kurallar ile
bir yazilim tasarlamiglardir. Tasarlanan  yazilimda, Apriori algoritmasi
kullanilmislardir. Uygulanan Apriori algoritmast ile farkli zaman dilimi, farkli satis
lokasyonu girdi degerleri dogrultusunda birlikte satin alinan iriinler ile ilgili
bagintilar oldugu gozlemlemislerdir. Sonug olarak, genelde ayni iiriin grubuna ait

irlinlerin, en sik birlikte satin alinan iiriinler oldugunu gormiislerdir.

Cavique (2007) yapmis oldugu ¢alismasinda birliktelik kurali bulma

algoritmalarinin bazilarinin biiyiik veri setlerinde ¢ok uzun zamanda sonuglanacagin
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vurgulamaktadir. Calismalarinda biiyiik veri setlerinde hizli bir sekilde birliktelik
kurallarin1  bulacak bir algoritma tanitilmaktadir. Calismalarinda Onerdikleri

yontemin basarili oldugu vurgulanmaktadir.

Timor ve Simsek (2008) yaptiklar1 c¢alismada tiiketici davranislarinm
modellemek icin birliktelik kurallarin1  kullanmislardir. Biiyiikk bir perakende
zincirine ait veriler kullanilmistir. Calisma sonunda elde edilen birliktelik

kurallarinin pazarlama ve raf diziminde faydali olabilecegi raporlanmaktadir.

Ay ve Cil (2008) yaptiklar1 ¢alismada bir perakende zincirinde birliktelik
kurallar1 olusturmuslardir. Calismada olusturulan birliktelik kurallarindan yola

cikmak suretiyle ayn1 zamanda yerleske diizeni de 6nerilmektedir.

Erpolat (2012) yapmis oldugu bir ¢alismada, Turkiye’de otomotiv sektdriinde
faaliyet gOsteren bir yetkili servisin miisterilerine ait alis-veris verileri, Apriori ve
FP-Growth Algoritmalar1 kullanilarak analiz etmistir. Sonug olarak ele alinan {iriin
gruplarinin birliktelik kurallarini belirlemede, Apriori Algoritmasi iki farkli ¢oziim

verirken FP-Growth Algoritmasi ise tek bir ¢6ziim sagladig1 gérilmiistiir.

Aytac ve Bilge (2013) yaptiklar1 c¢alismada tele pazarlama verilerini
kullanmis ve birliktelik kurallar1  olusturmuslardir. Calismalarinda  sayisal
degiskenler, apriori algoritmasinin isleyebilmesi i¢in kategorik hale getirilmistir.
Calisma sonunda kurallar olusturulmustur ve pazarlama stratejileri i¢in degerli olan

bazi bilgilerin ortaya ¢iktig1 ifade edilmektedir.

Dogan, Erol ve Buldu (2014) yaptiklar1 ¢alismada bir sigorta sirketinin
miisterilerine iligkin toplanan bir veri seti tlizerinde birliktelik kurallarin
uygulamislardir. Calisma sonunda birlikte satin alinan sigorta cesitleri belirlenmis ve
pazarlama faaliyetlerine yon  g0sterebilecek  bilgilerin  ortaya  ¢iktigi

raporlanmaktadir.

Dogrul, Akay ve Kurt (2015) yaptiklar1 ¢alismada trafik kazasi verilerini
analiz etmek icin birliktelik kurallarindan faydalanmislardir. Calismada kazalarin
siklikla yasandig1 yerler ve zamanlar belirlenmistir ve bu gibi durumlarda 6nlemlerin

arttirtlmasi ile birlikte kazalarin 6nlenebilecegi ifade edilmektedir.
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Kurt Pehlivanoglu ve Duru (2015) c¢alismalarinda bir ortaokulda okuyan
Ogrencilerin sosyal medya kullanma aligkanliklari iizerine veri toplamis ve sonuglari
birliktelik kurallar1 yardimiyla analiz etmislerdir. Caligmanin sonucunda ortaya ¢ikan

kurallar raporlanmaktadir.

3.2. Verilerin Hazirlanmasi

3.2.1. Verilerin Kapsam

Parekende sektoriinde hizmet veren bir firmaya ait 10000 faturalik veri seti
kullanilmistir. Her faturada, satin alinan triinler yapilan bir alig-veris islemini temsil
etmektedir. Fatura bir miisterinin sepetine giren {irlinlerin gdstergesidir. Faturada her

satir toplulugu satin alinan tiriinleri temsil etmektedir.

3.2.2. Veri Temizleme

Excel’de satir halinde alt alta bulunan verilerde toplam bulunan farkli iiriin
sayist tespit edilerek, bu {irlinler siitun halinde yazilmistir. Daha sonra teker teker her
faturay1 temsil eden satirlarda bulunan iirtinlerin karsiligi olarak 1, bulunmayan

tirtinlere 0 yazilmasi Phyton programinda kod yazilarak saglanmistir.

3.2.3. Veri Se¢cme ve Doniistiirme

Bu asamada, verilerden saglikli bir birliktelik sonucu almak i¢in bir adet {iriin
bulunan faturalar elenerek 7678 satirlik, iki adet iiriin bulunan faturalarin elenerek
6035 satirlik, ti¢ adet {irtin bulunan faturalarin elenerek 4736 satirlik, dort adet Grlin
bulunan elenerek 3731 satirhk veri setleri elde edilmis ve arff formatina

Python[https://www.python.org/] kullanilarak ¢evrilmistir.

3.3. Kaullanilan Algoritma ve Programlar

3.3.1. Weka Program

Weka veri on isleme araglarinin ve makine 6grenme algoritmalarinin veri
madenciligi goérevleri i¢in bir araya getirildigi, akademik c¢evrelerde siklikla
kullanilan, agik kaynak kodlu bir yazilimdir. Yeni Zelanda’da bulunan Waikato

Universitesinde Java yazilm dili ile gelistirilmistir. Biiyiik veya dagitik veri
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tabanlarinda kullanilabilir. Weka ile veri on isleme, smiflama, birliktelik analizi,
kiimeleme, nitelik degerlerinin secilmesi yapilabilmektedir. Arff, csv, C4.5 uzantil
dosyalar kullanilabilmektedir (David, Peter 2007: 3).

Weka, bir makine 6grenme algoritmasi toplulugudur.

Algoritmalar dogrudan bir veri kiimesine uygulanabilir veya kendi Java
kodunuzdan cagrilabilir. Weka, veri 6n isleme, siiflandirma, gerileme, kiimeleme,
iliski kurallar1 ve gorsellestirme araglari igerir. Ayni zamanda yeni makine 6grenme

planlar gelistirmek i¢in de uygundur.

&) Weka Explarer — O *

J Preprocess I Classify I Cluster I Associate I Select attributes ]' Visualize ]

[ Cpen file... J [ Cpen URL... J [ Open DB... J [ Generate... J nda [ Edit... J [ Save... J
Filter

Choose |None Apply
Current relation ~ Selected attribute

Relation: groceriesdelim Attributes: 169 Name: tam_yagli_sut Type: Nominal

Instances: 3729 Sum of weights: 3729 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unigque: 0 {0%)
Attributes Mo. | Label | Count | Weight
| ) 10 2075 2075.0

2 M 1654 1654.0

[ All J[ MNone J[ Invert J[ Pattern J

Ma. || Mame |

1 B tam_yagli_sut

2 || tereyagi

3 ] yogurt

4 |_| pirinc

5 | asindirici_temizleyici

6 || diger_sebzeler

7l ] UHT sut ¥

[Class:koruma_urunleri (Nom) ']l Visualize All J

2075

1654

Status

oK - Log w X0
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& Weka Explorer - 0 X

[ Preprocess [ Classify [ Cluster [Assodate T Select attributes T Visualize 1
;&ssociator

{ Choose JFPGmwth-PQ-H N287-T0-CO5-D0.05-U10-M00

— Associator output
Stat | Stop  f

Result fist {right-... Run information ===
—

03-FPGrowth cheme: weka.associations, FEGrowth -P 2 -1 -1 -W 297 -T 0 -C 0.5 -D 0,05 -0 1.0 -M 0,01
elation: groceriesdelin
natancess 3729
ttributes: 169
[list of attributes omitted]
=== L3sociator model (full fraining set) ===

FPGrowth found 297 rules (displaying top 297)

[kok _sebze=1, tropikal meyve=l, narenciye=l]: 3¢ == [diger sebzeler=1]: 44  <conf:(0.79)
[yoqurt=1, tropikal meyve=l, lor=1]: 51 == [tam yagli sut=l]: 3% <conf:(0.76)> lift:(L.
[tereyagi=l, lor=l]: €I ==» [tam yagli sut=1]: 47 <conf:(0.7¢)> lift:(1.71) lev:{0.01) c
[tereyagi=l, domuz=1]: 51 ==» [tam yagli sut=1]: 33 <conf:(0.73)> lift:(L.68) lev:(0) co
(koy yumrtasi=l, lor=1]: 64 ==> [tam yagli sut=1]: 47 <conf:(0.73)> lift:(l.€€) lev:(0)
[yoqurt=1, tropikal meyve=l, cirpilmis eksi krema=1]: 39 ==» [tam yagli sut=l]: 43 <conf
[yoqurt=1, kok sebze=l, tropikal meyve=1]: 79 ==» [tam yagli sut=1]: 36 <conf:(0.71)> 11
(Elma\Armit=], krem peyniri=1]: 56 => [tam yagli sut=1]: 39 <econf:(0.7)> lift:(1.57) le

m [« J il

Stafus

£ y [ ]
0K Log w 10

w

[ I = S T2 & T~ T R S

| -
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3.4. Uriin Gruplan Ozellikleri Analizi

tam_yagli_sut

64

asindirici_temizleyici

ary
=
=i
o

sise_pira

i

sise si

3

deterjan

3500
a{

tereyagi

198

41
|
diger_sebzeler
187
1372
istah_acici_likor
34
4
Cikolata
%
1
I
bulasiklar
309
10
(azeteler
4

yogurt

[
=i
.ﬁ

UHT sut

e

405

tropikal_meyve

1040

narenciye

Hn

krem_peyniri

o
=
=S

kok_sebze

804

o3t

e}

il

i

pirinc

Py
f=33
=

rulo_corekler

il

beyaz_ekmek

1f

lor

islenmis_peynir

i

dondurulmus_tati

I

it

13

AR D

Sekil 3.3. Degiskenler ve Degerlerinin Gosterimi

60




1 [kok_sebzalerler=1, tropikal meyve=]1, narencive=1]: 36 ==> [diger_sebzelor=1]: 44  <conf{0.7%0 Lft-(2.14)
lav:(0.01) comv:(2.72)

2. [yoguri=], fropikal meyvve=], lor pevain peynin=1]: 51 === [fam yagh sut=1]: 39 <conf(0.76) Lift:(1.72) lewn:(0)
comvi 2.18)

3. [teravazi=], lor_pevniri_perniri=1]: 62 ==> [tam vagli_sut=1]47 <eonf(0.76)> Lift(1.71) lev:(0.01) comv(2.16)
4. [tereyagi=], dommz_eti=1]: §1==> [tam vaghi_sut=1]: 38 <eonf(0.75)= lift(1.68) lew:(0) com(2.03)

5. [koy_vumurtasi=1, lor_peyniri_pevniri=1]: 64 ==> [tam_vagli_sut=17: 47 <conf(0.73)> Lift(1.66) lev:(0) com-{1.98)
6. [vozurt=], tropikal_mayve=], cirpilmis_sksi_slma=1]: 59 ==> [tam_vagh_sut=1]: 43 <conf(D.73)> lift(1.64) lev:(0)

com:(1.93)

1. [yogurt=1, kok_sebzelarler=1, tropikal_meyve=l1]: 79 === [tam_vagli_sut=1]: 36 =conf(0.71)= Lft:(1.6) lew:(0.01)

comvi 1.83)
8. [Elma\Armt=], krem pavumi=1]: 36 === [tam_vagh =ut=1]: 39 <conf(0 70 L1537 e (0 comn(1.73)
8. [diger_sabgeler=1, copilnus_eks_slma=], tereyagi=1]: 37 ==>[tam_vagh_sat=1]: 39 <conf:(0.68) hit(1.54) lev:(0)

comvi 1L67)
10, [digar sebzeler=], yogurt=], terevam=1]: 63 === [tam vagh sut=1]: 43 <confi{068)> hft(] 34) lav:(0) core(1.6T)
11, [cirpaloms_eks; slma=1, tereyag=1]: 97 === [tam_vagl_sui=1): 66 <conf (068 Lift-(1.33) lev:(0.01) comv:{1.6%)

