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ONSOZ

Veri madenciligi; biiylik miktarda veri iginden gelecekle ilgili tahmin yapmamizi saglayacak
baginti ve kurallarin bilgisayar programlari kullanilarak aranmasidir. Ornegin siiper
marketlerde veri analizi yapilarak her iiriin i¢in bir sonraki ayin satig tahminleri ¢ikarilabilir;
miigteriler, satin aldiklar: {iriinlere bagl olarak gruplandirlabilir; yeni bir iiriin igin potansiyel
miisteriler belirlenebilir; miisterilerin zaman igindeki hareketleri incelenerek onlarin
davramiglan ile ilgili tahminler yapilabilir. Binlerce iiriiniin ve miisterinin olabilecegi
listiniiliirse bu analizin gozle ve elle yapilamayacagi, otomatik olarak yapilmasinin gerektigi
ortaya ¢ikar. Veri madenciligi burada devreye girer.

Gelecegin, en azindan yakin gelecegin, gegmisten ¢ok fazla farkli olmayacagini varsayarsak
geemis veriden ¢ikarilmis olan iligkisel kurallar gelecekte de gegerli olacak ve ilerisi igin
dogru tahmin yapmamiz: saglayacaktir. Bu amagla veri madenciligi dali altinda iliskisel kural
madenciligi konusu son zamanlarda 6nem kazanmis ve birgok arastirmanin konusu olmustur.
Iliskisel kurallar1 bulabilmek igin birgok algoritma gelistirilmis ve bu algoritmalarin
performanslarini arttirmak veya yeni algoritmalar gelistirmek i¢in aragtirmalar yapilmigtir.

Bu tez ¢aligmasinda iligkisel kural madenciligi algoritmalar arastirilmistir. Bu konudaki en
temel algoritmalardan biri olan Apriori ve ondan tiiretilen diger algoritmalar incelenmis ve C
dilinde programlanarak cesitli veriler {izerinde karsilastirmalar yapilmigtir.

Calismam boyunca beni destekleyen; tez yoneticim Prof. Dr. Oya Kalipsiz’a, tiim destek ve
yardimlarindan dolay1 esim Hiiseyin Erol’a, ¢alisma ve oda arkadaslarima ve 6zellikle aileme
destekleri ve yardimlar i¢in tesekkiir ederim.
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OZET

Bilisim uygulamalarinin yayginlagmas: ile, bilgisayarlarda biiyilk miktarlarda veri
depolanmasina baglanmigtir. Giiniimiiz veri tabani sistemleri, kullaniciya depolanan biitiin
bilgilere kolayca ulasabilecegi araglari ve fonksiyonlar1 sunmamaktadir. Biiyiikk veri
tabanlarinda sakli olan bu bilgilere ulagsmak ve bu bilgileri kullanmak iizere, otomatik bilgi
kesfetmeye yarayan teknikler gelistirilmektedir. Bu tekniklerden biri olan iligkisel kurallar
bulma, depolanan verilerden, ilging ve siklikla rastlanan semalar1 tanima islevinin, yani veri
arastirmasinin ¢ok énemli bir dalidir. iliskisel kurallar, nesnelerin bir arada olma durumlarint
belirlemeyi amaglar ve bir ¢ok alanda genis kullanilabilirlige sahiptir. Iligkisel kurallar bulma,
yogun nesne kiimelerinin (verilerde sikga bir arada gériilen nesnelerin) hesaplanmasi esasina
dayanir ve biiyiik veri tabanlarinda hesaplanmasi oldukga pahali bir islemdir. Bu nedenle,
daha 6nce belirlenmis iligkisel kurallarin korunmasi oldukga 6nemli bir konudur.

Bu ¢alismada, iligkisel kural iireten temel algoritmalardan biri olan Apriori ve onun tiirleri
olan AprioriTid, AprioriHybrid ve DHP algoritmalari incelenmis ve C dilinde bu
algoritmalarin programlari yazilmigtir. Algoritmalar performanslarina, yontem farkliliklarina,
kural iiretmeye bagladiklari minimum esik degerlerine goére farkli veri kiimeleri {izerinde
karsilastirilmistir. Son olarak da tiim algoritmalarin ortak olarak kullandiklan bir iligkisel
kural tiretme prosediirii yazilmig ve iiretilen kurallar bir dosya ortaminda saklanmustir.

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi, iliskisel kural madenciligi, Apriori, AprioriTid,
AprioriHybrid, DHP, algoritma.
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ABSTRACT

By improvement of data processing methods, a large amount of data is stored in
computers.Today’s database systems offer a lot of devices and tools to people to get data
simply.Automatic information discovery methods are improved to get and use information
that is stored in large databases.One of these methods is association rule discovery that is
important to find interesting and frequent patterns in data.Association rules purpose counting
of objects that get together frequently in data. So it has a large usability at a large of
area.Association rule discovery is based on counting of dense object sets and that counting is
very expensive in large databases.So it is important to protect rules that are found at first.

In this study, Apriori that is one of the main algorithms of associaiton rule mining and its
variations that are AprioriTid and AprioriHybrid, and DHP that is based on Apriori are
researched and these algorithms are programmed in C language.Algorithms are compared
with their run time performance, methods and minimum support tresholds on different data
sets.At last, an association rule procedure is used as common by all algorithms and rules that
are produced are stored in a file format.

Keywords: Data Mining, Associaiton Rule Mining, Apriori, AprioriTid, AprioriHybrid,
DHP, algorithm.
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1. GIRIS

Veri tabanlarindan iliskisel kurallarin bulunmas: veri madenciliginin en 6nemli konularindan
biridir. Iliskisel kural madenciligi, veri tabanlarinda bir arada sik gériilen iliskileri ortaya
¢ikaran ve Ozetleyen kurallan (iliskisel kurallar) bulmaktir. Bir aligveris sirasinda veya
birbirini izleyen aligveriglerde miisterinin hangi tiriin veya hizmetleri satin almaya egilimli
oldugunun belirlenmesi, miisteriye daha fazla iiriiniin satilmasini saglama yollarindan biridir.
Satin alma egilimlerinin tanimlanmasini saglayan iliskisel kurallar ve ardigtk zamanh
oriintiiler, pazarlama amagli olarak pazar sepeti analizi (market basket analysis) ad: altinda
veri madenciliginde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte bu teknikler, tip, finans
ve farkli olaylarin birbirleri ile iligkili oldugunun belirlenmesi sonucunda degerli bilgi
kazaniminin s6z konusu oldugu ortamlarda da 6nem tasimaktadir. Bu amagla iligkisel kural
madenciliginde kullanilan birgok algoritma vardir. Bu ¢alismada amag, bu algoritmalarin

arastirilip, performans incelemelerinin yapilmasidir.

Iliskisel kurallar asagida sunulan érneklerde goriildiigii gibi es zamanl olarak gergeklesen

iliskilerin tanimlanmasinda kullanilir.

e Miisteriler bira satin aldiginda, % 75 ihtimalle patates cipsi de alirlar,

e Diisiik yagli peynir ve yagsiz yogurt alan miisteriler, %85 ihtimalle diet siit de satin
alirlar.

Ardigik zamanl oriintiiler ise asagida sunulan 6rneklerde goriildiigii gibi birbirleri ile iligkisi
olan ancak birbirini izleyen dénemlerde gergeklesen iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir.
e X ameliyati yapildiginda, on bes giin iginde % 45 ihtimalle Y enfeksiyonu
olusacaktir,

e IMKB endeksi diiserken A hisse senedinin degeri % 15°den daha fazla artacak
olursa, ii¢ is giinti i¢erisinde B hisse senedinin degeri % 60 ihtimalle artacaktir,

e (eki¢ satin alan bir misteri, ilk ii¢ ay igerisinde % 15, bu donemi izleyen ii¢ ay
icerisinde % 10 ihtimalle ¢ivi satin alacaktir.

Iliskisel Kurallarin_En Onemli Uygulama Alanlar::

e Sepet analizi,

e (apraz-pazarlama (cross-marketing),
e Katalog tasarimi,

e Yerlesim diizeni tasarimi,

e Promosyon analizleri.



2. VERI MADENCILIGI

2.1 Veri Madenciligi Nedir?

Bilgisayar sistemleri her gegen giin hem ucuzlamakta, hem de giigleri artmaktadir. Islemciler
gittikce hizlanmakta ve disklerin kapasiteleri artmaktadir. Artik bilgisayarlar daha biiyiik
miktardaki veriyi saklayabilmekte ve daha kisa siirede isleyebilmektedir. Bunun yaninda
bilgisayar aglarindaki ilerleme ile bu veriye baska bilgisayarlardan da hizla ulasabilmek
miimkiindiir. Bilgisayarlarin ucuzlamas: ile sayisal teknoloji daha yaygin olarak
kullanilmaktadir. Veri dogrudan sayisal olarak toplanmakta ve saklanmaktadir. Bunun sonucu

olarak da detayli ve dogru bilgiye ulasilabilmektedir.

Veri kendi bagina degersizdir. Bilgi bir amaca yonelik islenmis veridir. Veriyi bilgiye
cevirmeye veri analizi denir. Bilgi de bir soruya yanit vermek i¢in veriden ¢ikardigimiz sonug
olarak tanimlanabilir. Veri; sayilar, harfler ve onlarin anlamidir. Yani sadece sayilar veya

harfler degildir. Veri hakkindaki bu veriye metaveri denilmektedir.

Stipermarketlerde veri analizi yaparak her mal i¢in bir sonraki ayin satig tahminleri
¢ikarilabilir; miisteriler satin aldiklar1 mallara bagli olarak guruplandirilabilir; yeni bir iiriin
i¢in potansiyel miisteriler belirlenebilir; miisterilerin zaman igindeki hareketleri incelenerek
onlarin davraniglan ile ilgili tahminler yapilabilir. Binlerce malin ve miisterinin olabilecegi
diisiiniiliirse bu analizin gozle ve elle yapilamayacagi, otomatik olarak yapilmasinin gerektigi

ortaya ¢ikar.

Veri madenciligi biiyiik miktarda veri iginden gelecekle ilgili tahmin yapmamiz1 saglayacak
bagint1 ve kurallarin bilgisayar programlar kullanilarak aranmasidir. Gelecegin, en azindan
yakin gelecegin, gegmisten gok fazla farkli olmayacag: varsayilirsa ge¢mis veriden ¢ikarlmis

olan kurallar gelecekte de gegerli olacak ve ilerisi igin dogru tahmin yapmamiz: saglayacaktir

[1].
Veri Madenciliginin Isletmelerde Kullanim Amac

istatistigin amaci nasil ana kiitle hakkinda anlamli bilgiler elde etmek ve yorum yapmaksa
veri madenciliginin amaci da anlamli bilgiler elde etmek ve bunu eyleme ddniistirecek
kararlar igin kullanmaktir. Burada ana kiitle -6rnedin- mevcut veya potansiyel miisteriler
olabilir. Miisterilerin profillerini, satin alma egilimlerini, bir {iriinii veya hizmeti kabul etme
veya etmeme ihtimallerini tahmin etme, veri madenciliginde hedeflenen amaglar arasindadir.

Bu tahminler, ana hedef olan stratejiyi belirlemek igin cesitli kararlar vermek amaciyla



kullanilirlar [2].

Uriin ve hizmet sektériinde, miisterilerle ilgili veri madenciligi uygulama amaglarina iliskin
¢ok ¢esitli 6rnekler verilebilir. En karli pazar béliimlerini, en karli miisterileri, yeni bir
promosyon kampanyasinda miisteriye sunulan iiriin veya hizmetin kabul edilme oranlarini
saptamak pazarlamada veri madenciliginin uygulamasinda 6nemli amaglardir. Veri
madenciligi uygulamalarindan elde edilecek faydalara iligkin baz1 &rekler asagida

siralanmistir:

e Bir isletme, 6nceden kendi miisterisi olup sonradan rakip firmaya giden miisterilerle
ilgili analizler yaparak rakiplerini tercih eden miisterilerinin 6zelliklerini elde edebilir
ve bundan yola ¢ikarak gelecek dénemlerde kaybetme olasiligi olan miigterilerinin
kimler olabilecegi yolunda tahminlerde bulunarak onlar1 kaybetmemek, kaybettiklerini

geri kazanmak igin strateji gelistirebilir.

e Uriin veya hizmette hangi &zelliklerin ne derecede miisteri memnuniyetini etkiledigi,

hangi 6zelliklerinden dolay: miisterinin bunlari tercih ettigi ortaya gikarnlabilir.

e Miisterilerin kredi riskleri hesaplanarak hangi misterilerin kredi riskinin yiiksek
oldugu, hangi miisterilerin geri 6demesini zamaninda yapamayabilecegi ile ilgili
tahminler yapilabilir. Kredi kart1 6demelerini aksatan, gecikmeli olarak yapan veya hig
yapmayanlarin 6zelliklerinden yola ¢ikilarak bundan sonra aym: duruma diisebilecek

muhtemel kisiler saptanabilir.

e En karli mevcut miisteriler saptanarak, potansiyel miisteriler arasindan en karli
olabilecekler belirlenebilir. Karli miisteriler tesbit edilerek onlara 6zel kampanyalar
uygulanabilir. En masrafli miisteriler daha masrafsiz miisteri haline donistiiriilebilir.
Ornegin en ¢ok bankacilik islemi yapanlar ortaya gikarilip bunlar sube bankaciliz:

yerine daha masrafsiz internet bankaciligina yonlendirilebilirler.

e Bir iirlin veya hizmetle ilgili bir kampanya programi olusturmak igin hedef kitlenin
se¢iminden baglayarak, bunun hedef kitleye hangi kanallardan sunulacad: kararna

kadar olan siiregte veri madenciligi kullanilabilir.



