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OZET

Sayisal veri miktarmin her gecen giin durmadan artmasi bu verilerin verimli
analizi sorununu ortaya cikarmaktadir. Bircok sayisal veri insanlarin fark
edemeyecegi kadar az degisiklik gosterir ve bu degisikliklerin sebeplerinin ne
oldugunu standart istatistiksel yontemlerle anlatmak bazen miimkiin
olmamaktadir. Bazi durumlarda herhangi bir verinin degisikligi baska verilerin
de ortaya cikmasina yol acabilmektedir. Bu baglantilar1 ortaya cikarabilmek
icin Klasik istatistiksel metotlarin yam sira yeni baglantilar1 acik ve net
gosterebilecek tekniklerin kullamlmasi gerekmektedir. Literatiirde bu teknikler

biitiinii Veri Madenciligi(Data Mining) adiyla anilmaktadir.

Veri Madenciliginin en onemli hedeflerinden biri anlamsiz goriinen veri
yiginlarimin arasindaki gizli bagimliliklari, desenleri tespit etmek ve elde edilen

bilgiyi yararh bir sonug iiretmek icin kullanmaktir.

Giiniimiizde en basarih kurumlar Veri Madenciligini vazgecilmez arac olarak
gormeye baslamislardir. Veri Madenciligi giiniimiizde isletme, saglik, emniyet,

spor gibi cok cesitli alanlarda basarili bir sekilde kullamlmaktadir.

Bu tezde, Veri Madenciligi tekniklerini kullanarak e-ticaret amach kurulan bir

yayinevi web sitesinin veri tabaminda tutulan verilerin analizleri yapilmistir. Bu



teknikler, klasik istatistiksel tekniklerin yani sira Birliktelik Kurallar1 ve Karar
Agaclaridir. Tekniklerin uygulanmasi sonucunda, veri tabaninda bulunan sanal
iiriinlerin(kitaplarin) kategorilerine gore dogru yerlestirilmesinde yardimci
olacak bilgiler kesfedilmistir. Boylece hem sistem yoneticisi acisindan hem de
site iizerinden alsveris yapacak kullamicilara ilgi alanlarmma gore Kkitap

tavsiyesinde bulunacak ortam yaratilmasi1 amaclanmstir.
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ABSTRACT

Amount of digital data grows rapidly daily and thus a problem of analysis of
such a data occurs. Many of these data change in unnoticeable amounts and
sometimes it’s not possible to explain these changes by standart statistical
methods. Sometimes change in data leads to change in some another data. To
reveal these dependencies new techniques should be used among with classic

statistical methods. All of these techniques are called Data Mining in literature.

One of the main targets of Data Mining is to discover unnoticed dependencies,
patterns within collection of seemingly meaningless data and to use collected

information in producing useful result.

Nowadays the most successful corporations consider Data Mining as an
indispensable instrument. At present time Data Mining is successfully used in

such areas as management, health, security, sports.

In this thesis analysis of data, stored in publisher’s website was made, using
Data Mining’s common techniques. These techniques, among with classic
statistical thechniques, are Association Rules and Decision Trees. As a result of
using these techniques information, that should help in locating virtual

products(books) to right Kkategories, was discovered. Thus, creation of



vii

environment to advice boks to website users or system administrator, depending

on their areas of interests, was intended.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanmilmis bazi kisaltmalar, agiklamalart ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklama

VM Veri Madenciligi
WVM Web Veri Madenciligi
YSA Yapay Sinir Aglart
BK Birliktelik Kurallar

BA Bayez Aglan



1. GIRIiS

Giiniimiiz teknolojisi hizla ilerlemekte ve her gecen giin giicii de artmaktadir.
Bilgisayarlarin bilgi saklama kapasitelerinin artmasiyla birlikte bilgi kaydi yapilan
alanlarin sayis1 da artmaktadir(aligveris kayitlari, bankacilik islemleri, telefon
kayitlari, uzaktan algilayici ve uydu verileri, devlet ve isletme yonetiminde yapilan
islem kayitlar1 v.s). Bilgisayar sistemlerinin her gecen giin hem daha ucuzluyor, hem
de giiclerinin artiyor olmasi, bilgisayarda daha biiylikk miktarda verinin
saklanabilmesine imkan vermektedir. Bunlarin hepsi veri fazlaligina yol agmaktadir
[1,2]. “Sadece uydu ve diger uzay araglarindan elde edilen goriintiilerin saatte 50
Gygabyte diizeyinde olmasi bu artisin boyutlarim1 daha acik bir sekilde

gostermektedir” [2].

“Diinyadaki en biiyiik isletme veri tabanlarmin belirlenmesi amaci ile Winter
Corporation tarafindan yapilan bir arastirmada, Sears, Roebuck and Co.’nun sadece
karar destek amach kullanilan veri tabaninin 1998 yilinda 4630 gigabyte’a eristigi
goriilmiistiir” [2]. Insanlar bu bilgilerin arasinda cok azim kendileri gorebileceklerdir.
Bu veri seli ile ne yapilabilir? Iste bu veri fazlaligi kurumlar1 bu verilerden nasil
faydalanilacagi ve bu verilerin anlamli hale getirilmesi sorunuyla karsi karsiya
birakmaktadir [1]. Bilgisayar sistemleri ile {retilen bu veriler tek baglarina
degersizdir, ciinkii ciplak gozle bakildiginda bir anlam ifade etmezler. Bu
veriler belli bir ama¢ dogrultusunda islendigi zaman bir anlam ifade etmeye
baslar. Bu yiizden biiyitk miktardaki verileri isleyebilen teknikleri kullanabilmek
biiyiik onem kazanmaktadir. Bu ham veriyi bilgiye veya anlamli hale doniistiirme
islemleri Veri Madenciligi(VM) ile yapilabilmektedir [1]. Veri madenciligi, bu gibi
durumlarda kullanilan biiyiik miktardaki veri setlerinde sakli durumda bulunan

oriintii ve egilimleri kesfetme islemidir [3].

SQL dilinin yetersiz kalmasi, Veri Tabaninda Bilgi Kesfi(VTBK) adinda yeni bir
veri analizi yOnteminin gelismesinin nedenlerinden biri olmustur. Veri

Madenciligi(VM), bu analizin iginde bir asamay1 olusturmaktadir. Ama son

zamanlarda VTBK ile VM es anlamli olarak da kullanilmaktadir [2]. VTBK siireci,



cesitli veri kaynaklarindan verinin toplanmasi ile baslar. Bir sonraki adimda bu

veriler analiz i¢in uygun hale getirilir. Bu adim1 Veri Madenciligi takip eder.

Genel anlamda, VM, ham verinin bilgiye doniistiiriilmesidir [2]. VM, verinin
incelenerek, gizli ve degerli bilginin kesfedilmesini saglayan bir islemdir [4]. VM,
biityiik miktardaki verinin igcinden gelecegi tahmin edilmesinde yardimci olacak
anlamli, yararl baglanti ve kurallarin bilgisayar programlarinin araciligiyla aranmasi
ve analizidir [2]. Konunun uzmanlarindan olan Piatetsky-Shapiro, VM’'ni soyle
tanimlamaktadir: “Verilerden daha 6nceden bilinmeyen , zimni, muhtemelen faydal
bilginin monoton olmayan bir siirecte ¢ikartilmasi”. Bu siire¢ farkli bir ¢ok yaklagimi

kapsamaktadir, bunlardan bazilari:

¢ Kiimeleme (Clustering),

® Veri 6zetleme (Data Summarization),

e Siniflama kurallarinin (Classification Rules) 6grenilmesi,
¢ Birliktelik Kurallar1 (Dependency Networks) bulunmasi,
¢ Degisikliklerin analizi (Analysing Changes) ve

e Anomali tespiti (Detecting Anomaly) ‘dir.

VM’nin temellerini yapay zeka ve istatistik disiplinlerindeki gelismeler
olusturmaktadir. Veri Madenciligi, cesitli alanlarda kendine yer bulmus durumdadir
ve her gecen giin bu alanlara yenileri eklemektedir. Bu alanlarin ¢esitliligini

gostermek icin baz1 6rnekler verilebilir [2].

¢ Makine Ogrenimi
e Uzman Sistemleri
e Veri Tabanlar
¢ Optimizasyon
e Gorsellestirme

¢ Yiiksek performansh paralel islemciler v.s [2].



Giinliikk hayatimizda da VM bircok alandaki arastirmalarda cok oOnemli yer
kazanmigtir. VM, astronomi, biyoloji, finans, sigorta, ulusal giivenlik v.s gibi

alanlarda basariyla kullanilmaktadir [2,5].

Son zamanlarda yaygin olarak kullanilan bir diger arastirma alam1 VM ile
WWW(World Wide Web)’i birlestiren alandir. Bu alana Web Veri
Madenciligi(WVM) denilmektedir. WVM icindeki arastirmalar Veri Tabani,
Istatistik, Yapay Zeka ve Gorsellik gibi diger alanlardaki uzmanlarimin ilgilerini
cekmektedir. WVM yaygin olmadigindan, her iilkede farkli ve yeni yontemler
kullanilmaktadir. Bu yiizden bir cok WVM kavrami netlik kazanmamistir. Ama yine

de bu alandaki ¢alismalan 3 ana baslik altinda toplamak muimkiindiir [6]:

e Web icerik madenciligi
* Web yap1 madenciligi

¢ Web kullanim madenciligi

Web icerik madenciligi, web’deki veri ve belgelerden faydali bilgi bulmaya
odaklanir. Web yap1 madenciligi ise baglanti(link) yapilarim1 bulmaya ve bunlarin
arasindaki iligkileri modellemeye ¢alisir. Ama bu iki alan arasindaki fark her zaman

net degildir [6].

Web kullanim madenciligi diger iki alana gore daha bagimsizdir. Web kullanim
madenciligi konusunda su c¢alismalar sirdiiriillmektedir:Genel Web Kullanim
Madenciligi, Site Degisikligi (Modifikasyonu), Sistem Iyilestirme ve Kisisellestirme.

Biiyiik sitelerde her bir ¢calisma ¢ok 6nemli sonuglar etmeye yardimei olabilir [6].

Genel Web Kullamim Madenciligi log dosyalarini inceleyerek icindeki desenleri
bulmaya calisir. Site Degisikligi (Modifikasyonu) sistemleri sitelerin igcerik ve konu
yapisinda iyilestirmeler Onererek site tasarmmini iyilestirmeye calisir. Sistem
Iyilestirme, web trafigini iyilestirmek icin web madenciligi yapar. Son olarak,
kisisellestirme sistemleri kullanicilarinin tercihlerini anlamayir ve web sitelerini

kisisel hale getirmeyi amaclar [6].



Giiniimiiziin rekabetci ortaminda, kurumlarin etkili bir sekilde miicadele edebilme
yetenekleri en uygun olan1 belirleme ve segcmeye baghdir. Bu sebeple mevcut verileri
incelemek ve Ongoriilen amaclar dogrultusunda ilerlemek, kurumlara yiiksek kalite,
tiretkenlik ve is dagilimi konularinda biiyiik faydalar saglar. Internet kullaniminin
artmast ve her gegcen giin sanal ortamdaki aligveris sayilarinin artmasi bu verilerin
incelenmesi gerekliligini arttirmaktadir, ¢iinkii bu aligverisler bazen gercek magaza
satiglarindan da fazla olabilmektedir. Bu yiizden WVM uygulamalar1 da Tiirkiye’de

de her gecen giin 6nemini arttiracaktir.

Tezin amaci1 giiniimiizdeki aligveris sitelerinde VM Tekniklerinin uygulanmasinin
yararim1 gostermek ve gercek bir sistem {izerinde bilgi analizi yapmaktir [Pegem’A
web sitesi : http://www.pegema.com.tr]. PegemA yaymevi igin hazirlamis
oldugumuz web sitesi iizerinde VM teknikleri uygulanarak, yaymevi i¢in faydal
olabilecek bilgileri elde etmektir. Ayrica bu calisma, Web kullanim Madenciligi
Sistemi, Genel Web kullanim Madenciligi alaninda esnek SQL(Yapisal Sorgulama
Dili)sorgulama yeteneklerini kullanan veritabami yaklasimina bir ornek teskil

etmektedir.

PegemA Yayinevi web sitesinin aligveris kayitlari, kullanici tablolan iizerinde VM
ve veri tabam analizi teknikleri uygulanacaktir. Calismada Birliktelik
Kurallari(Association Rules) ve Karar Agaclari(Decision Trees) teknikleri
uygulanarak bunlardan yararli sonuglar elde edilmeye calisilacaktir. Bunlara ek
olarak sitedeki aligveris kayitlarinin genel istatistiksel analizi yapilarak sitenin

kullanim1 hakkinda ek sonuclar elde etme hedeflenmektedir.

Tiim veri temizleme ve kayit tanima islemleri C# ve VB.NET kod yazilimlan ile
yapilacaktir. Kayitlar 6n filtreleme(temizleme) isleminden gectikten sonra Web

kullanim Madenciligi iliskisel veri tabanina aktarilmaktadir.

Veriden bilgi elde etmeye yonelik sorgulamalara ek olarak SQL’in esnek

ozelliklerini ve en sik Apriori algoritmasi uygulanmaktadir.



Tezin ilk boliminde VM hakkinda genel bilgiler verilerel uygulama alanlar

aciklanmaktadir.

Ikinci boliimiinde Veri Madenciliginin tanimi yapilacak ve genel 6zellikleri hakkinda
bilgi verilecektir. Hangi VM yontemleri hangi bilim dallarda daha yaygin oldugu ve
uygulama alanlar anlatilacaktir. Ayrica Web VM hakkinda bilgi verilecek ve VM ile
yapilabilecekler agiklanmaktadir.

Uciincii boliimde VM Teknikleri ele aliarak her birinin temel dzellikleri agiklanacak
ve cesitli lilkelerde gergeklesen basarili VM kullanimlart hakkinda bilgi verilecektir.
Ayni boliimde Birliktelik Kurallari’nin uygulandigr yazilim modiilii hazirlanmasi

aciklanmaktadir.

Bu yazilim modiilii ile:

1. Internet iizerinden satis yapan PegemA yaymevinin sepet ve siparis tablolari
incelenecektir. Bdylece sistem yoneticisine hangi iriinlerin kategorisinin

degistirilmesi uygun olacagi konusunda faydali bilgiler saglanmaktadir.

2. Geleneksel istatistik metotlar kullanilarak sistemin genel verileri incelenecektir.

Bunlar:

e Sistemdeki kullanicilarin meslek, ilgi alan1 dagilimlari.
e Meslek ve ilgi alanlarina gore satig grafikleri.
¢ Belli bir iiriin(kitap) icin o Uriinii satin alan ziyaret¢iler hakkinda bilgiler grafik

seklinde gosterilmektedir.

Uciincii boliimde ayrica Birliktelik Kurallari(BK) teknigi kullamilarak elde edilen
bilgilerin bir degerlendirmesi yapilmaktadir. Ayn1 boéliimde Microsoft Karar Agaglart
teknigi veriye uygulandiginda elde edilen sonuclarin degerlendirilmesi

yapilmaktadir.



“Microsoft Analysis Sevices” uygulamasi araciligiyla :
“Karar Agac1”(Microsoft Decision Trees) teknigi kullanilarak sisteme giris yapan
kullanicimin aligveris yaparken hangi O6deme secenegi(havale yada kredi karti)

kullanacagi konusunda tahminde bulunarak kurallar belirlenmektedir.

Dordiincii boliimde yapilan c¢alismadan elde edilen sonuglar degerlendirilerek

oOneriler yapilmaktadir.



2. VERi MADENCILIiGi

Agdaki siirekli cogalan verilerden yararli bilgi cikarabilmek icin o verilerin
kazilmasi(analiz edilmesi) gerekmektedir [3]. Uydulardan her saniye gelen resimlerin
analiz edilmesi gerek. Her giin siyasi ve ekonomik hayatta birbirine bagh bir siirii
olay gerceklesmektedir. Bunlarin hepsinin incelenmesi ve bunlardan yararh
sonuclarin elde edilmesi gerekiyor. VM ayn sorgular vererek biiylik miktarda olan
veriden yararli bilgi, desenler, ve egilimleri (genelde ©nceden belli olmayan)
cikarabilmektir. Temel olarak, bircok kurum veri madenciliginin amaci olarak
gecmis deneyimlere ve simdiki egilimlere dayanarak kurum kapasitesini gelistirmek,
anormal desenleri bulmak ve gelecegi Ongorebilmek sayilir. Anlasiliyor ki bu
teknoloji i¢in bir ihtiya¢ vardir. Giiniimiizde cok biiyiik miktarda giinliik ve tarihi
veriler depoda saklanmaktadir. Onun icin gittikce artan veri tabanlarimi kullanarak
karar vermekte zorluklar yasanmaktadir. Ek olarak, veri bir¢ok kaynaktan da
gelmekte olabilir. Sonugta planlamay1 ve kurumun baska fonksiyonlarini

desteklemek i¢in veriyi analiz etmek gerekmektedir [3].

Veri Madenciligi, biiyiik miktarlardaki verinin i¢inden gelecegi tahmin edilmesinde
yardimci olacak anlamli ve yararli baglant1 ve kurallarin bilgisayar programlarinin
araciligiyla aranmasi ve analizidir. Ayrica Veri Madenciligi, cok biiyiik miktardaki
verilerin icindeki iligkileri inceleyerek aralarindaki baglantiyr bulmaya yardimci olan

veri analizi teknigidir [2].

VM araciligiyla, biiyiik veri kiimelerinden olusan veritabani sistemleri igerisinde
gizli kalmig bilgilerin ¢ekilmesi saglanir. Bu islem, istatistik, matematik disiplinleri,
modelleme  teknikleri, veritabam teknolojisi ve c¢esitli bilgisayar programlar

kullanilarak yapilir [2].

Veri madenciligi yerine her tiirli terimler kullanmilmistir. Bazilann VM’yi belli
olmayan informasyonu cikarma anlamina ve bazilar toplanan informasyondan bir
sonu¢ cikarmak anlamina gelmekte oldugunu belirtmektedirler. Belirli bir teknigin

veri madenciliginin teknigi olmasim fark etmek ve belirlemek zordur. Ornegin,



bazilar istatistige ait analiz tekniklerini veri madenciliginin tekniklerine ait oldugunu
soyleyerek tartigirlar. Digerleri buna karst cikarlar. Ornek olarak, veri
madenciligiyle, tip mallarimi satan sirket reklamciliginda belli skorlara baski yaparak
kendi iiriinlerinin satigini atirabilir ve bir kredi biirosu uygun ve ddemelerinde kusur
olmayan adaylar segerek kendi kayiplarimi sinirlayabilir. Bunun gibi olaylar tiirlii
gazetelerde yayinlandi. Ek olarak, VM ayrica anormal davramisi bulmak igin
kullanilabilir. Ornegin, bir casus ajans1 bu teknolojiyi kullanarak onun calisanlari

arasinda anormal davranisi belirleyebilir [3].

2.1. Veri Madenciliginin Farklh Tamimlar:

Baz1 veri madenciliginin teknikleri tlimevarim mantigi(inductive logic)
proglamlamasini, makinevi 6grenmeyi v.b. kapsar. VM siniflandirmayi, birliktelik ve
verilerin arasindaki siralamayi yapmak i¢in kurallar bulmay1 icerir. Temel olarak,
birisi gozlenen orneklerden ve desenlerden cikarilan bilgi olan hipotezlere varir. Bu

desenler verilen sorgulardan elde edilir ve her sorgu Once verilen sorguya baglidir

[3].

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

kesfedilmesi stirecidir [1,2,3,7].

VM, temel olarak bilgisayar destekli bir bilgi ¢oziimleme islemidir [5].

VM, ayn sorgular vererek biiyiikk miktarda olan veriden yararli bilgi, desenler, ve

egilimler (genelde 6nceden belli olmayan) ¢ikarabilmektir [3].

VM, verinin sahibine anlamli ve yararli olacak sekilde veri kiimesinin i¢inde siiphe
uyandirmayan iliskileri bulmak ve veriyi yeni bir sekilde ozetlemek igin veri

kiimelerinin incelenmesidir [7,8].



2.2. Veri Madenciliginin Kullamim Alanlar:

Giiniimiizde VM teknikleri basta isletmeler olmak iizere cesitli alanlarda basar1 ile
kullanilmaktadir. Bu uygulamalarin en sik goriilenleri ilgili alanlara goére asagida

ozetlenmektedir [1].

Pazarlama

 Miisterilerin satin alma oriintiilerinin belirlenmesi

 Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi
« Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmasi

« Pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis)

 Miisteri iliskileri yonetimi (Customer Relationship Management)

« Miisteri degerlendirme (Customer Value Analysis)

« Satis tahmini (Sales Forecasting) [2].

» Miisteri dagiliminda

« Cesitli pazarlama kampanyalarinda

» Mevcut miisterilerin elde tutulmast icin gelistirilecek pazarlama stratejilerinin
olusturulmasinda

« Capraz satig analizleri

« Miisteri iligkileri yonetiminde

« Cesitli miisteri analizlerinde [1].