12. [diger_sebzalar=l, kok_zebzelerler=], Ebma' Ammut=1]; 73 === [tam_vagli_swt=1]: 33 =<conf(0.63)= lift:(1.33) Jev:(0)
comvi 1L67)

13, [vogurt=1, sart_pevmr=1]: 6] == [fam_vagh sut=1]:4] <conf(067)= ifel1.52) lov:(0) com1.62)

14, [tropikal meyve=], lor pevmn peynin=1]: 96 === [tam vagli su=1]: 64  <comf(067)= Lft(1.5) lew(0.01)
comvi 1.62)

15. [koy_vumnrtzs=], margarnin=1]: 77 == [tam_vagli sut=1]: 31 <eonf{0.667= Lit:(1.4%) lev:(0) conv:(1.39)

16, [kok_sebzelerler=], terevagi=1]: 121 === [tam_vagli_sut=1]: 30 <conf:(066) lift:(1.45) lev-(0.01) comv-(1.6)

17. oy _vumnrtza=], tmd=1]: 39 === [tam vazh _mai=1]: 39 <conf(0.66)= hfi-(1.49) lev:(0) comv-(1.36)

1E. [vosur=], terayazi=1]: 138 ==> [tam vazh sut=1]: 91 <conf{0667 Lift:(1 4%) lev-{0.01) comv:(1 6}

19. [kok_sshzalerler=]1, srvi_yag=1]: 67 == [tam vagli mi=1]: 4 <conf(0 667 Lifi-(1 48) lev:(0) comv(1.33)

20. [kek_zabzaler=1 hamburgar koftesi=1]: 38 === [tam vagli_soi=1]: 33 <conf(0.66)> Lifi-(1.48) lav:(0) comv(1.54)

Sekil 3.4. FP-Growth Algoritmasi Birliktelik Analiz Sonucu

61




21, [Elma' Arpt=], cirpilmiz eksi ebma=1]: 87 === [tam_vagli sut=1]: 37 <confy{0.661 Lift:(1.48) levi0h conv-(1.36)
22, [diger_sebzaler=], vogurt=], narancive=1]: 72 ==>[tam vagh sut=1]:47 <confi{(.63)=1ift:(1.47) lev:(0) conv-(1.34)

23, [rulo_corekler=], vogurt=l, kok sehzeler=1]: 69 => [tam vagh sui=1]: 45  <conf{0.63% Lft(1.47) lew(0)

comv 1.54)
24, [koy_vumnrtasi=], terevazi=1]: 3% => [tam vagli sut=1]: 38 <conf( 630 Lift1.47T) lev:(0) conv:{1.33)

25, [diger_sebzeler=1, kok zebzeler=1, tereyap=l]: 63 ==> [tam _vagh sut=1]: 41  <confi(0.63) Lft:(147) lev(0)
comv 1.52)

26, [pirinc=1]: 68 => [tam_vagli sut=1]: 44 <conf(0.65)> lift(1.46) lev-(0) comv:(L.51)

27, [dizer_sebzaler=1, kok_sebzeler=1, dondumalmus ssbgaler=1]: 39 ==>[tam_vagli sut=1]: 38 <conf:(0 64} Lft-(1.43)
levi{0 comv1.49)

2B, [tam_yagh_sut=l, kok_sehzeler=1, narencive=1]: 37 === [diger_sebzaler=1]: 36 <conf(0.64)= If{1.73) lev-(0.01)

7
o~

comv( 1]
29, [Elma' Armni=], terevap=1]: 89 === [tam vagh sui=1]:44 <confil64)= hft-(1.44) lav:{0) comv=(1.48)

30. [dizer_sabzeler=], vopurt=], tropikzl_mevve=1]: 118 === [tam_vagh =ut=1]: 75 <confi(064)= Iift{1.43) lev-(0.01)
comv 145

31. [Elma Armut=], lor_peyniri=1]: T4 ==> [tam vazhi_sut=1]: 47 <eonf(064) (1 43) lew:(0) comve{147)

32, [diger_sebzeler=1, kok_sabzaler=], kov_vumurtan=1]: 71 => [tam vagh sut=1]:43 <confi(0 .63 lifti143) lav(0)
comv 1. 46)

33, [diger_sebzelar=1, vopuri=]l, Elma\Amut=1]: 79 => [tam vagl sut=1]: 30  <confi0.63)> Lfi-(1.43) lew(D)
comv: 147

34, [diger_zsbzaler=1, vopurt=1, meyve sehze suyu=1]: 79 == [tam _vagh =ut=1]: 30 <confi{0.637= Iift:{1.43) lev:(0)

comv(147) -

35. [tropikal meyve=], koy_yumurtasi=1]: 106 === [tam_vagli sut=1]:67 <conf:(0.63)> lift:(1.43) lev:{0.01) comv-(1.47)
36. [vogurt=1, lor_peynin=1]: 132 === [tam_vagli sut=1] 96 <conf'(0.63) ift-(1.42) levw:(0.01) comv{1.48)

37, [Ebmz' Armot=], key_yumortasi=1]: 81 ==> [tam_vazh su=1]- 51 <conf(0.637 hft-(1.42) lev:(0) com(1.43)

38. [tropikal meyve=1, sigir_ati=1]: 70 ==>[tam vagh_sut=1]: 44 <conf(0.63)> Lift(142) lev:(0) com(1.44)

39. [tropikal meyve=1, sigir ati=1]: 7)== [dizer_ssbzeler=1]: 44 <conf(0.63) lift:(1.71) lev{0) conv:(1.64)

40, [ropikal mavve=1, teravaz=1]: %4 === [tam_vaglh sut=1]: 39 <confi0.63)> Lift:(1.42) lev:(0) comvi(1.43)

—

41, [kok_zebzeler=], veslhkler=1]: 64 === [tam_vagh _sut=1]:40 <conf(0.63)= life(1.41) lav{) come:(1.42)

Sekil 3.4. FP-Growth Algoritmasi1 Birliktelik Analiz Sonucu (Devami)
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41, [topikal mevve=], hyyven malzemelan=1]: 64 ==> [tam vagh sut=1]: 40  <conf(063)= Lft(141) lew(0)
comvf 1.42)

43, Tkok_sebzeler=], koy vamurtasi=1]: 133 ==> [tam_vagli_sut=1] 83 <conf(0.62)> Lift(141) lew:(0.01) com(1.43)
44 [eimpilmis_eksi_ehma=], krem peyniri=1]: 6] ==> [tam vaghi_sut=1]: 38 <conf(D.62)> Lift(1.4) leve(0) comv:(L41)

43 [tam_vagli_=ut=1, kok ssbraler=], donduralmus zebzeler=1]: 61 === [diger sebeeler=1]: 38 <eonfi{l 62)=hft-[1.69)
lew:{0) comv:(161)

46, [diger_sebzaler=l, yozurt=], kok_sebzeler=1]: 124 === [tam_vagh su=1]: 77  <conf (0627 lift{14) lev:[0.01)
comvf 1.44)

47, [EmaAmmut=], cupilmiz ksl alma=1]: 37 ==> [diger sabzeler=1]: 34  <conf(062)> Lft(1.69) lev:(0.01)
comvf 1L.62)

48, [vozurt=], kok_sebzeler=l, fropikal meyve=1]: 79 === [digar_sebzeler=1]: 49 <eonf: (0621 ift(1.6%) lev-[0.01)
comvf 1.61)

49 [copibms_ek=l elma=], kov vumurtazi=]]: 39===[tam _vagh sut=1]: 33 <conf(0627= (1. 390 lev-(0) conv-(1.41)
30, [kok_sebzeler=], soganlar=1]: 36 == [diger_sebzelar=1]: 33 <eonfi(( 62 Lift:{1.68) lev:(0.01) comv(1.6)

31, [diger_sebzelar=], yogur=l, unle mamulle=1]: 63 == [tam vagl sut=1]: 40 <conf{062)= Lfi-(1.39) lew(0)
comvf 1.39)

52. [diger_sabzeler=1, kok_sebzaler=1, cirpilmiz_eksi_ebma=1]: B3 => [tam _vagli_sui=1]: 31 <conf (.61 Lif:(1.39)
lew:{0) comv:(1.4)

53. [dizer_sebzeler=1, kabartma_tozw=1]: 70 ==> [tam vaghi_sut=1]:43 <conf(0.61)1 lift:-(1.38) lev-(0) comv(1.39)
54. [rulo_corekler=1, lor_peynm=1]: 93 ==> [tam _vagh_sut=1]: 37 <confi{0.61)= Lft-(1.38) lev:(0) com=(1.4)

33, oy _vimmurtzzi=], esmar ekmak=1]: 62 === [tam_vagli aut=1]: 38 <eonf(061) Iift(1.33) lev(0) comv:(1.38)
36, [mize_su=l, terayazi=l]: 85 === [tam_vagl =ut=1]: 31 <conf(0 610 lifti(1.38) lev-(0) conv:(1.39)

57. [yogurt=], hamburger_koftesi=1]: 64 == [tam_vagli_sut=1}:39 <conf{0.61) Lft:(1.37) lev=(0) com:(1.37)

58, [curpilmis_eksi slma=], marzarm=1]: 64 ==> [tam_yazh_sut=1]: 3% <confi(0.61)= hft(1.37) lev:(0) com={1.37)

39, [tam_vagh =ut=1, kok ssbzaler=], mevve ssbza sivu=l]: 64 === [diger_sebzelar=1]: 3% <confi{ll61)= hft-[1.66)
lew:{0) comv:(1.38)

80, [tam vagh swi=], tropikal mevve=1, lor peyam=1]: & == [yogur=l]: 39  <conf{061)= Lft(23) lev:0.01)
comv:(1.81)

Sekil 3.4. FP-Growth Algoritmasi1 Birliktelik Analiz Sonucu (Devami)
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Bu veriler dogrultusunda;

Uretilen birinci kurala gére; Koklu Sebzeler, Tropikal Meyveler ve Narenciye
triinlerini alan 56 miisterinin 44’ Diger Sebzeler lriinlerinide almistir. Kokl
Sebzeler, Tropikal Meyveler ve Narenciye {irinlerini alan miisterilerin % 79
olasilikla Diger Sebzeler iiriinlerini de aldigi soylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri
2.14, kaldirag (leverage) degeri 0.01 ve kanaat (conviction) degeri ise 2.72 olarak

bulunmustur.

Uretilen ikinci kurala gére; Yogurt, Tropikal Meyveler ve Lor Peyniri
trtinlerini alan 51 miisterinin 39’u Tam Yagli Sut Grlnlerinide almistir. Yogurt,
Tropikal Meyveler ve Lor Peyniri iiriinlerini alan misterilerin % 76 olasilikla Tam
Yagh Siit tirtinlerini de aldigi soylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.72, kaldirag

(leverage) degeri O ve kanaat (conviction) degeri ise 2.18 olarak bulunmustur.

Uretilen iigiincii kurala gore; Tereyagi ve Lor Peyniri iiriinlerini alan 62
miisterinin 47°si Tam Yagh Sut Urlnlerinide almistir. Tereyagi ve Lor Peyniri
tiriinlerini alan miisterilerin % 76 olasilikla Tam Yaglh Siit iriinlerini de aldig
sOylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.71, kaldirag (leverage) degeri 0.01 ve kanaat

(conviction) degeri ise 2.16 olarak bulunmustur.

Uretilen dordincl kurala gore; Tereyagi ve Domuz Eti iiriinlerini alan 51
miisterinin 38’1 Tam Yagh Sit Urlnlerinide almistir. Tereyagi ve Domuz Eti
urdinlerini alan miisterilerin % 75 olasilikla Tam Yaglh Siit iriinlerini de aldigi
sOylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.68, kaldira¢ (leverage) degeri 0 ve kanaat

(conviction) degeri ise 2.03 olarak bulunmustur.