2.2 Veri Madenciligi Teknikleri
Baginti:

Sepet analizinde miisterilerin beraber satin aldigi mallarin analizi yapilir. Buradaki amag
mallar arasindaki pozitif veya negatif korelasyonlar1 bulmaktir. Cocuk bezi alan miigterilerin
mama da satin alacagini veya bira satin alanlarin cips de alacagimi tahmin edebiliriz ama
ancak otomatik bir analiz biitiin olasiliklari g6zéniine alir ve kolay diisiiniilemeyecek

bagintilar1 da bulur. Ornegin;
e “Cocuk bezi alan miisterilerin %30 u bira da satin alir.”

Simiflandirma:

Amag bir malin 6zellikleri ile miisteri 6zelliklerini eslemektir. Bdylece bir miisteri igin ideal
{iriin veya bir {iriin igin ideal miisteri profili ¢ikarilabilir. Ornegin bir otomobil saticisi sirketin
gecmis miisteri hareketlerinin analizi ile asagidaki gibi iki kural bulursa gen¢ kadinlarin

okudugu bir dergiye reklam verirken kii¢iik modelinin reklamini verir.

o  “Geng kadinlar kiigiik araba satin alir. Yash ve zengin erkekler biiyiik ve liiks

’

araba satin alir.’

Regresyon:

Bagvuru skorlamada (application scoring), bir finans kurumuna kredi igin bagvuran kisi ile
ilgili finansal giivenilirligi hesaplar; 6rnegin 0 ile 1000 arasinda bir skor verilerek bu
hesaplama islemi yapilir. Bu skor kisinin 6zellikleri ve gegmis kredi hareketlerine dayanilarak

hesaplanir. Ornegin;

e “Ev sahibi olan, evli aym is yerinde bes yildan fazladir ¢alisan, ge¢mis

kredilerinde ge¢ odemesi bir ayr gegmemis bir erkegin kredi skoru 825 'dir.”

Zaman iginde Sirali Oriintiiler:

Davranig skoru (behavioral score), bagvuru skorundan farkl olarak kredi almis ve taksitleri
Odeyen bir kisinin sonraki taksitlerini ¢deme/geciktirme davramigini notlamay:r amaglar.

Ornegin;

o “llk ii¢ taksidinden iki veya daha fazlasim ge¢ odemis olan miisteriler %60

olasilikla kanuni takibe gidiyor.”



Benzer Zaman Siralari:

Amag, zaman igindeki iki hareket serisi arasinda baginti kurmaktir. Bunlar iki malin zaman
igindeki satis miktarlari olabilir. Oregin dondurma satiglari ile kola satiglary arasinda pozitif,
dondurma satiglari ile sahlep satiglari arasinda negatif bir baginti beklenebilir. Omegin;

o “Xgirketinin hisse fiyatlari ile Y girketinin hisse fiyatlart benzer hareket ediyor.”

istisnalar (Fark Saptanmas)):

Amag; dnceki uygulamalarin aksine kural bulmak degil, kurala uymayan istisnai hareketleri
bulmaktir. Bu da olasi sahtekarliklarin saptanmasini (fraud detection) saglar. Omegin; Visa
kredi kart: igin yapilan CRIS sisteminde bir yapay sinir agi, kredi kart: hareketlerini takip
ederek miigterinin normal davranigina uymayan hareketler igin miigterinin bankas: ile temasa
gecerek miisteri onay istenmesini saglar. Fark saptanmasi yontemi dmegin agagidaki soruya
cevap bulmamiza olanak saglar.

o  “Normalden farkl: davranig gosteren miigterilerim var mi?”

Dékiiman Madenciligi (text mining):

Amag; dokiimanlar arasinda ayrica elle bir tasnif gerekmeden benzerlik hesaplayabilmektir.
Bu islem genelde otomatik olarak ¢ikanlan anahtar sézciiklerin tekrar sayisi sayesinde yapilr.
Omegin;

o  “Argivimde (veya internet tizerinde) bu dokiimana benzer hangi dokiimaniar var? ™

2.3 Kaullanilan Teknikler

Veri madenciliginde en ¢ok kullanilan yéntemler, istatistiksel yontemler, bellek tzbanls
yontemler, yapay sinir aglan ve karar agaglandr. Bunlar;

Istatistiksel Yontemler:

Veri madenciligi ¢alismas: esas olarak bir istatistik uygulamasidir. Istatistik [iteranirimde son
elli yilda bu amag igin degisik teknikler nerilmistir. Bu teknikler istatistik Ierasivimde cok
boyutlu analiz (multivariate analysis) baghg altinda toplamir ve genelde verimm parzmmennik b
modelden (¢ogunlukla ¢ok boyutlu bir Gauss dagilimindan) geidigin varsayar Be varseyum
altinda siniflandirma (classification; discriminant analysis). regresyon, kimeleme (clustzning)
boyut azaltma (dimensionality reduction), hipotez testi, varyans amalizi. digio (essocuton



dependency) kurma gibi teknikler istatistikte uzun yillardir kullanilmaktadir (Rencher, 1995).

Bellek. Tabanh Yéntemler:

Bellek tabanli veya Ornek tabanli bu yontemler (memory-based, instance-based methods;
case-based reasoning) istatistikte 1950°li yillarda 6nerilmis olmasina ragmen o yillarda
gerektirdigi hesaplama ve bellek kapasitesi yiiziinden kullanilamamis; fakat giiniimiizde
bilgisayarlarin ucuzlamasi ve kapasitelerinin artmasiyla, 6zellikle de ¢ok islemcili sistemlerin

yayginlagmasiyla kullanilabilir olmugtur. Bu yonteme en iyi 6rnek ;
e ‘“enyakin k komsu algoritmas: (k-nearest neighbor)”

dir (Mitchell, 1997).

Yapay Sinir Aglar1 (YSA):

1980’lerden sonra yayginlasan yapay sinir aglarinda (artificial neural networks) amag
fonksiyon, birbirine bagli basit islemci {initelerinden olusan bir ag tizerine dagitilmigtir
(Bishop, 1996). Yapay sinir aglarinda kullanilan 63renme algoritmalar veriden, iiniteler
arasindaki baglanti agirliklarimi hesaplar. YSA, istatistiksel yontemler gibi veri hakkinda
parametrik bir model varsaymaz. Yani uygulama alani daha genistir ve bellek tabanli

yontemler kadar yiiksek islem ve bellek gerektirmez.

Karar agaclari:

[statistiksel yontemlerde veya yapay sinir aglarinda veriden bir fonksiyon 6grenildikten sonra
bu fonksiyonun insanlar tarafindan anlasilabilecek bir kural olarak yorumlanmas: zordur.
Karar agaglarinda ise aga¢ kokten yapraga dogru inilerek kurallar (IF-THEN rules) yazilabilir
(Mitchell,1997). Bu sekilde kural ¢ikarma (rule extraction), veri madenciligi ¢alismasinin
sonucunun gegerlenmesini saglar. Bu kurallar ile uygulama konusunda uzman bir kisiye
gosterilerek sonucun anlamli olup olmadigi denetlenebilir. Sonradan bagka bir teknik
kullanilacak bile olsa dncelikle karar agaci ile kisa bir ¢alisma yapmak, 6nemli degiskenler ve

yaklagik kurallar konusunda bize bilgi verir ve tavsiye edilir [1].

2.4 Veri Amban

Giiniimiizde pek¢ok kurumda, artan miktarda, biitiinlesik olmayan, tekrarlanan, daginik ve
yonetimi, erisimi, karar siirecinde kullamimi gii¢ olan veri problemi bulunmaktadir. Veri

ambar, farkli kaynaklardan elde edilen verinin kullanicilarin bir is ya da karar siirecinde



kullanabilecegi sekilde sunuldugu biitiinlesik bir veri saklama ortamidir. (Kalipsiz,1998)

Giiniimiizde ticari isletmelerin bilgi sistemlerinin iki ayrn baglik altinda toplandig:

sOylenebilir:

e Canh sistemler: Bu sistemlerde giincel veriler bulunur. Giinliik yapilan isleri
gergeklemek ve sonuglart saklamak igin tasarlanan bu sistemlere, marketlerde ya da
magazalarda stok takibi, iiyelerin borglari, satis islemleri ve 6deme kayitlar1 gibi bilgilerin
islendigi ve tutuldugu bilgi sistemleri 6rnek verilebilir. Bu tiir veride canli sistemlerde
erisebilirlik esastir; yani veriye en kisa siirede ulagmak, islemleri en kisa siirede sona
erdirmek hedeflenir. Ornegin siipermarkette bir satis isleminin miimkiin oldugu kadar
cabuk bitirilmesi istenir. Bu nedenle canli sistemler ¢evrim ig¢i ¢alisma prensibi ile

tasarlanir.

e Karar Destek Sistemleri: [sletmelerde yer alan ikinci tiir bilgi sistemleri ise karar destek
sistemleridir. Bu sistemlerde yer alan bilgiler gesitli incelemelerden ve arastirmalardan
gecirilerek, yoneticilerin ileride igletmenin karin1 ya da verimliligini arttirmasi, gelecekte
izlenecek sirket politikalarinin belirlenmesi ve benzeri yonetimsel kararlarin alinmasim
kolaylastirir ve bu kararlarin daha dogru verilmesine yardimci olurlar. Bu sistemlerde
verilerin erigimi birinci kriter degildir ve herhangi bir veriye herhangi bir anda ¢abuk
erismek gerekmez. Karar destek sistemlerinde oncelik performanstadir. Bu sistemlerde
veriler, canli sistemlere oranla ¢ok daha biiyilk boyutlardadir. Dolayisiyla bu verilerin
incelenmesi ve bu incelemelerden sonuglar ¢ikartilmasi, sistem kaynaklanm asin
kullanmakta ve uzun siire almaktadir. Bu nedenle karar destek sistemlerinde, yapilacak
incelemelerin ve arastirmalarin performansim arttirmak igin bir takim Snlemler alinmus ve

iyilestirmeler yapilmistir.

Veri ambari, bir karar destek sistemi olarak nitelendirilebilir. Veri amban ashinda gimlik
islemlerin gergeklendigi canli sistemlerin arka planinda bulunmaktadir. Canh sistemlerde
olusan veriler periyodik olarak veri ambarina aktarihirlar. Bu periyodun secimi tamamen veri
ambarini kullanan igletmenin ihtiyaglan dogrultusunda belirlenir ve bir giin, bir hafta veya b
ay gibi ¢ok degisken olabilir. Dolayisiyla bir veri amban ¢evrimdinn olarak calsmakmde
Yani bir veri ambari ierisindeki kayitlar giincel olmayabilir. gogunlukla da degildic

Bu sekilde veri ambarina aktarilan veriler iizerinde daha sonra gergekienen mcelemeler we
arastirmalar neticesinde yoneticiler ve is uzmanlanmn daha rahat Karar alabdecsiien we
yapilacak islere 1gik tutan bir takim sonuglar tretilir. Bu sonuclar istatsolsel olasuiifsal



raporlar seklinde olabilecegi gibi, bu biiyiik veri yigimi igerisinde yer alan en tecriibeli
yoneticilerin bile géremeyecegi veri iligkilerinin belirlenmesi seklinde de olabilir. iligkisel

veri madenciligi konusu da bu ihtiyaglardan dolay: 6nem kazanmugtir.

2.4.1 Bir Veri Amban Yapisi

Bir veri ambarinin yapisi organizasyon igindeki biitiin son kullanicilara verileri ve islem
sonuglarini sunan, en gelismis iletisimi saglayan bir dizi birbiriyle biitiinlesik alt bilesenlerden

olusur. Bunlar;

e Islemsel (operational) Veri Tabani,

e Enformasyon Ulagim katmani,

e Veri Ulasgim Katmani,

e Veri Dizini (Data Directory, Metadata) Katmani,
e Islem (process) Yonetim Katmani,

e Uygulama Haberlesmesi Katmani,

e Veri Ambar1 Katmani,

e Veri Sunum Katmani.

Islemsel Veri Tabani:

Islemsel sistemler, kritik islemsel ihtiyaglar igin verileri islerler. Bunu gergeklestirebilmek
amaciyla uzun siireglerdeki tecriibelerden yararlanilarak en verimli is modelleri tanimlanmis
ve iglemsel veri tabanlar1 olusturulmustur. Bu nedenle, islemsel sistemler iizerindeki limitli
odaklanmalar, yénetim ve de enformasyonel amagh verilere ulasmada zorluklarin ¢ikmasina
neden olmuslardir. Islemsel verilere ulasmadaki bu zorluklarin gogu 10-15 willik islemsel
sistemler tarafindan da imkansiz gibi goriilmeye baslanmistir. Ancak bahsettigimiz ver

tabanlar1 bu zorluklar1 bertaraf ederek kolay bir sekilde verilere ulagilmasin saglamaktadirlar.

Enformasyon Ulasim Katmani:

Enformasyon ulagim katmaninin bir veri ambarindaki yeri, son kullamcimin direkt olarak
veriye ulagsmasi ile ilgili kismidir. Bu amaca yonelik olarak enformasyon ulagim Katmam
kullanicilarin bu verilere ulagmasi i¢in araglar sunar; bunlar hergiin kullandi@imiz Excel
Lotus 1-2-3, Focus, Access, vs.’dir. Bu katman donanim ve yazilimlan, grafikleri, sunulan ve

sonuglar1 kait iizerine aktaran yazicilan da kapsar. Ozellikle gectifimiz son on wil iginde



bilgisayar aglarinin oldukga kolay kurulur ve kullanilabilir hale gelmesi ortak bir platformda

¢alismay1 da kolay hale getirmistir.