Bankacilik

Farkli finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi

Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti

Kredi kart1 harcamalarina gore miisteri gruplarinin belirlenmesi

Kredi taleplerinin degerlendirilmesi.

Miisteri dagiliminda
« Usulsiizliik tespiti

» Risk analizleri



« Risk yonetimi [2].

Sigortacilik

 Yeni police talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi
« Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti

« Riskli miisteri oriintiilerinin belirlenmesi [2].

Perakendecilik

« Satis noktasi veri analizleri

« Alig-veris sepeti analizleri

« Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu
« Hisse senedi fiyat tahmini [1]

» Genel piyasa analizleri

» Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu

Telekomiinikasyon

« Kalite ve iyilestirme analizleri
« Hisse tespitleri

« Hatlarin yogunluk tahminleri
Saglik Ve Ilag

« Test sonuglarinin tahmini

o Uriin gelistirme

« Tibbi teshis

» Tedavi siirecinin belirlenmesi
Endiistri
» Kalite kontrol analizleri

« Lojistik

« Uretim siireclerinin optimizasyonu [2].

10
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Bilim ve Miihendislik

» Ampirik veriler iizerinde modeller kurarak bilimsel ve teknik problemlerin

¢Oziimlenmesi [1].

VM kendi bagina bir ¢oziim degil ¢oziime ulagmak icgin verilecek karar siirecini
destekleyen, problemi ¢6zmek i¢in gerekli bilgileri saglamaya yarayan bir aragtir.
Veri madenciligi, gozetleyicisine, i yapma asamasinda olusan veriler arasindaki

sablonlar1 ve iligkileri bulmasi konusunda yardim etmektedir [1].
2.3. Veri Madenciligi Uygulamalari

Veri madenciliginde arastirma ¢ok farkli disiplinlerin i¢cinde uygulanmaktadir. Veri
tabanin1 yoneten arastirmacilar veri madenciliginin avantajini sorgu isleminden
almaktadir. Ilgi ¢eken alanlardan biri de sorgu islemini genisletmek ve veri
madenciligini kolaylastirmaktir. Veri depolama bagka bir veri yOnetiminin
teknolojisidir ve bu ayn veri kaynaklarn tamamlamakta, veriyi kolay bir sekilde

organize edebilmektedir [3].

Istatistik analiz arastirmacilart VM icin daha gelistirilmis ve sofistike teknikleri

tiretmek i¢in kendi tekniklerini makineyi 6grenme teknikleri ile biitiinlestirmektedir

[3].

Istatistige ait ayr1 analiz paketleri simdi veri madenciliginin araclari olarak
goriilmektedir. Bunun iizerinde de baz1 tartismalar var ama yine de istatistik veri

madenciligine cok biiyiik bir katkida bulunmaktadir [3].

Makineyi Ogrenme demek ayr gozlenen desenlerden kurallarin Ogrenilmesi ve

sorunlar1 ¢6zmek i¢in 6grenilen kurallar1 uygulamaktadir [3].

Genellikle makineyi 6grenmede ve veri madenciligindeki ilkeler hemen hemen ayni

ve benzeridir ama VM deyince biiyiik miktardaki veri s6z konusudur [3].
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Bilgisayar canlandirmasinda calisan arastirmacilar veri madenciligine bagka bir
perspektiften yaklagmaktadir. Onlarin ilgi duydugu alanlarin biri de bilgisayar
canlandirmasindaki yaparak veri madenciligine yardim etmek, onu desteklemektir.

Yani etkilesim VM canlandirma toplumunun amacidir [3].

Veri madenciliginin asil amaci veri yiginlarindan anlamli bilgiler elde etmek ve
bunu eyleme doniistiirecek kararlar icin kullanmak olduguna gore ornek birkag

kullanim alanm asagida 6zetlenmektedir [1]:

e Isletme alanindaki uygulamalar: Miisterilerin rakiplerine gitmelerini 6nlemek icin
bir sirket Veri Madenciligine basvurabilir. Burada Veri Madenciliginin amact
miisterilerin Ozelliklerini elde etmek ve rakip sirketlere gidebilecek miisterileri
tespit etmek. Sonra da VM sonuglarindan faydalanarak onlar kaybetmemek igin

strateji gelistirilebilir.

Sirketin miisterileriyle olan iligkilerini daha anlamli bir sekilde takip edilmesi ve
sonuclar cikarilmasi. En c¢ok sikayet alinan konular, ortalama sikayet c¢oziim
siireleri, sirketin miisterilere en ¢ok etkilesim i¢inde bulundugu konular saptanabilir

[9].

Uriin ve hizmetlerin tercih edilme sebeplerini ve hangi dzelliklerin miisterileri ne

kadar etkiledigini belirleme.

Banka miisterilerinin kredi durumlar1 ve 6demeleri incelenerek aralarinda riskli olan
miisterilerin tespit edilmesi ve ayni risk grubuna diisebilecek diger miisterilerin

onceden tahmin edilebilmesi [4].

Uriin talebi bazinda miisteri profillerini cikararak, her profil i¢in uygun iiriin

belirleyip iiriin satigin1 arttirma.
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Piyasada olusabilecek degisikliklere mevcut miisterilerin verecegi tepkinin

firma tizerinde yaratabilecegi etkinin tespiti [1].

Karli miisteriler tespit edilerek onlara 6zel kampanyalar uygulanabilir. Firma i¢in
zararll miisteriler daha az masrafli hale doniistiiriilebilir [1]. Ornegin havale ile
O0demeyi tercih eden ama kredi durumu iyi olan miisterileri kredi kartlarini

kullandirmaya yonelik kampanya baslatilabilir.

Bir iirlin veya hizmetle ilgili bir kampanya programi olustururken hedef kitlenin
kim olacaginin saptanmasi ve bu kampanyanin hedef kitleye hangi kanallardan

sunulmas1 daha uygun olacagini belirlemek i¢cin VM kullanilabilir [1].

“Firmanin makro ekonomik degismeler karsisindaki duyarliligl ve olusabilecek

risklerin tespitinde kullanabilir” [1].

e Egitim Alanindaki uygulamalar:

- Ogrencileri performanslarma gore branslara ayirma ve kisi-brans uyumunun

arttirilmasi [10].
- Ogrencilerin performans ve memnuniyetlerinin arttirilmasi [11].
e Tip alanindaki uygulamalar:

- Bir ilacin hangi yas grup hastalarinda nasil etki yaratacagi konusunda tahminde

bulunabilir.
- Yeni bulunan kanser tedavi yontemi i¢in en uygun aday1 belirleme [7].
e Spor alaninda:

- Bir basketbol takimina alinacak oyuncunun gelecekteki performansi ve takima

saglayacag yararlar tahmin edilebilir [7].
¢ Kiitiiphanecilik alaninda:

- Bir miisterinin aldig1 kitab1 ne zaman getirecegi ve bir sonraki gelisinde hangi

kitab1 sececegi konusunda tahminler yapilabilir.
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e Turizm alaninda:

- Bir bolgeye turistlerin nicin geldigini tespit ederek reklam kampanyasi diizenlemek

ve bir sonraki sezonda turist sayisin arttirmak i¢in [7].

e Web alaninda

- Kullanicilarin profilini belirleyip onlara uygun iiriinlerin reklam kampanyalarim

sayfalara koyma.
- En sik beraber ziyaret edilen ¢ift sayfalar [11].

- Gegmisteki ve su anki veriler analiz edilerek gelecege yonelik tahminlerde
bulunulabilir. Bu durum 6zellikle karlilik, ciro, pazar payi, hava durumu gibi

analizlerde ¢ok rahat kullamilabilir [1].

Yukarida agiklanan uygulamalara ek olarak, VM tekniklerinin nasil
uygulanabilecegini daha iyi agiklayabilmek i¢in literatiir incelemesi yoluyla ulasilan

bazi ¢alismalar da asagida 6zetlenmektedir:

2.3.1. Araba arizalanmalarinin incelenmesi

DC (Daimler Chrycler) firmas1 VM arastirmasinda araba arizalarindaki bagimliliklar
incelemistir. Bu bagimliliklan incelemek i¢in Bayez Aglar1 ve Birliktelik Kurallar
algoritmalar en uygunudur. Bu sebeple DC arastirmacilar1 da bu yontemleri tercih

etmislerdir.

Inceleme yaptiktan sonra arastirmacilar bazi sonuglara varmislardir. Bunlar:

Baz1i yap1  ozelliklerinin beraber kullanilmalari, arabalarda kablolarin elektrik

sorunlarini ¢ogaltti1 sonucuna varmislardir.



15

Arastirmacilar bu kablo sorunlarinin garajlarla bagli olup olmadigini incelemislerdir.
Onlarin arastirmalar, Birliktelik Kurallarinin “Eger X garajiysa o zaman kablo
sorunu” kurali icin gilivenirlilik seviyelerinin garajdan garaja Onemli Olciide

degistigini gostermislerdir [7,12].

2.3.2. YSA kullanarak sira dis1 pazar davramslariin onceden kestirilmesi

Ulke icindeki stoklarin ¢ogu anormal sonuglar verdigi icin, iilkedeki stok pazarlarinin

sonuclarinin kestirilebilmesi gerekmekteydi.

Alan M. Safer adindaki arastirmaci, bu konuyu ele alarak incelemistir. Onceden 343
kurumun 1993 - 1997 yillan arasindaki incelemeye alinmistir . Bagka arastirmacilar
kurumlarinin sirasini(rank) arastirma sonucunda biiyiik rol oynadigim diisiinse de,

Safer bu degiskeni arastirmasina katmamustir.

Veri 6grenme (%80) ve onaylama (%?20) kiimeleri olarak ikiye ayrilmis ve Y.S.A.
metodu kullanilarak VM yapildiginda asagidaki sonuglar ¢cikmistir. Belli endiistriler

kestirilebilecek stok sonuglarina sahipti. Bunlar:

® 36 endiistri grubu: elektronik donamim endiistrisi (bilgisayar sektorii harig), 28
endiistri grubu: kimyasal iirlinler, 37 endiistri grubu: ulastirma donatimi, 73 endiistri

grubu: business servisler.
® 0-12 ay arasinda ve daha uzun siireler i¢in stok kestirmeleri yapilabildi.

¢ Biiyiik ¢apl firmalara gore kii¢iik ¢capli firmalar i¢in kestirimler daha kolay

yapilabilmekteydi [7,13].

2.3.3. Yasal veritabamindan birliktelik kurallarimin ¢ikartilmasi

Avustralya’daki  Stranieri La Trobe Universitesinden bir ekip, Avustralya’nin
maddi yardimi i¢in basvuranlar hakkinda bilgiler iceren veritabaninda ¢alismalar
yapmiglardir. Bu arastirmanin ana hedefi legal hizmetin gereken yerlere daha

kaliteli bir sekilde ulagtirnlmasin1  saglamakti. Aragtirmacilar 380.000 kaydi
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incelemistir. Bu veriler 1997-1999 seneleri arasindaki verileri iceriyordu. Veriler
“18 alt1”, “50 yas iistii” gibi kiimelere ayrilmisti. Bu aragtirmadan bazi hipotezler
ortaya atilmustir.

- Hipotez A: Vietnamh bagvuranlar sadece su¢ yasasi icin basvuruda
bulunmusglardir.

- Hipotez B: Vietnaml bagvuranlar baska gruplara gore daha ¢ok sug iglemistir.

- Hipotez C: Vietnaml erkekler kadinlara gore daha ¢ok basvuruda bulunmustur.
Erkekler su¢ yasasiyla daha ¢ok baglantili.

- Hipotez D: Vietnamlilarin yardim kurumunun reklam materyallerine hazir ulasimi

yoktu [7,14].

2.3.4. Karar agaclari1 kullanilarak toplu iflas etmeleri kestirme

Dogu Asya’daki krizden sonra, firmalarin iiretme kapasitesini ele alarak onlarin iflas
etme oranmini hesaplayan Karar Agaci kullanilarak bir VM uygulamasi yapilmistir

[7,15].

2.3.5. K-Means teknigini kullanarak turizm pazarinin profillenmesi

K-means siniflama teknigi kullanilarak 1999 senesinde Kanada’daki Alberta
eyaletine i¢ turistin arttirilmasini amaglayan VM uygulamasi yapilmistir. VM sonucu
S turist snifi olusturulmus ve her bir simif igin ayr bir reklam kampanyasi

diizenlenerek turist sayisinda artiga ulagilmistir [7,16].

2.3.6. Kiitiiphane kullanicilarimin erisim desenlerinin kesfi

Web aligveris sitelerinde kullanilan Web icerik Madenciligi teknikleri kullanilarak
(log dosyalan incelemeleri v.s), sanal kiitiiphane kullanicilarinin gezdikleri sayfa
desenleri de cikarillabilmekte ve okuyucular icin daha iyi hizmet verilebilmesi
yararlanilmaktadir. Erisim desenlerinin kesfi i¢in en uygun olan yontemlerden biri

Birliktelik Kurallaridir [17].
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2.3.7. Ag madenciligine iliski

Ag veri yonetiminde ve makineyi 0grenmede arastirmacilarin karsisina ¢ikan en
Oonemli arastirma konularindan biri Web Madenciligidir. Agda o kadar cok veri ve
bilgi vardir ki kullanici i¢in yararli olan ve konuyla ilgili bilgiyi bulmak oldukca zor
bir iglemdir. Aglarn arama sikict olmasiyla beraber kullanici fazla veriyle
karsilasiyor. Burdan ¢ikan soru su: bu kadar veriyi kullanici nasil bilgiye cevirir ve
sonra nasil bunu yararh bilgiye cevirir? Ayrica, dnceden belirsiz bilgiyi nasil agdaki
veriden bulunabilir ve kurumun yararina nasil faydalanilabilir? Bagka bir deyisle,

elektronik ticaret ag madenciliginden en ¢ok yararlanan dallardan biridir [3].

2.3.8. Birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanh oriintiiler

Birliktelik Kurallann biiyiikk veri kiimeleri arasindaki ilging iliskileri veya
korelasyonlar1 bulmak i¢in kullamilir. Birliktelik Kurallari, verilen veri kiimesi
icindeki sikca goriilen 6zellik deger durumlarini tespit eder. Birliktelik kurallarinin

tipik ve genel kullanilan alanm1 market sepet analizidir(Market Basket Analysis) [18].

Ornegin marketlerde veri, barkod okuyucular1 kullanilarak toplanir. Boyle ‘pazar
sepetleri’ cok sayida islem(transaction) kayitlarindan olugmaktadir. Her islem kaydi
bir miisterinin hangi tiriinleri aldigi hakkinda bilgiyi igerir. Pazar yoneticileri belli
tiriinlerin beraber alindiklar1 hakkinda bilgi edinmek isteyebilirler. Onlar bu bilgileri
stoklarin ~ gOriiniimiinii ~ diizeltmek(iiriinleri ~ birbirine gdre optimal olarak
yerlestirmek), capraz satiglar, promosyonlar, katalog tasarimi ve aligveris desenlerine

gore miisteri kesimini belirlemek i¢in kullanabilirler [18].

Satin alma egilimlerinin tanimlanmasin1 saglayan birliktelik kurallart ve ardigik
zamanl Oriintiiler veri madenciliginde yaygin olarak kullanilmaktadir. Aym1 zamanda
bu teknikler, tip, finans ve farkli olaylarin birbirleri ile iliskili oldugunun
belirlenmesi sonucunda degerli bilgi kazaniminin s6z konusu oldugu ortamlarda da

onem tasimaktadir [19].
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Asagida getirilen Orneklerde goriildigti gibi Birliktelik kurallart aym zamanda

gerceklesen iligkilerin tanimlanmasinda da kullanilir.

» Miisteriler birayla % 75 ihtimalle patates cipsi de alir.
« Diisiik yagh peynir ve yagsiz yogurt alan miisteriler, %85 ihtimalle diyet siitiinii de

satin alir.

Ardisik zamanh Oriintiiler ise birbirleri ile iliskisi olan ancak birbirini izleyen

donemlerde gergeklesen iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir.

« X ameliyat1 yapildiginda, 15 giin icinde % 45 ihtimalle Y enfeksiyonu olusacaktir

. IMKB endeksi diiserken A hisse senedinin degeri % 15°den daha fazla artacak
olursa, ii¢ i giinii icerisinde B hisse senedinin degeri % 60 ihtimalle artacaktir

« Cekic satin alan bir miisteri, ilk ii¢ ay icerisinde % 15, bu donemi izleyen ii¢ ay

icerisinde % 10 ihtimalle ¢ivi satin alacaktir [2].

Birliktelik kurallar1 verinin potansiyel iliskilerini tamimlar. Kurallar destek ve
giivenilirlik seviyelerine gore karakterize edilir. Giiglii bir kural ¢ok biiyiik bir destek
ve yiiksek seviyeli bir giivenilirlige sahiptir. Farkli islemsel veri kaynaklarindan
cikarim, doniistiirme, temizleme ve giiclendirme ile kurallar tiiretilir. Asagida bir veri
tablosundaki  verinin destek ve giivenirlik seviyelerinin  hesaplanmasi

gosterilmektedir [2].

Goriildiigii gibi bir birliktelik kurali : A1, A2, .., An olaylann gerceklestiginde B olay
da gerceklesmektedir. Bu durumlar1 formulize ettigimizde veri madenciligine 6zel iki
yeni terimle karsilagiriz. Bir kuralin destegi (Support) ve giivenilirligi (Confidence).
Destek tiim kayitlar icerisinde Al, A2, .. , An, B nesnelerinin beraber olma
ihtimalidir. Giivenilirlik ise Al, A2,. , An nesnelerini iceren bir kayitla
karsilagildiginda B ile karsilasma ihtimalidir. Bu birliktelik kuralimin destek ve
giivenilirlik seviyeleri: Destek = Kayit Sayisi(A1NA2MN.. NAnNB) / Kaynak Verinin
Kayit Sayist x 100% Giivenilirlik = Kayit Sayisi(A1INA2N.. NAnNB) / Kayit
Sayisi(A1NA2N.. NAn) x 100% [3].
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2.3.9. Birliktelik kurali madenciligi kavramlarina dayandirilmis siniflandirma

Birliktelik kurali madenciliginden bazi diistinceler siniflandirmaya uygulanabilir mi?
Birliktelik kurali madenciligi, VM arastirmasinda 6nemli ve aktiflik derecesi yiiksek
bir alandir. Bu kesimde, kronolojik siraya gore 3 metottan bahsedilecektir. ilk ikisi
ARCS ve birliktelik siniflandirmasi, birliktelik kurallarini siniflandirma icin kullanir;
ticlincii metot CAEP, madencilik birlikteliklerinde kullanilan destek kavramlarim

iceren “Ornek ortaya ¢ikarma” madenciligini yapar [19].

[Ik metot kiimeleme tabanli birliktelik kurallarinin madenciligini yapar ve bu
kurallart siniflandirma i¢in kullanir. ARCS (Association Rule Clustering System),
birliktelik kurallarinda madenciligi Aquanl * Aquan2 Acat formunda yapar. Burada
Aquanl ve Aquan2, nicel nitelik araliklarinda test edilir ve Acat elimizdeki
verilerden bir kategorik nitelik icin simif etiketi saptar, Birliktelik Kurallarn iki
boyutlu grid olarak isaretlenir. Algoritma gibi tarar, dikdortgen kiimeleme
kurallarim arar. Bu yolla, nicel niteliklerin bitisik araliklar1 bir kuralla meydana gelen
bir kiimeyle birlestirilir. Kiitmelenmis birliktelik kurallari, siniflandirmaya uygulanan
ARCS’le genellestirilir. ARCS’nin dogrulugu, veritabanin boyutu sabit bir hafiza

alan1 daha yiiksek calisma zamanini gerektirir [19].

Ikinci metottan, birlesik siniflandirma seklinde s6z edilebilir. Ikinci metot, condset Y
formundaki kurallarda madencilik yapar. Burada y bir simif etiketidir ve condset
item’ler kiimesidir. Eger kurallar kiimesi ayn1 condset’e sahipse kiimeyi temsil etmek
icin en yiiksek giivence degeri olas1 kural(possible rule - PR) olarak secilir. ilk adim
en sik ve dogru PR’lerin kiimesini bulur. Ikinci adim, heuristic bir metotla
siniflandirict kurar. Algoritma en uzun kuralin bulunmasi igin veri kiimesinin
tizerinden birka¢ sefer gecebilir. Ayrica siniflandirici kendi i¢inde bagka bir kurala
uydurulmamis herhangi yeni 6rnek i¢in default bir simf tanimlanmamis, diisiik

oncelige sahip default bir kural igerir [19].

Uciincii  metot, CAEP(Classification by aggregating emerging patterns)

madenciligini destekleyen itemset goriistinii kullanir. EP, bir veri sinifindan digerine
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dogru artan support degerli itemset’tir. iki supportun oranina EP’nin artis oran1 denir

[19].