Uretilen besinci kurala gore; Koy Yumurtast ve Lor Peyniri Grinlerini alan 64
misterinin 47°si Tam Yagl Sut drtnlerinide almistir. Ky Yumurtasi ve Lor Peyniri
urtinlerini alan miisterilerin % 73 olasilikla Tam Yaglh Siit driinlerini de aldigi
sOylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.66, kaldira¢ (leverage) degeri 0 ve kanaat

(conviction) degeri ise 1.98 olarak bulunmustur.

Uretilen altinc1 kurala gore; Yogurt, Tropikal Meyve ve Cirpilmis Eksi Elma
urinlerini alan 59 miisterinin 43’0 Tam Yaglh Sut drlnlerinide almistir. Yogurt,
Tropikal Meyve ve Cirptilmis Eksi EIma Urtnlerini alan miisterilerin % 73 olasilikla
Tam Yagh Siit triinlerini de aldig1 sdylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.64,
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kaldirag (leverage) degeri O ve kanaat (conviction) degeri ise 1.93 olarak

bulunmustur.

Uretilen yedinci kurala gore; Yogurt, Kok Sebzeler ve Tropikal Meyve
tirtinlerini alan 79 miisterinin 56’s1 Tam Yagli Sut Urinlerinide almistir. Yogurt, Kok
Sebzeler ve Tropikal Meyve iirlinlerini alan miisterilerin % 71 olasilikla Tam Yagl
Siit trtinlerini de aldig1 s6ylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.60, kaldirag (leverage)

degeri 0.01 ve kanaat (conviction) degeri ise 1.83 olarak bulunmustur.

Uretilen sekizinci kurala gére; Elma/Armut ve Krem Peynir Grinlerini alan
56 miisterinin 39’u Tam Yagh Sit Urlnlerinide almistir. ElIma/Armut ve Krem
Peynir iirtinlerini alan miisterilerin % 70 olasilikla Tam Yagli Sit tirtinlerini de aldig:
sOylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.57, kaldira¢ (leverage) degeri 0 ve kanaat

(conviction) degeri ise 1.73 olarak bulunmustur.

Uretilen dokuzuncu kurala gore; Diger Sebzeler, Cirpilmis Eksi Elma ve
Tereyagi Urunlerini alan 57 miisterinin 39’u Tam Yagli Sit Urunlerinide almustir.
Diger Sebzeler, Cirpilmis Eksi Elma ve Tereyag: iiriinlerini alan miisterilerin % 68
olasilikla Tam Yagl Siit tirinlerini de aldig1 sylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri
1.54, kaldirag (leverage) degeri 0 ve kanaat (conviction) degeri ise 1.67 olarak

bulunmustur.

Uretilen onuncu kurala gore; Diger Sebzeler, Yogurt ve Tereyag: Urtinlerini
alan 63 miisterinin 43’0 Tam Yagli St Urlnlerinide almistir. Diger Sebzeler, Yogurt
ve Tereyag: tirlinlerini alan miisterilerin % 68 olasilikla Tam Yagl Siit {iriinlerini de
aldig1 sOylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.54, kaldira¢ (leverage) degeri 0 ve

kanaat (conviction) degeri ise 1.67 olarak bulunmustur.

Uretilen on birinci kurala goére; Cirpilmis Eksi Elma ve Tereyag iiriinlerini
alan 97 miisterinin 66’s1 Tam Yagh Sut drtnlerinide almistir. Cirpilmis Eksi Elma ve
Tereyagi lriinlerini alan misterilerin % 68 olasilikla Tam Yaglh Siit {iriinlerini de
aldig1 soylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.68, kaldirag (leverage) degeri 0.01 ve

kanaat (conviction) degeri ise 1.69 olarak bulunmustur.

Uretilen on ikinci kurala gore; Diger Sebzeler, Kok Sebzeler ve Elma/Armut
trtinlerini alan 78 misterinin 53’0 Tam Yagh Sut Urlnlerinide almistir. Diger

Sebzeler, Kok Sebzeler ve ElIma/Armut iiriinlerini alan miisterilerin % 68 olasilikla
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Tam Yagh Siit triinlerini de aldig1 sdylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.53,
kaldirag (leverage) degeri O ve kanaat (conviction) degeri ise 1.67 olarak

bulunmustur.

Uretilen on Gglincl kurala gore; Yogurt ve Sert Peynir Uriinlerini alan 61
miisterinin 41’1 Tam Yagli Stt Urtnlerinide almistir. Yogurt ve Sert Peynir Grtnlerini
alan miisterilerin % 67 olasilikla Tam Yagl Siit iiriinlerini de aldig1 sdylenebilir.
Burada ilgi (lift) degeri 1.52, kaldirag (leverage) degeri 0 ve kanaat (conviction)

degeri ise 1.62 olarak bulunmustur.

Uretilen on dordiinci kurala gore; Tropikal Meyve ve Lor Peyniri triinlerini
alan 96 miisterinin 64’0 Tam Yaglh St trtnlerinide almistir. Tropikal Meyve ve Lor
Peyniri Ordnlerini alan misterilerin % 67 olasilikla Tam Yagh Siit triinlerini de
aldig1 soylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.5, kaldirag (leverage) degeri 0.01 ve

kanaat (conviction) degeri ise 1.62 olarak bulunmustur.

Uretilen on besinci kurala gore; K8y Yumurtas: ve Margarin Griinlerini alan
77 miisterinin 51’i Tam Yaglh St driinlerinide almistir. K6y Yumurtas: ve Margarin
tiriinlerini alan miisterilerin % 66 olasilikla Tam Yagh Siit iriinlerini de aldig
sOylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.49, kaldira¢ (leverage) degeri 0 ve kanaat

(conviction) degeri ise 1.59 olarak bulunmustur.

Uretilen on altinc1 kurala gore; Kok Sebzeler ve Tereyag: trtinlerini alan 121
misterinin 80’i Tam Yaglh Sit Urinlerinide almistir. Kok Sebzeler ve Tereyagi
tiriinlerini alan miisterilerin % 66 olasilikla Tam Yagh Siit iriinlerini de aldig
sOylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.49, kaldirag (leverage) degeri 0.01 ve kanaat

(conviction) degeri ise 1.6 olarak bulunmustur.

Uretilen on yedinci kurala gére; K&y Yumurtas1 ve Tavuk Urlinlerini alan 59
misterinin 39’u Tam Yagh Sut Grunlerinide almistir. Koy Yumurtas: ve Tavuk
tirtinlerini alan miisterilerin % 66 olasilikla Tam Yaglh Siit iriinlerini de aldig
sOylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.49, kaldira¢ (leverage) degeri 0 ve kanaat

(conviction) degeri ise 1.56 olarak bulunmustur.

Uretilen on sekizinci kurala gore; Yogurt ve Tereyag Uriinlerini alan 138
miisterinin 91’1 Tam Yagh St Grlinlerinide almistir Yogurt ve Tereyag: Urtnlerini

alan miisterilerin % 66 olasilikla Tam Yagl Siit iiriinlerini de aldig1 sdylenebilir.
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Burada ilgi (lift) degeri 1.49, kaldirag (leverage) degeri 0.01 ve kanaat (conviction)

degeri ise 1.6 olarak bulunmustur.

Uretilen on dokuzuncu kurala gére; Kok Sebzeler ve Sivi Yag triinlerini alan
67 misterinin 44’0 Tam Yaglh Sut Grlnlerinide almistir. Kok Sebzeler ve Sivi Yag
tirtinlerini alan miisterilerin % 66 olasilikla Tam Yagl Siit iriinlerini de aldig
sOylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.48, kaldira¢ (leverage) degeri 0 ve kanaat

(conviction) degeri ise 1.55 olarak bulunmustur.

Uretilen yirminci kurala gore; Kok Sebzeler ve Hamburger Koftesi drtinlerini
alan 58 misterinin 38’i Tam Yagl Sit Ornlerinide almistir. Kok Sebzeler ve
Hamburger Koftesi iiriinlerini alan miisterilerin % 66 olasilikla Tam Yagl Siit
trtinlerini de aldig1 soylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.48, kaldirag (leverage)

degeri 0 ve kanaat (conviction) degeri ise 1.54 olarak bulunmustur.

Uretilen yirmi birinci kurala gore; Elma/Armut ve Cirpilmis Eksi Elma
urtinlerini alan 87 miisterinin 57°si Tam Yagli Sut triinlerinide almistir. ElIma/Armut
ve Cirpilmis Eksi Elma {irlinlerini alan miisterilerin % 66 olasilikla Tam Yagh Siit
trtinlerini de aldig1 soylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.48, kaldirag (leverage)

degeri 0 ve kanaat (conviction) degeri ise 1.56 olarak bulunmustur.

Uretilen yirmi ikinci kurala gore; Diger Sebzeler, Yogurt ve Narenciye
urtnlerini alan 72 misterinin 47’ si Tam Yagh Sut drunlerinide almistir. Diger
Sebzeler, Yogurt ve Narenciye lriinlerini alan miisterilerin % 65 olasilikla Tam
Yagh Siit tirtinlerini de aldigi sOylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.47, kaldirag

(leverage) degeri 0 ve kanaat (conviction) degeri ise 1.54 olarak bulunmustur.

Uretilen yirmi tciincii kurala gore; Rulo Cérekler, Yogurt ve Kok Sebzeler
urinlerini alan 69 miisterinin 45’i Tam Yagh Siit triinlerinide almistir. Rulo
Corekler, Yogurt ve Kok Sebzeler tiriinlerini alan miisterilerin % 65 olasilikla Tam
Yagl Siit tiriinlerini de aldig1 soylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.47, kaldirag

(leverage) degeri 0 ve kanaat (conviction) degeri ise 1.54 olarak bulunmustur.

Uretilen yirmi dordincii kurala gore; Koy Yumurtas: ve Tereyag: Urlinlerini
alan 89 miisterinin 58’i Tam Yagh St Urunlerinide almistir. K6y Yumurtas: ve

Tereyag lrilinlerini alan misterilerin % 65 olasilikla Tam Yaglh Siit {iriinlerini de
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aldig1 soylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.47, kaldira¢ (leverage) degeri 0 ve

kanaat (conviction) degeri ise 1.55 olarak bulunmustur.

Uretilen yirmi besinci kurala gére; Diger Sebzeler, Kok Sebzeler ve Tereyagi
rtinlerini alan 63 misterinin 41’i Tam Yagh Sut Grlnlerinide almistir. Diger
Sebzeler, Kok Sebzeler ve Tereyagi lirlinlerini alan miisterilerin % 65 olasilikla Tam
Yagl Siit tiriinlerini de aldig1 soylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.47, kaldirag

(leverage) degeri 0 ve kanaat (conviction) degeri ise 1.52 olarak bulunmustur.

Uretilen yirmi altinci kurala gOre; Piring Griinini alan 68 miisterinin 44’0
Tam Yagli Sit drinlerinide almistir. Piring Grdndnd alan misterilerin % 65 olasilikla
Tam Yagh Siit triinlerini de aldig1 sdylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.46,
kaldirag (leverage) degeri O ve kanaat (conviction) degeri ise 1.51 olarak

bulunmustur.

Uretilen yirmi yedinci kurala gore; Diger Sebzeler, Kok Sebzeler ve
Dondurulmus Sebzeler Grtinlerini alan 59 miisterinin 38’1 Tam Yagh Siit Urtinlerinide
almigtir. Diger Sebzeler, Kok Sebzeler ve Dondurulmus Sebzeler Urlinlerini alan
miisterilerin % 64 olasilikla Tam Yagh Siit triinlerini de aldig1 sdylenebilir. Burada
ilgi (lift) degeri 1.45, kaldira¢ (leverage) degeri 0 ve kanaat (conviction) degeri ise

1.49 olarak bulunmustur.

Uretilen yirmi sekizinci kurala gore; Tam Yagh Siit, Kok Sebzeler ve
Narenciye ftriinlerini alan 87 miisterinin 56’s1 Diger Sebzeler Urunlerinide almustir.
Tam Yagl Siit, Kok Sebzeler ve Narenciye iriinlerini alan miisterilerin % 64
olasilikla Diger Sebzeler iiriinlerini de aldigi sylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri
1.75, kaldirag (leverage) degeri 0.01 ve kanaat (conviction) degeri ise 1.72 olarak

bulunmustur.