Giiniimiizde verileri analiz etmek ve sunmak igin masalarimizda konunun ¢ok daha fazla
felsefi boyutlar1 disiiniilerek tasarlanmis araglar mevcuttur. Bununla birlikte, ham verileri
operasyonel islemlerde kullanilabilir hale getirirken ¢ok 6nemli sorunlar da ortaya ¢ikmigtir.
Bu sorunlarin ¢6ziim &rneklerinden birisi olarak da verilerin sorgulanmasinda ortak bir

sorgulama dilinin kullanilmasini gésterebilmek miimkiindiir.

Veri Ulasim Katmani:

Bir veri ambar1 yapisinin veri ulasim katmani enformasyon ulasim katmani ile islemsel
katmanin birbiriyle haberlesmesini saglayan bir katmandir. Giiniimiizdeki ag (network)
diinyasinda kabul edilen ortak sorgulama dili olan SQL bu sebeple ¢ikmustir. Ilk olarak IBM
tarafindan gelistirilen bu veri tabani sorgulama dili gegtigimiz 20 yilda bir veri sorgulama
dilinden o6te bir veri degisimi dili olarak endiistriyel bir standart halini almistir.
Veri Ambarciliinin en 6nemli stratejilerinden birisi "veriye evrensel ulagim saglama" dir.
Veriye evrensel ulagim saflamak demek, son kullanicinin teorik olarak da olsa veriye
herhangi bir ekstra arag, yazihm kullanmadan ihtiyag duydugu her an her yerden

ulasabilmesidir.

Veri Dizini (Data Directory ,Metadata) Katmani:

Evrensel veri ulasimini saglayabilmek igin, verilerin yapisi da elden gegirilmelidir. ideal bir
veri ambarina sahip olabilmek i¢in kullanilabilir haldeki g¢esitli meta-data tiplerine ihtiyag
vardir. Miikkemmel olan, kullanicilarin veri ambarina verilerin nerede tutuldugunu bile

bilmeksizin ulasabilmesidir.

Islem Yonetim Katmani:

Islem yonetim katmam, zamam belli olan, yapilmasi ve devamlihig: siirekli olan bir dizi
islemleri ihtiva eder. Islem yonetim katmani yiiksek seviyedeki islerin kontrol altinda
tutulabilmesini saglayan, isleri planlayan ve yiiksek miktardaki verileri her zaman dogru ve

yeni tutan bir ara birim olarak da diisiiniilebilir.

Uygulama Haberlesme Katmani:

Uygulama haberlesme katmani enformasyonun, ag haberlesmesi teknikleri ve teknolojileriyle

biitin organizasyon i¢inde nakledilmesinden sorumlu olan katmandwr. Uygulama
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haberlesmesi orta kademe katman diye de adlandirilabilir; fakat sadece ag haberlesmesinden
ote, uygulamalarin birbirinden yalitilmasindan, verilerin islemsel ya da enformasyonel olarak
aynmina ve verilerin dogru formata ¢evriminden de sorumludur. Uygulama haberlesmesi
katmani, bilgisayarlar arasindaki uygulama islemlerinin sonug¢larinin tutulmasi ve dogru

zamanda dogru kimseye en dogru verileri saglamak amaciyla da kullanilir.

Veri Ambar: Katmani (Fiziksel Katman):

Veri Ambarlar1 temel olarak enformasyonel veriyi kullanirlar. Cogu zaman insanlar veri
ambarlarinin fiziksel olarak verileri depolamadigini, bunun sanal olarak verilerin farkli bir
formatta goriiniimiinden ibaret oldugunu disiiniirler. Uygulamalarin ¢ogunda veri, veri
ambarlarinda depolanmayip, fiziksel bir veri ambarinda tutulurlar. Giiniimiizdeki veri
ambarlar1 web tabanli kisisellestirilmis platformlar1 kullanmaya baglamistir ancak temelde

ayni yapiy1 kullanirlar.

Veri Sunum Katmani:

Bir veri ambar1 yapisinin sonuncu bileseni de veri sunum katmanidir. Veri sunum katmani
kopya yonetim katmani ya da replikasyon katmani olarak da adlandirilir. Fakat bu katman,
islemsel veri tabanlarina ulagilarak yapilan tespit, diizeltme, sonuglandirma, uyumlu hale

getirme, yiikleme iglemleri i¢in gereken biitiin agamalar1 da kapsamaktadir.

Veri sunumu karmasik programlama tekniklerine de gereksinim duyar. Ancak giiniimiizde
hizla gelisen veri ambarcilig1 araglari ile bu asama her gegen giin daha da kolaylasmaktadir.
Veri sunum katmani, mevcut islemsel veri i¢indeki kaliplari ve veri modellerini de tespit
etmek amaciyla veri kalitesini analiz eden mubhtelif filtreleri ve/veya programlar da

icermektedir [8].

2.5 OLAP

Veri hacminin biiyiimesi ve veri ambari kullanicilarinin karar destek sistemi iglemlerini daha
iyi anlamalan i¢in, veri ambarinin kullanimini kolaylastiracak daha karmasik tekniklere
gereksinim duyulmaktadir. Cevrim igi ¢oziimsel islem (Online Analytical Processing, OLAP),
ham veriden elde edilen bilgiye hizli, uyumlu, etkilesimli erisim saglayarak analist ve
yoneticilerin kurumun gergek boyutlarini gérmelerine imkan saglayan yazilim teknolojisidir.
Ayrica; OLAP, ¢ok boyutlu analizi kolaylagtirmak iizere gerceklestirilen islevler dizisidir.
Cok boyutlu analiz, boyutlar veya gesitli simflar olarak gruplandinlan veriyi kullanma
yetenegidir (John Wiley & Sons,1997).



11

2.5.1 OLAP Sisteminin Islevsel Gereksinimleri
OLAP araglari, birgok boyuta gore 6zetlemeler, kiyaslamalar ve hesaplamalar igin SQL’den

daha iistiin olan ¢ok boyutlu bir veri analizi gergeklestirirler. OLAP sisteminin islevsel

gereksinimleri sunlardir:

e Hizli erisim ve hesaplamalar,
e Giiclii analitik olanaklar (toplam, ortalama, kiyaslama, oranlama, trend hesaplart),

e Esneklik (DSS yazilimlarinda bulunmayan kullanicinin programda degisiklik
yapabilmesi),

e Coklu kullanict destegi (Client-Server uygulamalarinda galisabilme &6zelligi) (John
Wiley & Sons,1997).

Karar yonelimli uygulamalarda tablolama ve veri tabani uygulamalari yer almaktadir.
Tablolama kullanimi u¢ kullanicilar tarafindan gergellestirildigi halde, veri tabam

uygulamalar bilgi teknolojisi uzmanlan tarafindan kullanilmaktadir.

Uriin toplamlar ve alt toplamlari, bu yil/gegen yil kiyaslamasi, haftalik ortalamalar, en ¢ok
satan iriin veya bu yilin pazar degisimini belirlemek amaciyla tablolama analizleri
kullanilmaktadir. Tablolama programlar iki boyutlu olarak diizenlenirse, basit sorgular
hazirlanarak kiigiik veri gruplar1 analiz edilebilir. Biiyiik veri gruplarinin analitik sorgulamasi

ise, iligkisel veri taban: sorgulamasi ve SQL sorgulamasi ile gergeklestirilir.

2.5.2 Temel Cok Boyutlu OLAP Ozellikleri
OLAP problemlerine tablolama yazilimlari ve veri tabani yonetim sistemleri ile ¢dziim
getirmek zordur. OLAP uygulamalarindaki karmasik, ¢ok diizeyli bilgi biriktirme ve

analizleri i¢gin ¢ok boyutlu yazilimlar tasarlanmistir.

OLAP boyutlu yazilim iiriinlerinin temel anahtar 6zellikleri; ¢ok boyutluluk, esnek ekran
gosterimi, boyutlarin hiyerarsik yapisi ve formiil — bag (link) uygulamadir. Cok boyutiuluk ile
veri seti tanimlama kolaylig1; varliklar, Slgiitler ve elemanlar igin kullanilmaktadir. Ornegin,
satig izleme sisteminde, yer — satict — miisteri — zaman boyutlar1 vardir. Cok boyutlu
sistemlerde, bilgisayar ekraninda, satirlar, siitunlar ve sayfalardan olusan {i¢ boyutlu
diizenlemeler ile esnek ekran goriiniimii saglanmaktadir. Cok boyutlu sistemlerde boyutlarin
hiyerarsik olarak yapilandiriimasi saglanabilir. Ornegin zaman boyutunda; giin, hafta, ay veya
i¢ aylik seviyelerde birimleme gergeklestirilebilmektedir. Bir boyutun elemani ve diger

boyutun herbir elemani ile formiil veya bag aracilig ile iliski kurulur (Kalipsiz, 1998).
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2.6 Metodoloji
Bir veri madenciligi ¢aligmasinda kullanilan metodoloji Sekil 2.5’da gosterilmistir. Standart

form iginde verilen veri, 6grenme ve deneme verisi olmak iizere ikiye ayirilir. Her
uygulamada kullanilabilecek birden ¢ok teknik vardir ve Onceden hangisinin en basarili
olacagini kestirmek ¢ok zordur. Bu nedenle 6grenme kiimesi iizerinde L degisik teknik
kullanilarak L tane model olusturulur. Sonra bu L model deneme kiimesi iizerinde denenerek

en basarili olani, yani deneme kiimesi tizerindeki tahmin basarisi en yiiksek olani segilir.

Eger bu en iyi model yeterince basariliysa kullanilir, aksi takdirde basa donerek galisma
tekrarlanir. Tekrar sirasinda basarisiz olan drnekler incelenerek bunlar iizerindeki basarinin
nasil arttirilabilecegi arastirihr. Ornegin standart forma yeni alanlar eklenerek programa
verilen bilgi arttirilabilir; veya mevcut bilgi degisik bir sekilde kodlanabilir; veya ama¢ daha

degisik bir sekilde tanimlanabilir.

Yeterince
iyl ise
@ Kabul et
Standard
Form
Egitilmis
modelleri
deneme kiimesi
tizerinde dene ve

en basarilisini seg¢

Deneme
kiimesi Olasi modelleri
dgrenme kiimesi
tistiinde egit

Veri azaltma:
Degisken sayisi ve deger
azaltma

Sekil 2.5. Veri madenciligi ¢alismasinda kullanilan metodoloji [1]
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3. ILISKISEL KURAL MADENCILIGI

Bilisim uygulamalarinin yayginlagmas: ile, bilgisayarlarda biiyiikk miktarlarda veri
depolanmasina baglanilmistir. Ancak giiniimiiz veri tabani sistemleri, kullaniciya depolanan
biitiin bilgilere kolayca ulasabilecegi araglar1 ve fonksiyonlari sunmamaktadir. Biiyiik veri
tabanlarinda sakli olan bu bilgilere ulasmak ve bu bilgileri kullanmak iizere, otomatik bilgi
kesfetmeye yarayan teknikler gelistirilmektedir. Bu tekniklerden biri olan iligkisel kurallar
bulma teknigi; depolanan verilerden, ilging ve siklikla rastlanan semalar1 tanima islevinin,
yani veri aragtirmasinin ¢ok onemli bir dalidir. Iligkisel kurallar, nesnelerin bir arada olma
durumlarim belirlemeyi amaglarlar ve bir ¢ok alanda genis kullanilabilirlige sahiptirler.
[liskisel kurallar bulma, yogun nesne kiimelerinin hesaplanmasi esasina dayanir ve biiyiik veri
tabanlarinda hesaplanmasi olduk¢a pahali bir islemdir. Bu nedenle, daha 6nce belirlenmis

iliskisel kurallarin korunmasi olduk¢a 6nemli bir konudur.

3.1 Temel Kavramlar

Iliskisel kural madenciliginde kullanilan temel 6zellikler asagida anlatilmigtur.

ilkesel Ozellikler Dizisi (Canonical Attribute Sequences, cas):

A, bir farkli 6zellikler kiimesi olmak {izere, A’nin herhangi bir alt kiimesi, 6zellik adlarinin
sozliiksel sirasina gére siralanmus bir diziyi gosterir. Ornegin {a,c} ve {c,a}, {a,b,c}’e ait ayn
alt kiimeyi gosterir ve cas olarak tanimlanan ac dizisi ile ifade edilir. Tiim cas’lar ve onlarin
2% ile gosterilen gii¢ kiimeleri arasinda bire bir yol vardir. Bu nedenle cas’larin kiimesi 2* ile
gosterilir. 2; @ (bos cas) ve A’min (biitiin cas) sirasiyla alt ve iist elemanlar oldugu mantiksal
bir kafestir. 2*’daki sira “<” ile ifade edilir. “s < u” ifadesi s’nin, u’nun kismi cas’1 (veya bir
alt cas) oldugunu gosterir. “U” (+ ile de gosterilir) genel kiime birlesimi, “N” genel kiime
kesisimi ve “-“ ise genel kiime farkim ifade eden operatorlerdir. “.” operatorii ekleme
operatériidiir ve “ilk(s)”, s’nin ilk elemanini ve “son(s)” s’nin son elemanin gdsterir. Bir s
cas’t ve herhangi bir a ozelligi i¢in “s.a” ifadesi sadece s’deki tiim b’ler igin (eger b’ler
sozliiksel sirasina gore a’dan kiigiikse) gegerlidir. “A[i]”, A’daki i'ninci 6zelligi gosterir. Bir s

cas’inin dzellik sayisi s [ ile ifade edilir.
Ornegin A kiimesi {a,b,c} ve ac < abc, ab < abc olsun.

ab, abc’nin bir nek sirasidir ama ac degildir.