CAEP EP’yi bir siniflandiric1 yapilandirirken nasil kullanir? Her C sinifi i¢in, EPs’e
uygun verilen support ve artis oran1 bulunur. Burada artis orani, biitiin C olmayan
orneklerin kiimesine uyularak hesaplanir. Sinir tabanli(border-based) algoritmalar bu
amag i¢in kullanilabilir. CAEP, C4.5 ve birliktelik-tabanl siniflandirmaya gore daha
dogru bulunmustur. Bu verinin hacmini ve boyutlulugunu arttirir. Alternatif bir
siniflandiric1 da  JEP-smiflandiricisidir.  JEP, jumping-emerging-patterns(JEPs)

iizerine kurulmustur. iki siniflandirici da tamamlayici olarak diisiiniilmektedir [19].

2.3.10. Sepet analizi

Sepet analizinde amag¢ kiimenin(say1 kiimesi,kelime kiimesi) icindeki alanlar
arasindaki iligkileri bulmaktir. Bu iligkilerin bilinmesi sirketin karin1 arttirmak yada
bazi bilimsel tahminlerde bulunmak icin kullanilabilir. Eger X ve Y malin1 alanlarin
Z malim da yiiksek oranla aldiklar1 biliniyorsa ve eger bir miisteri X ve Y malim
aliyor ama Z malin1 almiyorsa o potansiyel bir Y miisterisidir ve bu miisteriye Z
malinin reklami yapilabilir. Eger X’in Y ile beraber olma olasilig1 yiiksek ise ve bir

bolgede Y bulunmugsa o zaman bolgede X’in de aranmasi gerekir [20].

Omek  olarak  internet  iizerinden  kitap  satan = Amazon  sirketi
[http://www.amazon.com] BookMatcher adli programiyla miisterilerine okuduklari
ve sevdikleri kitaplara gore satin almalar icin kitap tavsiyesinde bulunmaktadir [20].
Buna benzer modiil gelistirdigimiz projede de yapilmaktadir. Ancak,
www.amazon.com‘da kullanilan mantigin aksine siteye giren kullaniciya kitap
tavsiyesinde bulunmak i¢in dogrudan onun ilgilendigi alanlar alinarak ve o alandaki
satin alan kitaplardan en fazla satis yapilan kitaplar tavsiye edilmektedir. Baska bir
ornek : Siit satin alanlar genelde beraberinde sekeri de alirlar. Onun i¢in bu iki iiriin

ayni rafta olursa daha iyi.
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2.4. Veri Madenciliginde Kullamlan Yontemler

VM modelleri, tahmin edici (Predictive) ve tanimlayic1 (Descriptive) olmak iizere

ikiye ayrilmaktadir.

Tahmin edici modellerin amaci sonuglar1 bilinen verilerden hareket edilerek bir
model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri
kiimeleri icin sonug¢ degerlerin tahmin edilmesidir. Burada tahmin etme,yargiya
varma,siniflandirma v.s benzer islevleri gorecek sekilde ve calistirilabilir kod olacak
bir model iiretme amaclanmaktadir [21]. “Ornegin bir banka onceki doénemlerde
vermis oldugu kredilere iligkin gerekli tiim verilere sahip olabilir. Bu verilerde
bagimsiz degiskenler kredi alan miisterinin 6zellikleri, bagimli degisken degeri ise
kredinin geri 6denip ddenmedigidir. Bu verilere uygun olarak kurulan model, daha
sonraki kredi taleplerinde miisteri Ozelliklerine gore verilecek olan kredinin geri

Odenip 6denmeyeceginin tahmininde kullanilmaktadir” [1].

Tanmimlayici modellerde amag, biiyiik veri kiimelerindeki desen ve iliskileri tespit
ederek, incelenen sistemin anlamin1 kavramaktir [21]. “25 yas alt1 bekar kisiler ile,
25 yas {stii evli kisiler iizerinde yapilan ve 6deme performanslarini gosteren bir

analiz tamimlayic1 modellere 6rnek olarak verilebilir” [1].

VM modelleri gordiikleri islevlere gore, alt1 ana baglik altinda incelenebilir:

a. Smiflama (Classification) — Veri birimini birka¢ onceden tanimli siniflara bolen
tahmin edici ve kendini 6greten fonksiyon tanimlama.

b. Regresyon(Regression) — Veri birimini gercek degerli tahmin degiskenine gotiiren
tahmin edici ve kendini 6greten fonksiyon tanimlama.

c. Kiimeleme(Clustering) — Veriyi tamimlamak icin sonlu(belli sayidaki) kategori
kiimesini tanimlama gorevi.

d. Ozetleme(Summarization) — Veri kiimesi icin kisa tanimlama bulma metotlarini

iceren ek tanimlayici gorevi.
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e. Baglanti modelleme(Dependency Modeling) — Degiskenler veya veri kiimesi yada
veri kiimesinin bir pargasi icindeki 6zelliklerin degerleri arasindaki dikkate deger
baglantilan agiklayan yerel modeli tanimlama.

f. Degisim ve sapma saptanmasi(Change and Deviation Detection) — Veri kiimesi

icindeki en biiyiik degismeleri belirleme [21].

Smiflama ve Regresyon Modelleri: Siniflama ve Regresyon modelleri arasindaki
temel fark, tahmin edilen bagimli degiskenin kategorik veya siireklilik gosteren bir
degere sahip olmasidir. Ancak bazi tekniklerde her iki model giderek birbirine
yaklagmakta ve bunun bir sonucu olarak ayni tekniklerden yararlanilmasi miimkiin
olmaktadir. Burada , kayitlar bazi anlamli alt gruplar i¢ine gruplanir [3]. Simiflama ve

regresyon modellerinde kullanilan baglica teknikler:

¢ Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms),

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

® Bayesian Aglari(Naive-Bayesion Network)

e Coklu Regresyon, Lojistik Regresyon (Logistic Regression)
e Faktor ve Ayirma analizleri (factor and discriminant) [3].

e Ozetleme (Summarization).

¢ Baglanti modelleme (Dependency Modeling).

® Degisim ve sapma saptanmasi (Change And Deviation Detection) [21].

Bellek Tabanli Yontemler: Bellek tabanli veya 6rnek tabanli bu yontemler (memory-
based, instance-based methods; case-based reasoning) istatistikte 1950’1i yillarda
onerilmis olmasina ragmen o yillarda gerektirdigi hesaplama ve bellek yiiziinden
kullanilamamis ama giiniimiizde bilgisayarlarin ucuzlamasi ve kapasitelerinin
artmasiyla, oOzellikle de ¢ok islemcili sistemlerin yayginlagmasiyla, kullanilabilir
olmustur. Bu yonteme en iyi 6rnek en yakin k komsu algoritmasidir (k-nearest

neighbor) [1,2].
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2.4.1. En yakin k-komsu algoritmasi

Bu yontemin tercih edilme sebebi, sayis1 bilinen veri kiimeleri icin hizli ve verimli
olmasidir [7]. Ayn1 kaynak bu yontemin turizm marketini profilleme i¢in kullanilan
ornegini getirmektedir. Bu metotta egitim ornekleri n-boyutlu sayisal niteliklerle
tanimlanir. Her 6rnek n-boyutlu uzayda bir noktay1 gosterir.Bu yolla, biitiin egitim
ornekleri n-boyutlu ornek uzayda depolanir. Bu k-egitim Ornekleri bilinmeyen
ornege k en yakin komsudur. Yakinlik Euclidean uzakliginin terimlerinde tanimlanir.

Euclidean uzaklign X=(x1,x2,....,xn) ve Y=(y1,y2,....... ,yn) arasindadir.

Bilinmeyen 6rnek k-komsularinin arasinda en sik olan sinifa verilir. k=1 oldugunda,

bilinmeyen Ornek uzayinda en yakin egitim 6rneginin sinifidir.

En yakin komsu siniflandiricis1 6rnek-tabanli ya da tembel-6grenenlerdir(lazy-
learners); bunlar biitiin egitim orneklerini depolarlar ve yeni bir Ornek
siniflandirmaya gerek olmadik¢a bir smniflandiric1 yapilandirmazlar. Tembel-
ogrenenler, potansiyel komsularinin sayisi etiketlenmemis orneklerin sayisina gore
biiyiikse hesaplama maliyetini arttirabilir. Bu nedenle etkili indeksleme teknikleri
gerektirir. Beklendigi gibi lazy-learning metotlar1 eager metotlardan daha hizlidir;
fakat biitiin hesaplamalar geciktirildiginde siniflanma yavaglar. En yakin komsu

siniflandiricist kestirim icinde kullanilabilir [19].

2.4.2. Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar dogal evrim goriiglerini birlestirmeye ¢alismaktadir. Genelllikle
genetik Ogrenme soyle olur: Rasgele olusturulmus kurallann iceren ilk
populasyon(say1 kiimesi) olusturulur. Her kural, bir bit dizisi seklinde gosterilir.
Basit bir ornekle agiklamak gerekirse; egitim kiimesinde Al ve A2 boolean(evet
veya hayir) niteliklerinin ve C1 —C2 smiflarinin verildigini varsayalim. Kural “IF A1
AND NOT A2 THEN C2” bit dizisiyle 100 olarak ifade edilir. A1 ve A2 soldaki 2
bitle sinifta sagdaki bitle gosterilir. Benzer sekilde “IF NOT A1 AND NOT A2
THEN C1” kuralida 001 sekline kodlanir. Eger bir nitelik k (k>2)degerlerine
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sahipse, niteliklerin degerleri k bitleri kullanilarak kodlanabilir. Siniflar benzer

sekilde kodlanabilir [19].

Yeni nesil (offspring), mutasyon ve crossover gibi genetik operatorleri uygulanarak
yaratilabilir. Crossover’da kural ciftlerinden yar diziler, yeni kural ciftleriyle yer
degistirilir. Mutasyonda da ,kural dizisinden rasgele secilmis bitlerin tersi

alinir(invert) [19].

Genetik algoritmalar, optimizasyon problemlerinde oldugu gibi simiflandirma icin de
kullanilabilir. ~ Veri = madenciliginde, diger algoritmalarin  uygunlugunu

degerlendirmek icin kullanilabilirler [19].

2.4.3. Lineer ve kath regresyon

Lineer regresyonda, veriler diiz bir ¢izgi kullanilarak modellenir. Lineer regresyon,
kestirim(prediction) cesitlerinden en basit olanidir. Iki degiskenli(bivariate) lineer
regresyon rasgele degerler iiretir; Y ve lineer fonksiyonun diger degiskeni olan X .

Lineer regresyon asagidaki formiille tanimlanabilir:

Y=o + X 2.1

Bu fonksiyonda Y’nin bir sabit olmasi varsayilmaktadir; a ve B, sirayla Y’ nin
egilimli ve durdurulabilir olmasin belirlemektedir. Bu katsayilar, asil veride hatalar
en aza indirgeyen ve dogruyu degerlendiren en kiigiik kareler yontemiyle c¢oziilebilir.

x1,y1),(x2,y2),....... ,(xs,ys) formunda s tane 6rnek yada veri verilmis olsun:

X ;x1,x2,......xs ‘lerin ortalamasidir. Y ;yl,y2.......... ,ys’lerin ortalamasidir. A ve f3

diger regresyon esitliklerine gore daha iyi bir yaklasim sunar [19].
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Bulanik kiime yaklasimi(Fuzzy set approach)

Siniflandirmada kullanilan kural tabanli sistemler, siirekli niteliklerde ani kesimler
icerdiginden dezavantajli olurlar. Ornegin, asagidaki ©rnek icin miisteri kredi
uygulama onayimi degerlendirelim. Kural esasen, iki veya daha fazla yildan beri

calisan ve yiiksek bir maasa sahip olan miisteriler i¢cin uygulamay1 onaylamaktadir

[19].

IF (years_employed>=2) AND(income> 50k)THEN credit ="approved” 2.2)

2.2 kuralina gore, bir miisteri 2 yildan daha uzun siiredir ¢alisiyorsa ve maagst 50k
‘nin iizerindeyse kredisi onaylanacak, ama maasi 49k ise onaylanmayacaktir. Bulanik
mantik ise sisteme “bulamik® baslangic yada simirlarin tanimlanmasi icin izin
verebilir. Kategori ve kiimeler arasindan kesin simirlar yerine bulamik mantik
kategoride verilen kesin degerin iliski derecesini belirtmek icin 0.0 ve 1.0 degerleri
arasindaki gercek degerleri kullanir. Bu nedenle 49k kadar maag alan birini, 50k
maas alan biri kadar yiiksek bir derece olmasa da derecelendirme kapsamina

alinabilir [19].

Bulanik mantik, VM sistemlerinde siniflandirma icin yararhidir. Kural-tabanl

sistemlerde bulanik mantigin kullanimi sunlari igerir:

e Nitelik degerleri bulanik degerlere doniistiiriiliir.

® Bir ornekte sadece bir bulanik kural gecgerlidir. Her uygun kural, kategorilerdeki
iliskilerden birini kullanir. Tipik olarak, her kategori i¢in dnceden belirlenmis dogru
degerler toplanir.

¢ Elde edilen toplamlar sistem tarafindan bir degere donuistiiriiliir. Bu islem, her
kategorinin gercek toplami Olgiillerek yada gercek degerlerin c¢arpilmasiyla
yapilabilir. Hesaplamalar, bulanik iliski sekillerine dayanan karmasikliklar icerebilir

[19].
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Bulanik mantik sistemleri, siniflandirmada saglik, finans gibi bir¢cok alanda

kullanilmaktadir [19].

Kestirim(Prediction)

Siireklilik 6zelligine sahip degerler kategorik tablodan alinmadan direk kestirilmek
istenirse ne yapimal? Istatistik tekniklerinin regresyonuyla siirekli degerlerin
kestirimi modellenebilir. Bu yontemle 10 yil tecriibesi olan adam icin maas tahmini
yada yeni gelecek iiriiniin piyasadaki fiyati kestirilebilir. Lineer olmayan bir
fonksiyon, degiskenlere transformasyonlar uygulanarak rahat bir sekilde lineer
fonksiyona doniistiiriilebildigi icin cogu problem lineer regresyon metoduyla
coziilebilmektedir. Kestirim problemleri i¢in bir¢ok yazilim paketleri bulunmaktadir.

SAS, SPSS, S-Plus bunlardan birkagidir [19].

Duruma bagli sonuclandirma

Duruma bagh sonuglandirma(DBS) smiflandiricilarin - 6rneklendirme  tabanl
0rnegidir(CBR). En yakin K komsu smiflandirict yonteminde oldugu gibi egitim
orneklerini Euclidean uzayinda noktalar olarak depolamak yerine CBR, 6rnek yada
durumlan karmagik sembol tamimlamasiyla depolar. CBR ayrica, miihendislik ve
hukuk gibi alanlarinda da uygulanabilmektedir. Siniflandirilmak iizere bir durum
verildiginde DBS metodu 6ncelikle bu durum tanimlanmis bir egitim durumu olup
olmadigint kontrol eder. Eger tanimlanmis bir durum bulunursa, duruma ¢6ziim de
eklenerek gonderilir. Tamimlanmig bir durum bulunamamissa, duruma bagh
sonuglandirici, yeni duruma benzer bilegenleri olan egitilmis durumlar1 arar. Bu
egitim durumlart yeni durumun komsular olarak diisiiniilebilir. Eger durumlar graph
yapisindaysa, yeni duruma benzer alt grafikler(subgraph’lar) aramir. DBS, arka
planda mantikli ¢6ziimler Onermek icin bilgi ve problem ¢6zme stratejilerini

caligtirabilir [19].

DBS ugrastiric1 olan iyi bir benzerlik metrigi bulma, egitim durumlan icin etkili

teknikler gelistirme, birlestirilmis sonuglar i¢in metotlar1 bulmayi igerir [19].
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Diger regresyon modelleri

Lineer regresyonun yaygin kullanilmasinin nedeni basit olmasidir. Lineer regresyon
siirekli-degerli fonksiyonlar1 modellemek icin kullanilmaktadir. Genellestirilmis
lineer modeller, hangi lineer modelin kategorik degiskenler icin kullanilabilecegini
teorik bir temel sunarak gostermektedir. Genellestirilmis lineer modelde Y lineer
modeldeki gibi sabit degil, fonksiyonun degiskeni anlamindadir. En yaygin
genellestirilmis lineer modeller: logistic ve poisson regresyonlaridir. Logistic
regresyon, predictor(kestirimci) degiskenler kiimesinin lineer fonksiyon seklinde
olusabilecek durumlarin olasiligini modeller. Toplam veri genellikle poisson

dagiliminm gosterir ve poisson regresyonu kullanilarak modellenir [19].

Log-lineer modeller, ayrik cok-boyutlu olas1 dagilima yakinlagmaktadirlar. Veri kiip

hiicreleriyle birlestirilmis olasilik degerlerini hesaplamak i¢in kullanilir [19].

2.4.4. Kiimeleme modelleri

Kiimeleme modellerinde amag¢ iiyelerinin birbirlerine ¢ok benzedigi, ancak
ozellikleri birbirlerinden ¢ok farkli olan kiimelerin bulunmast ve veri tabanindaki
kayitlarin bu farkli kiimelere boliinmesidir. Kiimeleme analizinde; veri tabanindaki
kayitlarin hangi kiimelere ayrilacagi veya kiimelemenin hangi degisken 6zelliklerine
gore yapilacagi konunun uzmam olan bir kisi tarafindan belirtilebilecegi gibi veri
tabanindaki kayitlarin hangi kiimelere ayrildigini gelistirilen bilgisayar programlari
da yapabilmektedir [1]. Bu modelin sonucu da desenleri gozlemleyerek sikligi

hesaplamadir [3].

Birliktelik Kurallari ve Ardisik Zamanli Oriintiiler

Miisteriye daha fazla iiriin satabilmek icin, bir aligveris sirasinda veya birbirini
izleyen aligverislerde miisterinin hangi mal veya hizmetleri satin almaya egilimli
oldugunun belirlenmesi gibi bircok yontem vardir. Veri madenciliginde pazarlama

amaclt olarak pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis) adi altinda miisterilerin
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satin alma egilimlerinin tanimlanmasin1 saglayan birliktelik kurallari ve ardisik
zamanh Oriintiiler kullanilmaktadir. Aym1 zamanda bu teknikler, tip, finans ve farkl
olaylarin birbirleri ile iligkili oldugunun belirlenmesi sonucunda degerli bilgi
kazaniminin incelendigi alanlarda da O©Onemli yere sahiptir [1,2]. Birliktelik
Kurallarina sapma analizi de denebilir. Ornegin: John bankaya Pazar giinii gitti ama
sonra bakkala gitmedi. Onun yerine, o bir futbol oyununa gitti. Bu madencilik
tiiriiyle, diizensiz ornekler ve ¢eliskiler bulunur. Bu da bu teknigin ¢ok enteresan bir

madencilik tiirii oldugu anlagilir [3].

Birliktelik Kurallar, biiyiik veri kiimeleri arasinda birliktelik iligkilerini bulmaya
yarar [19,22-24]. Toplanan ve depolanan verinin her gecen giin gittikge artmasinin
sonucu olarak, sirketler veritabanlarindaki birliktelik kurallarin1 ortaya ¢ikarmak
istemektedir [19,22,25]. Sirketlerin karar alma islemlerini daha verimli hale
getirilmesindeki bir diger unsur, bilyiik miktardaki mesleki islem kayitlarindan ilging

birliktelik iliskilerini kesfetmektir [19,26].

Pazar sepeti uygulamasi, birliktelik kurallarinin kullanmldigi en tipik Ornektir.
Miisterilerin yaptiklar aligveristeki tiriinler arasindaki birliktelikleri bularak, pazar
sepeti uygulamasi miisterilerin satin alma aliskanliklarin1 analiz eder ve miisterilerin
hangi iiriinleri bir arada aldiklar1 hakkindaki bilgiyi ortaya cikarir. Daha sonra pazar
yoneticileri bu bilgiyi daha etkili satis stratejileri gelistirmek i¢in kullanabilirler

[19,27].

“Ornegin bir miisteri siit satin aliyorsa, ayn1 aligveriste siitiin yaninda ekmek alma
olasilign nedir?” Raflan diizenleyen market yoneticileri bu tip bir bilgi 1s181inda
iiriinlerindeki satis oram artirabilirler. Ornegin bir markette miisterilerin siit ile
ekmegin birlikte satin alinma oranmi yiiksekse, siit ile ekmek raflarin1 yan yana

koyarak satiglar arttirilabilir [19,27].