Uretilen yirmi dokuzuncu kurala gére; Elma/Armut ve Tereyag Urlinlerini
alan 69 misterinin 44’0 Tam Yagh Sat Urlnlerinide almistir. Elma/Armut ve
Tereyag lriinlerini alan misterilerin % 64 olasilikla Tam Yaglh Siit {iriinlerini de
aldig1 sOylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.44, kaldira¢ (leverage) degeri 0 ve

kanaat (conviction) degeri ise 1.48 olarak bulunmustur.

Uretilen otuzuncu kurala gore; Diger Sebzeler, Yogurt ve Tropikal Meyveler

trtinlerini alan 118 miisterinin 75’ Tam Yagh Sut drunlerinide almistir. Diger
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Sebzeler, Yogurt ve Tropikal Meyveler {iirlinlerini alan miisterilerin % 64 olasilikla
Tam Yagh Siit triinlerini de aldig1 sdylenebilir. Burada ilgi (lift) degeri 1.43,
kaldirag (leverage) degeri 0,01 ve kanaat (conviction) degeri ise 1.49 olarak

bulunmustur.

Uretilen diger kurallar igin de, yukaridaki kurallara yapilmis olan yorumlara

benzer yorumlar her bir sonug dikkate alinmak suretiyle yapilabilir.
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SONUC

Son yillarda veri tabani teknolojisindeki gelismeler, saklanan veri
miktarlarinda 6nemli bir artisa yol agmistir. Bu artis veri madenciligini sirketlerin
stratejilerini belirlemeleri agisindan 6nemli bir konu haline getirmistir. Market veya
magaza verileri ile yapilan birliktelik analizi c¢alismalarinda misterilerin iiriin
tercihlerini belirlemeye yonelik sonuclar tzerinde durulmakta ve bu sonuclara gore

pazarlama stratejileri gelistirilmektedir.

Rekabetin yogun oldugu ortamlarda yer alan isletmeler kendilerini diger
isletmelerden farklilagtirabilmek i¢in bilgiyi etkili ve verimli bir bicimde kullanma
yolunda veri madenciligini tercih etmektedirler. Bilginin elde edilmesinde gok eski
zamanlardan beri kullanilan yontemlerin en 6nemlileri arasinda olan istatistiksel
yontemler, yavas yavas hak ettikleri degere kavusmaktadirlar. Saglamis oldugu
faydanin farkina varan is diinyasi istatistik uygulamalarini yeni bastan kesfetmeye
baslamislardir. Bu maksatla en yaygin kullanilan yontemlerden bir tanesi veri
madenciligidir. Veri madenciligi, devasa veri tabanlarindan, 6nceden kesfedilmemis,
kullanilabilir ve gegerli bilginin ortaya ¢ikarilmasi islemi olarak ifade edilebilir. Veri
madenciliginin en popiiler modellerinden birisi birliktelik kurallar1 madenciligidir.
Birliktelik kurallar1 madenciligi, iligskisel veri tabanlari, islemsel veri tabanlari ve
diger veri havuzlari bigimleri gibi g¢esitli veri tabanlarinda bulunan veri
kiimelerinden, sik rastlanan Orlntlleri, korelasyonlari, iliskilendirmeleri veya

nedensel yapilar1 bulmak i¢in kullanilan bir yontemdir.

Verilerin ve veri isleme araglarinin gelismesi sonucunda gerek ticari gerekse
akademik alandaki ¢alismalar hiz kazanmis ve veri analizi birgok alandan daha
O6nemli hale gelmistir. Sayisal ortamda biriken verilerin artik kullanilmalarinin
gerekliligi fark edilmeye baslanmis ve ge¢mis bilgiler degerlendirilmeye alinmistir.
Ozellikle gelecekteki verilerin tahmin igin kullanilan bu veriler iizerinde islem
yapmak (zere birgok bilim dali bir araya gelerek ¢alismalar gergeklestirmislerdir.
Veri madenciligi, bu noktada ¢ok disiplinli bir kavram olarak ortaya ¢ikmis ve hizla
popiilerlik kazanmistir. Birgok alanda uygulanabilir olmasi ve ortaya koydugu
sonuglarin ilgili faaliyet alanina katkilarinin fark edilmesi de yayginlagsmasinda

biiyiik rol oynamustir.
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Miisteriye sunulacak herhangi bir {iriin-hizmet teklifinin miisteri tarafindan
kabul edilip edilmemesi, kisi hakkindaki bir demografik veri veya onun bir diger
tutum ve davramisiyla iliskilendirilebilirse isletmeler ic¢in pazarlama faaliyetleri
bakimindan 6énemli bir bilgi birikimi elde edilmis olur. Elde edilen bu bilgi birikimi,
isletmelerin miisterileri hakkinda toplamis olduklari veriler {izerinde birliktelik

kurallar1 madenciligi uygulamasi sayesinde kazanilir.

Bu c¢alismada bir markete ait veriler kullanilarak birliktelik kurallar
madenciligi yapilmis ve satilan iirlinler arasinda birliktelik kurallarinin oldugu ortaya
konmustur. Bu sonuclara gore; isletmenin miisterilerin birlikte satin almaya egilimli
olduklar1 Triinleri yakin raflara koyarak satiglarin1 arttirici {iriin planlamasi
yapilmasina imkan verirken ayni zamanda miisteriye zamandan tasarruf saglayarak
miisteri memnuniyetine katki saglamis olur. En az bes iirlin alan miisterilerin
faturalar1 dikkate alinarak analizler yapilmistir. Mevcut verilerle yapilan birliktelik
kurallart madenciligi sonucunda 297 adet kural iiretilmistir. En yliksek giliven
seviyesi en istte olacak sekilde yapilan siralamaya gore; en Ustte “ Kokl Sebzeler,

Tropikal Meyveler ve Narenciye “ iiriinlerinin oldugu ortaya konmustur.
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EKLER

Ek: 1 FP-Growth sonuglar:

l. [kok_sebzalerlar=], tropikal meyve=], naremcive=l]: 36 ==> [diger_sebzelar=]]: 44  <ponfi07%9= Lft:(2.14)
lev:(0.01) comv:(2.72)

2. [yoguri=], fropikal meyve=1 lor pevmn peynin=l]: 31 === [fam vagh =sut=1]: 39 <conf:(0.78) Lft:(1.72) lev:(0)
comrv(2.13)

3. [tereyazi=], lor_peyuiri_pemiri=1]: 62 ==> [tam vaghi_sut=1]: 47 <conf{(0.76)> Lift(1.71) lev:(0.01) comv(2.16)
4. [terevagi=], domuz_ati=1]: 1 ==> [tam vagli_sut=1]: 38 <confi(0.75 lift(1.68) lev:(0) com(2.03)

5. [koy_vumurtzsi=], lor_peyairi_peyniri=1]: 64 == [tam vaghi_sut=1]:47 <conf:(0.73)> lift(1.66) lev:(0) com-(1.98)
6. [vogurt=1, tropika] meyve=], cirpilmis eksi_slma=1]: 59 ==> [tam vagli_sut=1]: 43 <eonf(0.73)m lift(1.64) lev:(0)

o 1.93)

7. frogurt=], kok_sebzelerler=], tropikal meyve=1]: 79 == [tam vaghi_sut=1]: 36 <conf(0.71)> Lt (L6) lev:(0.01)

caomvf 1.83)
8. [Ehnz'Amut=], krem pavmn=1]: 36 == [tam_vagh =ut=1]: 39 <confi(0. 7= Lft(1.37) low(0) come(1.73)
8 [diger_sabzeler=]1, curpiliiz_eksi_elmz=], terayagi=1]: 37 === [tam_vazh_sut=1]:39 -<conf:(0.68)> k(1. 34) lev(0)

comrv:(1.67)
10. [digar_zehzeler=]1, yomurt=], teravagi=1]: 63 === [tam _vagh sut=1]: 43 <conf{68)= hft(1.54) lev:(l) comn(1.67)
11. [cupilmis_gksi alma=] tereyagm=1]: 97 === [tam_vaghi_sut=1]: 66 <conf{0.63)= Lift(1.5%) lov-(0.01) corrv:(1.69)

12, [diger_sebzeler=1, kok_sabzelerler=1, Elmal Armut=1]: 78 == [tam_vagli_sut=1]: 33 <conf(0 68} lift:(1.537) lev:(0)
oty 1.67)

13, [vogurt=l, sart pevmur=1]): 61 === [tam vagh sut=1]:41 <cconfi(0670= hf(1.52) lav:(0) come(1.62)

14. [fropikal meyve=], lor pevom pevmn=1]: 96 == [tam vagh mui=1]: 64 <conf{06T)> Lft(13) lew:(0.00)

comv| 1.62)

15, [koy_yumurtasi=1, margarin=1]: 77 == [tam_vagli_snw=1]: 31 <conf'(0 661> lift:(1.49) lev-(0) comv:(1.39)

18, [kek_sebzalerler=], terevagi=1]: 12] === [tam _vagh =ut=1]: 30 -<conf:(0.667 Lift:(1.49) lev:(0.01) conv:(1.6)

17. [hoy_vumurtasi=1, tavul=1]: 39 ==> [tam_vagh _sut=1]: 3% <confi(0.68)= Lft-(1.4%) lev:(0) comv:(1.36)

18. [vogurt=], tereyagi=1]: 138 == [tam_vagh_sut=1]: 91 <conf'(( 66 Lift-(1.49) lev:(0.01) com(1.6)

19. [kok_sebzelerler=], snvi_yag=1]: 67 === [tam _vagli_sut=1]: 44 <conf(0.66)> Lift-(1.48) lev:(0) comv(1.33)

20. [kok_sebzeler=], hamburger_koftesi=1]: 38 ==> [tam_yagh_sut=1]: 33 <conf((86)= Lft-(148) lov:(0) comv{1.54)
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21, [Elma Armt=], cupubens eksr ebma=1]: 87 ==> [tam vagh sui=1]: 37 <conf(0.687> Lft:(1.48) lev-(0) comv-(1.36)
21 [diger_sebzaler=], vomurt=], narencive=1]: 72 === [tam vazli sut=1]:47 <eonf(0.63)s Lft:(1.47) lev:(0) comv(1.54)

23, [rulo_corekler=], vogurt=], kok sebzelar=]]: 6% ==> [tam vagh sut=1]: 45 <conf(063)> Lft-(147) lew:(0)
o 1.54)

4. [koy_yumurtazi=], tereyagr=1]: 89 == [tam_vyagh_sut=1]: 58 <conf:(0.63)> lift:(1.47) lev:(0]) comv:(1.33)

23 [digar_sehreler=] kok sehzeler=], terevag=l]: 63 ==> [tam yagh sut=l] 41 <confi(0.63% Lft:(1.47) lewn(0)
comv(1.32)

26. [prne=1]: 68 => [tam _vagh su=1]: 44 <conf(0.63)> Ift:(1.46) lev:(0) comv:(1.31)

27, [diger_sebzaler=], kok_sebzeler=1, dondurulmus_ssbealer=1]: 39 === [tam_vagli_sut=1]: 38 <conf:(].64)> Lft-(143)
Lev:(0) comv:(1.45)

28, [tam yagh ==l kok sebzelar=], narancrve=l1]: 87 ==> [diger sebzalor=1]: 36 <oonf{0.64)= [f(1.73) lev-(0.01)
comv 1.72)

29, [Elma Amt=], tereyagi=1]: 69 ==> [tam_vagl su=1]:44 <confi(0.64)= lift:(1.44) lev: () comv:(1.48)

30, [dizer_sabzaler=], vogurt=], tropikal mevve=l]: 118 ==>[tam vagh sut=1]: 75 <conf{0.64)= lft:(1.43) lev-(0.01)
o149

31 [Elma Amut=], lor_peymn=1]: 7 ==> [tam vagh_sut=1]: 47 <conf(0.64)> hit:(1.43) lev:(0) coms(147)

51 [diger_sebzaler=], kok sabzeler=] kov vummrtas=1]: 7] === [tam vagh sut=1]:45 <conf(063) Ift:(1.43) lew(0)
o1 46)