Acub=ac+b=abc,
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acNc=c,
abc -ac = b,

ab.c = abc,

ac.b gecerli degil

A[l]=a (A[0] tanimsiz),
lac | =2

IA|=3 (Adamo, 2000).

Veri Tabani:

Bir D veri tabani i¢in, mantiksal iliskisel bir tablo Sekil 3.1°deki (a) alani olarak verilirse, bu
yatay olarak $ekil 3.1°deki (b) alani gibi veya diisey olarak $ekil 3.1°deki (c) alami gibi

[{9% 1)

gosterilir. Yatay organizasyon bir (r,cas) ¢iftinden olusur. Burada “r” sira numarasini ve “cas”

-----

(transaction) karsilik gelir. Diisey organizasyon bir “a,liste” ¢ifti kiimesinden olusur. Burada

“a” degeri bir ozelligi ve “liste” degeri de dizi numaralarinin sirali bir listesini ifade

etmektedir.
D iliskisel tablosu D yatay organizasyonu D diisey organizasyonu
(a) (b) (c)
abcde r cas abcde
111011 1-> abde 11211
201101 2->bce 32432
341011 3-> abde 43553
411101 4-> abce 54664
STl 5-> abcde >3
601110 6-> bed 6

Sekil 3.1. A={a,b,c,d,e} i¢in farkl veri tabani gosterimleri (Adamo, 2000)

Iliskisel Kural Madenciligi:

Iliskisel kural madenciligi, veri iginde bir arada goriilen ozelliklerin kural olarak ortaya
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¢ikarilmasi iglemidir. Genel olarak A|AA;...AAx = B|AB;...AB olarak gosterilir ve her

kural bir destek (support) ve giiven (confidence) degeri ile ifade edilir.

Destek :

“A = B” kuralinin sag ve sol tarafinin ayn1 anda birlikte saglanmas: ihtimalidir. Herhangi bir

s cas’1 i¢in;

Ms) = {r | (rw), s <u} (3.1)
ifadesi D veri tabaninda s’yi kismi cas olarak igeren islemlerin alt kiimesidir.

A(s), s’nin destek degeridir. A(s)’nin destek sayisi |X(s) | olarak gosterilir.

destek(s) = [r(s)|/D (3.2)

ifadesi s’nin destek oranidir. Bir s cas’1 eger destek(s) = o sartim1 saghiyorsa (o, kullanic

taniml1 bir esik degeridir) o-sik’dir denir (Adamo, 2000).

Ornegin D, Sekil 3.1°deki gibi tammli ve destek oram 0.5 alinan bir veri tabam olsun. Bu

destek oraninin iistiinde olan semboller ve destek degerleri asagida listelenmistir:

e Destek(b) = {1,2,3,4,5,6} |/6=% 100

e Destek(e) = 1{1,2,3,4,5}|/6="%83

e Destek(a) = destek(ab) = destek(ae) = destek(abe) = 1{1,3.4,5} |/ 6 =% 67
e Destek(c) = destek(bc) = {2,4,5,6} |/ 6 =% 67

e Destek(d) = destek(bd) = {1,3,5,6} |/ 6="% 67

e Destek(ad) = destek(de) = destek(abd) = destek(ade) = destek(bde) = destek(abde) =
1{1,3,5} |76 = %50

e Destek(ce) = destek(bce) = [{2.4.5} |/ 6 = %50

Giiven :
“A = B” kuralinin sol tarafinin saglanmasi durumunda sa3 tarafinn da sedlemmesn
olasihigidir.

Kuvvetli iligkisel Kural :

Minimum destek ve minimum giiven sartlanm saglayan kurallardur.
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K-Kalem Kiimesi (K-Item Set) :

Kisisel bilgisayar, yazic1 ve fare (mouse) 3-kalem kiimesine drnektir. Burada destek sayisi kag

islemde kisisel bilgisayar, yazici ve fare oldugu bilgisidir.

Sik Kalem Kiimesi (Frequent Item Sets) :

Belli bir minimum destek sayisinn iistiinde rastlanan kalem kiimeleridir. Ornegin elli iglemde
kigisel bilgisayar, yazici ve fare alinmis ise ve minimum destek sayis1 20 ise bu iglem sik 3-

kalem kiimesidir.
Ormek bir veri tabanindan asagidaki sonuglar elde edilmistir:

o Yas (X 720..297) A Gelir (X, "1 milyar...2 milyar”) = Al (X, "CD ¢alar”)
o Destek = %5
e  Giiven = %60

Burada X, miisteriyi temsil eden bir degisken olmak iizere;

e  Biitiin miisterilerin %5°i 20 ile 29 yas grubunda, geliri 1 ile 2 milyar arasinda ve
CD ¢alar almigtir.

e Ayrica bu yags ve gelir gurubundaki miisterilerin ise %60t CD ¢alar almistir.

Iliskisel Kural:

s ve u’nun s N u = J sartin1 saglayan iki keyfi cas oldugu varsayilsin. ¢ (0<c<1) ve y (0<y<I1)
bir sayi ¢ifti olsun. Burada “c” destek esik degeri ve “y” giiven esik degeri olarak adlandirilan

kullanici tanimli egik degerleridir.

s->u seklindeki bir iliskisel kural agagidaki sartlar1 saglarsa oy- gegerli olur:

e |As>uw)l/IDIzo
o rs>u) l/Ins) |2y
o |A(s=>u) |=A(sLu)
Destek (s->u) = | A(s->u) |/ DI (3.3)

ifadesi s->u’nun destek oranidir.

Giiven (| A(s->u) |71 A(s) | (3.4)
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ifadesi s->u’nun giiven oranidir.
s ve u sirasiyla s->u kuralinin girdisi ve sonucudur.

Ornek 3.1: D, Sekil 3.1°deki gibi tamml bir veri tabam olsun. ¢ = %50 ve y = %100

alindiginda oy- gegerli iligkisel kurallar agagida listelenmistir:

e a->b c->b ab->e ae->b de->b abd->e

e a->e d->b ad->b ce->b ad->b ade->b

e a->be e->b ad->e de->a de->ab bde->a
| A(s->u) |/ ID |, bir iliskinin ilging olmasi igin s ve u’nun yeterli sayida islemde ayn1 anda
bulunmasini ifade eder. Bu “yeterlilik” 6lgiisii kullanic1 tanimli o esik degeri ile tanimlanir.
| A(suu) | < A(s) |ifadesi gegerlidir, ¢linkii “s U u” yu igeren her islem ayn1 zamanda s’yi de
icerir ama bu ifadenin tersi genellikle dogru degildir. Mantiksal olarak iliskisel kural sadece
| A(su) | =] A(s) | saglandiginda gegerli olur. Bu olayda u, bir islemde sadece s’nin de
olmas1 durumunda kismi cas olur. A(s->u) | /| A(s) | >y ifadesi bir iliskisel kuralin yaklagik
olarak dogru oldugunu gosterir. Bu “yaklasik™ ifadesi bir kullanici tanimli y oramiyla
tanimlanir. Sonraki 1 oldugunda iligkisel kuralin resmen dogru olmasi gerekir. Asagida
gosterildigi gibi destek(s->u) ve conf(s->u) &l¢timileri olasilikla iligkilidir. Destek degeri

asagidaki gibi ifade edilmistir:
destek(s) = | A(s) |/ ID|=Pr(s) (3.5)

Destek ifadesine bagli olarak cas ifadelerini genisletmek gerekmektedir. Bu amagla A

(kesisim), v (birlesim) ve — (ters) operatérleri kullanilir.

Destek(sau) ifadesi, s ve u’nun her ikini de kismi cas’lar olarak i¢eren D’deki islemlerin alt

kiimelerini gosterir. Bu ifadenin gosterimi agagidadir:

Destek(sau) = Destek(s\u) (3.6)
Destek(sau) = [A(s)AA(u) |/ ID = Pr(sau) (.7
Destek(suu) = [A(suu) |/ [D |=Pr(suu) (3.8)

Buradan agagidaki sonuglar elde edilir:

destek(s->u) = [A(swu) |/ [D | = Pr(suu) = Pr(sau) (3.9)
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giiven(s->u) = Ik(suu) |/ |7L(s) |
=swu) |/ DN/ (D17 sy
= Pr(sau) / Pr(s) = Pr(u | s) (3.10)

Destek(svu) ifadesi her bir s veya u’yu veya her ikisini de kismi cas’lar olarak i¢eren D’deki

islemlerin alt kiimelerini gosterir. Bu tanimdan su sonuca ulagilir:
Destek(svu) = |l(s)ul(u) |/ DI
= Ms)l/ DI+ s) 17 D] - I(s)mrqu) |/ DI
= destek(s) + destek(u) — destek(su)
= Pr(s) + Pr(u) — Pr(sAu)
= Pr(s vu) (3.11)

Destek(s—u) ifadesi s’yi kismi cas olarak igermeyen D’deki islemlerin alt kiimesini gosterir.

Buradan ise asagidaki sonug elde edilir:

Destek(s—u) = |D - A(s) | / ID|= 1- Pr(s) = Pr(=s) (Adamo, 2000). (3.12)

3.2 Problem Tanimi

Verilen o (0 < 6 <1) ve y (0 <y £1) esik oranlan ile iliskisel kurallar1 bulmak i¢in bir D veri
tabanininin madenlenmesi islemi, (s->u) iligkisini oy-gecerli iligkisel kural (destek(s->u) > &
ve conf(s->u) > y) yapmak igin tiim s ve u ¢ifti cas’larinin elde edilmesine dayanir. Problem

agagidaki iki adimla ¢oziilebilir.

1. “v” bir o-sik cas’1 ifade etmek iizere tiim o-sik cas v’ler bulunur. Tiim v’ler su sarti

saglamalidir:
Destek(v) > o

2. Birinci adimda bulunan tim v cas’lart i¢in tim (s->u) iligkisel kurallar:

olusturulur:

s<vveu=v-s, giiven (s->u) 2y (Adamo, 2000).
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3.3 Arama Alam

Problem tammindaki prosediiriin ilk adimi 2* mantiksal kafesindeki tiim cas’lar1 birer birer
saymay1 gerektirir. Veri taban1 ve/veya 6zellik kiimesi biiyiik bir arama alanini idare edecek
kadar biiyiik olabilir. Ana hafiza gereksinimlerini azaltmak ve/veya sayma islemini paralel
olarak yapmak i¢in arama alani birgok béliime ayrilabilir. Bu béliimler bagimsizca ve sirali

veya paralel olarak isleme tabi tutulabilirler (Adamo, 2000).

3.3.1 Arama alamimimin Ustiinden Gegme (Traverse)

Minimum destek degerini saglayan tiim kalem kiimelerinin bulunmasi gerekir. Arama
alaninin ¢ok biiyiik olmasi [={xj,....xp}’in tiim alt kiimelerinin bulunmasin1 zorlagtirir.
Gergekte kalemlerin (item) sayisi iissel olarak biiyiir. Ornegin I={1,2,3,4} i¢in arama alaninin

bir kafes bigiminde gosterimi sekil 3.2°deki gibidir.

{}

oo o

(i} (2 (3} (<}

[RESKAY

.2} {1.3} {1.4} (2.3} {2.4) (3. %}

=/

{1,2,3) (1.2, 4) {1,3,4} (2.3, 4)
\\\/
(1,2.3, 4

Sekil 3.2. I={1,2,3,4} i¢in kafes (Hipp,Giintzer,Nakhaeizadeh,2000)

Sik kalem kiimeleri seklin iist boliimiinde, sik olmayan kalem kiimeleri de alt boliimiinde yer
alir. Her ne kadar her kalem kiimesi i¢in destek degerleri agik¢a belirlenmediyse de koyu
¢izginin sik kalem kiimeleriyle stk olmayan kalem kiimelerini birbirinden ayirdig: varsayilir.
Bu sinir kalem kiimesi desteginin asagi yonde kapanma (downward closure) ozelligi ile

olusturulup, herhangi bir D veri tabanindan ve minimum destek degerinden bagimsizdir.

Genel algortimalarin temel prensibi, bu simr1 arama alanim etkili bir sekilde kisaltmak
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(pruning) i¢in kullanmaktir. Sinir bulunur bulunmaz iistiinde olan kalem kiimelerinin destek

degerleri belirlenir ve sinirin altindakiler elenir.

Kalem kiimelerinin agag1 yonde kapanma 6zelligi; eger bir E sinifimin E’ ana (parent) sinufi,
en az iki sik kalem kiimesi icermezse E nin de higbir sik kalem kiimesi icermedigini ifade
eder. Eger agacta agag1 yonde ilerlerken bdyle bir E’ sinifla karsilasilirsa sik kalem kiimesiyle
sik olmayanlar1 birbirinden ayiran siira ulasilmig olur ve bu siirin gerisinden gidilmez.

Biylece E ve E’nin tiim torunlan arama alanindan ¢ikarilir.

Sonraki adim, aranacak kalem kiimelerinin sayisinin sinirlanmasini saglar. Sadece sik ve sik
olmayan kalem kiimeleri arasinda, sinir arama sirasinda ziyaret edilen bu kalem kiimelerinin

destek degerleri belirlenir. Sinir arama stratejisi tamamen tercihe gore yapilir.