Diger bir ornek: “Bir A iiriiniinii satin alan miisteriler ayn1 zamanda B iriiniinii de

satin aliyorsa, bu durum Birliktelik Kurali ile gosterilir:
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A=B [destek=2%,giiven=60%]"

Buradaki destek ve giiven kuralin ilginglik 6l¢iilerini gosteren ifadelerdir. Yukaridaki
kuralda : destek - kesfedilen kuralin kullamighigini, giiven - dogrulugunu gosterir.
Ornekteki %2 oranindaki bir Birliktelik Kuralinin destek degeri, analiz edilen tiim
aligverislerden %?2 sinde B iiriiniiniin A ile birlikte satildigini belirtir [28-30]. %60
oranindaki giiven degeri ise aymi aligveriste A iiriiniini satin alan miisterilerinin
%60’ 1min B iriiniinii de satin aldigim belirtir [28-30]. Biiyiikk veri tabanlarinda
birliktelik kurallar1 bulunurken, genelde asagida belirtilen adimlar takip edilir

[18,19]:

1-Sik tekrarlanan kiime iiyeleri bulunur: Bu ogelerin her biri en az, Snceden
belirlenen minimum destek sayis1 kadar sik tekrarlanirlar.

2-Sik tekrarlanan kiime iiyeleri giiclii birliktelik kurallar1 olusturur: Bu kurallar
minimum destek ve minimum giiven degerlerini karsilamalidir.

Sik tekrarlanan Ogeleri bulmak icin kullamlan en temel yodntem Apriori

Algoritmasidir [19,27-31].

Birliktelik kurallarinmi ¢ikarmak icin hizli algoritmalar

Bar kod teknolojisindeki gelismeler pazarlama kurumlarma “sepet” verisi olarak
adlandirilan biiyiik miktardaki satis verilerini toplama ve kaydetme imkanimi verdi.
Bu veriler genel olarak islem tarihi ve islem sirasinda satin alinan mallar hakkinda
bilgiler icermektedir. Basarili kurumlar bu tiir veri tabanlarin1 pazarlama altyapisinin
Oonemli bir parcasi olarak gormektedirler. Onlar veri tabani teknolojisi tarafindan
yonetilen bilgi yonelimli pazarlama siirecini kurumlagtirmayla ilgileniyorlar. Bu
yenilik pazarlama elemanlarina geleneksel pazarlama program ve stratejilerini

gelistirmeye ve onlar1 yerine getirmeye imkan saglamaktadir [32,23].

BK’nin bir drnegini gosterelim: araba yedeklerini satin alan miisterilerin %981 ayn1
zamanda araba bakim servisinden de faydalamirlar. Bunun gibi kurallart ortaya

cikarma pazarlama ve mesaj atma uygulamalar1 i¢in ¢ok Onemlidir. Aynm1 zamanda
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BK stoklar1 diizenleme, satin alma desenlerine gore miisteri dagilimi, katalog
tasarim1 v.s gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Bu uygulamalarda kullanilan veri

tabanlarinin boyutlar ¢ok biiyiiktiir [32].

Birliktelik Kurallar1 genel olarak asagida aciklanmaktadir:

I =(il, i2, ....im) parca(item) olarak adlandiralan harfler grubu olsun. D - her biri
birer parca dizisinden(itemset) olusan islem dizisi olsun. Her bir isleme
T(Transaction) adi verilmektedir. Her bir islemin TID(Transaction ID) ad1 verilen

islem numaras1 vardir [32].

BK madenciliginin amaci, D islem dizisi verildiginde, kullanici tarafindan verilen ve
en az destek(misup) ve en az giiven(minconf) sayilarindan daha biiyiik destek ve
giiven sayisina sahip tiim birliktelik kurallarimi tiretmektir. Burada D herhangi bir

veri tabani, veri dosyasi veya bir veri tabanini sorgulama sonucu da olabilir [32].

Birliktelik Kurallarini bulma problemi iki alt gruba béliinebilir [32,34]:

1) Islem destegi(support) en az’dan biiyiik olan tiim veri kiimelerinin(itemset)
bulunmasi gerekiyor. Veri kiimelesi i¢in destek sayisi(support) bu kiimenin icerdigi
parca sayisin1 gostermektedir. En az destege sahip veri kiimeleri Biiyiik Veri
Kiimeleri(large Itemsets), digerleri ise Kiiciik Veri Kiimeleri(small Itemsets) olarak
adlandirilmaktadirlar.

2) Istenilen kurallari iiretmek icin Bilyiik Veri Kiimelerinin kullamilmasi gerek.
Bunu yapmak icin gereken islemi agiklayalim:

Her bir biiyiik L veri kiimesi icin, i¢i bos olmayan tiim altkiimeler bulunur. Bunun
gibi her bir a altkiimesi i¢in e8er destek(a) en az minconf’a esitse, o zaman a=>(L-
a) seklinde bir kural iiretilir. Cok sonuglu kurallar iiretmek icin tiim altkiimeleri

hesaba katmamiz gerekmektedir.
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Biiyiik veri kiimelerini ortaya ¢itkarma

Biiyiik veri kiimelerini ortaya ¢ikarma algoritmalarinda veri iizerinden cok sayida
gecis yapilir. {1k geciste her bir verinin destekleri sayilir ve destegi en az olan biiyiik
veri kiimeleri ortaya cikarilir. Sonraki gegislerde bulunmus biiyiik veri kiimeleri ile
baslama. Her geciste bulunmus kiimeleri yeni aday veri kiimesi dedigimiz daha da
biiyiik kiimeleri yaratmakta kullaniriz ve bunlarin desteklerini sayariz. Gegis sonunda
en biiyiik aday veri kiimeyi ortaya cikarir ve sonraki geciste kullanmak i¢in hazir

tutariz. Bu iglem yeni biiyiik veri kiimesi bulununcaya kadar devam edilir [32].

Apriori ve AprioriTid algoritmalarinin  AIS [32,35] ve SETM [32,36]
algoritmalarindan farki gecislerde farkli aday veri kiimelerinin sayillmasi ve onlarin
yaratilmalarindadir. AIS ve SETM algoritmalarinda aday veri kiimelerinin
yaratilmas1 veri okuma sirasinda yapilir. Ayrica islem okunduktan sonra Onceki
geciste bulunmus veri kiimeleri islemde belli olmug olur. Yeni aday veri kiimeleri
onceki biiyiik veri kiimelerle islemdeki baska verirli ile yaratilir. Bunun dezavantaji

cok sayida ve gereksiz aday veri kiimelerini yaratmasidir.

En Onemlisi biiyiilk veri kiimenin alt kiimesinin de biiyiik olmasi. Bu yiizden
icerisinde K veri bulunan aday veri kiimeleri icerisinde K- 1 veri bulunan biiyiik veri
kiimelerinin birlesmesi ile yapilir. Bu islemde daha da az aday veri kiimeleri

yapilmis olur.

AprioriTid algoritmasinin 6nemli 6zelligi ilk gecisten sonra veri tabaninin hig
kullanilmamasidir. Sonraki gegislerde veri tabanina gére daha da az okunur daha
sonra algoritmalarla detayli anlatilir. Not: Her islemde verilerin leksikografik
seklinde siralandigi farz edilir. Veri taban normal haldeyken bu algoritmalar direk
uygulanabilir ve veri tabandaki veriler <TID, veri> cift halde oldugu varsayilir. Veri
kiimesindeki veri sayist kiimenin biiyiikliigii olur ve K biiyiikligiindeki veri
kiimesine K-veri kiimesi denir. K-veri kiimesini C(1)C(2)...C(K) olarak gosterilir. C

her bir veriye isaret eder ve C(1) < C(2)... C(k). Her bir veri kiimesinin kendine ait
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destek yiiklenecek yeri olur ve veri kiimesi yeni yaratilinca orasi sifirdir. Tablo

3.1’de algoritmanin 6zetini goriilebilir. C k kiimesi AprioriTid kiimesidir.

Apriori algoritmasi

Apriori Algoritmas1 Cizelge 2.1°de gosterilmistir. Ik geciste algoritma sadece

bilesenleri sayarak biiyiik L - veri kiimesini ortaya ¢ikarir, sonraki K’inci gecisinde

iki islem yapilir. Lk — veri kiimeleri (K-1) — veri kiimelerini kullanarak yapilir. 2 K —

aday veri kiimelerinin destegi veri tabanim tarayarak sayilir. Hizli sayabilmek igin t

islemindeki K — veri kiimelerinin adaylarinin hizli bir sekilde ortaya c¢ikarilmasi

gerekmektedir.

Cizelge 2.1: “Apriori Tid” algoritmasi

K-Veri kiimesi

K verisini kapsayan veri kiimesi

Lk

k-veri kiimesinin biiyiik seti (azinlik
destekli olan1)
Bu setin her iiyesinin iki alam vardir:

i)veri kiimesi ve ii)destek say1

Ck

k-adaylari’nin veri kiimesinin seti
(6zellikle biiyiik veri kurumlari).
Bu setin her iiyesinin iki alan1 vardir:

i)veri kiimesi ve ii)destek say1

Ck

k-adaylar’'min  veri kiimesinin seti
ancak TIDin aday’larla birlikte ortak islem

yapmast sonucudur.




33

Apriori aday yaratma

Apriori — gen fonksiyonu (K-1) - veri kiimelerinin kiimesini, Lk — 1, argiiman olarak
alir ve tiim biiyiikk K — veri kiimelerinin iist kiimesini doner. Fonksiyon boyle calisir.

Ik 6nce birlestirme kisminda Lk — 1 ile Lk — 1 ile birlestirilir [32].

Insert into Ck

select p.item1, p.item2,...,p.item k-1, g.item k-1

from Lk-1 with Lk-1 q

where p.iteml = g.iteml,...,p.item k-2 = g.item k-2, p.item k-1<q.item k-1
Budama kisminda Lk — 1 de olmayan (K — 1) alt kiimelerin tiimiinii siliyoruz.
forall itemsets ¢ € Ck do

forall (k-1)-subsets s of ¢ do

if (s ¢Lk-1) then

delete ¢ from Ck

Ornek L3 = {{1 23}, {124}, {134}, {135}, {23 4}}. Birlestirilme kismindan
sonra C4 = {{1234}, {1345}}. Budama kisminda {1 3 4 5} silinir ¢iinkii {1 4 5}
L3 icerisinde yoktur. Bu algoritmalarin K gecislerinde veri tabanin T islemi okunur
ve T de olan Lk — 1 biiyiik veri kiimeleri ortaya cikarilir, sonra her biiyiik veri
kiimeleri T de bulunan biiyiik verilerle biiyiitiiliir ve leksikografik olarak siralanir. {1
2 3 4 5} islemine bakilirsa dordiincii gegiste AIS ve SETM {1 2 3 4} ve {1 2 3
SVleri {1 2 3}veri kiimesini ekleyerek yaratir. Boylece li¢ tane daha aday veri

kiimeleri yaratilir ve hepsi bes tane olur. Ama Apriori sadece {1 3 4 5}yaratir.

Dogruluk: Biiyiik veri kiimesinin biitiin alt kiimelerinin destekleri de en az olmasi
lazim. Biz L(k- 1) deki her veri kiimelerini olabilecek biitiin veriler ile biiyiittiigiimiiz
icin ve sonra (K-1) — alt kiimeleri L(k — 1) de olmayanlarin tiimiinii sildigimiz i¢in
Lk da sadece iist kiime kalir. Birlestirme islemi aym1 anda Lk — 1 bire veri tabandaki
her veri ile biiyiitmek ve sonra Lk-1de olmayan (K-1) verileri silerek olusturulan (K-

1) — veri kiimelerini silme demektir. p. item (K-1) < q.item(K-1) denksizligi
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benzerlerin yaratilmaligin ispat eder. O yiizden butama asamasinda Lk bulunan veri

kiimeleri silinmemektedir [32].

Degiskenlik: Tek geciste degisik biiyiikliikteki adaylar: sayma.

K’nc1 geciste K biiyiikliigiindeki aday’lar sayarken onlardan olusan K+1 adaylar1 da
sayilabilir. Bu islem daha sonraki gecislerede veri tabani tarama zorlugunu gidermek

icin kullanilir [32].

Alt kiime fonksiyonu

Aday veri kiimeleri hash agacinda(hash tree) saklamir. Hash agaci diigiimii veri
kiimelerinin listesini tutar veya alt diigiimler tablosunu tutar. Hash agaci diigtimiiniin
derinligi 1’dir. d derinligindeki diigiim d+1 derinligindeki diiglimleri gosterir. Veri
kiimeleri yapraklarda saklanmir. C veri kiimesi ekledigimizde ilk diiglimden
baslayarak yapraklara ulasincaya kadar iner. d derinligine gelince ne tarafa inecegini
bulmak icin her fonksiyon denenir. Her diigiim ilk once yaprak olarak olusur.
Yapraklarin sayist bir sinirt asinca yaprak diigiimii alt diigiime doniisiir. i1k
diigiimden baglayarak alt kiime fonksiyonu biitiin aday’lar: boyle bulur. Yapraklarin
hangisi T isleminde varsa onlarin cevap kiimesine referans eklenir. Eger alt
kiimedeysek t'nin icerisinde oldugu siirece hash yapmaya devam edilir. {lk diigiimde
her t icin hash yapilir. Her C veri kiimesinin T isleminde olmasi i¢in C’nin ilk
verisinin t’de olmas1 gerekir. 11k diigiimde her t verisine hash yaparak t de olmayan
verilere dokunulmadigina emin olunur. Biitiin derinliklere aym sey gecerlidir. Ek
olarak veri kiimedeki her verinin siralanmis oldugu i¢in her i verisine hash yaparak
gelindigi diisiiniiliirse t’de olan ve sadece i’den sonra gelen verilere bakilmas1 gerekir

[32].

AprioriTid algoritmasi: EK-1’deki AprioriTid Algoritmas1 da Apriori — gen
fonksiyonunu kullanir ve kullanarak gecisten dnce aday veri kiimelerine bakar. Bu
algoritmanin en 6nemli tarafi ilk gecisten sonra veri tabani destek saymak igin

kullanilmayip ve onun yerine Ck kullamilir. Ck’nin her bir elemam < TID, {Xk} >
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formunda olur, k=1 icin C1 veri tabam isaret eder, k > 1 i¢in (10ncu adim)
algoritmasi ile yapilir. Eger t isleminde hi¢ k —aday k veri kiimesi yoksa Ck’nin bu
isleme hi¢ girisi olamaz o yiizden Ck’nin giris sayist veri tabanindaki islem
sayisindan az olabilir ve ¢ogunlukla k sayist biiyilkk olunca olur. Ek olarak k
biiyliylince her giris islemden kiiciik olabilir ¢iinkii islemde ¢ok az aday kalmis
olabilir ama k kiiciikken Ck biitiin candidate k — veri kiimelerini islem iginde

barindirdig i¢in islemden biiyiik olabilir [32].

Ornek: Ornek olarak Cizelge 2.2’de gosterilen tabloyu ele alalim. Istenilen destek
sayist 2. 4’ncii adimda L1’i degisken olarak “Apriori-Gen” algoritmasin
calisirdigimizda sonu¢ olarak C2’yi elde ederiz. 6-10 adimlar arasinda C2’nin
icindeki adaylarin destek sayisini hesaplamak i¢in C1’in icindeki kayitlari tek tek
kontrol ederek C2’yi elde ederiz. C1°deki ilk kayit {{1}{3}{4}} diir, bu da “100”
no’lu isleme denk gelmektedir. 7°nci adimdaki bu kayda denk gelen C1 {{1 3}} diir,
clinkii aym1 zamanda {{1 3} {1}} ve {{1 3}{3}} C2’nin ve aym zamanda t.set-of-

itemsets’in iiyeleridir.

L2’yi degisken olarak “Apriori-Gen”de kullandigimizda C3’ii elde ederiz. C2’yi ve
C3’ii kullanarak veriyi islemden gegirdigimizde C3’ii elde ederiz. C3’te TID’leri
“100” ve “400” olan kayitlarinin olmamasinin sebebi TID’si “100” ve “400” olan
islemlerin C3’iin iiyelerini(sayilarini) icermemesidir. C3’teki {{2 3 5}} aday1 L3’iin
en biiyiik ve tek iiyesi olarak elimizde kalmaktadir. L3’ii kullanarak C4’ii elde

etmeye calistigimizda C4 bos ¢ikar ve hesaplama sonuna gelir.



Cizelge 2.2 Apriori algoritmasinin agamalari
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Veri Tabani Cl
}“(1)]8 Ilte?’n:ls TID Set-of-itemsets
200 235
300 123 100 {{1}, {3}, {4}}
400 |5 200 {{2}, {3}, {5}}
25 300 {{1}.{2} .{3}, {5}}
400 {{2}, {5}}
I C2
Ttemset Support Itemset Support
] 5 {12} 1
2 3 {13} 2
(3) 3 {15} 1
(5) 3 (23} 2
(25} 3
(35} 2
C2
TID Set-of-itemsets L2
100 ({13]) Itemset Support
200 | {{23),{25),(35)} {13} 2
300 | {{1 2},{1 3).{1 5},{2 {23} 2
31, {2 5}, {3 5}, {2 {25} 3
400 | 5}) {35} 2
{{25}}
C3
C3 TID Set-of-
[temset Support itemsets
{235} 2 200 {1235}
300 {{235})
L3
Itemset Support
(235) 2
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Veri bicimi

Her bir adayin veri kiimelerine ©6zel numara vermekteyiz ve ID olarak
adlandirilmaktadir. Ck olan her bir adaym veri kiime seti, ID tarafindan diizgiin sira
seklinde tutulmaktadir. Ck {iiyesi formu: <TID,{ID}> seklindedir. Her bir Ck sira
biciminde biriktirilmistir [32].

Apriori-gen fonksiyonu iki genis (k - 1)-veri kiimelerini birlestirerek k-veri kiimesi
olan Ck’y1 olusturmaktadir. Bu sirada iki candidate veri kiimeler icin iki farkli alan
sunmaktayiz: i)iiretici ve ii) uzatma. Aday’in {iiretici alami iki biiyiik (k-I)-veri
kiimelerinin ID’lerini biriktirmektedir ve birlestirmesi Ck’yr meydana getirmektir.
Ck veri kiimesi uzatma alaninda biitiin (k+1)- aday’larin ID’lerin biriktirmektedir

[32].

Simdi yukarida belirtilmis olan veri bigcimlerini kullanarak Sekil 2.2°nin 7’nci
basamaginin aciklayalim. Cy.,’de t gecisinin alam t.set-of-itemsets tiim (k-1)
aday’larin ID’lerini t.TID islem sirasinda vermekte oldugunu hatirlayalim. Biitiin
buna benzer Cy.; adaylarina biiylime alan1 Ty’leri verir. Bunlar biitiin Cy.; biiylime
alanindan k-veri kiimelerdir. Her Cy’deki Ty ’ye iiretim alani iki veri kiimesinin
ID’lerini verir ve Ci’y1 ilerletmis olur. Eger bu veri kiimeleri t.set-of-itemsets
gecitinde bulunursa biz sadece Cy t.TID isleminde bulundugunu sonuglandirip ve Cy’

yi C’ye ekleyebiliriz [32].

2.4.5 Yapay sinir aglari(YSA)

Yapay Sinir Aglari, insanligin dogay1 arastirma ve taklit etme ¢abalarinin en son
tiriinlerinden bir tanesi olan teknolojidir. 1980’lerden itibaren yayginlasan ve Yapay
Sinir Aglari(artificial neural networks) adi verilen programlar, basit biyolojik sinir
sisteminin caligma seklini simge etmek(canlandirmak) i¢in tasarlanmiglardir [10].
Yapay sinir aglarinda amag fonksiyon birbirine bagli basit islemci iinitelerinden
olusan bir ag iizerine dagitilmistir. Bu iinitelere “néron” ismi verilmektedir. Yapay

sinir aglarinda kullanilan 6grenme algoritmalari veriden iiniteler arasindaki baglanti
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agirliklarini hesaplar. Bu aglar 6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi
ortaya cikarma kapasitesine sahiptirler. YSA istatistiksel yontemler gibi veri
hakkinda parametrik bir model varsaymaz yani uygulama alani1 daha genistir ve
bellek tabanli yontemler kadar yiiksek islem ve bellek gerektirmez [2]. Biyolojik
ozelligi tasidigi icin, yani insanin beynindeki sinir aglarinin modelini olusturabildigi
icin YSA bir insanin diisinme ve gozlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini

gerektiren problemlere ¢oziim iiretebilmektedir [9].