33, [diger_sehzelar=], vopurt=1 Elmadmut=1]: ™ => [tam vagh sut=1]: 30  <conf(0.63)> Lifi:(143) lev(0)
comv 1.47)

34, [diger_sabzaler=], voquri=], mavve sebze_soyu=l1]: 75 === [tam vagh sut=1]: 30 <conf(0.63)= Iift(1.43) lev:(0)
comv(147)

33. [tropikal_meyve=], koy_yumurtazi=1]: 106 ==>[tam_vagh sut=1]: 87 <conf{0.63)> 1ift:(143) lev:(0.01) conv:{1.47)
36. [yogurt=], lor_peynin=1]: 131 == [tam_vagli_su=1]: %6 <confi((.63)> lft:(1.42) lev:(0.01) comv:(1.43)

37, [Elma A=, koy_yumurtzs=1]: 81 ==> [tam vazgh sut=1]: 31 <conf(0.63) Lft(1 42) lev:(0) conv(1.43)

38. [troptkal_meyve=l, mngir eti=1]: 70 ==> [tam_yazh_sui=1] 44 <conf(0§3)= ift(] 42) lev({) comr(144)

39, [tropikal_meyve=], sizir eti=]]: 70 === [diger sebzaler=1]: 44 <confi(0.637= Lift:(1.71) lev:(0) conv-{1.64)

40, [tropikal_meyve=], tarevazi=1]; ¥ => [tam vagh sut=1]: 39 <conf(0.63)= lft:{1.42) lev:(0) comv:{1.43)

—_—

4], [kok_zehzeler=], vesillikler=1]: 64 ==> [tam vagh_sui=1]: 40 <conf(063)= Iift(1.41) lav:(0) come(1.42)
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41, [tropikal mavve=], hyven malzemelen=1]: 64 ==> [tam vagh sut=l]: 40 <conf{0.63)> Lft(141) l=n(0)

comv 142}
43, [keok_zehzaler=], koy vumurtasn=1]: 133 === [tam vagl sui=1]: 83 <conf{0.627 ifi-(1.41) lev:(0.01) comn(1.43)
44 [earpils_eks) elmz=] kram pevmn=1]: 6] ==> [tam vagh sut=1]: 33 <conf(0.62)> hit-(1 4) lev-(0) comv-(1.41)

43 [tam vagh sut=] kok sebzeler=] dondumulmus sshzeler=1]: 81 === [dizer sebzaler=1]: 38 <conf(0.62)= Lfi-(1.69)
lavi(0) comv:(1.61)

46, [diger_sebzeler=], yogurt=l, kok _sebzeler=1]: 124 == [tam vagh su=1]: 77 <confi{0.62)> lft(14) lev:(0.01)
comv 1 44)

47. [Elma\Amut=], cirpibwis_eksi elma=1]; 87 ==> [diger sshzeler=1]: 34  <conf{0.62)> Lft-(1.69) lev:(0.01)
comv 1.62)

45, [yomurt=l, kok_sebzaler=1, tropikal_meyve=1]: 79 ==> [digar_sebzeler=1]: 49 <conf:(0.621> Lift(1.69) lev:(0.01)
comrv(161)

49, [empilms ke elma=], kov vumurtas=1): 89 ==>[tam vagh sut=1]: 33 <conf(0.62)= ift(1.39) lev:(0) comv:(1 41)

30, [kok_zabzaler=], sozanlar=1]: 36 == [digar_sebzelar=1]: 33 <conf:(0.62) ift:(1.68) lev:(0.01) comv(1.6)

31, [diger_sebzeler=], voguwi=], wnly mamullar=1]; 63 ==> [tam vagh sut=1]: 40 <conf{0.62)> Lft(1.3%) lew(0)
comv( 1.39)

52 [dizer sabzeler=] kok sebzalor=]. cirpibmiz eksi ebma=]]: 83 ==> [tam vagl sui=1]: 31 <conf:(0.61) Lifi-(139)
lav:(() com{1.4)

33, [diger_sebzeler=], kabartma tozu=1]: 70 => [tam vagh _sui=1}:43 <conf(0.611= lift:(1.38) lev:(0) comv:(1.39)
4. [rulo_corekler=], lor_pevmn=1]: 93 ==> [tam yazh su=1]: 37 <conf(0.61)= (1 38) lew(0) com(14)

33 [koy vumurtasn=]1, samer ekmak=1]: 61 === [tam vagh sut=1]: 38 <conf:(0.61)= it 1.38) lev:(0) comv:(1.38)
36 [aize_zu=l, terevaz=1]: 33 ==> [tam vagl sut=1]: 31 <confs(0 .61 lift:(1.38) lev-(0) comv:(1.35)

37. [vomwrt=], hamburger koftesi=1]: 64 == [tam vagh sut=1]:39 <conf(0.61)> ft:(1.37) lev(0) conv:(1.37)

38, [cupulmiz_eke)_elma=], marzarm=1]: 64 ==> [tam_yagl_sut=1]: 38 <conf:(0.81)= hft:(1.37) lew:(0) com(1.37)

38 [tam_vagh_sut=] kok sshzaler=] mevve ssbze svu=1]: 64 === [diger_sebzelor=1]: 39 <conf:(0.61)= Lift-(1.66)
lav:() comm(1.36)

60. [tam_vagh sut=l, tropikal mevve=], lor peynm=1]: 64 === [voguri=1]: 35 <conf(0.61)= Lft:(2.3) lev:(0.01)
comv:(1.81)
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61, [tam _vagh sut=] kok sebzelar=], Elma Amwut=1]: 37 ==>[diger_sebzaler=1]:33 <conf{0.61)= lifti1.68) lev-(0.01}
comvi 1.3T)

62, [kok_sshzaler=1, narenciye=1]: 161 ==> [diger_sebzaler=1]: 98 <conf:(061)> Lft(1.63) lev:{0.01) comy:(1.39)
63. [vogurt=1, tavuk=1]: 79 === [dizer_ssbzeler=1]: 48 <conf:{0.61)% lift:(1.63) lev:(0.01) comv-(1.36)

84, [digar_sehzeler=] tereyazi=1]: 186 === [tam_vagh_sut=1]: 113 <conf(0.61)= lift:{1.37) lev:(0.01) conv:(1.4)
B3, [kek zebzeler=1 kram pevari=1]: 71 ==> [dizer zsbzeler=1]:43 <conf {061 bft(1.63) lev(0) conv(1.35)

66. [tropikal_meyve=1, copibms ek eglma=1]: 125 ==> [tam vagh aut=1]: 7§ <conf(0.6)> Lfi(1.36) lev(0.01)
comvi 1.35)

67. [cirpilrmis_eksi ehma=1, tavuk=1]: 68 ==> [tam_vagli sut=1]: 41 <conf:(0.6%> Lifk(1.36) lev(0) come:(1.33)
68. [dizar_sebzeler=], seker=1]: 100 ==> [tam yagli sut=1]: 60 <cont(0.6)= fift(1.33) lew(0) come:(1.36)

69. [yozurt=], jambon=1]: 63 ==> [tam vagli_sut=1]: 39 <eonf (0.6} Lift(1.35) leve(0) com-(1.34)

70, [ty prmuller=1, lor_pevniri=1]: 70 ==> [tam vagli su=1]: 42 <eonf(0 6} (135) leve{0) comv(134)

T1. [dizer_sebzeler=], kok ssbeeler=] mevve sebze smvu=1]: 65 === [ vaeh su=l]: 39 <conf(0.6) Lft:(1.35)
lev: (1) comv:(1.34)

T2 [kok_sebzaler=], esmer_slmek=1]: 52 == [tam_vagh_sut=1): 35 <conf:{0.6)> lift:(1.33) lev:(0) comv(1.33)

73, [mevve_sebza swu=], kov yumrtazi=1]): 77 === [fam_yagh sut=1]: 46 <conf (060 hft-(1.33) lev{0) comv-(1.34)
4. [kok_sebzeler=], tropikal mevve=1]: 201 ==> [diger_sebzaler=1]: 120 <conf:{0.6)> hft:(1.62) lev-(0.01) com-(1.33)
T3, [vogurt=l, siza_bira=1]: 84 ==> [tam vazlh sut=1]: 30 <conf(0 65 Lft:(1.34) lev:(0) comv-1.34)

76, [narancive=], terevagi=1]: 84 === [tam_vagh_sut=1]: 30 <conf(0.6)= lift-(1.34) lew-(0) comv(1.34)

77, [tam_vagli aut=], fropikal meyve=1, Elmadrmnt=]]: 70 == [diger sebzaler=1]:47 <conf(0.39% lifti1.62) lov(0)

comvi 1.31)
TE. [vogurt=], vagh_mit=1]: 74 === [tam_vagh sut=1]: 44 <eonfi0.39)= bfti] 34) lav: (00 comv{1.33)
79, [domuz=]1, mizw_eti=1]: 65 ==> [diger_sebzaler=1]: 41 <conf(0350= Lift-(1.62) lev:(0) com(1.5)

80, [rulo corekler=], vomuri=l, kek sebzeler=1]: 60 == [diger sebzeler=1]: 41  <ponfi(0.39) Lift(1.62) lev(0)

comvi 1.3}
Bl [kok sebzeler=1, pofretler=1]: 64 === [tam vagh =ut=1]: 38 <confi(0.3%)= hft(1.34) lov{0) comv:(1.32)
B2 [tam vagli_sut=1, soganlar=1]; 103 ==> [diger_sebzaler=1]: 64 <conf (035> Lft-(1.61) lev:(0.01) comvi(1.52)

84



93, [marencive=], cirpilmis_sksi_elma=1]: 103 ==> [tam,_yaghi_sut=1]: 6] <conf(0.39)> lif(1.34) lev:(0) comv:(1.33)

8. [tam_vagh =ut=], corploms ke elma=] tarevaz=l]: 66 === [diger_sebzelar=1]: 28 <conf: (0390 Ik 161) Lo (1)
comv:(1.49)

23, [kabartma_tomu=1]: 144 ==> [tam vagh sut=1]: 33 <conf:(0.59) it (1.33) lev:(0.01) comv:(1.34)
86, [vogurt=], kok_sebzaler=1]: 234 == [tamn vagh_sut=1]- 138 <comf(0.35)= if(1.33) lev:(0.01) comv:(1.34)

87, [tam vazh suwi=], kok ssbzeler=], fropikal meyve=1]: 117 ==> [diger_sebzeler=l]: 69 <conf((.35)= hf:(1.6)
lav:(0.01) comv(1.31)

8. [cirpilmis_eksi abma=]. lor_pevmiri=1]: 95 == [tam yazli_sut=1]: 56 <conf(0.38) lift1.33) love(0) com(1.32)
89, [ropikal meyve=], cirpilmis_eksi_elma=1]: 129 ==> [diger sebzeler=1]: 76 <conf{(0.39)> Lft(16) lew-(0.01)

comv:(1.31)

%0, [untn_marmmller=], cupilmiz ki elma=1]: 68 === [tam_vagh sut=1]: 40 <conf(0.35)= Lift:(133) lev:(0) com(1.3)
81, [my_marmller=], crpiloz_eks1_elmz=1]: 68 == [diger_sebzelar=1]: 40 <conf(0.3%)= ft(1.6) levi(0) com(1.45)
52, [cupilme eke elma=] terevagi=l]: 97 === [diger_sebzaler=1]: 37 <confi(0.397 Ift:(1.6) lev:(0.01) conv:(1.3)

93 [digar_sebzeler=]1 lor peymn=1]: 162 === [tam vagh sut=1]: 93 <conf'(( 39> hf(1.32) lev-{0.01) comv:(1.33)
. [kok sehzeler=] tavik=1]: 9% ==>[tam yagh aut=1]: 38 <eonf:(0.39)= Iift:(1.32) lev:(0) comr{1.31)

93, [vogurt=1, soganlar=1]: 3 === [tam _yagli sut=1]: 38 <conf:{0.58)> lft:(1.32) lev:(0) comv:(1.29)

56, [vogurt=l, soganlar=l]: 63 === [diger_sebzaler=l1]: 33 <confi(038) L1539 lov(0) come{1.47)

&7, [vogut=l, dilmlenmm: peynr=l]: 77 =>[tam _vagh sut=1]:43 <conf:(0.38) lft(1.32) lev-(0) comv:(1.3)