Giinlimiiziin genel yaklagimlari hem genislik 6ncelikli aramay1 (breadth first search, BFS)
hem de derinlik 6ncelikli aramay: (depth first search, DFS) saglar. BFS ile tiim (k-1) kalem
kiimelerinin destek degerleri, k-kalem kiimelerinin destek degerlerini hesaplamadan 6nce
belirlenir. Bunun tam tersine DFS, yinelemeli (rekiirsif) olarak agagtan agagi dogru yukarda

anlatildig: gibi algalir.

3.3.2 Kalem Kiimelerinin Desteklerinin Belirlenmesi

Potansiyel olarak sik olan ve kafesin iistiinden gegerken desteginin belirlenmesine karar
verilen bir kalem kiimesi, aday kalem kiimesi (candidate itemset) olarak adlandirilir. Genel bir
kalem kiimesinin destek degerini belirleme yaklasgimi dogrudan onun veri tabanindaki
olusumlarini saymaktir. Bunun i¢in o anda aranan her kalem kiimesi igin bir sayag tutulur.
Bagtan sifirlanan sayag, bulunan her kalem kiimesi igin bir arttinlir ve hesaba dayali
adresleme agaci1 (HDA,hash tree) veya benzer bir yapiya uygulamr. Her islemin tiim alt

kiimeleri degil sadece adaylarda olanlar veya adaylarin en az biriyle ortak bir 6neki (prefix)

olanlar segilir.

Diger bir yaklasim kiime kesisimleriyle adaylarin destek degerlerini belirlemektir. Bir tid, tek
bir islem belirleyicisidir. Tek bir iglem i¢in tid listesi bu kalemi igeren iglemlere karsihik gelen

belirleyicilerin kiimesidir. Bu nedenle tid listeleri her x kalem kiimesi i¢in vardir ve “x.tidlist™

olarak gosterilir. Bir C = x U y adaymn tid listesi §oyle hesaplanir:

C.tidlist=x.tidlist N y.tidlist (3.13)

Tid listeleri etkili kesigimler saglamak i¢in artan sirada siralanir. Bir adayin gergek destedi
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| C.tidlist | degeri belirlenerek elde edilir.

3.3.3 Sistematiklestirme

Burada ele alinacak algoritmalar gekil 3.3’deki gibi sistematiklestirilmistir. Algoritmalarin

herbiri:

e Arama alaninin iistiinden gegme
e Kalem kiimelerinin destek degerlerini belirleme

stratejilerine gore karakterize edilmistir.

BFS DFS
* *
Saym:/ \(esisme Sayn/ \(esisme
Apriori Partition FP-Growth Eclat
AprioriTID
DIC

Sekil 3.3. Algoritmalarin sistematiklestirilmesi (Hipp,Giintzer,Nakhaeizadeh,2000)

3.3.4 BFS ve Olusum Sayma

Bu tipteki en taninmig algoritma, kalem kiimelerinin destek degerlerinin asag1 yonde kapanma
ozelligini destekleyen Apriori’dir. Apriori algoritmasinda bu 6zellik, sik olmayan alt kiimesi
olan adaylarin destek degerlerinin hesaplanmadan elenmeleriyle saglanir. BFS bir adayin tiim
alt kiimelerinin destek degerlerinin ilerideki asamalarda bilinmesini sagladigi igin bu
iyilestirme yapilabilir. Apriori, veri tabanini bir kez tarayarak bir k kaleminin tiim adaylarini
her islemdeki adaylara bakarak sayar ve bunun igin bir HDA agag yapist olusturur. Bu agacin
yapraklarindan birine ulasilirsa, islemde bulunan ortak bir 6n eke sahip adaylarin kiimesi

bulunmus olur. Daha sonra bu adaylar tiim islemlerde aranir ve bulunan adaylarin agagtaki

sayaclar arttirilir.

AprioriTid algoritmasi, temel Apriori yaklagiminin her adimda veri tabanmna siginmasi
0zelligini kullanmayan ve her islemi o anda igerdigi adaylarla gosteren farkli bir Apriori

¢esididir. AprioriHybrid algoritmasi da bu iki yaklagimi birlestirilir.

SETM ise bir AprioriTid benzeri algoritma olup uygulamay1 dogrudan SQL ile gergeklestirir.
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DIC algoritmasi, Apriori’nin adaylari olusturma ve sayma arasindaki kati ayirimini
sadelestiren ileri bir versiyonudur. Bu algoritma, bir aday heniiz tiim islemlerde g&riilmemis
olsa bile minimum destek degerine ulastigi zaman, bir 6nek agaci kullanarak ondan tiireyen
ek adaylan olusturmaya baglar. HDA agac yapisinin tam tersine agacin her diigiimii (yaprak
veya i¢ diigiim) bir aday i¢in ayrilir. Béylece bir diigiime ulagildiginda bu diigiimle iligkili
kalem kiimelerinin islemde var oldugu kesinlesir. Ayrica, destek degeri belirleme ve aday

olusum islemlerinin birbirine baglanmasiyla veri tabani taramalarinin sayisi azaltilmis olur.

3.3.5 BFS ve TID-Listesi Kesismeleri

Partition Algoritmasi, destek degerlerini belirlemek igin kiime kesisimlerini kullanan Apriori
benzeri bir algoritmadir. Apriori tiim (k-1) adaylarin destek degerlerini k adaylarinin destek
degerlerini saymadan once belirler. Ancak Partition Algoritmasi, k adaylarin TID-Listelerini
olusturmak i¢in sik (k-1) kalem kiimelerinin TID-Listelerini kullanir. Bu ara sonuglarin
biiytikliigii ortak makinelerin fiziksel hafiza sinirlamalarn arasinda kolayca artar. Bunun
tistesinden gelmek igin Partition Algoritmasi, veri tabanini bagimsiz olarak miidahale
edilebilen bir ¢ok pargaya ayirir. Her parganin biiyiikliigii, tim ara TID-Listelerinin ana
bellege sigmasini saglayacak sekilde segilir. Sik kalem kiimelerinin her veri tabani pargasi
igin belirlenmesinden sonra, yerel sik kalem kiimelerinin evrensel (global) olarak da sik

olmasini saglamak i¢in veri tabaninin bir kere daha taranmasi gerekir.

3.3.6 DFS ve Olusumlar1 Sayma

Olusum sayma iglemi aday kiimelerinin makul biiyiiklikkte oldugunu varsayarak bunlarin
herbiri igin bir veri tabani taramasi gerektirir. Ornegin BFS’yi temel alan Apriori, k
biiyiikliigiindeki her aday igin veri tabanini tarar. Ancak her diigiim i¢in veri tabanini taramak
¢ok biiyiik tasmalara neden olabilecegi igin DFS’nin olusum sayma ile basit kombinasyonu

pratik bir ¢6ziim degildir.

Son yillarda FP-Growth adinda yeni bir yaklasim ileri siiriilmiistiir. FP-Growth bir 6n islem
adiminda FP-tree olarak adlandirilan yiiksek yogunluklu bir islem verisi elde eder. FP-tree’nin
olusturulmasi, olusumlar1 sayma ve DFS ile yapilir. Daha onceki DFS yaklagimlarina zit
olarak FP-Growth sekil 3.4’deki agacin diigiimlerini takip etmez, fakat arama alanindaki
kalem kiimelerinin bazi pargalarina dogrudan iner. Ikinci bir adimda FP-Growth tiim sik

kalem kiimelerinin destek degerlerini elde etmek igin FP-tree yapisini kullanir.



Sekil 3.4. 1={1,2,3,4} "1n agac1 (Hipp,Giintzer,Nakhaeizadeh,2000)

3.3.7 DFS ve TID-Liste Kesisimleri
Eclat algoritmasi1 DFS ile TID-Liste kesigsmelerini birlestirir. DFS kullanilinca TID-Listeyi,

kokten (root) o anda bellekte aranan sinifa (class) dogru olan yolda tutmak yeterli olur. Bu

islem Partition Algoritmasi’nin yaptig1 gibi veri tabanini pargalara ayirmaktir.

Eclat “hizli kesigmeler” olarak adlandirlan bir iyilestirme yontemi kullanir. iki TID-Liste
kesistirildiginde, sayilabilirligi minimum destek degerine ulasan sonug TID-Listeler kullanilir.
Diger bir deyisle her kesisim, bu sinira ulasip ulagamayacagindan emin olundugu anda
elenebilir. Eclat genel olarak sadece biiyiikliigii >3 olan sik kalem kiimelerini olugturur

(Hipp,Giintzer,Nakhaeizadeh,2000).

3.4 Sepet Analizi

Sadece satin alma islemlerine dayanarak miisteri davraniglari hakkinda bilgi edinmeyi saglar.
Bu bilgiler miisteri 6zelliklerini igermez. Yoneticiler, muhtemelen hangi iiriin veya iiriin
gruplarinin birlikte satildig: ile ilgilenirler. Buna gore fiyat indirimi stratejileri uygulanir.
Omegin, eger bilgisayar ve yazici birlikte alimiyorsa, yazicidaki fiyat indirimi bilgisayar

satiglarini hizlandirabilir.
Ornek 3.2:
o Al (bilgisayar) = Al (yazici) (destek= %10, giiven=2%60)

Burada biitiin islemlerin %10 u bilgisayar ve yazici igerir. Bilgisayar alanlarin %601 yazic1 da
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alir.
Ornek 3.3:

Satin alma islemlerini igeren asagidaki veri tabaninda TID’leri 2000, 1000, 4000, 5000 olan
dort islem bulunmaktadir. Kalem kiimesi [={A,B,C,D,E,F} olup toplam (2°-1) = 63 bos
olmayan kalem kiimesi vardir. Ornegin A, 1-kalem kiimesi (sik 1 kalem kiimesi), AB 2-kalem

kiimesi (sik 2 kalem kiimesi) v.s

destek(A) =3 (3 islem A’y1 igerdigi igin)

Minimum destek degeri %50,
Minimum giiven degeri %50,

Islem ID S.Alinan Parcalar

2000 ABC o A= C (%50, %66.6)

1000 AC e C= A (%50, %100)

ZOAOO AD Kural A = C igin:

Bt APl o Destek = destek ({A &C}) = %50

5000 B,E,F Giiven = destek({A &C})/ destek({A}) = % 66.6

Islem ID_|S.Alinan Pargalar
2000 |ABC Sikkalem Kiimesi|Destek
1000 (AC
{A} 75%
4000 |AD (B} 50%
5000 |BEF () 50%
{A.C} e

Sekil 3.5 Ornek 3.3’e ait veri tabanindaki kalemler ve destek degerleri sekli [5]

3.5 Illiskisel Kurallarm Tiirleri

liskisel kurallarin cesitleri asagida anlatilmigtir:

3.5.1 Hiyerarsik Iliskisel Kurallar

Uygulamalarin ¢ogunda ozellikler kiimesi, bir simf hiyerarsisi i¢inde verilir. Sinflar,
hiyerarsik 6zellikler kiimesine gore tek veya toplu goriiniim yansitirlar. Ornegin Sekil 3.6,

marketten alinan sepet verisinin hiyerarsisini tanimlayan 6rnek bir sinifi gdsterir.

Burada, ¢oklu sinif seviyelerine yayilabilen 6zellikler igeren kurallarin iiretilmesi saglanur.
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Ornegin verilen bir o destek ve y giiven esik degerleri igin asagidaki gibi oy-gegerli kurallar

bulunmaya ¢aligilir:

o Alkolsiiz icecek -> meze destek degeri = %50, giiven degeri = %90 veya
o Alkollii icecek -> yerfistig1 destek degeri = %30, giiven degeri = %90

Biiyiik destek degerleri, yiiksek sinif seviyesinde daha ¢ok mecuttur. Bu nedenle;
o alkollii icecek -> meze

kural1 bir oy- gegerli kural olabilirken
e markal -> meze veya mesrubat -> meze

kurallar1 oy-gecerli olmayabilir. Clinkii ilk kural minimum destek degerine, ikinci kural ise

minimum giiven degerine sahip olmayabilir.

Coklu siniflar, farkli gériiniimler yansitacak sekilde es zamanli olarak gosterilirler. Ornegin
sekil 3.6’da maden sular1 basit igecekler olarak diisiiniilen fakat es zamanl olarak diyet
yiyecekler sinifinda da 6zel olan pargalardir. Burada giden yondeki dallanma bir “veya (or)
tipi” dallanmadir. Ornegin icecekler; maden sular veya alkolsiiz igecekler veya alkollii
icecekler olabilir. Gelen yéndeki dallanma ise bir “ve (and) tipi” dallanmadir. Ornegin; maden
sular1 bir taraftan igecekler sinifina ait iken diger taraftan da es zamanli olarak diyet

yiyecekler sinifina aittir.

Olasilik mantigina gore siniflandirma iglemi, iliskisel kurallarin giiciinii kesigimler ile

birlestiren bir yoldur. Ornegin;
o Icecekler -> mezeler
kurali ayni zamanda

e (maden sular: veya alkolsiiz igecekler veya alkollii igecekler veya...) -> (yer fistigi

veya kraker veya...)

olarak da okunabilir. Ayn1 zamanda bu, kesisimi ortaya koymay1 kisitlayan bir yoldur. Ciinkii

kesisen ifadeler birlesen ifadeler gibi kolayca bulunamazlar. Kesisimin kullanici-tanimli

siniflar yoluyla iligkisel kurala tanitilmas gerekir.
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Diyet yiyecekler  Igecekler mezeler
Maden sulart Alkolsiiz  Alkollii kraker yer fistig
/ icecekler  igecekler \ / \
Markal marka2... markal marka2... markal... markal  markal marka?2...