Sekil 2.1 Yapay sinir aglart
2.4.6 Karar agaclan

Yapay sinir aglarinda olsun istatistiksel yontemlerde olsun veriden fonksiyon
cikarildiktan sonra bu fonksiyonun insanlar tarafindan anlagilabilecek bir kural
olarak yorumlanmasi zordur. Karar agaglar1 ise veri olusturulduktan sonra agag
kokten yapraga dogru inilerek kurallar (Eger-O zaman kurallar(“if-then rules”))
yazilabilir. Karar agaclarinda kok ve her diigiim bir soruyla etiketlenir [2].
Diigiimlerden ayrilan dallar ise ilgili sorunun olas1 yanitlarim1 belirtir. Her dal
digiimii de s6z konusu sorunun ¢oziimiine yonelik bir tahmini temsil eder [11].
Bunun gibi kural ¢ikarma, VM calismasinin sonucunu dogrulamak icin kullanilir.
Bu kurallar uygulama konusunda uzman bir kisiye gosterilerek sonucun anlamli
olup olmadig1 denetlenebilir. Sonradan baska bir teknik kullanilacak bile olsa karar
agaci ile once bir kisa caligma yapmak, onemli degiskenler ve yaklasik kurallar

konusunda analiz bilgi verir ve daha sonraki analizler i¢in yol gosterici olabilir [2].
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Karar agaclart (decision trees), bir tahmin teknigidir . Genelde siniflandirma,
kiimeleme ve tahmin modellerinde kullanilir ve sorunla ilgili arastirma alanim alt

gruplara ayirmak icin kullanilir.

Karar agaci modeli, ii¢ boliimden olusur:

1. Karar agaci.
2. Agaci olusturacak bir algoritma.

3. Agaci veriye uygulayacak ve soz konusu sorunu ¢ozecek bir algoritma .

Karar agaclan1 egitici Ornekteki veriyi smmayan  bir algoritma araciligiyla
gergeklestirilir yada alanin bir uzmani tarafindan olusturulur. Olusturma teknigine

bagh olarak karar agaglarn birbirlerinden ayrilir [5].

2.5. Veri Madenciligi Siireci

Uzerinde inceleme yapilan isin ve verilerin 6zelliklerinin bilinmemesi durumunda
hi¢c bir VM algoritmasinin fayda saglamasi miimkiin degildir. Bu sebeple, VM
siirecine girilmeden Once, basarinin ilk sarti, is ve veri Ozelliklerinin detayli analiz

edilmesidir. VM siirecinde genelde asagidaki adimlar izlenir: [19].

¢ Problemin Tanimlanmasi ve Hipotezin A¢iklanmasi,
e Verilerin Toplanmasi

® Verilerin Hazirlanmasi

e Modelin Belirlenmesi [21]

® Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

® Modelin Kullanilmasi

e Modelin Izlenmesi [19]
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Problemin tamimlanmas: ve hipotezin agiklanmasi : VM’de basarili olmanin en
onemli sarti, projenin hangi kurum ig¢in yapilacaginin  tanimlanmasidir. Elde
edilecek sonuglarin basarn diizeylerinin nasil Olgiilecegi tanimlanmahidir. Ayrica

kazanilacak faydalara iliskin tahminlere de bu asamada yer verilmelidir [1].

Is probleminin nasil bir sonug iiretilmesi durumunda coziileceginin, iiretilecek olan
sonucun fayda - maliyet analizinin kurum i¢in degerinin dogru analiz edilmesi
gerekmektedir. Analizin proje icin yeterlilik diizeyinin ve kurum konusu hakkindaki

i siireclerinin de 1iyi analiz edilmesi gerekmektedir [1].

Verilerin hazirlanmasi : Verinin hazirlanmasi veri madenciliginin toplam zaman ve
enerjisinin %50 - %75 ini harcamasina neden olmaktadir. Bu asamada kurumun
mevcut bilgi sistemleri sayisal bilginin, veriler ile is problemi arasindaki iliski
unutulmamalidir. Proje kapsaminda kullanilacak sayisal verilerin, hangi is siire¢leri
ile yaratildigi da analiz edilmelidir.

Verileri hazirlama asamasi toplama, birlestirme, temizleme ve doniistiirme

adimlarindan meydana gelmektedir [1].

Toplama: Tanimlanan problem icin gerekli olan verilerin ve veri kaynaklarinin
belirlenmesi adimidir. Verilerin toplanmasinda, niifus sayimi, hava durumu, merkez
bankast kara listesi gibi veri pazarlayan kuruluslarin veri tabanlarindan

faydalamilabilir [1].

Birlestirme ve temizleme: Toplanan verilerdeki farkliliklar giderilir. Analizin yanlis
yonlenmesine sebep olabilecek veriler temizlenir. Genellikle yanlis veri girisinden
kaynaklanan veriler kontrol edildikten sonra veri kiimesinden atilir. Basit
yontemlerle sorun giderme islemlerinin, biiylik sorunlarin kaynagi olacag

unutulmamalidir [1].

Doniistiirme : Gosterim seklinde kullanilacak model ve algoritma verileri tanimlama.
Ornegin kredi riski uygulamasinda is tiplerinin, gelir seviyesi ve yas gibi

degiskenlerin kodlanarak gruplanmasi faydali olacaktir [1].
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Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi: Tamimlanan problem cok sayida modelin
kurularak denenmesi ile mumkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma

asamalari, yinelenen bir siirectir [1].

Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yontem basit
gecerlilik (Simple Validation) testidir. Bu yontemde tipik olarak verilerin % 5 ile %
33 arasindaki bir kismu test verileri olarak ayrilir ve bu veriler iizerinde test islemi
yapilir. Bir siniflama modelinde yanlis olarak siniflanan olay sayisinin, dogru olarak
siniflanan olay sayisinin tiim olay sayisina boéliinmesi ile dogruluk orani hesaplanir.

(Dogruluk Orani = 1 - Hata Oram) [1].

Onemli diger bir degerlendirme kriteri modelin anlagilabilirligidir. Baz
uygulamalarda dogruluk oranlarindaki kiigiik artislar ¢ok onemli olsa da, bir cok
kurumsal uygulamada ilgili kararin ni¢in verildiginin yorumlanabilmesi ¢cok daha
bilyiik 6nem tasiyabilir. Genel olarak karar agaci ve kural temelli sistemler, model

tahmininin altinda yatan nedenleri ¢ok iyi ortaya koyabilmektedir [1].

Modelin kullanilmasi: Kurulan ve gecerliligi kabul edilen model dogrudan bir
uygulama olabilecegi gibi, bir baska uygulamanin alt parcasi olarak kullanilabilir.
Kurulan modeller risk analizi, kredi degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi
kurumsal uygulamalarda dogrudan kullamilabilecegi gibi, otomatik olarak siparis

verilmesini saglayacak bir uygulamanin i¢ine gomiilebilir [1].

Modelin izlenmesi: Zaman igerisinde biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla
tirettikleri verilerde ortaya c¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak
izlenmesini ve yeniden diizenlenmesini gerektirecektir. Tahmin edilen ve degiskenler
arasindaki farkliligi gosteren grafikler model sonuglarinin izlenmesinde kullanilan

yararl bir yontemdir[1].
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3. YAZILIMIN TASARIMI

3.1. Yazilimin Tasarim

Bu boliimde tez calisgmamizin amacina uygun olarak, gelistirilen yazilim hakkinda
bilgiler verilmekte ve elde edilen Veri Madenciligi tekniklerinin sonuglariin

analizleri yapilmaktadir.

3.1.1. Veri tammmi

Bu ¢alismada kullanilan veriler, Pegem’A yayinevinin bir aligveris sitesi olan web
sitesindeki veri tabani kayitlarindan elde edilmektedir. Bu kayitlar toplam 12000
satirdan(islem) olusmaktadir. Veriler hangi kullanicilar hangi tarihte hangi iirtinleri
sepete attiklar1 hakkinda bilgileri igermektedir. Bu tablolar internette bir SQL Server

2000 veri tabaninda tutulmaktadir.

Bu caligmada VM araclar1 olarak kendimizin gelistirdigi “Pegem’A VM
Uygulamasi”’(Sekil 3.1) ve Microsoft SQL Server 2000 ve onun ‘““Analysis
Services*“(Sekil 3.2) bileseni kullanilmistir.

“Analysis Services” verideki iliskisel kurallart ¢ikarmanin yani sira, veriden

kiimeleme, karar agaclarin1 ¢ikarmaya yarayan uygulama aracidir.
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IIE Veri Madenciligi Uygulama Program
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Sekil 3.1 “Pegem’ A VM Uygulama Program1” uygulamasinin genel goriiniimii.
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Sekil 3.2 “Analysis Sevices” uygulamasinin genel goriiniimii.
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“Pegem’A VM Uygulamas1” miisteri dagilimi, sistemde yapilan siparis 6zelliklerini
cikaran ve VM tekniklerini kullanarak ilgi alanlarina gore kitap tavsiyesinde
bulunabilen bir programdir. Ayrica sistemde yapilan tiim siparislerin istatistiksel
ozelliklerini de goOsterebilmektedir ve miisteri sepetlerinin analizini yaparak
“Birliktelik Kurallar1”n1 kullanarak {riinleri dogru kategorilendirmeye yardimeci

olan programdir.

Programlar calisirmak icin en az donamim gereksinimleri asagidaki ozellikleri

tasimaktadir:

-Pentium islemci : 1 GHz ve daha yiiksek.

-256 RAM.

- 80-160 MB sabit disk alani.

Tercihen daha yiiksek hizda calisan islemciler kullanilmalidir.

Yazilim gereksinimleri:

-Windows Server 2003 Veya Windows XP Professional Service Pack 2

-Microsoft Internet Explorer 6.0 veya daha iist versiyonlar.

Microsoft SQL Server 2000 Analysis Services gereksinimlerinin hepsini Windows

XP Professional Service Pack 2 karsilayabilir.

“Analysis Services” asagidaki veri kaynaklarini desteklemektedir.

- Text dosyalar

- OLE DB protokolii araciligiyla erisilebilen veri tabanlari(Microsoft Access,SQL
Server 7.0, SQL Server 2000)

- SQL Client protokolii aracilifiyla erisilebilen veri tabanlari(SQL Server 7.0, SQL
Server 2000)

- Microsoft Excel 97/2000
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3.1.2. Veri yapisi

Calismada kullanilacak olan Pegem’A web sitesinden alinan 6 aylik alis veris sepet
tablosunun ve ona baglh iirlin tablolarinin yapilar1 Sekil 3.3 ve Sekil 3.9°da

verilmistir.

Bu verilerden sadece Sepet tablosundaki veriler temizleme ve doniistiirme
isleminden gec¢mistir. Ciinkii siteye iiyelik kaydini yapmayan ama iiriin secimleri
yapilmis olan kayitlarin sayis1 ¢ok fazla ve programin calisma siiresini

etkilemektedir. Programlarda gercek ve giincel tablolar kullanilmistir.

shoppingcart
% [recordID
cartID
quantity
productID
datecreated

Sekil 3.3 “ShoppingCart” tablosunun yapisi

“ShoppingCart” tablosu siparis edilmek iizere kullanici tarafindan segilen iiriinler
hakkinda bilgileri icermektedir. Tablonun kayit yapis1 asagida verilmektedir:
recordID : Kayit Numarasi.

cartID: Sepet Kodu.

Quantity: Sepete eklenen bir iiriin koduna sahip iiriin Sayisi.

productID: Uriin Kodu.

Datecreated: Kayidin girilme tarihi.



| cartlD

|quantit';.-'

|productID | datecreated

recordID
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2be04a54-b291 -4a25-a65d-2a2529 1 cOFf0 1 157 29.03.2005 17:25:
12778 fdb54763-3d52-4758-976F-1cfc28383edf 1 55 29.03.2005 17:37:
12780 4070301 e-bavf-464e-979b-3a0653452df 1 194 29.03.2005 1743
12783 3455 1 157 29.03.2005 17:50:
127584 1cb563c5-4d48-4d6f -9235-56aca005aa37 1 155 29.03.2005 15:20:
12786 4657 1 106 29,03, 2005 19:20
12787 4657 1 159 29.03.2005 19:21:
127583 9836da4f-153e-40e3-8297-018dcfc3c7a 1 14 29.03.2005 19:21:
127589 4657 1 133 29,03, 2005 19122,
12791 c52B854F1-3eec-4202-8F4F-08a22219dd05 1 9 29.05.2005 20:24:
12794 5433 1 420 29.03.2005 21:15:
12795 3999ca3a-bleb-43a1-b14f-c249Fd2033e 1 127 29.03.2005 21:37:
12796 bSb63F73-c7F5-4bba-a762-a3eb 12048476 1 180 29.05.2005 21:37:
12797 5459 1 463 29.03.2005 21:43:
12793 5459 1 502 29.03.2005 21:43:
12799 f1282058-F55F-440d-b1 1b-4b60ad2253e4 1 157 29.05.2005 22:058:
12800 4357 9663-72 1 a-4FSc-b442-2cFFOe TR 7D 1 397 29,03, 2005 22147
12801 41409369-76be-4c25-5d94-44 7457030248 1 318 29.03.2005 23:13:
12802 beffad01-2d91-4ee3-b3c1-1131c03b8F 1d 1 358 29.03.2005 23:18:
12803 Bfdz74f8-af32-40ca-ach3-FFOFE9C4 734 1 364 29.03.2005 23:1%:
12804 6061f2al-fel8-41b1-bF67-Bc217584c9ab5 1 137 29.03.2005 23:30:
12805 f3ef3612-bd70-4c1c-87F8-60Caal 2F9cfe 1 270 29.03.2005 23:31:
12807 edfE4d76-25%e-4151-9caa-dI5a431 1520 1 3rz 29,03, 2005 23:36:
12808 77b9862d-75ce-41a9-bbd6-F 754634 cc3e0 1 4 29.05.2005 23:40:
12310 77b3362d-750e-41a9-bbde-f 7346340 c a6 1 520 29,03, 2005 23:43:

Sekil 3.4 “ShoppingCart” tablosunun 6rnek verileri

orders

M -~
T | custormeriz

arderCate

shipCrate

Dnay

kargoref

adsoyad

adres

telefon

zahir

zermnkt

phkod L

Sekil 3.5. “Orders” tablosunun yapisi

“Orders” tablosu siparis yapan kullanicinin adresi, telefonu gibi detayli bilgilerini
icermektedir. Tablodan yazilim i¢in kullanilan kayitlarin yapist asagidaki gibidir:
orderID: Siparis Kodu, kullanict sipariglerini bu numarayla takip eder.

customerID: Miisteri Kodu (Uyeler Tablosunda UyelD olarak gecer).

orderDate: Siparis Tarihi.

shipDate: Teslimat Tarihi.

Onay: Siparis Onay1.
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Sekil 3.6 “Orders” tablosunun érnek verileri

orderDetails
% |orderID
% | productIC:
quantity
unitcost

Sekil 3.7 “Orderdetails” tablosunun yapisi

orderll | customerID | orderDate | shipDiate |Onay |kargoref | provkod |ndemetip
220 5357 07.08,2005 1337 058,08.2005 13:37: 3 <MULL > havale

221 5357 07.08,2005 14:56: 09,05.2005 14:56: 0 <MULL > havale

224 4657 07.08.2005 22:23: 09.08.2005 22:23: 0 1123442473425-212,174.160,129-50948  Kredi Karti
226 5363 05.08,2005 12:35: 09.08.2005 12:38: 3 1123493789777-212.174.160.129-51922  Kredikarh
27 2835 09,08,2005 10047 10,08,2005 10:47: 3 1123573509526-212,174,160,129-53883  Kredi Kart)
228 5367 09,08,2005 22:13: 10,08.2005 22:13: 3 <MULL > havale

231 5371 10.05.2005 16:11: 11.058.2005 16:11: 3 1123679386030-212, 174,160, 129-57219  Kredi Karti
233 5365 11.05.2005 16:09: 13.08.2005 16:09: 3 1123765645749-212,174.160.129-1205 kredi Kart
234 5280 12,08.2005 00:39: 13.08.2005 00:39: 3 1123796249318-212,174.160,129-2053 Kredi Kart
235 5377 12.05,2005 11:17: 13.058,2005 11217 3 1123834544903-212,174.160,125-2753 kredi Karti
237 5379 12.05,2005 15:14: 12.058,2005 15:14: 3 1123845769222-212,174.160,125-3356 kredi Kar
238 a2 12.05.2005 23:43: 12.08.2005 23:43: 3 1123879285448-212.174.160.129-4358 kredi Kart
239 5383 14.058.2005 14:45: 15.08.2005 14:45: 3 11240197589625-212,174.160,129-6713 Kredi Kart
241 5355 15.05,2005 13:48: 16.058,2005 1348 3 1124102793310-212,174.160,125-5592 kredi Karti
242 5352 15.05,2005 15:34: 15.058,2005 15:34: 3 <MULL=> havale

244 539z 15.05.2005 15:34: 16.058.2005 15:34: 3 1124119954386-212,174.160.125-9514 kredi Kart
245 5395 16.08.2005 11:10: 16.08.2005 11:10: 3 1124179726193-212.174,160,129-11206  KrediKart
249 540 16.05,2005 17:35: 17.08,2005 17:35: 3 1124202772494-212,174,160,129-12685  Kredi Kart)
251 5405 17.05,2005 14:58: 19.058,2005 14:58: 3 1124279769405-212,174,160,129-14771  Kredi kart)
252 5410 17.05.2005 17:11: 19.08.2005 17:11: 3 1124287700775-212.174.160.129-15200  Kredikarh
253 D411 17.058.2005 158:23: 19.08.2005 18:23: 3 1124292074566-212.174.160.129-15364  KrediKarh
254 5377 18.05,2005 0954 19,058,200 09:54: 3 1124347952683-212,174,160,129- 16429 Kredi Kart)
255 5353 18.05,2005 10:57: 19.058,2005 10057 3 1124351737179-212,174.160,129-16617  Kredi kart)

“Orderdetails” tablosu hangi triinden kac tane siparis edildigi hakkinda bilgileri

icermektedir. Tablonun kayit yapis1 asagidaki gibidir:

OrderID: Siparis Kodu.
productID: Uriin Kodu.
Quantity: Uriin Sayzsi.

Unitcost: Uriiniin Fiyati
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orderID | productIn | quankity | unitcost
57 & 1 4,5
55 5 1 7.2
59 5 1 7.2
&0 5 1 7.2
[=10] 19 1 10,5
51 & 1 4,8
&l 145 1 15
55 5 1 7.2
B & 1 4,5
57 5 1 7.2
& & 1 7,2
70 5 1 7.2
71 157 z2 &,4
7z 5 1 7.2
72 26 1 =%=1
72 27 1 =%=1
73 5 1 7.2
73 g 2 6,5
73 13 z2 =%=1
73 131 1 16,45
73 152 1 7.2
73 157 1 6,4
73 1355 1 7.2
75 7 1 7.2
75 5 1 7.2

Sekil 3.8 “Orderdetails” tablosunun 6rnek verileri

LIFLIN
% |id A
baski_yeri
barkod
baski_sayi
eklerne_tarik
isbn
kod
isirn
wazar
ceviren
ahat
sayFa_bilgi L

Sekil 3.9 “Uriin” tablosunun yapisi.

“Uriin” tablosunda sistemdeki kitaplarin bilgileri yer almaktadir. Siparisler bu
tablodaki “id” siitunundan yararlanarak yapilmaktadir. Herhangi bir siparisteki
“ProductID” siitunu direk “Uriin” tablosundaki “id” no’lu kitab1 gostermektedir. Bu

islem i¢in ele alinan siitunlar:

Id: Uriin Kodu, ShoppingCart ve OrderOetails tablolarinda “productID”.



Isim: Uriin Ismi.