58, [tropkal mevve=], donduralmue ssbzaler=1]: 84 ==> [tam vagh sut=1]: 49  <conf(0.38)> Lf(1.32) lew(0)
comv(1.3)

59, [hmdi=1]: 67 == [diger_sebzeler=1]: 39 <conf:(0.38)> lift:(1.38) lev:(0) comv(1 46)

100. [look_sshzaler=1, ropikal meyve=1]: 201 ==>[tam_yzgli_sut=1]: 117 <conf:(0.38)> Lft:(1.31) lev:(0.01) conv=(1.32)
101. [rule_coreklar=1, margann=1]: 129 === [tam vagh swt=1]: 73 <conf:((.38)= lift(1.31) lev:(0) comv(1.31)

102. [sozis=], cirpilmis_eksi elma=1]: 88 ==> [tam vazh_sut=1] 30 <conf{0. 537> hit-(1.31) lev:(0) comv-i1.29)

103. [Elma Armut=1, terayagi=1]: 69 = [diger_sebzeler=1]: 40 zconf:(0.38)> Lft.(1.38) lev:(0) comv:(1.43)

104, [marencrve=], koy vumurtasi=1]: 83 === [tam vagh =ut=1]: 33 <confi(0.38)= lft(1 31) lev:(0) comv(1.29)
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103. [diger_sebzalar=], vogurt=], copibime_ska elma=1]: %5 === [tam _vagl swt=1]: 35 <confi.38)> hft(1.31) lew(0)
comv:( 1.25)

106, [dizzr sebzsler=], tropikal mevve=], coplms ekel elma=1]: 76 ==> [tam vagli sut=1]: 44  <confi0 38k
Lift-(1.31) lew{0) comv:(1.28)

107, [rulo_corekler=1, voguri=], tropikal meyve=1]: 83 => [tam vagh su=1]: 48 <conf{0.38) Lft(1.3) le(0)
comv:(1.23)

108. [yogurt=, baharatl] alman_sosisi=1]: 104 == [tam_vagli su=1]: 60 <confi(0.38) Lft:(1.3) lev:(0) comv:(1.25)

10%. [diger_zehzaler=1, troptkal_mevve=], narenciye=1]: 33 === [tam_vazh _sut=1]: 4% <conf0.38) Ift(1.3) o)

comv:(1.28)
110, [kok_sehzeler=1, Elmz\Ammut=1]: 13] === [tam_vagll sut=1]: 87 <confi0337 lift(].3) lev:(0.00) conv(1.29)

111, [kok sebzeler=], cirpilmis eksi_shma=1]: 158 ==> [tam vagli sut=1]: 91  <conf(0.58)> Bft(13) leve(0.00)

comv:( 1.25)

112, [diger zebzeler=], kok ssbzeler=l, tropikal mavve=1]: 120 == [tam vagh sut=1]: 69 <confi(0.37)> hft(1.3)
lev:(0) comvi1.28)

113. [rulo_corskler=], tavike=1]: 87 === [tam _yagh_sut=1]: 30 <conf(0.37)> hf(1.3) lev-(0) comv(1.27)

114, [troptkal meyve=], terayagi=1]: ¥4 ==> [diger sebzaler=1]: 34 <conf(0.37p> hft-(1.56) lov:(0.01) comv:(1.43)

115. [yogurt=1, hijyen_malzameleni=1]: 68 ==> [tam_yagh sut=1]: 39 <conf:(0.57)> lift:(1.29) lev:(0) comv:(1.26)

116, [curpilmus eks elmz=], pecetelar=1]: 68 == [tam vagli mi=1]: 39 <eonf(0.37> lift:(1.25) lev0) conv:(1.26)
117. [sosis=], tereyagi=1]: 82 ==> [tam yagli sut=1]:47 <conf'(0.3Ty= lift:(1.29) lov:(0) comv={1.27)

118. [yogurt=1, curpilns_ekei elma=1]: 135 ==> [tam_yagli sut=1]: 106 <conf(0.37 Lift:(1.29) lew-(0.01) com(1.25)
115, [rulo_carskler=1, domuz=1]: 103 ==> [tam_vaghi_sut=1]: 39 <conf(0.37p Lift:(1.29) lev=(0) comv=(1.27)

120, [diger_sebzaler=], koy_vumurtaz=1]: 208 == [tam_vagh_sut=1]: 119  <conf(037%= Lift:(1.29) lev-(0.01)
comv:( 1.25)

121, [kok_sebzeler=1, umh mamiller=1]: 98 === [tam vagh sut=1]: 36 <eonfi(0. 37 Ift(1.29) lev:(0) comr{1.27)
122, [kok_zebzeler=1, min_mammiller=1]; 93 === [diger_zebzaler=1]: 56 <confi(0.37)= lift(1.53) lav:(0.01) comv:(1.44)

123. [digar_sebzelar=1. kok_sehzeler=1, narencive=1]: 58 === [tam_vagl sut=1]: 36 <confi(0.37) hft:(1.29) len(D)

camv(1.27T)
124, [terevag=1]: 43] === [fam vagh sui=1]: 246 <conf(0.37)= Iift(1.25) lev:(0.01) comv(1.29)
123, [yogurt=], krem pevmn=1]: 114 = [tam_vagli_aut=1]: 65 <conf'(0.57 hft:(1.29) lev-(0) conv:(1.27)
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126, [tropikal_meyve=], esmer_ekmek=1]: 95 == [tam vazli_sut=1]: 3¢ <eonf(0.37)> lift(1.28) lew(0) com(1.26)
127 [voguri=], oy mmurtasi=1]: 134 == [tam_vagli_sat=1]: 76 <conf(0.37)> lift(1.28) lex(0) com(1.26)

128. [kok_sebzeler=1, sivi_vag=1]: 67 == [diger_sebzeler=1]: 38 <zonf(0.57)> [ift:(1.54) lev:(0) comv:(141)

129, [voguri=], Elmsal Armt=1]: 164 == [tam vagli_sut=1]: 9 <onf(0.37)> lift(1.28) lew-(0.01) cam(1.27)

130, [deterjan=1]: 143 == [tam vazli_sut=1]: 81 <conf(0.37)> lifk(1.28) lew(0) come(1.26)

151, [kok_sehzeler=], tevub=1]: 99 == [diger sshzeler=1]: 56 <conf(0.57)> lift(1.34) lew(0.01) eom:(1.42)

152, [domuz=], sigir_sti=1}: 69 == tam vazli_sut=1]: 39 <oonf{(057)> ift(1.27) lev(0) comv=(1.24)

133. [diger_sehzelar=1, kok sebzelar=], zmse su=1]: 69 = [tam vagli sui=1]: 3% <eonfi(0.37) Lft(1.27) lewil)
comv:( 1.24)

134, [kok_sebzeler=], marparin=1]: 101 === [dizer_ssbzaler=1]- 37 <conf(0.56)= Lft-(1.53) lewe{0.00) comn{1.42)

135, [tam_vagl sut=], tropikal mevve=], cirpibmie ekl elma=]]: 78 == [diger_sebzalar=1]: 4d=conf(0.36)= lift-(1.33)
lew:(0) com:(1.41)

136, [tam vazli sui=1, tropikal meyve=], narencive=1]: 87 ==> [diger sebzelar=1]: 49 <confil).36)= lift:(1.53) lovil
comv:( 141

137, [yomurt=], uzun_omarly_firm unmw=1]; 30 == [tam vagh sut=1]: 45 <confi(0.56) Lift(1.27) levi(0) comn:(1.24)
138, [zaka:_bafkilen=1]: 105 ==> [tam vagh sut=1]: 3% <conf{0.36)= Lif(1.27) lev:(0) com(1.24)

135, [roptkal meyve=], baharath alman sosm=1] 89 ==> [tam vagh su=l): 30 <eonf{0360 Lf(127) lewil)
comv:( 1.24)

140, [dizr_sebzeler=], dondurulmus ssbzeler=1]: 164 => [tam yaghi_su=1]: 92 <confi(0.36) lift(1.26) lew(D.01)

comv:(1.25)

14]. [tam_vagli_sut=], kok _sebzeler=], curpilmiz_eksi elma=1]: 91 ==> [diger_sebzaler=1]: 51 <conf:(0.36)> hft-(1.32)
lew:(0) com:(1.4)

142, [kok sebzeler=1, mayve sebze smyu=1]: 118 === [diger ssbzeler=1]: 65  <confi (0367 L1352} lev(0.01)
comvi( 141

143, [lor_pevnir=1]: 400 === [tam vagh sut=1]: 224 <conf:(0.58)= lift(1.28) lev:(0.01) comv:{1.26)

144, [kok_sehzeler=], dondunimus_sebzeler=1]: 105 == [tam_vagl =ut=1]: 61  <conf: (036 hft:(1.28) lew:()

comv{124] T
145. [pirine=1]: 63 == [diger_sehesler=1]: 33 <conf(0.56)= ift(1.52) lev(0) com-(1.39)
146, [sasis=], cirpilmis_eksi_ abma=1]: 86 ==> [diger sshzaler=1]: 48 <conf (0567 Lift{1.52) lew:(0) comv:(1.39)
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147, [tam_vagh_swt=l, vogurt=] kok_sebzelar=1]: 138 == [diger_sehzeler=1]: 77 <conf (0361 lft:(1.32) lev:(0.01)
convi1.41)

143, [kok_sebzelar=1, lor peymin=1]: 104 === [tam vagli sut=1]: 33 <conf((367= hit-(1.26) lev:(0) com-(1.23)
149, [kok_sebzelar=], beyaz_akomek=1]: 70 === [tam vazh sut=1): 39 <econf(0.36)= Lft-(1.26) lov:(0) comv(1.22)

130, [tam vagh sut=]. soda=l kok sshzeler=1]: 79 ==> [diger sebzeler=1]: 44  <confi{0.36 Lft(1.31) lew(0)
comvi1.39)

131, [diger_sebzelar=], Elma\Anmut=1]: 234 =2 [tam_vagli_sui=1]: 130 <confi(0.56)= lift:(1.25) lev:(0.01) comv:(1.24)
152, [digar_sebzelar=], sv_vag=1]: 90 ==> [tam _vagh sut=1]: 30 <conf:(0.56)> ft(1.25) lev:(0) comv:(1.22)

133, [tam_vagl_sut=, veailhkler=1]: 72 == [diger_sebzeler=1]: 40 <conf:(036) hft:(1.31) levo(0) comv:(1.38)

134, [diger_sebzeler=], yeaillikler=1]: 72 =" [tam_vagh_sut=1]: 40 <conf:(0.36)> Lft:(1.23) lev:(0) conv:(1.21)

135, [tam_vagli sut=l, yesilhikler=1]: 72 ==> [kok_sabzeler=1]: 40 <conf:{0.36)> lift-(2.43) lev=(0.01) comv(1.69)

136, [rule_corskler=1, hamburger_koftesi=1]: 81 ==> [diger_sebzeler=1]: 43 <conf(0.36)> Lft:(1.31) lev:(0) comv:(1.38)
137, [diger_sebzeler=], hijyen_malzemelan=1]: 92 == [tam vagl_sui=1]:31 <conf:(0.33) bft(1.23) lev:(0) comv(1.22)
138, [rule_corskler=]1, zofretler=1]: 83 ==> [tam vazli sut=1]: 46 =<confi((.53)= lift-(1.23) lev:(0) come(1.22)

139, [mze_su=], koy vumuortas=1]: 83 = [tam_vagh sui=1]:47 <conf:(0.337 Iift:(1.23) lev-{0) comv:(1.21)

160, [crrpibmz_ska_elmz=1. domuz=1]: 76 ==> [tam _yagh sut=1]: 42 <confi(0.55)> lift(1.25) lev:(0) com(1.21)

161, [yogurt=], kahwe=1]: §7 ==> [tam _vagl =ut=1]: 48 <conf'(0.35)> lift:(1.24) lev:(0) comv(1.21)

162, [kok _sebzaler=], meyve_sebze swu=l]: 116===[tam vagh au=1]:64 <conf(0.55)=hit:(1.24) 1ev:{0) comn(1.22)
163. [rule_corskler=], tavuk=1]: 87 ==> [diger_sabzeler=1]- 43 <conf’{0. 35} hft:(1.3) lev:(0) comv:(1.37)