Sekil 3.6 Ornek bir siniflandirma (Adamo,2000)

Isletme agisindan, siniflandirmanin kisaltma avantaji olabilir. Simiflar gereksiz olan iliskisel
kurallarin iptal edilmesini saglayabilir. Omegin; yeteri kadar biiyiik bir destek degeri ile daha
genel kurallardan (daha yiiksek sinif seviyesi 6zellikleri igeren kurallar ) tahmin edilebilecek

kurallar gibi (Adamo,2000).

3.5.2 Cok Seviyeli Iliskisel Kural

Bazi islem veri tabanlar1 hiyerarsik yapili veri igerirler ve bu hiyerarsinin farkli seviyelerine

yayilan genellestirilmis ilging iligkisel kurallar ortaya ¢ikar.

Yiiksek seviveli kurallar:

e “Siit satin alan miigterilerin %80’i ekmek de satin alabilir”

gibi kurallardir.

Diisiik sevivyeli kurallar:

o “Eger miigteriler %2 si siit alirsa onlarin %70’i beyaz ekmek de alir”

seklindeki kurallardir.

Yiiksek seviyeli kurallar yiiksek destek degerine sahip olabilir. Diisiik seviyeli kurallar ise

minimum destege sahip olmayabilir fakat daha bilgi verici olabilirler.

X’, X in atas1 olsun. Eger {x,y} minimum destek degerine sahip olursa {x,y’}, {x’,y} ve
{x’,y’} de minimum destek degerine sahip olur. Ama eger x->y kurali minimum destek ve
giiven degerlerine sahip olursa yalmzca x->y’ kuraliin her iki minimum destek ve giiven

degerlerine sahip olmasi kesinlesir. x’->y ve x’->y" kurallari minimum destek degerine sahip

olurken minimum giiven degerine sahip olmayabilirler. Ornegin;
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o Siit -> tahil (%8 destek, %70 giiven)

99 999 o

Eger “siit”, “yagsiz siit”’{in atas1 ise ve “siit”’lin satiglarinin yaklagik bir ¢eyregi “yagsiz siit”
ise “yagsiz siit -> tahil” kuralinin %2 destek ve %70 giiven degerlerine sahip olmasi beklenir.
Eger bu kural igin gergek destek ve giiven degerleri yaklasik %2 ve %70 bulunursa kuralin
gegersiz oldugu diisiiniilebilir; ¢linkii bu kural hi¢ bir ek bilgi vermez. Burada amag, bazi
kullanici tanimli R sabit degeri i¢in, destek degeri beklenenden R kere fazla olan veya giiven
degeri beklenenden R kere fazla olan kurallar1 bulmaktir. Kullanici “minimum ilgi seviyesi”

R’yi belirleyebilir [4].

3.5.3 Negatif Iliskisel Kural

Geleneksel iligkisel kural madenciligi, aralarinda sik ve yiiksek koreldsyon olan sikica bagli
kalem kiimeleri arasindaki iliskileri bulmayir amaglar. Iliskisel kurallar, bir uygulamada
birlikte ortaya ¢ikan pargalarin belirlenmesine yardimei olurlar. Destek degeri-Giiven degeri
catisindan olusan kurallar pozitif kurallardir. Baz1 kalem kiimelerinin varligini, veri tabaninin

icinde baska kalem kiimelerinin de olabilecegini gosterir.

Uygulamalarda A -> B seklindeki bir kural “eger A olusursa B de genellikle olusur”
tahmininde kullanilir. Stok planlama, iiriin yerlestirme, siipermarket yonetimi gibi
uygulamalarda bu iliskisel kural, B’yi A’nin yanina yerlestirmek igin kullanilabilir. Asagida

bir market igin iliski analizi dnerilerine rnekler verilmisgtir:

o VYiiksek sunif iiriinler veya iiriin kiimeleri satictya yakin yerlestirilebilir.

e A ve B iiriinleri i¢cin A -> B gseklinde bir kural varsa B, A’'min yanina
yerlegtirilebilir.

[k strateji, her giin sikga satilan iiriinlere satici tarafindan kolay ulagilabilmesini amaglar ve
¢ok etkili bir pazarlama imkani saglar. Ikinci strateji ise, birlikte sik¢a satin alinan bir grup
pargamin segilerek birlikte sergilenmesi nedeniyle saticinin zaman kaybini Onlemektedir.

Ornek 3.4 ve Ornek 3.5 farkl tipteki iligkisel kurallar gostermeketedir.

Ornek 3.4:

A,B,C,D,EF ‘den olusan alt1 iiriin, A -> B ve E -> F geklinde iki iliskisel kural ve siiper

markette bu alti iirlinii yerlestirmek i¢in iki raf mevcuttur. A ile B ve E ile F aym rafta

yerlestirilebilirler.

Iki pozitif iligkisel kuralda C ve D driinleri diger higbir tiriinle pozitif iligkili degildir.
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A -> —C seklindeki kurallara negatif iliskisel kural denir ve bu kural A’min bir iglemde olmasi
durumunda C’nin ayni islemde yiiksek olasilikla olmadigini ifade eder. Ornegimizde A ve C
arasinda negatif bir iligki olsaydi (ve C’nin baska negatif iligkisi olmamas: kaydiyla) C'yi E
ve F ile ayn rafa koyabilirdik.

Ornek 3.5:

Bir emlak igindeki yatinmcilar; gevre kalitesi, dogal kaynak kullanimi, ekonomik ve politik
doga ile ilgili problemlerle karsilagabilirler. Cevresel problemler, kaynak kullanimi
uyusmazlhigi ve bu uyusmazlik ve sorunlarin politik ¢dziimlerini arttiran durumlarin analizi,
gecmis verilerden elde edilen sadece pozitif degil, ayn1 zamanda negatif iliskisel kurallara da

bagli olmalidir.

Bir karar vericinin, avantaj faktorlerinin yaninda hangi dezavantaj faktorlerinin de nadiren
ortaya ¢ikabilecegini bilmek istemesi durumunda yukardaki 6rnekteki negatif iliskisel kurallar
biiyiik 6nem kazanmaktadir. Ciinkii negatif iligkisel kurallar sik olmayan kalem kiimelerinde

saklidir ve varolan veri madenciligi teknikleri bu kurallar belirlemede ige yaramazlar.

Bir¢ok uygulamada karar verme siireci (iiriin yerlestirme ve yatinm analizi gibi) bir miktar
avantaj ve dezavantaj faktorii icerir. Negatif etkileri minimuma indirgemek ve pozitif yararlari
.maksimuma ¢ikarmak igin, hangi y6n etkisi faktorlerinin beklenen avantaj faktorlerinin
olusmasi durumunda nadiren meydana gelecegi dikkate alinmalidir. Bu nedenle A -> —C
seklindeki negatif iligkisel kurallar karar verme siirecinde ¢ok &nemlidir. Ciinkii A -> —C (C
dezavantaj faktorii olabilir) kurali A’nin olugsmas: durumunda C’nin nadiren olustugunu
gosterir. Bu nedenle drnek 3.4 ve omek 3.5, farkli pozitif ve negatif faktdrler arasindaki

iliskilerin faydali oldugunu gosterir.

Ikinci olarak, bilim ve miihendislik alanindaki deneyimler negatif iliskilerin (matematikteki
negatif sayilar ve mantiktaki negatif gorigler) pozitif iliskilerle aym: dnem roliine sahip

oldugunu gosterir.

lliskisel kurallarin veri tabaninda nasil sakl: oldugu Omek 3.6"da agiklanmustir.

Ornek 3.6:

Bir markete ait n sepet igeren bir sepet verisinde gay “t’ ile kahve de “c’ ile gosterilmektedir.

e destek (1) = 0.25

Ve
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o destek (tee) = 0.2

olmak tlizere # -> ¢ igin

e destek = 0.2
e giiven = destek (t_t) / destek (t) = 0.2/0.25 = 0.8

Her iki destek ve giiven degerleri de ¢ok yiiksek oldugundan ¢ -> ¢’nin gecerli bir kural

oldugu sonucuna varilir.

destek (c) = 0.6

destek (1) = 0.4

destek (tce) = 0.05
e minimum giiven = (.52

olarak kabul edilirse bu durumda sarth olasilik;

o destek (t k) / destek (1) = 0.05/ 0.4 = 0.125 < mingiiven = (.52
ve
e destek (tee) = 0.05
degeri ¢ok diisiik oldugundan tuc sik olmayan bir kalem kiimesidir ve 7 -> ¢ kurali gegerli

degildir. Fakat;

e destek (tU—c) = destek (t) — destek (tck) = 0.4-0.05 = 0.35
degeri ¢ok yiiksektir ve
o destek (t—c) / destek (t) = 0.35/ 0.4 = 0.875 > mingiiven

degeri oldugundan 7 -> —c kurali elde edilebilir.

1 -> —c kurali negatif bir kuraldir. Bu nedenle negatif iligkisel kural elde etmek igin sik

olmayan kalem kiimeleri (tuUc gibi) incelenmelidir.

Bu ornekte de gosterildigi gibi negatif iligkisel kurallari belirlemek igin veri tabaninda sik

olmayan kalem kiimelerinin belirlenmesi gerekir (Zhang, 2002).

3.5.4 Nicel (Quantitative) Iligkisel Kural

lliskisel veri madenciligi konusunda yapilan arastirmalarin bir ¢ogu Boole iliskisel kurallar
zerinde yapilmigtir (Agrawal ve Srikant, 1994; Agrawal et al., 1996; Brin et al., 1997;
Savasere et al., 1995). Boole iliskisel kurallara bir 6rnek agagidadir:
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e “Eger bir migteri bir dis fir¢as: (bir veya fazla) alirsa, ozaman dis macunu da alir

(ayni islemde)”
Bu kuralin genel gosterimi:
e “Dis fir¢asi -> Dis macunu”
bigimindedir.

Boole iligkisel kurallar bir islemde satin alinan pargalarin miktar ile ilgilenmez. Pekgok yazar
(Agrawal et. Al. gibi), nicel iliskisel kurallarin bazi uygulamalar i¢in 6nemli oldugunu ve
bunlar1 bulmanin ilerki ¢aliymalarda gerekecegini savunurlar. Omek 3.7’de nicel kurala bir

ornek verilmistir.
Ornek 3.7:

e “Eger bir miisteri iki, ii¢c veya dort dis fir¢ast alirsa, o zaman iig ile alti arasinda

dis macunu tipii alir.”
Bu kuralin gosterim sekli;
e Dis fir¢asi: [2,4] -> Dis maucunu: [3,6]

olup nicel iligkisel kural olarak adlandirilir. Nicel iligkisel kurallarin bulunmasi problemi,
yiiksek bir uygulama potansiyeliyle ilging ve 6nemli bir aragtirma konusu olmugtur. Nicel
iliskisel kurallarin kullanimi market sepet verisiyle sinirlanmaz. Hemen hemen biitiin veri
tabani uygulamalari; maas, agirlik ve benzeri sayisal 6zellikler igerirler. Ayrica, bazi ileri veri

modelleri de 6zel sayisal 6zelliklere dayanirlar (J.Wijsen, R. Meersman, 1998).
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4. ILISKISEL KURAL MADENCILIGi ALGORITMALARI

4.1 Apriori Temelli Algoritmalar
Apriori temelli algoritmalar besinci béliimde ayrintili olarak anlatilacag: igin bu bolimde

onlara kisaca deginilmis ve algoritmalarin temel islevleri anlatilmistir.

AlS:

AIS algoritmasinda aday kalem kiimeleri veri tabani taranirken aninda bulunup sayilir. Bir
islem okunduktan sonra, bir 6nceki taramada sik oldugu goriilen kalem kiimelerinden
hangilerinin bu islemde olduguna bakilir. Yeni aday kalem kiimeleri bu sik kalem

kiimelerinin iglemdeki diger kalemlerle birlestirilmesiyle elde edilir.
SETM:

Bu algoritma sik kalem kiimelerinin hesaplanmasinda SQL kullanilmasini amaglar. AIS gibi
bu algoritma da veri tabanindan okunan islemlere gore adaylari aninda olusturur. SETM
algoritmasi aday iiretimi igin standart SQL birlestirme islemini kullanmak i¢in aday olusturma

islemini sayma isleminden ayurir.

Apriori:

AIS ve SETM algoritmalarinin dezavantaji zamanla kiigiilen ¢ok sayida aday kalem kiimesini
olusturup saymalaridir. Bu nedenle performans: iyilestirmek i¢in Apriori algoritmasi
Onerilmistir. Apriori algoritmasi yalnizca veri tabaninin istiinden bir Onceki gegiste elde
edilen stk kalem kiimelerini kullanarak veri tabanindaki islemleri g6z Oniine almadan,
sayilacak yeni adaylar1 olusturur. Apriori’nin AIS ve SETM’e gore ozellikle biiyiik veri

kiimeleri i¢in daha iyi oldugu agiktr.

Apriori’nin anafikri; destegin “asagi dogru kapali” 6zelligine dayanir. Minimum destege sahip
kalem kiimeleri sik kalem kiimesi olup, bu sik kalem kiimelerinin alt kiimeleri de sik
olmalidir. k kalem igeren aday kalem kiimeleri, k-1 kalem igeren sik kalem kiimelerinin

birlestirilip, sik olmayan herhangi bir altkiime i¢erenlerinin silinmesiyle elde edilebilir.

Once tiim stk 1-kalem kiimeleri bulunduktan sonra ikili, dortlii sekilde devam eden diger
kalem kiimeleri de bulunur. Bdylece her iterasyon esnasinda yalmzca dnceki iterasyonda sik

goriilen adaylar bir sonraki iterasyonda yeni bir aday olusturmak i¢in kullanilirlar. Algoritma

hi¢ sik kalem kiimesi kalmayinca sonlanur.