Kategori:

kategorideki kitaplar1 daha ¢ok ilgi gosterdikleri hakkinda bilgiler edinilebilir.
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Uriiniin ait oldugu kategori. Bu siituna gore kullanicilarin hangi

id [baski_veri [barked [baski savi [ekleme_tarih [isbn [kad Tisim [yazar [cevirer[ebat

224 ANEARA 4 03.01.2000 975-8322-06-0 0 Caddas Egitim Dene Mustafa Aydin 16824
225 AMEARA 3 04.01.2001 Q75-FS27-55-6 0 Dis Ticaret ve Thrac Mehmet Tomanbay 16524
226 AMKARA 10 05,01,2004 9FS-FREF-F34 0 Beslenme Praf,Dr Ayse Bays: 16%24
227 ISTANELIL 2 0z.01.2005 9752105610 i} 47N kurah Dustin Thomasan, 1 Pinar ¢ 14x20
228 ANKARA 12 03.08.2005 O75-8640-06-2 0 Gelisim Gdrenme we Muray Senemadiu 16324
229 ANEARA 1 0z2.01.2005 975-8595-35-3 0 Ticari Igletrne Hukul Ahmet Battal 14x20
230 ANEARA, 1 0z.01.2005 975-8895-57-5 0 Kiymetli Evrak Huky Ahmet Battal 14x20
23 AMKARA 1 02.01.2005 975-8395-42-7 0 AnavasaHukuku  Hasan Tung, Faruk 14x20
232 ANEARA 1 0z.01.200% 975-5595-41-9 0 Icra Iflas Hukuku  Erdal Tercan, Sithe 14x20
233 ANEARA 1 0z.01.2005 975-8395-59-1 0 Sitketler Hukuky  Ahmet Battal 14x20
234 Arkara 3 05.01.2005 O75-6859-54-7 0 Torkive Codrafvasi Cemalettin Sahin,H 16%24
235 Ankara 2 02,01,2003 975-6859-06-7 0 [lkeler Codrafyas Cemalettin Sahin 16524
237 Ankara 2 0z.01.2003 Q75-6859-12-1 0 Codrafyaya Giris  Cemalettin Sahin 16524
235 Ankara 1 0z.01.2004 975-6855-52-4 0 korngu Olkeler Codr Praf,Cr Emrullah Gi 16%24
239 istanbul 5 0z.01.2005 975-6445-43-1 0 Sivil Oriimcedin Adn Atilla Than 14820
241 ISTAMELIL 2 09.01.2004 975-8621-832-3 0 Watikan sirlan Paul L. Williams 14x20
242 Arkara 2 04,01.2005 QFE9752201255 0 Empetyalizmin Usak Yural Savas 1420
243 ISTAMELIL 4 0z.01.2004 975-8509-36-1 0 BEBEKLERDE VE C DR RUCHAN aLTLE 14x20
244 Ankara 3 04.01.2005 975-6114-04-5 0 EIZIM HOCRE'BEM ETEM KARAUZIM 1420
245 ISTAMELL 25 12.01.2004 975-362-332-1 0 Armagedon- Torkiy Avdodan vatandag 14x20
246 ISTAMELIL 1 05.01.2005 975-8658-93-5 0 Hz.Muhammed Giz Tolstoy 14x20
247 TSTAMBLIL 1 03.01.2004 975-263-057-% 0 Bk Orkadodu Ku Atilla Akar 14x20
245 Ankara 1 03.01,2005 975-8163-57-4 0 Orkadodu Sivasetin Tirel Yilmaz-Mehme 14x20
249 Ankara 1 10.01.2004 O75-8163-453-5 0 Ortadodu Sivasetin Tirel Yimaz-Mehme 14x20
250 Ankara 1 01.01.200% 975-8163-58-2 0 KARADENIZ-Uluslar Prof,Dr Cisman Met 14x20
251 Ankara z 01.01,2005 975-8163-53-1 0 Tirk ve Diinya Ede Cewdet: Yalon 1420
252 Ankara 10 05.01.2005 975-8163-50-7 0 Yeni Kamu Yanetimi Dr.m.akif Gzer 14x20
253 Ankara 1 01.01.2005 975-3163-54-% 0 Badimsiz Devletler ~ Dr Firat Purtas 1420
254 Ankara a 03.01.2005 975-8163-61-2 0 Tirk, ve Dinya Ede Cevdet Yalon 14x20
255 Ankara 3 05.01.2004 O75-8163-49-3 0 15 Yerinde Psikolojik Dr Hasan Tukar 1420

Sekil 3.10 “Uriin” tablosunun &rnek verileri

Birliktelik Kurallar1 Teknigi kullanilan bu calismadaki amag, yukarida agiklanan

verileri kullanarak hangi kitaplarin daha cok beraber tercih edildiklerini ve bu

tercihlerin destek sayilarina gore tablolarimi olusturmaktir (destek sayist 2den 9a

kadar). Yapilan aligveriglere dayanarak siteyi ziyaret eden miisteriye onun ilgi

alanina gore kitap tavsiyesinde bulunacak bir sql sorgulamasi gelistirmek ve bunu

sitede verimli olacak sekilde kullanmaktir.

Calismanin sonucunda kullanicilarin kitap tercih etme desenleri belirlenecektir. Bu

desenler “Birliktelik Kurallar1” teknigi araciligiyla belirlenmektedir.

Bircok kisi siteyi ziyaret eder ama arama zamani olmadigl i¢in onun ilgisini

cekebilecek iiriinleri(kitaplar1) gozden kagirabilir. Bunun igin kitap tavsiyesinde
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bulunacak bir program gelistirilmistir. Boylece siteyi ziyaret eden kullanicilar kendi

ilgi alanlarina gore kitap tavsiyeleri alabileceklerdir.

Buna ek olarak istatistiksel metotlar1 kullanarak 6 ayda yapilan alisveris bilgilerine
gore kitaplarin satis dagilimini, tiklanma istatistiklerini, sitede yapilan islemlerin
satig1 etkileyip etkilemeyecegi, belirlenmektedir. Sitede kayith iiyelerin meslegi ve
aldig1 egitim arasindaki iligki belirlenmektedir. Site ziyaretci bilgileri de varolan

bilgiler tizerinde incelemeye alinmaktadir.

Karar Agac1 teknigi aracilifiyla sitenin kullamicilarinin  6deme  egilimleri
belirlenecektir. Bu inceleme sonucunda kredi karti kullanmaya yatkin kullanicilar
tespit edilerek onlara reklam kampanyalar diizenlenerek satis arttirilmasi

amaglanmaktadir.
3.2. Veriye Uygulanan On islemler

“Birliktelik Kurallari’nda kullamilacak olan “orderdetails” ve ‘“‘shoppingcart”
tablolariin  disindaki veriler bir ©6n islemden ge¢meden kullanilacaktir.
“OrderDetails” ve “ShoppingCart” tablolarindaki veriler sirali olmadig1 i¢in 6nce
onlart Siparis takip(OrderDetails) ve Sepet (“ShoppingCart”) numaralarina gore
siralandirilmas1  gerekmektedir. “Birliktelik kurallar”’m1  ¢ikartmak igin veri
tabanindan alinan veriler Cizelge 3.1°de gosterilen formata doniistiiriilmelidir. Bunu
yapmak icin “Orders” ve “OrderDetails” tablolar1 kullanilarak SQL ile asagidaki
veri yapisi elde edilebilir. Sepet tablosunda ise sisteme iiye olmadan sepete eklenen
iriinler hakkindaki bilgiler silinmis ve bdylece “Sepet” tablosundaki kayit sayisi
3600’e kadar indirilmistir. Bu sayr su an kullanicilarin sepetlerinde olan ama
siparisi yapilmayan {riin sayisim1 gostermektedir. Bu bilgilerin incelenmesi de

siparis kayitlarinin incelenmesi kadar 6nemlidir.
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Cizelge 3.1. “Birliktelik Kurallar1” i¢in giris tablosu

TransactionID Items
100 1,3,4
200 2,3,5

“OrderDetails”ve “ShoppingCart” tablolarindaki verileri alinarak bu formata
doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bunu yapmak icin bir sql sorgusu kullanildi ve
asagidaki formatta tablo elde edildi, tabloya “Transactions” ismi verildi.
“Transactions” tablosu sistemdeki tiim miisteri hareketlerinin tutuldugu bir veri

tabani olarak algilanabilir.

“OrderDetails” tablosundan “Transactions” tablosunu elde etmek i¢in kullanilan

SQL sorgusu:

Sql Sorgusu (Orderdetails): “SELECT orderDetails.orderID, orderDetails.
productID, orderDetails.quantity, (SELECT isim FROM urun WHERE urun.id =
orderdetails.productID) AS isim FROM orderDetails INNER JOIN orders ON
orderDetails.orderID = orders.orderID ORDER BY orders.orderID”
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Sekil 3.11 Olusan tablo yapisi(OrderDetails Transactions)

Burada:

orderID: Siparis Kodu.
productID: Uriin Kodu.

Quantity: Uriin Sysi.

Isim: Uriin ismi.

orderID | productIm | quankity | isirn

195 110 1 Denevsel Desenler

195 442 1 Erneklerle Cocuk Edebivat

199 a5 1 Okulda Coklu Zeka Kurar

199 130 1 Editimde Yeni Dederler

200 35 1 Ckulda Coklu Zeka Kurami

200 130 1 Egitimde ‘Yeni Dederler

Z00 Z213 1 kendini Kegfet

2o 157 1 Uzman Gdretmen Bagddretmen Sinavlanna Haziehk Seti
203 106 1 Srnek Grup Rehberlidi Exkinliklzri

206 326 1 Bilimsel Arasbirmawva iGiris

207 49 1 Editimde Dedisim Yanetimi

208 109 1 Sosyal Bilimler icin Meri Analizi El Kikabn (COR#8217;10
210 157 1 Uzman Gdretrmen Bagddretmen Sinavlanna Haziehk Seki
Z11 404 1 Badimsiz Denekim

212 206 1 [leti Didzey Spk Lisanslama Sinavlanna Hazick

214 157 1 Uzman Gdretrmen Bagtdretmen Sinavlanna Hazihk Seki
z15 157 1 Uzman Gdretmen Bastdretmen Sinavlarna Hazirlk Seti
216 157 1 Uzman Gretmen Basddretmen Sinavlanna Haziehk Seti
217 157 1 Uzman Gdretmen Bagddretmen Sinavlanna Haziehk Seki
718 155 1 Uzman Gidretmen Basodretmen Sinavlarnna Hazrlk
zZ19 157 1 Uzman GOgretmen Bastdretmen Sinavlarna Hazirlk Seti
220 157 1 Uzman Gdretrmen Bagddretmen Sinavlanna Haziehk Seti
221 156 1 Uzman Gdretrmen Bagddretmen Sinavianna Haziehk Tamarm

Yukaridaki olusan veri yapis1 “Birliktelik Kurallar icin Hizli Algoritmalar” metodu

icin gecerli yap1 olusturmaktadir.

“ShoppingCart” tablosundan “Transactions” tablosunu elde etmek icin kullanilan

SQL sorgusu:

Sql Sorgusu(ShoppingCart): “SELECT

isim FROM urun WHERE

shoppingcart ORDER BY cartID”

cartID, productID, quantity, (SELECT
urun.id = shoppingcart.productID) AS isim FROM
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cartID | productID | quantit | isim

5341 155 1 Ilzman Gdretmen Bagtidretmen Sinavlarina Hazirhk

5942 547 Kurardan Uygulamaya Fen ve Teknoloji Gdretimi

5946 157 Lzman Odretmen Bagidretmen Sinavlanna Hazirk Seti
5947 157 Izman (dretmen Bagtidretmen Sinavlanna Hazirlk Seti
5950 601 Lzman Gdretmentik Bastdretmeniik Sinavlarna Hazilk (KBY
5952 541 Oiretim Teknolojileri ve Materyal Geligtirme

5957 531 Giretim Teknolajileri ve Materyal Gelistirme

5952 211 Tanocu Sevigme ve Seks | Eski Cinlilerin Cinsel Estime Yénten
5056747 a-crd 3-42f 8- 047475200430 3d4 227 4" 0n kural

5956 75-fdf 6-44bb-af a2-dzb4ba00brds 601 Izman Gdretmenlik Basadretmenlik Sinavlanna Hazirlk (KEY
59589Ffr-455a-4c27-a050-98c5ea3chate 237 Codrafyaya Giris

5954 157 Lzman Odretmen Bagtdretmen Sinavlanna Hazirik Seti

595385 75-9bf8-4fb3-2808-1eb8408c8ad? 592
595e3f82-e6e3-487c-81ed-3d8623 1 eadcl 164
5060bF29-3599-4300-b8ae- 177 3493de076 L
596244l -b167-4f79-0483-49913c00d07 1 346

Imparatorluktan Ulus Devlete Tirk Inklap Taribi
HUKLK, 5S2L0G0 (inglizce-Torkes)

Building Skills For Proficiency

Wergilemede Kanunillk, ve Tork Yergi Sistemi

5966 661 kuram ve Uygulamada Editin Y énetimi
5067 360 Mihendishk Kaya Mekanigi kelere giris
596 73e4-e208-4f a4-boad-d355104577 7 394 kava Mekanidine Girig
59718205-d3cc-4cfe-boed-OfaSdtodlchl 221 Sosyal Paikaloji

5974f6F9-eb47-45b3-972c-55b 1 3o b 416
597564e3-b142-4098-9295-5643acc0ebbs 446
5579 591
5979 136
5973897 2-a241-4159-bc94-059908F2d964 264
597589F2-a241-4159-br94-059908F 24964 106

Isletmelerde Finansal Yinetim

Cirgiitsel Psikolaji

Giretim Teknolajileri ve Materyal Geliskirme

Lzman Gdretman Bastdretmen Sinavlanna Hazirik Tamarn
Ergenler Igin Grupla Psikalajik. Danisma Uygulamalan
Girnek Grup Rehberligi Etkinlikleri

5980 601 Lzman Odretmantk Bastdratmenlik Sinavlanna Hazirlk (KBY
5980bbed-545e-4083-b395-633706d1 cdfS 214 Hititler
5903 157 Lzman Odretmen Bagtdretmen Sinavlanna Hazirlk Seti

5989Fbed-68d3-46d9-6065-50c20ac 73b 34 360
598afd3c-60c4-450b-8000-627450cebde 125
5995 157
5995597 3-Jac4-4bad-0783-074bcdd44e2 1 177

I
Mihendislik Kaya Mekanigi kelere giris |
Ev ve Ailede Yagam Yanetimi |
Uzman Odretmen Basbdretmen Sinavlanna Hazrlk Seti |
Redhouse Sazlidi (Inglizce - Tirkee) |

RN PR PR U ) U U PR S PSP PR PR U P PRSP PP I PR U PR U PRI PP U PRI PP

Sekil 3.12 Olusan tablo yapisi(ShoppincCart Transactions)

Olusan tablo da “Birliktelik Kurallar i¢in Hizli Algoritmalar” metodu icin gecerli

veri yapisini olusturmaktadir.

Burada:

CartID: Sepet Numarast:

productID: Uriin kodu.

Quantity: Uriin Sayzsi.

Isim: Uriin Ismi.

Bu tablolar bir DataSet(Veri Kiimesi) seklinde islemlerde kullanilmaktadir. Bu

DataSet “Fast Algorithms for Discovering Association Rules”’(Agraawal)

Algoritmasin kullanarak programda kullanilmaktadir.
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Birliktelik Kurallarimi ¢itkarma

Programda kullanilacak degiskenler:
k-ItemSet : k tiyesi olan say1 kiimesi.

Lk: Biiytik k-Itemset kiimesi.(En az destek sayis1 olanlar). k-ItemSetin her bir iiyesi

iki degiskenden olusur
- Lk’ye ait say1 kiimesi (Bizim uygulamamizda iiriin kod numaralari).
- Lk’ye ait destek sayis1 (desen veri tabaninda kag kez ortaya ¢ikmaktadir).

Ck: k-ItemSet aday kiimesi.(Potansiyel olarak biiyiik kiimeler). Ck-ItemSetin her

bir iiyesi iki degiskenden olusur
- Sayi kiimesi(Ck igin).
- Destek say1s1(Ck i¢in).

Ck : Olusturulan islemlerin(Transactions) TIDleri(TransactionID’s) adaylarla

iliskilendirildiginde olusan k-ItemSets kiimesi.
Programin genel algoritmasini su sekildedir:

L1 = {tek iyeli biiyiik kiimeler};

For (k=2; Lk-1<>0;k++) do begin

Ck = apriori-gen(Lk-1); // Yeni adaylar
Forall transactions te D do begin
Ct=Subset(Ck,t) // t'nin i¢indeki tiim adaylar
Forall candidates ce Ctdo

C.count++;

End

Cevap = UkLK;
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Yazdigimiz programda:
- L1’e Transaction

- Ck’ya Transactions

- Ck “ya ise SltemSets isimleri verilmistir.

Program 3 pargadan olusmaktadir. Birincisi L ile ilgili hesaplamalar1 yapmaktadir.

Ikincisi alinan L’lerden Ck olusturmakta ve Ck ile ilgili islemleri gerceklestirmek

icin kullamlir ve iglinciisii ise Ck’lardan Ck olusturarak Ck onunla ilgili

hesaplamalari yapar.
Programin ¢alismasin bir 6rnekle agiklamak gerekirse;

Program once veritabanindan olusturulan say: kiimesini okuyarak ve hafizada bir

veritabanm 6rnegi olusturmaktadir.
DataSet ds = al.CreateDataSetSql(Sql);

Burada Sql: Yukarida belirttigimiz sqllerden biri olabilir.

Sayr Kiimesi icindeki veri herhangi bir yerden cekilebilir(Sql Server 2000,XML

dosyasi) veya elle de olusturulabilir.

Sonraki adimlarda programin kullanabilmesi i¢in olusturulan say1 kiimesinden bir
SltemSets olusturulup ona C ismi verilmekte. Sonug¢ olarak bize birimi L olan bir
veri gelmesi gerekiyor. Onun i¢in Ck’y1 giris degiskeni olarak alan ve sonug¢ olarak
tekrar L gonderen bir fonksiyon yazilmistir. Onun ismi de Calculate. “Calculate”

fonksiyonu “Birliktelik kurallar1”n1 ¢ikartan ana fonksiyondur.



3.3. Birliktelik Kurallarim Teknigiyle Alinan Bilgileri Degerlendirme

Yukaridaki anlatilan programi Pegem’A web sitesinin verilerine uyguladigimizda
sepet ve siparisleri icin farkli kurallar elde edilmistir. Toplam Sepet i¢cin 3 ve
Siparisler icin 8 olmak iizere 11 kural cikartilmistir. Bu kurallar Cizelge 3.2’de
gosterilmektedir. Kural sayisinin az olmasinin sebebi kayit sayisinin az olmasina ve
giiclii Birliktelik Kurallarinin olmamasina baghdir. Yine de elde edilen sonuglardan
faydalamilarak satiglart etkileyebilecek stratejiler iiretilebilir. Ciinkii kullanilan

algoritma kesin ve net iiriin kiimelerini vermektedir. Destek sayisi istenilenden az

olanlar1 da hesaplama disinda birakmaktadir.

Cizelge 3.2 “Pegem’A”ya uygulanan “Birliktelik Kurallar” yonteminin sonucu

Destek | TransactionID Uriin No: Ait oldugu kategori.
Sayisi
2 14 85 Egitim Bilimleri
106 Egitim Bilimleri
114 Egitim Bilimleri
138 Egitim Bilimleri
159 Egitim Bilimleri
15 85 Egitim Bilimleri
106 Egitim Bilimleri
114 Egitim Bilimleri
138 Egitim Bilimleri
159 Egitim Bilimleri
3 18 23 Egitim Bilimleri
“Ogretim
Teknolojileri ve
Materyal
Gelistirme”
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Cizelge 3.2 (Devam) “Pegem’A”ya uygulanan “Birliktelik Kurallar” yonteminin

sonucu
3 18 26 Yonetim
“Catisma Yonetimi”
30 Matematik
“Niimerik Analiz ”
19 138 Egitim Bilimleri
159 Egitim Bilimleri
264 Egitim Bilimleri
20 155 Sinavlara Hazirlik
156 Sinavlara Hazirlik
157 Sinavlara Hazirlik
106 Egitim Bilimleri
138 Egitim Bilimleri
21
159 Egitim Bilimleri
4 23 23 Egitim Bilimleri
“Ogretim
Teknolojileri ve
Materyal
Gelistirme”
26 Yonetim
“Catisma Yonetimi”
24 8 Egitim Bilimleri
“Etkili ~ Okul
ve Okul Gelistirme”
9 Bilgisayar - Internet
“Temel Bilgi
Teknolojisi
Kullanim1”
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Cizelge 3.2 (Devam) “Pegem’A”ya uygulanan “Birliktelik Kurallar” yonteminin

sonucu
4 25 7 “Orgiitsel Yonetim
Gelisme”
8 “Etkili Okul Egitim Bilimleri
ve Okul Gelistirme”
5
!.57 “Uzman
Ogretmen
Basogretmen
8 Sinavlarina Hazirlik Sinavlara Hazirlik
Seti”
500 Tarih-inkilap Tarihi
“Su Cilgin Tiirkler”
10 157 Sinavlara Hazirlik
907 Sinavlara Hazirlik
11 156 Sinavlara Hazirlik
907 Sinavlara Hazirlik
12 42 YoOnetim
“Okul YoOnetimi”
134 Egitim Bilimleri
“Egitim
Yonetiminde Teori
ve Uygulama”
13 58 Sinavlara Hazirlik
113 Sinavlara Hazirlik
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Cizelge 3.2 (Devam) “Pegem’A”ya uygulanan “Birliktelik Kurallar” yonteminin

sonucu
6 3 138 Egitim Bilimleri
159 Egitim Bilimleri
9 106 Egitim Bilimleri
138 Egitim Bilimleri
7 2 138 Egitim Bilimleri
264 Egitim Bilimleri
4 155 Sinavlara Hazirlik
157 Sinavlara Hazirlik
6 156 Sinavlara Hazirlik
157 Sinavlara Hazirlik
7 159 Egitim Bilimleri
264 Egitim Bilimleri
8 16 26 YOnetim
“Catisma YOnetimi”
30 Matematik
“Niimerik Analiz ”
17 155 Sinavlara Hazirlik
156 Sinavlara Hazirlik




Cizelge 3.3 Sepet icin olusturulan birliktelik kurallari

Destek TransactionID Uriin No: Ait oldugu kategori.
Sayisi
2 1 156 Sinavlara Hazirlik
157 Sinavlara Hazirlik
601 Sinavlara Hazirlik
3 2 138 Egitim Bilimleri
159 Egitim Bilimleri
3 138 Egitim Bilimleri
” Sinif i¢i Rehberlik
Uygulamalart”
562 Insan Psikolojisi
” Psikolojik Sagligi
Koruyucu Rehberlik
ve Psikolojik
Danisma”
4 4 157 Sinavlara Hazirlik
601 Sinavlara Hazirlik
5 156 Sinavlara Hazirlik
157 Sinavlara Hazirlik
6 157 Sinavlara Hazirlik
946 Sinavlara Hazirlik

3.3.1. Siparis tablosu icin sira disi olan iiriinler

60

Elde edilen tablolar incelenerek satisg sayisi yiiksek olup ama Birliktelik Kurallar

bagimliliklar1 gosteren {riinlerin listesi elde edilmistir. Bu iiriinlerin kod ve

isimlerinden olusan liste asagida listelenmistir:
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7 — “Orgiitsel Gelisme” (Y6netim)

8 — “Etkili Okul ve Okul Gelistirme” (Egitim Bilimleri)

9 — “Temel Bilgi Teknolojisi Kullanim1” (Bilgisayar - internet)

23- “Ogretim Teknolojileri ve Materyal Gelistirme”( Egitim Bilimleri)
26 — “Catisma YOnetimi” (YOnetim)

30 — “Niimerik Analiz ” ( Matematik)

42 - “Okul Yonetimi” (YOnetim)

134 — “Egitim Yonetiminde Teori ve Uygulama” ( Egitim Bilimleri)

157 — “Uzman Ogretmen Basdgretmen Sinavlarina Hazirlik Seti” ( Smavlara

Hazirlik)

500 — ““Su Cilgin Tiirkler” ( Tarih-Inkilap Tarihi)

3.3.2. Sepet tablosu icin sira dis1 olan iiriinler

138 — “Simif i¢ci Rehberlik Uygulamalar1”

562 — “Psikolojik Saglig1 Koruyucu Rehberlik ve Psikolojik Danigma”

Burada ayni1 isleme ait olup ama farkli kategorilerden gelen {iriinler dikkate alinmasi
gerekmektedir. Asil aranilan desen bunlardir. Eger bu iiriinler bir kategoriye, yani bir
rafa konulursa onlarin satiglarinda artis beklenecektir. Bu da satiglar etkileyecektir.
Ciinkii bu iiriinler bir arada satin alinma egilimine sahip olduklar1 icin onlar yan yana
konulursa satilma sanslar1 daha da artacaktir. Eger bir kategoriye konulmayacaksa o
zaman bu iriinlerin satiglan farkli yaklasimla arttirilabilir. Mesela iiriinler sayfada
gosterilirken o iirtinle ayn1 Transaction IDsine sahip {iiriinleri reklam araciligiyla o

iiriiniin yanina yada tavsiye olarak o sayfaya konulabilir.