164. [rulo,_corskder=], cirpilmis_ gl elma=1]: 136 => [tam yagli su=]]: 75 <eonf(055% Lf(124) lev(0)

comv(1.22)

165, [tam_vagli su=], troplkal mevve=], cirpibmis ks elma=1]: 78 === [vogurt=1]: 43 <eonf (0351 Lfi-(2.08)
lev{0.01) comv(1.35)

166, [yogurt=1, troplkal meyve=1]: 265 === [tam vagzh sui=1]: 146 <ponf(0.35) Lft:(1.24) lev:(0.01) conv:(1.23)
167, [cmpilms_eksi elma=], kov yumurtasi=1]: 39 ==> [diger_sebzaler=1]: 49 <conf'(0.35)= Ift:(1.5) lev:(0) comv=(1.37)

168, [diger sebzelar=], soda=], kok sehzeler=1): B0 === [tam vagh sut=l]: 44 <conf{0357 Lft(1.24) lew(0)

comv(1.2)
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169, [tam vagli sut=] kok sebzeler=1 sise su=l]: 71 == [dizer sebzeler=1]: 39 <conf(0.35) Lift:(149) a0
comv:( 1.36)

170, [kok_sehzeler=], domuz=1]: 121 == [diger_sebzelar=1]: 67 <conf:(0.33) Ift:(1.4%) lev:(0.01) conv-(1.38)

171, [kok_sshzeler=], ahsvens_cantalan=1]: 113 => [diger_ssbzeler=1]: 61  <confi(0.33)> Lf(149) lev:(0.01)
comv:( 13T}

172, [meyve_ssbze swyu=], terevagi=l]: 73 === [tam_vagh sut=1]:40 <confi(0.33)= hft(] 28) lavi(0) comv(1.15)
173, [hamburger_koftes=1]: 232 ==> [tam _yagh sut=1]: 138 <conf:(0.35)> 1ft:(1.23) lev:(0.01) comnv-(1.22)

174, [yogurt=], unlu mamuller=1]: 139 === [tam_yagh sut=1]: 87 <conf{0.33)> bfe(123) lov:(0) comv(1.21)

173, [tropikal_mevve=], unly mamuller=1]: 119 ==> [tam _vagh sut=1]: 63 <confi(0.33)= Ift(1.23) lev:(0) com(1.2)
176. [diger_sebzeler=], vopurt=1]: 390 ==> [tam_vagh sut=1]: 213 <conf(0. 33 1ift:(1.23) lev:(0.01) comv:(1.22)
177, [yeallikler=1]: 132 === [tam_yagh_sut=1]: 72 <conf(0.33)= lft(1.23) lev:(0) comv(1.2)

178, [yeallikler=1]: 132 === [diger_sebzaler=1]: 72 <conf(0.35)= lift:(1.48) lav:(0.01) comr{1.37)

179, [koy_vumurtazi=1]: 436 == [tam_vagh_sut=1]: 270 <conf(0.34)> ft:(1.23) lev(0.01) comv:(1.22)

130, [yopurt=], mevve_sebze amvu=l]: 17] === [tam vagh sut=1]: 93 <eonf(0.34) Lft(1.23) lovi(0) comv(1.2)
181. [narencrve=], curpilmiz_eksy_elmz=1]: 103 === [dizer_ssbzaler=1]: 36 <confi((. 34} Lfi-(1 48) lev(0) conv:(1.36)
182, [kok_sebzelar=], some=1]: 138 === [tam vagh sut=1]: 75 <conf(0.54)> 1ft(1.23) lev:(0) comv:(12)

133, [yogurt=1, sigwr_et=1]: 105 == [tam vagli_sut=1]: 37 <conf:(0.34)= Iift-(1.22) lov:(0) comv{1.19)

134, [tam vagh sut=1 kok sebzeler=], kov vumurtazi=1]: 83 ==>[diger_sebzeler=1]:47 <confi(0.534)= ift:(147) lev(0)
comv(1.33)

185. [mulo, corekler=], sigiv_eti=1]: 120 => [tam vagh su=1]: 63 <conf(0.54 it(1.22) lev:(0) comve(L19)
186, [tropikal meyve=], lor peynini=1]: 9 = [diger sebzeler=1]: 52 <eonf(0. 545 i (147) Lev{1) comve(1.35)

187, [corpilmis_ekei elma=], donduralmus_ssbzeler=1]: 72 = [dizer sabzeler=1]: 39 <conf(0.34) hi(147) lew(0)
comv:( 1.34)

188, [kok_sebzeler=]. zazstelar=1]: 109 ==> [dizer_sehzaler=1]: 39 <conf(D. 54} Lift{1 47) lewe(0.01) comv:(1.35)

135, [kok_sebzaler=], donduralmus sebzaler=1]: 109 === [diger sebzeler=1]: 35 <confi((.34)= Lft:(1.47) lew:(0.01)
comv( 1.35)

150, [dondurubmos_balik=1]: 83 ==> [tam vagh sut=1]: 46 <confi(0.34)= i (1.22) lav:(0) com( 1.18)
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181, [yogurt=1, bevaz_elmek=1]: 83 === [tam vagh sut=1]:46 <conf:(0.34)> 1ft(1.22) lev:(0) comv:(1.18)
182. [kok_sebzeler=], domuz=1]: 122 => [tam_vagli sut=1]: 66 <conf(0.34)> lift:(1.22) lev:(0) comv:(1.19)
193. [kok_sebzeler=], narenciye=1]: 161 ==> [tam vagh sui=1]: 87 <conf((34)= hft-(1.22) lov:(0) comn(1.1%)
194, [narencrve=], unh mamuller=1]: 37 === [tam vagh sut=1):47 <conf(0.34)> lift(1.22) lev:(0) conv:(1.18)
193. [soganlar=1]: 239 === [diger_sehzeler=1]: 129 <confi(0.34)= Lft:(1.47) lev(0.01) comv:(1.36)

196. [yogurt=1, dommz=1]: B9 == [tam_vagli sut=1]:48 <conf(0.34)> lift:(1.22) lew(0) com(1.18)

197, [diger_sebzeler=], voun omurly firm wrem=1]: 102 ==> [tam vagh sut=1]: 35 <conf(0.34)> hft(1.22) levi0)
comv:(1.18)

198, [diger sshoeler=], cirpilmis eksi elma=1]: 260 => [tam yagli su=1): 140 <conf(054) {121) lew:(0.01)

comv( 1.2

199, [tam vagh sut=], yomurt=], ElmaArmut=1]: 93 => [diger sehealer=]]: 30  <conf(0.54)> Ift(146) lev:(0)
comv:(1.34)

200, [tam vagh_swt=1, vogurt=l, meyve sebze swyu=l]: 53 == [diger sebzaler=1]: 30 <conf(0.34) Lift:(1.48) lev(0)
comv:(1.34)

201 [tropkal mevve=], bevaz elomak=1]: 84 === [tam vagh =ut=1]: 43 <conf:(0.34) bft:(121) lev-(0) comv(1.17)
202, [kok_sehzeler=], krem peymn=1]: 71 =2 [tam vagh sut=1]: 38 <conf(0.34)> hft:(1.21) lev:(0) conv:(1.16)

203, [umby_mamller=], teravam=1]: 73 ==> [tam_yaeh _sut=1]: 39 <conf:(0.33)= 1ift(1.2) lev(0) com(1.16)

204 [eupibmus ks elma=1, eilek=1]: 73 === [tam yagh _st=1]: 39 <conf{0.33)> hit(1.2) lev:(0) conv:(1.16)

205, [kok_sehzeler=], koy yumurtasi=1]: 133 === [diger_ssbzaler=1]: 71 <conf'(0.33) 1ft:(1.43) lev:(0.01) comv:(1.33)

206. [mevve_sehze_smyu=], dondurulmms sebzeler=1]: 73 === [tam vagh aut=1]: 40 <conf{0.33)= Lft:(1.2) lev{0)
comv( 116)

207. [ralo_corekler=1, kak_sebzelar=1]: 217 ==> [tam vagh sui=1]: 121 <conf:(0.33)> Iift:(1.2) lev(0.01) comv:(1.18)
208, [umbn_mamnller=], meyve_ssbze sve=l]: 79 === [tam vagh sui=1]:42 <confi(0.337= hft:(1.2) lov:{0) comv(1.16)
209, [tropikal mevve=], lor pevam=1]: 9 === [voguri=1]: 31 <confi(0.33) Ift:(2.01) lev-(0.01) comn(1.33)

210. [rulo_caraklar=], hamburzar koftes=]]: 81 ==> [tam vagh sui=1]-43 =conf{033) Lift:(1.2) lev:(0) conv:(1.16)
211 [yomwi=], clkolata=1]: 31 =2 [tam_vagli sut=1]: 43 <conf(0.33)> Lft(12) lov:(0) comv(1.16)

212, [troptkal meyve=1, sous=1]: 130 == [tam_vagl sw=1] 69 <conf{0.33)> hft-(1.2) lev:(0) comv:(1.17)
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213, [diger_sebzeler=], jambon=1]: 83 === [tam vazh suwt=1] 44 <eonf(0.33)= kf1.2) lev:(0) comv-(1.15)
114, [yogurt=], kok_ssbzaler=1]: 134 ==> [diger_sebzalar=1]: 124 <conf(0.33) Lift:(1.44) lev:(0.01) com(1.33)
213, [zos1s=], Elma Armut=1]: 102 ==> [tam _yagh sut=1]: 34 <conf:(0.53)> lft(1.19) lev:(0) comv:(1.16)

216, [crpibmz_ sk elma=1]: 343 ==> [tam yagh sut=1]- 287 <confi((.33)> bft(1.19) lev-(0.01) comv:(1.18)
217, [z0sie=], meyve_sebzz suyu=1]: §9 =2 [tam vagh sut=1]:47 <conf(0.33)> ift:(1.1%) lev-(0) comv:(1.13)

218, [dizer_sebzeler=] fropikal meyve=] Elma\ Ammit=]]: 39 ==>[tam vagh sut=1]:47 <conf(0.33)= lft:(1.19) lev{0)
comv:(1.13)

219, [corpibmis_eke1_elma=], dondurulmus_sebzaler=1]: 72 === [tam vagli_sut=1]: 38 <conf(0.33)> hit(1.19) lev:(0)
comv:(1.14)

220, [yogurt=], margarm=1]: 129 == [tam_vagli sut=1]: 68 <conf:(0.33) lift:(1.19) lev=(0) conv:(1.16)
221 [m=1]: 148 === [tam vagli sut=1]: 78 <conf:(0.33) lift:(1.19) lev-(0) conv:(1.16)
220, [yogurt=], vagh_sut=1]: 74 ==> [diger_sebzeler=1]: 39 <conf'(0.337% Lft:(1.43) lev-(0) comv-(1.3)

223, [kek sebzeler=], baharath alman soms=1]: 93 => [tam vagh sut=1): 49 <conf(0.53)= Lift(1.19) lew:(0)
comv(1.13)
24, [yogurt=], exmer_ekmek=1]: 13] ==>[tam_vagh sut=1]: 69 <conf:(0.33) Lft:(1.1%) lev:(0) conv:(1.16)

—

223, [diger_sebzeler=], mulo corekler=], tropikal mevve=1]: 76 === [tam vagh sui=1]: 40  <confi(0.33)= hit-(1.19)
lev:(0) com(1.14)

226. [kok sebzaler=], cirpilmiz eksi ebma=1]: 138 ==> [diger sehzeler=1]: 83  <conf(0.33)> Lft:(14%) lew:(0.01)
comv:(1.31)

127, [zse_su=], cupilous_ekel alma=1]: B0 ==> [tam_vazh_sui=1]:42 <conf(0.33)= [ft(1.18) lev:(0) com(1.14)

228, [diger_sebzeler=1, yopurt=1, soda=1]: 82 ==> [tam_vagh _sut=1]: 43 <confi(0.32)> Lft:(1.18) lev:(0) comv(1.14)
129, [malo_coraklar=], kok_sehzelar=1]: 227 ==> [diger_sabzeler=1]-119 <confi(0.32)> Lift:(1.42) lev:(0.01) comr(1.32)
230, [rade_urmnlar=1]: 34 == [tam vagh sut=1]: 44 <conf(0 32} Ift:(1.18) lev:(0) comv:(1.14)