FSP——
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Cizelge 4.1 Apriori Algoritmasi [4]

L1 = {frequent 1-itemset};
For (k =2; Lk-1 !=; k++) do begin
Ck = apriori_gen (Lk-1); //Yeni adaylar
Forall transactions t € D do begin
Ct = subset (Ck,t); //t’de bulunan adaylar
Forall candidates ¢ € Ct do
c.count++;
end
Lk = {c € Ck | c.count > mindestek }
End

Answer = Uk Lk;

Apriori-gen fonksiyonu Li-1"1 parametre olarak alir ve tiim sik k-kalem kiimelerinin bir siiper
kiimesini geri dondiiriir. Bu, birlestirme adimi ve kisaltma adimindan olusur. Cizelge 4.2 de

gosterilen birlestirme adiminda Li-1 ile Li-1’1 birlestirir:

Cizelge 4.2 Birlestirme adim1 [4]

Insert into Ck

Select p.item1, p.item2,...,p.itemk-1, q.itemk-1

From Lk-1 p, Lk-1 q

Where p.item1 = q.item1,...p.itemk-2 = q.itemk-2, p.itemk-1 < q.itemk-1

Kisaltma adiminda baz1 (k-1)-alt kiimeleri Lk-1"in i¢inde olmayan ¢ € C gartin1 saglayan tiim

¢’leri siler. Alt kiime fonksiyonu HDA agag yapisim kullanarak islem veri tabanindaki tiim k-

kalem kiimesi adaylarini bulur.

Apriori Algoritmasmin Tiirleri:

AprioriTID ve AprioriHybrid algoritmalari Apriori algoritmasimin iki tiiriidiir. Sonraki

béliimde detayl: olarak anlatilacak olan bu algoritmalara bu béliimde kisaca deginilmistir.

PR TV ST
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1 - AprioriTID:

Bu algoritmanin en ilging ozelligi, ilk gecisten sonra aday kalem kiimelerinin destek
degerlerinin hesabi igin D veri tabaninin kullanilmamasidir. Onun yerine bir dnceki gegiste
kullanilan aday kalem kiimelerinin kodlandig:1 bir kiime kullanilir. Sonraki gegislerde bu
kodlanan kiimenin boyutu veri tabanindan ¢ok daha kiigiikk hale gelebilir, boylece okuma

giiciinden kazang saglanir.

2 - AprioriHybrid:

Algoritmalarin ¢aliyma zamanlarinin performans analizine goére, 6nceki gegislerde Apriori
daha iyi performans gosterir; ama sonraki gegislerde AprioriTid Apriori’yi geger. Ayrica her
ikisi de ayni aday olusturma prosediiriinii kullanir. Bunlari géz Oniinde bulundurarak
AprioriHybrid algoritmasi, Apriori’nin ve AprioriTid’in en iyi 6zelliklerini birlestirmeyi
amaglar. AprioriHybrid ilk gegislerde Apriori’yi kullanir, sonraki gegislerde de Cy kiimesinin
(orjinal kalem kiimesinin kodlanmig kiimesi) gegisin sonunda bellege sigabileceginin
anlasilmas: {izerine AprioriTid’e gegis yapar. Ancak Apriori’den AprioriTid’e gegis yapmak

da bir maliyet getirir.

DHP :

Stk kalem kiimesi iiretiminde, sik kalem kiimelerinden aday kiimelerini iiretme yontemi
performans agisindan ¢ok dnemlidir. Aday kalem kiimeleri ne kadar biiyiik olursa sik kalem
kiimelerini iiretmek i¢in daha gok islem maliyeti gerekir. Onceki iterasyonlardaki islem,
gergekte toplam ¢aligma maliyetinin basinda gelir. Bu durum baslangigtaki aday kalem
kiimelerinin iiretilmesi isleminin (6zellikle 2-kalem kiimeleri), performans: arttirmak igin
anahtar bir ¢6ziim oldugunu gosterir. Bunlar1 goz 6niine alarak DHP 6nerilmigstir. DHP, HDA
tabanli bir algoritma olup &zellikle de sik 2-kalem kiimelerinin iretilmesinde etkilidir.

DHP’nin biri etkili sik kalem kiimesi iiretimi, digeri etkili iglem veri taban1 boyutunu azaltma

olan iki 6nemli dzelligi vardir.

Lt * Ly, den elde edilen tiim k-kalem kiimelerinin Apriori’deki gibi Cy’ya eklenmesinin
yerine, DHP bu k-kalem kiimesini yalmzca HDA siizgecinden gegmesi durumunda Cy’ya

ekler. Bu HDA siizme islemi Ci boyutunu 6nemli Sl¢iide azaltir.

"Bu algoritmalara ait pseudo kodlari 5. bdlimde verilmistir.
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Ornek 4.1: Asagida minsup = 3 olan 6rnek bir veri tabani verilmistir.

Cizelge 4.3 Ornek 4.1¢ ait veri tabani Srnegi

TID Satin alinan Kalemler Sik Kalemler
100 {f.a,c,d,g,i,m,p} {f.c.am.p}
200 {a,b,c.fl,m,0} {f.c.a,b,m}
300 {b,f,h,j,0} {f.b}

400 {b,c.k.s,p} {c,b,p}

Asagidaki adimlar 1s131nda sik bir veri yapisi tasarlanabilir:

Adimlar:

Veri tabanini bir kere taranir ve sik 1-kalem kiimeleri bulunur.

Sik kalem kiimeleri azalan sirada siralanir.

Veri tabani tekrar taranir ve FP-agag yapisi olusturulur.

f
Baslik Tablosu //*}\\
i —>
Kalem Siklik Bashk LT c:l
— o - 1 KL l
f 4 117 |l ot
RNy .__.__.> & b.‘lm b]l
C 4 |
PRy SIPEIER : |
a 3 &0 / il
PRI Tl 3 - L
r—ﬁjr \) - ' * /,r
b 3 ___.‘f’>.| - | l “,;.J-""
—
p 3 ]
| 1

Sekil 4.1 Ormek 4.1 ait FP-agag yapisi
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Bir FP-aga¢ yapisi su sekilde tanimlanabilir:

e “null” olarak adlandirilan bir kok diigiim, bu kok diigiimiin ¢ocugu olan bir

kalemin Onek alt agaglar1 kiimesi ve bir sik-kalem baslik tablosu.

e Kalem 6nek alt agacindaki her diigiim ii¢ alan igerir: kalem ismi, kalem sayis1, ve
diigiim linki.Burada kalem ismi bu diigiimiin hangi kalemi gésterdigini ifade eder.
Kalem sayis1 bu diigiime erisen yolun gésterdigi islemlerin sayisini tutar. Diigiim
linki ise FP-agacinda ayni isimdeki bir sonraki diigiime link kurar veya ayni isimde

bagka diigiim yoksa bunun degeri null olur.

e Sik-kalem baghk tablosundaki her giris iki alan igerir: (1) kalem-ismi ve (2)
diigiim-linkinin baslangi¢ yeri. Bu alan bu kalem ismini tagiyan FP-agacindaki ilk

diglimii gosterir.

FP-aga¢ yapisi olusturulduktan sonra artik bu agag madenlenebilir (J.Han,J. Pei,Y.Yin,1999)

4.2.1.2 FP-Agac¢ Yapsinin Madenlenmesi Adimlar

e FP-agaci’ndaki her diigiim i¢in sarth oriintii temeli olusturulur.
e Her sarth oriintii-temelinden sarthi FP-agac1 olusturulur.

e Sarth FP-aga¢’lari yinelemeli olarak madenlenir ve simdiye kadar saglanan sik
oOrtintiileri buiytitiiliir.

e Eger sarth FP-agaci tek bir yol igerirse, basitge tiim oriintiileri sayilir.

1. Adim: FP-Agaci’ndan Sarth Oriintii Temelinin Olusturulmasi:

e FP-agacindaki sik baslangi¢ tablosundan baglanir.

e  Her sik kalemin linki takip edilerek FP-agaci ters gevirilir.

e Bu kalemin déniistiiriilmiis 6nek yollarinin tiimii sarth oriintii temeli olusturmak
i¢in toplanir.

N SRS RGRSESLAR S S
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Cizelge 4.4 Algoritmanin birinci adiminda olusturulan sarth driintii temeli

Kalemler  Sarth Oriintii Temeli
c B3
a fc:3
b (55 98 o IR i |
m fca:2, fcab:1
p fcam:2, cb:1

2. Adim: Sarth FP-Agacinin Olusturulmasi:

e Her oriintii-temeli igin;
e Temeldeki her kalem igin say1 toplanur.

e Oriintii temelinin sik kalemleri igin FP-Agaci olusturulur.

= rtl (") I t..
Baglik Tablosu /Q\ ’T‘leliaeli°l e
P 2
Kalem Siklik i __‘?4 e fca:2, fcab:1
TR s B jossmn then
: 4— -1 5 e - > A7 sik Oriintiiler
=D} 3 : |
P 1D D).
c o g o memg oo I pal :
B z/’\\ 1 5 = fm, cm, am,
- SntE g bl ; fem,  fam
b 3:\ l : y r_ a:3 ram  fram
= SR -—>| p:2 ‘ . 1 m-sarth FP-Agaci
p 3 |
:

Sekil 4.2 Sartli Oriintii-Temelleri Yaratarak Sik Oriintiileri Madenleme (J.Han, J.Pei,Y.Yin,
1999)
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Cizelge 4.5 Sarth Oriintii temelinden sarth FP-agaci olusturma

Kalem Sarth Oriintii-Temeli Sarth FP-Agaci
p {(fcam:2), (cb:1)} {(c:3)}Ip
m {(fca:2), (fcab:1)} {(£3, c:3,a:3)}|m
b {(fea:1), (£:1), (c:1)} Empty
a {(fe:3)} {(f:3,c:3)}a
c {(£:3)} {(£:3)}|c
f Empty Empty

3. Adim: Sarth FP-Agacim Yinelemeli Olarak Madenleme:

{) {}
I I

f '3 “am’in Sartl Oriintii temeli: (fc:3) f3

c.‘ii e:3

a1 am-Sartli FP-Agaci

m-Sartlh FP-Agaci =
{} “cm”in Sarth Oriintii Temeli:(f:3) T

| £3

£3

“cam”1n Sarth Oriintii Temeli: (:3) cm-sarth FP-Agaci
cam-Sartl FP-Agaci
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4.2.2 CHARM

Bu algoritmanin hedefi kapali sik kalem kiimelerini madenlemek ve bunlardan iliskisel
kurallar elde etmektir. Bu siiregteki temel hesaplama adimi kapali sik kalem kiimelerinin
bulunmasidir. Bu kiimenin olusturulmas: Apriori benzeri asagidan-yukar1 arama metodlariyla

pek miimkiin degildir.

CHARM tiim kapali sik kalem kiimelerinin sayilmasi i¢in etkili bir algoritmadir. CHARM’in
diger algoritmalarda olmayan &nemli bir 6zelligi, ayn1 zamanda hem kalem kiimesi alanini
hem de islem alanin1 aramasidir. Diger algoritmalar ise sadece kalem kiimesi arama alanini
ararlar. Ayrica CHARM kapal1 sik kiimelerini sayarken bir kapali kalem kiimesinin tiim alt

kiimelerini saymaktan sakinir.

Her iki kalem kiimesini ve islem alanin1 arama islemi CHARM’1n kapali olmayan pek ¢ok alt
kiimeyi saymak yerine, kapali sik kalem kiimelerini hizli bir sekilde belirlemek i¢in bir ¢ok
seviyeyi atlayan yeni bir arama metodu kullanmasini saglar. Ayrica CHARM iki kisaltma
stratejisi kullanir. Sadece tiim iligkisel madencilik metodlarinin yaptig1 gibi sik olmayan alt
kiimeler {izerinde temellenen adaylar1 degil, ayn1 zamanda kapanma &zelligi olmayanlarin
tizerindekileri de sadelestirir. Sonug olarak CHARM, HDA agag yapisi1 gibi i¢ veri yapilarini
kullanmaz. Burada 6nemli bir iglem, iki kalem kiimesinin birlesimi ve kalem kiimelerinin

icerildigi iki islem listesinin kesisimidir (Zaki,Hsiao, 1999).

FARKLI VERITABANI KALEMLERI
A C D T w

VERITABANI TUM SIK KALEM KUMELERI
islem Kalemler MINIMUM-DESTEK = %50

1. ACEW Destek Kalem Kiimeleri

2 CDW %100 (6) .

3 ACTW %83 (5) W,.CW

4 ACDW %67 (4) A,D,T,AC, AW,

5 ACDTW CD, CT, ACW

6 CDT %50 (3) AT,DW, TW, ACT, ATW

CDW, CTW, ACTW

Sekil 4.3 Sik kalem kiimelerini olusturma (Zaki,Hsiao, 1999)
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AC AD AT AW CcD CT Cw DT Ccw
ACDI\ ACT ACW ADT ADW ATW CcoT CcCDW CcCTw DTW
ACDT ACDW ACTW ADTW COTW
ACDTW

Sekil 4.4 Tamamlanmus alt kiime kafesi (Zaki,Hsiao, 1999)

Sekil 4.4, sekil 4.3’de verilen 6rnek veri tabamimizdaki 5 kalem iizerinde tamamlanmis
altkiime kafesini gosterir (yalmzca ana ebeveyn linki karmasikligi azaltmak igin
gosterilmistir). CHARM’daki ana diisiince her kafes diiglimiiniinii, ¢ocuklarinin sik olup
olmadigini test etmek i¢in islemektir. Tiim sik olmayan, ayni zamanda kapali olmayan dallar
azaltilir. Her diigiimiin ¢ocugu ayni dal iizerinde kendinden sonra gelen kardeslerinin
diigiimleriyle birlestirilerek elde edilir. Ornegin A, kendi kardesleri olan C, D, T ve W ile
birlestirilerek AC, AD, AT ve AW c¢ocuklar: iiretilir. Bir ¢ok arama metodu mevcutken
(6rnegin; genislik-6ncelikli, derinlik-6ncelikli, en iyi-oncelikli veya diger hybrid aramalar

gibi) CHARM alt kiime kafesini derinlik-oncelikli olarak arar.