Yukarida alian bilgilerden yararlanarak asagidaki sonuglara varilmistir:

9 numaral iiriiniin (“Temel Bilgi Teknolojisi Kullanimi” (Bilgisayar - Internet))

“Egitim Bilimleri” kategorisi altina taginmas1 daha uygun, clinkii sitede daha ¢ok
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tercih edilen kategori “Egitim Bilimleri”dir, bu bilgiyi nasil elde ettigimiz hakkinda
da bir sonraki boliimde detayli sekilde agiklanmaktadir. Bununla birlikte 9 No’lu
iiriin kendisi “bilgisayar Internet” kategorisine ait oldugu halde daha cok (destek
sayist kadar) “Egitim Bilimleri” kategorisine ait olan 8 No’lu iiriin ile (“Etkili Okul
ve Okul Gelistirme” (Egitim Bilimleri)) birlikte alinmigtir. Ama ayni anda 8 No’lu
tiriiniin kategorisini “Yonetim” olarak uygun gordiigiimiize gore niye bu iki iiriin
genelde satin alindigin siteyi ziyaret eden kisilerin kim oldugundan yola ¢ikarak su
sekilde izah edilebilir. Istatistiksel veriler incelendiginde siteyi daha ¢ok egitimci,
Ogretmen ve yoOneticilerin ziyaret ettigi goriilmiistiir. Bu kisilerin bir egitimci ve
ayn1 anda da yonetici oldugunu varsayarsak (mesela okul miidiirli, 6gretmen) niye

bu iki {irlinii bir arada aldigini anlasilabilir.

23, 8, 134 No’lu iiriinlerin ise isimlerine ve yukaridaki “Birliktelik Kurallar”
uygulamasinin sonucuna bakilirsa “YOnetim” kategorisi altinda yer almasi daha

uygundur.

Sepet igin ise iiriin No’su 138 olan ” Simif i¢i Rehberlik Uygulamalari” adli kitap
“BEgitim Bilimleri” kategorisine ait oldugu halde kategorisi “Insan Psikolojisi”

olarak degistirilmesi dnerilmektedir.

Ayn1 anda Siparisler i¢in destek sayisinin en fazla 8, Sepet i¢in ise destek sayisinin
en fazla 4 olabilecegi de ortaya ¢ikmistir. Bu durum yapilan siparislerden alinan

sonuclarin(Birliktelik Kurallarin) daha da giivenirli olacagin1 gosteriyor.

3.4. Karar Agaci Teknigi ve Bu Teknikle Hazirlanan Model

113

“Microsoft Analysis Services “ modiiliiniin “Karar Agaclar1” yontemi sitedeki
kullanicilarin egitim ve meslek bilgilerine dayanarak édeme yaparken hangi édeme
seklini(kredi karti1 yada havale) kullanacaklarii tahmin edecek modelin elde

edilmesi i¢in kullamilmistir.
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Karar Agaci, adindan da anlasilacagi gibi bir aga¢ goriiniimiinde, tahmin edici bir
tekniktir [4]. Karar Agaci, kolay anlasabilecek kurallar yaratabilen, bilgi teknoloji

islemleri ile kolay entegre olabilen en popiiler siniflama teknigidir [4].

Karar Agaci karar diigtimleri, dallar ve yapraklardan olusur. Karar diigiimii,
gerceklestirilecek diigtimii belirtir. Her diigiimde test ve dallar ayirma islemleri
ardisik olarak gerceklesir ve bu ayrilma iist seviyedeki ayrilmalara bagimlidir.
Agacin her bir dali siniflama islemini tamamlamaya adaydir. Eger bir dalin ucunda
siniflama islemi gerceklesmiyorsa, o dalin sonucunda bir karar diigiimii olusur.
Ancak dalin sonunda belirli bir sinif olusuyorsa, o dalin sonunda yaprak vardir [4].
Bu yaprak, veri iizerinde belirlenmek istenen siniflardan biridir. Karar agaci iglemi
kok diigtimiinden baslar ve yukaridan asagiya dogru yapraga ulasana dek ardisik
diugiimleri takip ederek gerceklesir.

Karar agaci teknigini kullanarak verinin siniflanmas iki basamakl bir islemdir. 1k
basamak 6grenme basamagidir. Ogrenme basamaginda dnceden bilinen bir egitim
verisi, model olusturmak amaciyla siniflama algoritmasi tarafindan analiz edilir.
Ogrenilen model, simflama kurallari veya karar agaci olarak gosterilir. Ikinci
basamak ise siniflama basamagidir. Siniflama basmaginda test verisi, siniflama
kurallarinin veya karar agacinin dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilir. Eger
dogruluk kabul edilebilir oranda ise, kurallar yeni verilerin siniflanmas1 amaciyla

kullanilir [4].

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

deger ise model, sinif1 bilinmeyen yeni verileri siniflama amaciyla kullanilabilir [4].
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Sekil 3.23’de (bkz Sayfa 71) verilen modelde egitim verisi incelenerek, miisteri

hangi 6deme seklini kullanacagi tahmin edilmistir.

“IF Meslek not = Bankacilik-sigortacilik and Egitim not = doktora and not =

Fakkiilte or is missing and Quantity = 1 THEN odemetip = havale” seklindedir.

Bu kurala goére meslegi bankacilik-sigortacilik olan bir kisi genelde “kredi kart1 ”

odeme seklini sececegi goriilmektedir.

“Microsoft Analysis Services” programinda karar agacim olusturmak icin asagidaki

adimlar izlenir:
1) Once yeni veritabam baglantis1 olusturulur:

.3 Consale Roak
=[] Analysis Servers G
= ?-‘ HEDMEWSTR

Mew Database. ..
nregister Server

Properties, ..

Migrate Repositary., ..

Edit Repasitary Conneckion Skring. ..
Restore Database, ..

Garandm 3
Buradan Yeni Pencere

Yenile

Yardim

Sekil 3.13 Yeni veritabani1 baglantisini olusturma



2) Olusturulan baglantinin veri kaynagi belirlenir

«o Bm B @

(L3 Console Roaot
—1- 27 Analysis Servers

=-[2%) HERMEYSIM

+ Foodmart 2000

pEgema

-3 Data Sources
+ E Mew Data Source, ..
3 o
t g r?,:l-: Buradan Yeni Pencere

= §E Yenile

+
+ @ pa  Yardm

+

Sekil 3.14 Veri kaynagi belirtme

3) Yeni VM modeli olusturulur.

(L] Console Rook -

—1- 1) Analysis Servers

=3 HERMEYSIM

+ FoodMart: 2000

pegema

—-[2] Data Sources

+- 4 HERMEYSIM - pegema

(7 cubes
([ shared Dimensions
-3 Minina Maodels

+ 5] Mew Mining Model...

+ @Dat

+

+

Process Al Models. ..

Buradan Yeni Pencere
Yenile

Yardim

1

Sekil 3.15 Yeni VM modelini olusturma
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4) Ekrana ¢ikan menude “Next” butonu basilir.

5) Karsimiza asagidaki menii ¢ikacaktir.

Mining Model Wizard

Select source type ;ﬁ

‘fou can create mining models From multidimensional or relational data.

Select the data bype:

(+ Relational data

Data From relational tables. & mining model created From relational data can be used to query data
Fram any relational source that Analysis Services supports.,

(" OLAP data
Data From a cube. A mining model created From multidimensional data can be used to query cube
data. If wou choose an entity ko predict, wou can also create dimensions and virtual cubes that wvou
can browse,

< Back Cancel Help

Sekil 3.16 Veri taban1 yapisini belirtme

Burada “Relational Data” secilmelidir.

6) Bir sonraki meniide veriler ka¢ tablodan secilecegi belirtilmesi gerekir. Bu
durumda:

Kullanilacak tablolar :

- “Uyeler”

- “Orders”

- “OrderDetails”
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Mining Model Wizard

Select case tables }%

"~ A single table contains the data

f* Multiple kables contain the data

Select the kables that contain the case key and attributes. A case key is a column that uniquely
identifies the case wou want to analvze, Atkributes are properties of & case. For example, gender
might be an attribute of a customer case,

Available tables: Selected tables:

konular - = :] dbo, Uyeler

makale ] dba.orders

makalesiparis = (=] dbo.orderDetails

mylist

i 3
w| == ¥
New Daka Source. .. | ‘
< Back ‘ Mext = | Cancel | Help ‘

Sekil 3.17 Tablolar1 belirtme

7) Sonraki adima gecmek icin “Next” butonu basilacak ve karsimiza c¢ikan panelde
hangi VM Yontemi kullanilacagina karar verilmesi gerekir. Bu durumda

“Microsoft Decision Trees” olacak:

Select the data mining algorithm that most clasely matches the way wou wank ko analyze waour data,

Select a daka mining techinique.

Technique

Microsoft Decision Trees j

Descripkion

The Microsoft Decision Trees algorithm chooses significant characteristics in the data and narrows
sets of data based on those characteristics until clear correlations are established, Decision trees are
useful when vou want to make specific predictions based on information in the source data.

Sekil 3.18 VM yontemini belirtme
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8) “Next” butonuna tikladigimizda karsimiza cikan panelde tablolarin arasindaki

iliskiyi gostermemiz istenecektir. Burada “Uyeler” tablosundaki “iiye ID”

siitununu “Orders” tablosunun “customer ID” siitununun iizerine siiriikkleyerek iki
tablo arasindaki iliski elle bir daha gosterilmeli. Bunu yapmak i¢in anahtar siitunlarin
fareyle birbirinin tizerine taginmasi yeterli olmaktadir.

~

Mining Model Wizard

Create and edit joins ;&

Draqg and drop columns between dimension tables to specify joins, To remove invalid joins, right-click the
join, and then click Remove.

Tables:
dbo. Iveler

Sifre = o I | quankiky
firmaadi shipDiate unitcosk
vergidairesi Onay

adisoyadi | kargoref |

adresi laal adsoyad ™

= Back Mext = Cancel Help

Sekil 3.19 Tablolar arasindaki iligkileri gdsterme

9) Sonraki adimda anahtar siitunu gostermemiz istenmektedir. Burada “iiye ID”

siitununu gostererek “Next” butonuna tiklanmalidir.



select the key column

Select the kable that contains the case key column, and then select the case key column,

a column that uniquely identifies the case you want to analyze.

Case key table:
|db0.Uveler j

Case key calumn:

|uyeID j

< Back ‘ Mext =

Sekil 3.20 Anahtar siitununu belirtme

10) Bu adimda modelin giris ve ¢ikig(sonug) siitunlarini belirtilir.

Giris stitunlari:
- Meslek

- Egitim

Cikus siitunlar :

- Odeme sekli

- Uriin sayist
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Mining Model Wizard

Select input and predictable columns

fvailable columns:

Select &k least one input column and one prediction colurmn Fram the available colurns, Aninput colurmn
contains the information on which you want to base your analysis. & prediction column conkains the
predictions the mining model makes based on the information in the input column. As a convenience ta vou,
all predictable columns will be considered inputs as well,

Predictable columns:

70

=-[=] dbo.Uyeler == dbo.orders
&y uyeld - 3@ odemetip
E vyead == dbo.orderDetails
& sifre & 3@ quantity
& firmaadi
B vergidairesi Input calumns:
B adisoyad = =] dbo.Lyeler
& adresi ﬂ My meslek
& sehir B egitim
| telefon j
E eposta w
| Fimish the mining model in the editor
Mext = | Cancel Help

Sekil 3.21 Giris ve tahmin edilecek siitunlar1 belirtme

11) Son adim olarak da modelin ismi verilir ve modeli olsturmak icin “Save and

Process Now” denir (Sekil 3.22):

Mining Model Wizard

odemetip
ik ko do?
" Sawve, but don't process now

{+ Save and process now

Processing creates the model and trains it with
data.

Sekil 3.22 Modele isim verme
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12) Sonug olarak bir “Karar agac1” ¢ikiyor:

Meslek nok =
Bankacilik-sigortaciil

Eqitirm =

Eqitim not = dokkara or
is missing

Eqitirn niot = Fakkiilke ar
is missing

Sekil 3.23 Karar agaci

Bu karar agacina bakarak sisteme giris yapan miisterinin egitim ve meslek bilgilerine
gore aligveris yaparken hangi ©Odeme seklini kullanacagi hakkindaki bilgiler

edinilebilir.

Bu karar agacini tablo seklinde gosterdigimizde asagidaki kurallar ve kredi kart1 veya

havale seceneklerinin yiizdeleri ¢ikmaktadir.



72

Cizelge 3.4 Karar agacinin tablo seklinde gosterimi

Kural Giivenirlilik
Kredi Kart1 Havale Belirsiz
Meslek =
Bankacilik-sigortacilik 90,00% 5,00% 5,00%
Meslek  not =
Bankacilik-sigortacilik 46,52% 53,35% 0,12%
Meslek  not =
Bankacilik-sigortacilik 81,58% 15,79% 2,63%
and
Egitim = doktora
Meslek = Ogretim
Gorevlisi-Asistan and 88,89% 5,56% 5,56%

Egitim = doktora

Meslek  not =
Bankacilik-sigortacilik
and not = Ogretim 69,57% 26,09% 4,35%
Gorevlisi-Asistan and

Egitim = doktora

Meslek  not =
Bankacilik-sigortacilik 45,65% 54,22% 0,13%
and

Egitim not =

doktora or is missing

Meslek  not =
Bankacilik-sigortacilik 84,62% 7,69% 7,69%
and

Egitim = Fakkiilte
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Cizelge 3.4 (Devam) Karar agacinin tablo seklinde gdsterimi

Meslek not

Bankacilik-sigortacilik
and 45,30% 54,57% 0,13%

Egitim not = doktora
and not = Fakiilte or is

missing

Meslek not

Bankacilik-sigortacilik
and 45,15% 54,711% 0,14%

Egitim not = doktora
and not = Fakiilte or is
missing and

Quantity = 1

Meslek not = Bankacilik-
sigortacilik 46,67% 52,59%
and Egitim not = doktora 0,74%
and not = Fakiilte or is
missing and Quantity not

=1

3.5. Karar Agaci Teknigiyle Alinan Bilgileri Degerlendirme

Karar Agaci incelendikten sonra miisterinin egitim durumuna ve meslegine bakilarak
kredi kart1 kullanip kullanmayacagi tahmin edilebilir. Bu tabloya bakildiginda eger

miisteri:

- bankacilik sektoriinde ¢alisiyorsa yada

- doktorasini bitirmis bir 6gretim gorevlisi ise veya
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- meslegi bankacilik sektorii degil ama bir fakiilte mezunu ise o zaman bu miisterinin

ortalama %87 kredi kart1 kullanacag1 soylenebilir.

3.6. istatistiksel Veriler

Bu kesimde ileri seviye SQL kullanilarak yapilan Veri Madenciligi

aciklanmaktadir.

Istatistiksel metotlarin(IM) bu calismada kullamlmasinin  amact IM  Veri
madenciligi metotlarn kadar karmasik olmamasi ve genel bilgileri kolayca elde
edilmesine yardimc1 olmasidir. Ornegin bir kitabin aylar boyunca satis grafiklerini
gosterebilmek icin IM kullanilmasi daha uygun olur. IM’den elde edebilecegimiz
sonuclar da VM sonuglari kadar oOnemlidir. Yazilim sayesinde kitap satis
istatistiklerini ayrintili inceleyebiliriz ve aynm1 anda VM metotlariin sonuglar ile

karsilastirabilme imkanimiz olmustur.

Programi calistirildiginda bir agsagidaki(Sekil 3.24) pencere karsimiza ¢ikmaktadir.
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|IE Veri Madenciligi Uygulama Program

Grafikler | En Cok §ablan Urunlal] Urdnlstat\stiﬁ\] Kitap Tavsiye] Meslekler ve ilgi Alarlan Dagiim

Siparig =MLini Gek
I5lem XML'ni ek
Mo Data
Birliktelik Kurallan
= ..net Charting For mare information visic http: e dotnetcharting.com
Mo Data
w et Charting For more information visit http: v, dotnetcharting.com
iglern Saps Grafigi Sipariz Grafigi

Sekil 3.24 “Pegem’ A VM Uygulama Program1” Uygulamasinin genel goriiniimii

Veri Tabanimi fazla mesgul etmemek icin bilgileri 6nce birer XML dosyasina
cekilmesi daha uygundur. O nedenle sagdaki “Siparis XML’ini cek ” ve “Islem
XML ini ¢ek” butonlar1 kullaniliyor. XML’leri aldiktan sonra Siparis ve iiriinlerin
lizerinde yapilan islemlerin sayilarmin grafiklerini gormek igin “Islem Sayisi
Grafigi” ve “Siparis Grafigi” butonlar1 kullanilir. “Islem Sayisi” ve “Siparis”

grafikleri Sekil 3.25 ve Sekil 3.26’da gosterilmektedir.

Pegema Siparigleri{Gunlik toplamlar)

o www_dutnetcharting_com |2.214 = Uriin sayiziTeglam) |
1 Development Version: Not for production use,

50 4

40

2005.06.04 20050801 2005.00.08 2005.10.06 200511.03 2005.12.03 2006.01.01 2006.02.01
Tarih

. ..netCharting For more information wvisit hbkp:fhwew, doknetcharting.com

Sekil 3.25 Toplam siparis sayist grafigi
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_ [ Toplam iglem sayis:

www.dotnetcharting.com| (916 £ klem says |

mﬁMmﬂﬂwwﬂmﬂwﬁﬂM

20051227 2006.01.02 20051203 2006.02.08 20060204 20060116 20051116 2006.01.27
Tarih

R - ]
==
.

wi .o.netCharting Far more information visic hkkpdffwe, doknetcharting com

Sekil 3.26 Toplam yapilan iglem sayis1 grafigi:

Ik grafik(Sekil 3.25) 6 ay siiresi icindeki siparis sayisin dagilimin
gostermektedir. Bu grafigi inceleyerek siparis sayilarinin aylik ortalamasinin son 6
ayda degistigini (yukariya dogru) net bir sekilde goriilebilir. Ayrica bu grafikteki
09.08.2005 ve 10.06.2005 tarihleri arasindaki satislarin bir ara ani bir sekilde diisiis
gosterdigini goriilebilir. Bu araligi inceledigimizde o aralar kredi kart1 satislarinda

bir sorun olustugunu dgrendik ve ilgili birimlere bu diisiisiin sebebini aciklandi.