23] [diger_sebzeler=], kok_ssbzeler=1]: 420 == [tam_vagh sui=1]: 220 <conf)((.32)= Lft(1.18) lev:(0.01) conv:(1.18)
232, [mby_mamuller=], esmer_ekmek=1]: 84 ==> [tam yagh sut=1]: 44 <conf(0.32)> f(1.13) lev:(0) com(1.14)
233, [kok_sehzeler=]. soganlar=]]: 86 ==> [tam vagh sut=1]: 43 <conf:(0.32)x Iift:(1.18) lev:(0) comv(1.14)

234, [yumusak_peymur=1]: 130 = [digar_sebzeler=1]: 68 <conf:(0.32)> Ift:(1.42) lev:(0.01) comv(1.3)
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233, [Ehua' Amnut=1, mevve sebze suyu=1]; 90 ==>[tam vagh sut=1]: 47 <eonfi(0.52)= Ift(1.18) lev:{0) comv(1.14)
136. [yomurt=1, paceteler=1]: 113 == [tam vagli sut=1]: 39 <conf(0.32)> Lift:(].18) lev-{0) comv:{1.14)

237, [yomurt=], dondurulmue_sebealer=1]: 113 == [tam _vagli sut=1]: 39 <conf(0.32)= lift:(1.18) lev:(0) comv:(1.14)
238, [diger_sebzeler=], siza birz=1]: 133 ==>[tam _vagh sut=1]: 72 <eonfi(0.52) bft(1.18) levi(l) comvi1.13)

239, [tropikal_mevve=], peceteler=1]: M ==> [tam vagh su=1] 45 <eonfi(0.52) it 118) levi(l) comvi1.14)

240, [diger_sebzelor=], zizir_eti=]]: 163 ==> [tam yagh zut=1]: 36 <conf(0.32)= (1 18) lev:(0) comn(1.13)

241, [kok_sehzelar=], teravazi=1]: 12] === [dizer sebzeler=1]: 63 <oonf-(0.327 Ift-(1.42) lev(0) comv(1.3)

241, [uny_mamller=], terayagi=1]: 73 === [diger_sebzaler=1]: 33 <conf(0.52)> ft(1.41) lev:(0) comv(1.28)

243, [tam _vagh sut=l, kok sshzaler=], sigwr eti=1]: 73 => [diger_sebgeler=1]: 38  <confi(0.32)> Lft:(141) lev:(0)

comvi(1.28)
244, Tkoke_sebzelar=], lor peynin=1]: 104 ==> [dizar sebzeler=1]: 34 <confi(032) lft:(1.41) lev-(0) comv:(1.29)

243, [tam vagh sut=l, yogurt=1, cirpilmis gkl elma=1]: 106 ==>[diger_sebzaler=1]: 35 <conf{0.52)> lift(1.41) lev:(0)
comv:(1.29)

246 [diger_sebzeler=1, domnz=]]: 187 =>[tam_vagh sut=1]: 97 <conf:(0.32) Lft(117) lev:(0) com{1.14)
247, [diger_sebzaler=], rulo_corekler=], vogurt=1]: 112 => [tam vagli sut=l]: 38 <conf{0.32)= Lfi-(1.17) lev(0)

comv(1.13)

243, [dhzer sshraler=], tropikal mevve=] narencrve=1]: 33 ==>[kok ssbzeler=1]:44 <confi(0.32)= Ift(2 28) lev:(0.01)

comrv(157)
245, [diger_ssbzeler=], dilimlenmus peymir=1]: 87 == [tam _yagh_sut=1]:43 <eonfi(0.32)> lift:(1.17) lev:(0) convo(1.13)
230. [rulo_corekler=1, tereyag=1]: 118 ==>[tam _vagh_sut=1]: 61 <confi((.52)= Lft:(1.17) lev:(0) comvi1.13)

23], [kok_sebzelar=1, Elma'Armut=1]: 131 => [dizer_sehzeler=1]: T8 <conf(0.52)= hit:(14) lev:(0.01) comv:(1.29)
251 [zise_su=], marzarm=]]: 93 ==> [tam _yagh_sut=1]: 48 <confi(0.32)= lift:(1.16) lev:(0) com{1.12)

233, [diger_sebzeler=], krem peynin=1]: 126 === [tam vagh _sui=1]: 63 <conf(0.32%> lifi-(1.18) lev () com:(1.13)

25, [diger sebzelar=] meyve sebzs anu=l]: 194 => [tam vagh sw=1): 100  <conf(032)> Dift(1.16) lev(0)
comv(1.14)

233, [rulo_corskler=], esmer elmak=1]: 57 == [tam vagh sut=1]: 30 <confi(0.52)> Lift:(1.16) lev-(0) conv:(1.12)
236, [rulo_coreker=], dondurulmuns sebzele=1]: 97 => [tam vagh sut=l]: 30 <eonf(0.52) Lft(1.16) lew: ()

comvi(1.12)
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237, [yogurt=], narenciye=1]: 194 == [tam_vaghi_sut=1]: 100 <conf(0.32)= Lft(1.16) lev:(0) comv(1.14)

238, [tam_yaeh_sut=l, dondurulmne sebzaler=1]: 179 === [dizer_sshzaler=1]: 92 <eonfi(0.31)= Lfi-(1.4) lew-(0.01)

comvf 1.25)

239, [diger sebzeler=1 tropikal meyve=1]: 323 ==> [tam vagh sut=1]: 166  <conf(0.51)> Lifi-(1.16) lev:(0.01)
cammv(1.14)

260. [kole_sebzelar=1, zazetelar=1]: 109 === [tam_yagh_suf=1]: 36 <confi(0.31)= ift(1.16) lev:(0) com(1.12)

261, [tam_vazli_mii=1, voguri=1, fropikal_meyve=1]: 186 === [diger_sehzelar=1]: 75 <confi((.310= lift:(1.4) lew-(0.01)
comv 1.28)

262, [marencive=1, e ebi=1]: 74 == [tam vagh sut=1]: 38 <eonfi{0.31)e lftf1.18) lev:(0) comv:(1.11)

263. [yogurt=1, curpiloms_ekei_slma=1]: 135 ==> [diger_sebzalor=1]: 93 <conf:((.51)> hfti] 4) lev-{0.01) comv{1.28)
264, [Elma Armut=], lor_peynin=1]: 14 =5 [vogurt=1]: 33 <conf(0.31)= kft{1.94) lov:{0) com(1.47)

263, [soda=], sigrr_eti=1]: 74 === [kok_sehzeler=1]: 38 <conf (0510 ft:(2.27) lev:(0.01) convo(1.33)

266, [dizer_sshzeler=] rulo_corsklar=], kok sebzeler=1]: 119 === [tam vaghi sut=1]:61 <conf:((. 31} lift:(1.16) lev:(0)
com 112

267, [fam yagh =ut=l, kok sebzaler=l, terevapi=l]: B0 == [diger sebzeler=1]: 4]  <oonfi(0.510 Lifi(1.39) len(0

comv(1.26)

268, [kok_sebzelar=1]: 843 ==> [tam _vazh_sut=1]: 433 <conf(0.31)> lft:(1.16) lev:(0.02) comv:(1.14)

269, [rule_unmlar=1]: 84 == [diger_sebzeler=1]:43 <conf(0.31) lift:(1.39) lev:(0) comv:(1.26)

270, [marencive=], terevazi=1]: 84 === [diger_zebzeler=1]: 43 <eonf (0310 Lft(1.3%) lev-(0) comv:(1.26)

271 [zeker=1]: 236 === [tam_yagh_sut=1]: 131 <confi(0.51) 1ift(1.13) lev:(0) conv:(1.13)

272, [rule_corskler=], size_bira=1]: 96 === [tam _vagh _sut=1]: 49 <confi(0.31)= Lfe(1.13) lev:(0) comv(1.11)

273, [kok_sebzelar=1, aizir_sti=1]: 149 ==> [diger_sebzelar=1]: 76 <conf{0.31)> hft(1.39) lev:(0.01) conv:(1.27)
274, [digar_sebzalar=], tavuk=1]: 137 ==> [tam_yagh sut=1]: 80 <conf{0.31)> hft(1.13) lav:{0) com{1.12)

275, [diger_sebzelar=], ezmer_ekmak=1]: 17] == [tam_vagli_sut=1]: 87 <conf(0.51) Lift:(1.13) lev:(0) conv:(1.13)

276, [diger_sebzelar=], hamburger koftes=1]: 120 ==> [tam_vagh sw=1]: 6]  <conf(051)= Lf(1.13) lew(0)
comvf 111

277, [t vagh zut=l, kok sabgeler=10: 433 ==> [dizer sebzeler=1]: 220 <confi(0.51) Lift(1.38) lev(0.02) conv:(1.28)
278 [tavuk=1]: 313 ==> [tam vagh swt=1]: 139 <confi(0.51)= Lift-(1.15) lew(0.01) comv(1.12)
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2175, [yumusak_peymr=1]: 130 == [tam vagli sui=1]: 66 <eonf{0 31} lft (1. 14) lev () comv-{1.11)

280, [koy_yurmurtani=], margarin=1]: 77 == [diger_seboslar=1]: 38 <conf(0.31)> Iift(1.38) lev:(0) comn(1.23)

181, [yogurt=1]: 988 == [tam vagli sut=1]: 300 <conf(0.31)s lift:(].14) lew-(0.02) comv(1.12)

180, [tam vagh sut=], kabarima tomu=l]: 35 => [dizer sebzeler=1]:43 <comf: (0310 It 1.37) lev:(0) com(1.23)
183, [tam_yagh sut=], rulo_corekler=], soda=1]: 83 ==> [diger sebeler=1]: 43  <conf(0.31}> Lft(137) lev(0)

comrv-(1.23)

18, [yomurt=], dommz=1]: 89 ==> [dizar sebzeler=1]:43 <confi (0310 bft(1.37) levi(0) com{1.23)

183, [koy_yunmurtan=], terevagi=1]: 89 ==> [diger_sebzaler=1]:43 <conf(0. 31} lit(1.37) lew(0) com-{1.13)

136, [diger_sehzeler=], cilek=]]: 53 == [tam vagl sui=1]:47 <confi(0.317= hft(1.14) lev(0) conv(1.1)

187, [pasta_dilmi=1]: 97 == [tam yagh sut=1]:4% <conf(]. 31} Lt(1.14) lov(0) come:(1.1)

188, [rulo_corekler=1, yoguri=1]: 293 ==> [tam vagli_su=1]: 149 <conf(0. 315> bft(1.14) lov({) comv:(1.12)

285, [yazh_sut=1]: 200 === [tam vagh sut=1]: 101 <conf(0 31} hft{1.14) low{0) come(1.11)

290, [rulo_corekler=1, domuz=1]: 103 ==> [diger_sebzeler=1]: 32 <conf"(0.3)> lft:(1.37) lew({) comv:(123)

191, [tam_yagli_sut=], nulo_corsklar=1, kok seboeler=1]: 121 == [diger_sebzelar=1]: 61 <conf:(0.3)> hft:(1.37) lev:(0)

eomv:(1.23)
192, [diger_sebzeler=], kahwe=l]]: 123 == [tam vagh smt=1]: 62 <conf{( 3}z hft:(1.14) lev-(0) comv:(1.1)

193, [tropkal meyve=] mevve sebze smyu=l]: 129 => [diger sebzeler=l1] 65 <conf((3) Lf(137) law(D)

comrv-(1.23)

194, [tam yagli_sut=], tavuk=1]: 138 == [diger_sebzaler=1]: 80 <conf(]. 3% bft(137) lev-(0.01) com(1.26)
293, [tropkal_meyve=], narenerye=1]: 173 == [tam vaghi sut=1]: 87 <conf(0.3)> 11 13) lev:(0) comv(1.11)
196, [diger_sebzeler=], narenciye=l]: 247 ==> [tam vazh su=1]: 124 <confi(0.3)> bft(1.13) lew(0) come(1.11)
197, [tavuk=1]: 313 =5 [diger_sebzeler=1]: 137 <conf(0.5)> lift(1.36) lev:(0.01) conv:(1.26)
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