Ikinci grafik(Sekil 3.26) ise site yoneticisinin aktifligini gostermektedir. Ne zaman
site yOneticisi bir iiriin tizerinde bir degisiklik yaparsa o an veri tabanina o islem
hakkinda bilgi girilmektedir ve sonra da site yoneticisi kendi aktifligini bu grafikte

gorsel olarak inceleyebilmektedir.

Birliktelik Kurallar1 butonunu tikladigimizda karsimiza Sekil 3.27°deki pencere
cikmaktadir.

Burada onceden acikladigimiz “Birliktelik Kurallar1” yontemini kullanarak bize bu

kurallar veren panel yer almaktadir.



ug' Birliktelik Kurallan
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Sioarig Tablosu

Sepet Tablosu

Diestek Sapm

—

Sekil 3.27 Birliktelik kurallarin1 hesaplama paneli

Burada Destek Sayisi kutusuna istedigimiz destek sayisim girdikten sonra “Getir”

butonuna tikladigimizda sol taraftaki “Siparis Tablosu” ve “Sepet Tablosu” yerlerine

Siparis ve Sepet i¢in o destek sayist icin Birliktelik Kurallar1 olusturulacak ve

karsimiza Sekil 3.28 ve Sekil 3.29°daki bilgiler gelecektir.

Sinarig Tablozu

=

| TranzlD | Support | PraductlD | urunizim | kategori -
» il ] 26 [Catigma Ydnetimi Yiinetim

1 8 a0 Muimerik Analiz I atematik

2 4 23 Oigretim Teknolojiler ve Mateal Geligtime Egitim Bilirmleri

2 4 26 [atigma “v'onetimi “ronetim

3 4 g Etkili Qkul we Okul Geligtirmne E gitirn Bilirnleri

3 4 9 Temel Bilgi Teknolajisi Kullarnm Bilgisapar - internet

4 4 7 Orglitzel Gelisme onetim

4 4 a Etkili Okul ve Dkul Geligtirne Egitim Bilirnleri

5 7 138 Sirif igi Pehberlk Uypgulamalan E gitirn Bilirnleri

5 7 264 Ergenler icin Grupla Psikolojk Darugma Upgul — Egitir Bilirleri

E E 138 Sinif ici Rehberlik, Lyaulamalan Egitim Bilimleri

[ B 158 Deneyzel Olarak Sinanmig Grupla Psikolojik E gitirn Bilirnleri

| 7 7 155 Uzmarn Ofretmen Bagogretmen Snavlanna H - Snavlara Hazrlk | vI

4 3

Sekil 3.28 Siparis tablosunun birliktelik kurallar



Sepet Tablosu
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TranzlD Support PraductlD
» 1 157

1 4 =)

2 4 156

2 4 157

3 4 157

3 4 946
*

urunisim

zman Oretmen Bastgretmen Snavianna Hazrlk
Uzman Ddretmenlik, Bagodretmenlik Snavlanna Haz
Uzman OFretmen Bagodretmen Sinavianna Hazrlk
zman Odretmen Bagtgretmen Snavianna Hazrlk
zman Oretmen Bagogretmen Snavianna Hazrlk
il Egitim B akanhdl Sinavlanna Hazilk EI Kitabi "E

kategori

Sinavlara Hazilik
Sinavlara Hazilik,
Sinavlara Hazitk
Sinavlara Hazitk
Sinavlara Hazilik
Sinavlara Hazilik,

+ =

Sekil 3.29 Sepet tablosunun birliktelik kurallar

Bu bilgileri inceleyip gerekli kararlar aldiktan sonra programin ikinci Tab’1na

geciyoruz. Burada sistemde en ¢ok satilan 20 iiriin ve onlara iliskin satig grafikleri

getirilmektedir.

Bu grafikleri hazirlayan SQL sorgusu soyledir:

"SELECT TOP 20 SUM(quantity) AS mysum, productID FROM

GROUP BY productID ORDER BY SUM(quantity) DESC"

orderDetails

Bu sorguyu kullandigimizda Sekil 3.30°da yer alan grafik hazirlanmaktadir. Sorgu

satig sayilaria gore iirtinlerin grafiklerini getirmektedir.
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800

www.dutnetcharting.com | 1.585 [ Toplam satilan Orin says |
Development Viersion: Not for production use,

700 4

600

500 4

400 |

300 4

200

100 4

Hﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬁﬁﬁﬁ

*\";\ D?sj ig:'\ '\C'Jq? ’\03'6:' & P O'FQ ® *\@ D‘:\‘S\ P P ’\n_?a \'\-: 4-?:‘ ﬁ:]:\\«\h o

(=}

Uriin Numaralar

Sekil 3.30 En ¢ok satilan 20 iiriin ve onlara iliskin satis sayilan grafigi

Sekil 3.30’da Y ekseninde iiriinlerin satis sayilari, X ekseninde ise onlar1 iiriin
kodlar getirilmistir. Bu iiriin numaralarim kullanarak bir sonraki tab’ta her bir iiriin
icin ayrintili satis istatistiklerini inceleyebiliriz. Uriin numaralarina bakildiginda en
cok egitime yonelik kitaplarin daha basarili satis sayilarina sahip oldugunu

gormekteyiz.

Uciincii tab’a gecerek bir onceki adimda aldigimiz sonuglardan birini alarak (iiriin
kod numarasini) o iiriin i¢in ayrintih satis grafigini elde ediyoruz. Ornekte 157 No’lu

tiriiniin grafikleri verilmistir :

1) Satis grafigi:

Bu grafigi hazirlamak i¢in kullanilan SQL sorgusu: “SELECT convert(varchar,
orders.orderDate,102) as mydate, SUM(orderDetails.quantity) AS toplam FROM
orders INNER JOIN orderDetails ON orders.orderID = orderDetails.orderID where
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orderDetails.ProductID=" + urun_No.Text + " GROUP BY convert (varchar,

orders.orderDate, 102) order By convert (varchar, orders.orderDate, 102) "

No:157 Uriin satis sayis1 grafigi

40

www_dutnetcharti“g_com [ 564 [ Toplam satilan Grln sayis |
35 1 i Development Wersion: Not for production use.

a0 4

25 4
20
15
10 4

5

2005.06.08 2005.08.06 2005.08.30 2005.09.12 2005.09.30 2005.10.13 2005.10.30 2005.11.28
Tarih

w. .o.netCharting For more information visit bt ffwew, dotnetcharting. com

Sekil 3.31 157 No’lu iiriiniin satig grafigi

2) Meslekler ve o mesleklerle gore satis sayilarm grafigi(Hangi meslekteki

kullanicilar kag kitap satin almais).

Bu grafigi getirmek icin kullamilan SQL sorgusu : "SELECT Uyeler.meslek,

sum(orderDetails.quantity) AS kacsiparis FROM Uyeler INNER JOIN orders
ON orders.customerID = Uyeler.uyeID inner join OrderDetails on
OrderDetails.OrderID=orders.OrderID where orderDetails.ProductID=" +

urun_No.Text + “ GROUP BY Uyeler.meslek ORDER BY COUNT(Uyeler.meslek)
DESC"
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5 Meslek-Siparis Sayisi grafigi
| www.dotnetcharting.com| (563 I Topiam satilan iriin sayisi |
300 4 Development Version: Mot for production use.
250
20
150
10
50
[ PR . — —
& S ES TS PN T P S
o FEEFEE T P 0 E S
I & & & &8 -\\Q" o N o & o ge Py
o b NCANLLO & o
& ¥ & P ®
3 o & “k@ QPO' &
o oF
e
Meslekler
w .net Charting Far more information visit http: v, dotnetcharting. com

Sekil 3.32 157 No’lu iiriiniin satislarina bagli meslek dagilimi grafigi

Grafige bakildiginda(Sekil 3.32) sistemdeki 157 No’lu kitab1 en ¢ok “egitimci
ogretmenler ” tercih ettikleri goziikmektedir. Ayn1 sekilde istedigimiz iiriin i¢in bu

meslek dagilimi grafiklerini elde edebiliriz.

3) llgi alanlar1 (Hangi ilgi alanindaki kullanicilar kag Kitap almus).

Bu  grafigi  hazirlamak  i¢in  kullanilan  SQL  sorgusu: "Select
count(Uyeilgialankategori.kategorilD) as toplam,(select isim from kategori where
kategori.id = Uyeilgialankategori.kategorilD) as isim from uyeler inner join
Uyeilgialankategori on Uyeilgialankategori.Uyeld = Uyeler.UyelD inner join orders
on orders.CustomerID=Uyeler.UyelD inner join orderDetails on
OrderDetails.OrderID = orders.OrderID where OrderDetails.ProductID = " +
urun_No.Text +" group by Uyeilgialankategori.kategorilD order by toplam desc"
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35 Ilgi Alanlar

[a.oml

30 4 www.dotnetcharting.com
25 Development Wersion: Not for production use.
2,0 4
154
1.0
0.5 4
00
Egitim Bilimleri Bilgisayar - Internet Dinler Tarihi - Mitoloji Sinavlara Hazirik
ilgi Alanian
“ et Charting For mare information visit http:ffvnaw, dotnetcharting.com

Sekil 3.33 Ilgi alanlar1 grafigi

Yukandaki grafikte(Sekil 3.33) ayn1 meslek dagilimlar i¢in oldugu gibi ilgi alanlar

da 157 No’lu iiriin i¢in aym 6zellikleri tasidigini gérmekteyiz.

4) Islem grafigi(Bu iiriin iizerinde sistem yoneticisi tarafindan yapilan islemler ve
giinlere gore sayilar1.) Sekil 3.34’te157 No’lu iiriin i¢in grafikler getirilmektedir.Bu
grafigi getirmek i¢in kullanilan SQL sorgusu :

“Select convert(varchar,tarih,102) as tarih ,(select count(islemID)) as mycount from

islemler where islemler.urunlD = + urun_No.Text + " group by

convert(varchar,tarih,102) order by tarih"

25 Uriin islemleri grafigi

20
1,5 4
1,0
0.5 4
0.0 -

www.dotnetcharting.com| (30 E3 Toplam yapilan isiem sayisi |
Development Version: Not for prodiction use.

2005.12.09 2006.01.25
Tarih

"« .netCharting Far more information wvisit htbpe e, dotnetcharting, com

Sekil 3.34 Islem sayis1 grafigi

Bir sonraki tab’ta kitap tavsiye etme paneli yer almaktadir. Bu panelin goriintiisii

Sekil 3.35’te verilmistir.
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Elahklerl En Cok Satlan Urunlerl Uriin istatistigin - Ritap Tavsive | Meslekler ve ligi Alanlan Dagilim

™ Egitim Bilmleni-5 [~ e Neree |

™ Tiirk Edebipati?

I Talih—lnki\ap Tarhi-8 Sol taraftan ilgilendidiniz kategoriler segin ve Kitap Tavsive etme butonuna
I~ Bilgisayar - intemet-42 tiklayin.altta sizin egen en upgun olan kitaplar listelenecekti

I Felsefe - Snsyolnj-50

™ Ekonomi - iglstme ve Yohetimi 51
™ Dinler Tarii - Mitoloji52

I~ Gocuk Kitaplan-53

I~ Biyoorafi - Dtohipngrafi-54

I~ Fen Bilimleri-Tsknoloji-55

I~ Arkeolji - Sanat-56

I~ Akademik Aragtrma Kikaplan-57
I~ ‘remek Kitaplan-58

I~ insan Psikolojisi-59

I~ Kapnak Kitaplar - Referans-E0
I Kigisel Geligim &1

I Mizah - Eglence-62

I Periyodik ‘Y apinlar-&3

I PolitikaSiyasst-64

I~ Tip-Safik-E5

I~ Gezi- Belgessl6E

I Sir67

I istatistik-58

I~ Sanal Galer-53
I~ Spor-72

I Yinetim73

I Adle/Cocuk-74

I Huluk - Kanun-75
™ Muhasebe-Finars-76 L
I Kpds{lds“¥ds-vabanei Dil-77

™ Miizik-78

I~ Sinavlaia Hazik-79

™ Giincekam-a0

I~ Codralys-81

I~ Uluslararas: Politika-82

I Matematik-83 M

Sekil 3.35 Kitap tavsiye etme paneli

Sol tarafta yer alana kategorilerden herhangi birisini segerek “Kitap Tavsiye Et”
butonuna tikladigimizda Sonuclar sagdaki panelde yer alacaktir. Kitap Tavsiye etme

islemi icin kullanilan SQL sorgusu:

“Select top 20 OrderDetails.ProductID,sum(OrderDetails.quantity) as mysum,
(select isim from urun where urun.id = OrderDetails.ProductID) as myisim from
Uyeilgialankategori ~ inner  join  Orders on  orders.customerID =

Uyeilgialankategori.UyeID inner join OrderDetails on OrderDetails.OrderID

Orders.OrderID inner join urun on urun.id = OrderDetails.ProductID mystr Group

by OrderDetails.ProductID order by mysum desc,myisim desc"

Yukaridaki SQL sorgusunda aslinda birka¢ islem bir araya getirilmistir. Sonucu
elde edebilmek igcin once kullanicinin ilgi alami kodlar1 alinir. Sonra ise tiim
aligveris tablosu ele alinarak aligveris sahipleri arasinda ilgi alanlarinin secilenlerle
ayni olan kullanicilarin aldiklar iiriinler secilir. Bu iiriinler arasinda ise en ¢ok satig

sayisina sahip {iriinler secilerek son kullaniciya gosterilmektedir. Asagida ornek
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olarak ilgi alanlar1 “Egitim Bilimleri ve Bilgisayar-Internet” se¢ildiginde elde edilen

sonug ekrani gosterilmistir.

Sonug(ilgi alanlar1 “Egitim Bilimleri ve Bilgisayar-Internet oldugunda™):

FProductlD | YL | myiginm

3 228 3 Geligim Ogrenme ve Ogretim
BE7 2 Tirkce ilk Okurma*azma Ogretimi
531 2 Ogretim Teknolojlen we Materpal Gelish
fata] z2 Egitimde Program Gelstime
29 1 Ogretimi Planlara Uygulama ve Deder
127 1 Ogrenme ve Odretme
1479 1 OFrenme OFretme Sireci
1217 1 Okl v eniden Kurmak
597 1 F.uramdan Uygulamapa Fen we Teknoloj
429 1 Hayat Bilgisi ve Soszpal Bilgiler Ogretimi
15 1 Hayat Bilgizi ve Sosval Bilgiler Odretim
448 1 Exel <P Makro Otesi
1413 1 Etkili we “erimli -Mitelikli-E Sitirn
530 1 E Gitimde *r'eni ronelimler
945 1 Coklu Zeka Teorisi Upgulama Rehber
937 1 Ak OFrenme ¥ontemler

Sekil 3.36 Kitap tavsiye etme isleminin sonucu.

En son tab’ta ise sitede kullanicilarinin meslek,ilgi-alanlar1 ve {irlin satiglar

arasindaki iliskileri gosteren grafikleri verilmistir.

1) Bu grafik hangi meslekteki miisteriler kag iiriin satin aldigin1 gosteren bir grafiktir.
Burada kullanilan SQL sorgusu:

"SELECT Uyeler.meslek, sum(orderDetails.quantity) AS kacsiparis

FROM Uyeler INNER JOIN orders ON orders.customerID = Uyeler.uyelD
inner join OrderDetails on OrderDetails.OrderID=orders.OrderID GROUP BY
Uyeler.meslek ORDER BY COUNT(Uyeler.meslek) DESC"
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Uriin Satin alma ve meslek dadilimi
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Sekil 3.37 Meslek-iiriin sayis1 dagilimi grafigi

Teker alinan iiriin o6rneklerinde goriinen meslek dagilimi bu grafige de
yansimaktadir. Sekilde goriildiigii gibi sitede aligveris yapanlarin ¢ogunlukla egitim

sektoriine ait olduklar1 goriinmektedir.

2) Bu grafikte site kullanicilarimin  meslek dagilimlari  hakkinda bilgiler

verilmektedir. Kullanilan SQL sorgusu :

"SELECT COUNT (kategorilD) AS SUM,(SELECT kategori.isim FROM kategori
WHERE kategori.id = Uyeilgialankategori.kategorilD) AS isim FROM
Uyeilgialankategori GROUP BY kategorilD ORDER BY SUM DESC"
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4000 Sitedeki Meslek dagilim
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Sekil 3.38 Meslek dagilimi grafigi

Sekil 3.38’de meslek dagilimlarina bakildiginda sisteme iiye olan kullanicilarin
biiyiik cogunlugunun meslekleri egitimci-6gretmen yada Ogrenciler oldugu

goriilmektedir.

Ve en son grafikte(Sekil 3.39) site kullanicilarinin ilgi alanlarimin  dagilimi
gosterilmektedir. Mesleklerde oldugu gibi ilgi alanlarinda da egitim alan1 ¢cogunlugu

olusturmaktadir.

Bu ilgi alanlardan yararlanarak sitede hangi kitaplar daha cok satilabilecegi
konusunda yorumlar yapilabilir ve siteye yeni kitaplar eklenebilir. Bu grafikte
“egitim bilimleri”’nin ardindan “bilgisayar internet” takip ettigini goriiyoruz ve
sisteme daha c¢ok bilgisayar-internet’le ilgili kitaplarin eklenmesinde fayda var

oldugu hipotezini 6ne siirebiliriz.
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Sekil 3.39 Ilgi alanlar1 grafigi
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4. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu tez calismasi kapsaminda hazirlanan program aracilign ile asagidakiler

gergeklestirilmistir.

“Birliktelik Kurallar” teknigi kullanilarak sistemdeki sepet ve siparis tablolari
incelenmis ve hangi iiriinlerin kategorisinin degistirilmesi uygun olacagi belirlenerek

bunun sebepleri agiklanmistir.

[statistiksel metotlar kullanilarak sistemin genel verileri toplanmustir. Bunlar:

e Sistemdeki kullanicilarin meslek, ilgi alan1 dagilimlari.

e Meslek ve ilgi alanlarina gore satig grafikleri.

e Belli bir iiriin(kitap) i¢in o iirlinii satin alan adamlar hakkinda bilgiler (meslek,

ilgi alanlar).

“Microsoft Analysis Sevices” uygulamasi araciligiyla “Karar Agaci”’(Microsoft
Decision Trees) teknigi kullamilarak sisteme giris yapan kullanicimin aligveris
yaparken hangi 0deme secenegi(havale yada kredi karti) kullanacagi konusunda

kurallar belirlenmistir.

Bu calisma sonucu Birliktelik Kurallar1 tekniginin her agamasi gercek bir sistemde
uygulanarak tiim ayrintilariyla incelenmistir. Bu islemlerin yapilabilmesi i¢in SPSS,
SQL BI gibi hazir yazilimlar kullanilarak yapilabilse de, onlar BK tekniginin nasil
calistigimm son kullaniciya gostermez. Tezin amaci ise bu teknigin ¢alismasinin tim
asamalarini inceleyebilmek ve verileri nasil etkiledigini gérebilmek idi. Bu sebeple,
bu c¢alismada BK’nin 6nde gelen uzmanlarindan Rakesh Agraawal’in Hizli Apriori

algoritmasi baz alinarak bir yazilim gelistirilmistir.

Bu calismadaki birliktelik kurallarmin tespiti igin gelistirdigimiz sadece bir veri
tabamyla ve bir cesit tablolariyla calisabilmektedir. ileride yazilim c¢esitli veri

kaynaklarmi degerlendirmeye alabilecek sekilde gelistirilebilir.
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EK-1. Apriori algoritmasi

1)L1={large 1-itemsets};
2)for (k = 2; Lk-1#0; k++) do begin
3) Ck = apriori-gen (Lk-1);// yeni adaylar

4) forall transactions t € D do begin

5) Ct = subset (Ck,t); // t’'nin i¢cindeki tiim adaylar
6) forall candidates ¢ € Ct do

7) c.count ++;

8) end

9) Lk = {c € Ck|c.count > minsup}

10)end

11)Cevap =Uk Lk;
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EK-2. “Apriori Tid” algoritmasi

1)L1={large 1-itemsets};
2)Cl=database D;
3) for (k=2; Lk-1# @:;k++) do begin
4) Ck = apriori-gen (Lk-1);// New candidates
5) Ck= 0;
6) forall entries t € Ck-1 do begin
7) /I determine candidate itemsets in Ck contained
// in the transaction with identifier t. TID
Ct = {c € Ck | (c-c[Kk]) € t.set-of-itemsets

(c-c[k-1]) € t.set-of-itemsets };

8) forall candidates ¢ € Ct do

9) c.count++;

10) if (Ct # @) then Ck+=<t.TID,Ct>;
11) end

12) Lk ={c € Cklc.count > minsup}

13)end

14)Answer =Uk Lk
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