4.2.2.1 CHARM Algoritma Tasarimi
Herhangi bir X kalem kiimesi i¢in onun tid kiimesi olan t(X)’ye ve herhangi bir Y tid kiimesi

i¢in onun kalem kiimesi olan i(Y)’ye erisimimiz oldugunu varsayalim.

CHARM giris veri tabanindaki tiim sik kavramlari sayar. Bir kavram bir X x Y ¢ifti olarak
verilir. Burada X = i(Y) bir kapali kalem kiimesidir ve Y = t(X) kapal bir tid kiimesidir.
Kavramlari aramaya tid kiimesi alanindan veya kelem kiimesi alanindan baslanabilir. Ama,
tipik olarak kalemlerin sayisi islemlerin sayisindan ¢ok kiigiiktiir ve sonugta kapal kalem

kiimeleriyle ilgilendigimizden, aramaya tek kalemler ve onlarla iligkili tid kiimeleriyle

baslanilir.
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KALEM ISLEM KALEM ISLEM

\tt\’ O
% 7 ey oy

t(X1)=t(X2)
t(X1) c t(X2)
(X1) = Cy(X2
Cu(X1) = Ci(X2) Ci(X1) = Ci(X1 U X2)
KALEM ISLEM KALEM
S
t(X1) o
£/ X1 " 1(x2) @
i X2
L D> X2) (X1) 1= 1(X2)
Cu(X2) = Cy(X1 U X2) CaX1) B O

Sekil 4.5 Kalem kiimeleri ve Tid kiimelerinin temel 6zellikleri

4.2.2.2 Pseudo-Kod Tanimi
Algoritma, sik tek kalemlerin ve onlarin tid kiimelerinin (hedef tanitici kiimeler) incelenmesi

icin diigiim kiimelerini sifirlayarak baglar(1. Satir). Temel hesaplama iglemi, C ile gosterilen

kapali sik kalem kiimelerini geri déndiiren CHARM-EXTEND y&nteminde yapilir.

CHARM-EXTEND, her dalin uygulanabilirligi i¢in test edilmesinden sorumludur. Bu
yontem, o anda gegerli olan diigiim kiimesindeki her kalem_kiimesi-tid_kiimesi ¢iftini ¢ikarir
(X; x t(X;j),satir 3) ve toplam f sirasina gore ondan sonra gelen diger ciftlerle (X; x t(X;),satir
5) onu birlestirir. Iki kalem_kiimesi-tid_liste ¢iftinin birlesimi 6. satirda hesaplanir. CHARM-
PROPERTY yontemi, sonug kiimesini gerekli destek degeri igin test eder ve ayrica yukarida
bahsedilen dort 6zelligi de uygular. Bu yontem o anda gegerli olan diigiim kiimesini, diger
¢iftlerde ¢oktan varolan kalem_kiimesi-tid_liste ¢iftlerini silerek degistirebilir. Ayrica yeni
diigiimler kiimesindeki yeni tiretilen sik ¢ocuk ciftleri de ekler. Eger bu kiime bos degilse o
yinelemeli olarak derinlik-6ncelikli bi¢imde isleme alimir (Satir 8). O zaman X;’nin

muhtemelen genigletilmis X kalem kiimesini kapali kalem kiimesinde daha fazla



islenmeyecegi i¢in eklenir. Bu asamada X igeren herhangi bir kapali kalem kiimesi ¢oktan

olusturulmustur. Daha sonra bir sonraki kisaltilmamig dali islemek igin 3. satira geri doniiliir.

CHARM-PROPERTY yontemi yeni bir ¢iftin sik olup olmadigini basitge test eder, degilse
onu eler. Daha sonra kalem_kiimesi-tid_liste ¢iftlerinin dort temel dzelliginin herbirini, var
olan kalem kiimelerini genisleterek ve bazi siniflandirilan dallari o anda gegerli olan

diigiimlerin kiimesinden silerek veya yeni giftleri diigiim kiimesine bir sonraki adim igin
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ekleyerek test eder.

Cizelge 4.6 CHARM Algoritmasi

1.

CHARM (8 < I x T, minsup):

Nodes = {I; x t(I;) : I; € I A [t(I;)| = minsup}
2. CHARM-EXTEND (Nodes,C)

CHARM-EXTEND (Nodes,C)

for each X; x t(X;) in Nodes

New N = and X =X
for each Xj x t(X;) in Nodes, with f(j) > (i)
X=XquandY=t(Xi)mt(Xj)
CHARM-PROPERTY (Nodes,NewN)
if NewN # @ then CHARM-EXTEND (NewN)
C = C u X //if X is not subsumed
if (Y| = minsup) then
if t(X;) = t(X;) then //Property 1
Remove X; from Nodes
Replace all X with X
else if t(X;) c t(X;) then //Property 2
Replace all X; with X
else if t(X;) > t(X;) then //Property 3
Remove X from Nodes
Add X x Y to NewN
else if t(X;) # t(X;) then //Property 4
Add X x Y to NewN
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4.2.3 Eclat

Zaki et al. tarafindan 1997°de gelistirilen, sik kalem kiimelerini (ayrica kapali stk kalem
kiimeleri ve en biiyiik sik kalem kiimeleri de dahil) bulmay: saglayan bir algoritmadir. Alt
kiime kafesinde derinlik-Oncelikli arama yapar ve islem dizinlerini kesistirerek kalem

kiimelerinin destek degerini belirler. Algoritma gizelge 4.7’de verilmistir [3].

Cizelge 4.7 Eclat Algoritmasi

Input: D, o_, I _ I Output: F[I](D, o)
1: F[I] = {}
2:foralli € I occurring in D do

F(I] :=F[I] u {1 v {i}}

3

B // Create Di

5 Di = {}

6: for all j € I occurring in D such that j > i do
§ - C :=cover({i}) N cover({j})

8 if |C| = o then

9: Di =Din {(,C)}

10: end if

3 5 end for

12: // Depth-first recursion

13: Compute F[I U {i}] (Di, o)
14: F[I] :=F[I] U F[1 U {i}]
15: end for

Bir aday kalem kiimesi, destek degeri algoritmanin 6. satirinda hesaplanan her I U {i,j}
kiimesi ile gosterilir. Algoritmanin iirettii aday kalem kiimelerinin sayis1 diger derinlik-
oncelikli algoritmalara gére ¢ok daha fazladir. Karsilastirma yapacak olursak Eclat, aslinda
aday kalem kiimelerini sadece Apriori’nin birlestirme adimim kullanarak olusturur. Veri
tabanindaki tiim kalemler, olusturulan aday kalem kiimelerinin sayisim azaltmak igin destek
degerinin azalmasi yoniinde yeniden siralanabilir ve bu nedenle sayilmasi gereken
kesigsimlerin sayis1 ve olugturulan tiim kalem kiimelerinin toplam boyutu azalir. Algoritmanin
10. ve 11. satirlar1 arasinda bu yeniden siralama islemi her yinelemeli adim igin yapilabilir.

Apriori ile karsilastirilacak olunursa, tiim kalem kiimelerinin destek degerlerinin sayilmasi

¢ok daha etkili olarak yapilir.

Hipp et al tarafindan optimize edilmis diger bir yaklagim da Apriori ve Eclat’ birlestirip tek

bir Hybrid’e doniistiiren algoritmadir. Algoritma oOnce Apriori kullanarak sik kalem
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kiimelerini olusturmaya genislik-6ncelikli bir yaklasimla baslar, sonra Eclat kullanarak
derinlik-Oncelikli bir iterasyona gegis yapar. Tam gec¢is noktasi kullanici tarafindan
belirlenmelidir. Bu stratejinin gergek performans iyilestirmesi tiim aday 2-kalem kiimelerinin
tiretilmesi esnasinda ortaya g¢ikar. Gergekten, veri tabamindaki bir ¢ok kalem sik oldugu
zaman, Eclat her muhtemel 2-kalem kiimesini veri tabaninda bulunsa da bulunmasa da
olusturur. Diger taraftan eger islem veri tabani ¢ok sayida sik kalem kiimesi islemi igerirse,
Apriori’nin tiim 2’li alt kiimelerini olugturmaya gerek duymasi gibi, Eclat gene de Apriori’yi
geger. Elbette, hala aday kalem kiimeleri igeren islemlerin sayisi ana bellege yiiklemek igin
¢ok biiylik oldugu siirece, Apriori iyi bir sekilde ilerlemeye devam ederken Eclat’a gegis

yapmak imkansiz olabilir (Bart Goethals, 2003).

4.2.4 Closet
iligkisel kural madenciligi sik¢a, gok biiyiik miktardaki sik kalem kiimelerini ve iliskisel

kurallar1 elde etmeyi saglar. Son ¢aligmalar ilging bir alternatif ortaya koymaktadir; “kapali
stk kalem kiimelerini ve onlarin uygun kurallarini bulma”. Bu kurallar da iligkisel

madencilikle ayni giice sahiptir fakat sunulacak kurallarin sayisim1 6nemli 6l¢iide azaltir.

Sik oriintii madenciliginin, veri madenciliginin pek ¢ok 6nemli alaninda Gnemli bir rolii
oldugu anlasilmistir. Ornegin iliskiler, sirali riintiiler, béliimler (episodes) gibi. Ama sik
oriintii madenciliginin sik¢a ¢ok biiyiik miktarda sik kalem kiimesi ve kurallar olusturdugu da

bilinmektedir. Bu durum performansi ve madenciligin etkililigini azaltir.

Son yillarda Pasquier Et Al tarafindan onerilen ilging bir alternatif vardir: “Sik kalem
kiimelerinin tiimiinii ve onlarin kurallarini madenlemek yerine, iligskisel madencilik sadece
kapali sik kalem kiimelerini ve onlarin uygun kurallarim1 bulmaya gerek duyar”. Bundan
onemli bir ¢ikarim sudur: Kapali sik kalem kiimelerinin madenciligi tiim sik kalem
kiimelerinin madenciligiyle aym giigtedir; fakat iretilecek olan gereksiz kurallari &nemli

dl¢tide azaltir ve hem verimliligi hem de madenciligin etkililigini arttirir.

Omegin; bir veri tabam yalmzca iki iglem igersin “{(a;,az,....a100), (@1,22,...850)}” ve minimum
destek 1 ve minimum giiven de %50 olsun. Geleneksel iliskisel madencilik 2'%.1 yaklagik
10%° s1k kalem kiimesi iiretir. Bunlar (a;), ... (a100), (21.82),... (2992160)s..., (@1.22__a100), Ve gok
biiyiik sayida iliskisel kurallardir. Oysa bir sik kalem kiimesi madenciligi yalnizca iki kapah
stk kalem kiimesi ({(aa._as0), (a1a,.aie)}) ve bir iligkisel kural (“(ajaz asp)) ->

(ajay_ ay00)”) iiretir. Ciinkii digerlerinin tiimii bu bir taneden kolayca elde edilebilir.
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Pasquier Et Al, A-close adli Apriori temelli bir madencilik algoritmas: 6nerirken, Zaki ve
Hsiao diger bir madencilik algoritmasini énermislerdir. Charm adi verilen bu algoritma parga
temelli bir veri yapisini kullanarak madenciligin etkililigini arttirmaya ¢alisir. Arastirmalar
sonucunda A-close ve Charm’in her ikisinin de uzun oriintiilerin madenciliginde veya biiyiik
veritabanlarinda diigiik minimum destek esigi kullanilmasi durumlarinda maliyetli oldugu
anlasilmistir. Ancak yapilan arastirmalarda Closet algoritmasinin biiyiik veritabanlarinda

etkili ve 6lgeklenebilir oldugu ortaya ¢ikmustir.

Tiim sik kalem kiimelerinin madenciliginde iki problem vardir: Bunlardan ilki; bir islem veri
tabaninda ¢ok biiyiik sayida sik kalem kiimesi olabilir (6zellikle destek degeri kiigiik
oldugunda). Ikincisi ise gok biiyiik miktarda iliskisel kural olabilir. Bu kadar biiyiik miktarda

kuralin kullanicilar tarafindan anlasilip iglenmesi ¢ok zor olabilir.

Bu problem igin ilging bir alternatif, kapali sik kalem kiimelerinin ve onlarin uygun iliskisel
kurallarinin madenciligidir (J.Pei,J.Han,R.Ma0,2000).

4.2.4.1 Kapah Sik Kalem Kiimesi

Bir x kalem kiimesi asagidaki gibi tanimli bir x* kalem kiimesi yoksa kapalidir:

e X’ x in uygun bir stiper kiimesidir.
e xiigeren her islem ayn1 zamanda x’ nii de kapsar.

Eger kapal1 bir x kalem kiimesinin destegi verilen destek esik degerini gegerse siktir.

Ornek 4.2: Cizelge 4.8’de minimum destek = 2 olan bir veri tabani 6rnegi verilmistir.

Cizelge 4.8 Ornek 4.2 ye ait 6rnek veri tabani

Islem ID | Islemdeki Kalemler
10 A,c
20 a, b, d
30 a,b,c,d
40 A, d

Stk kalem kiimeleri: {(a), (b), (), (d), (a,b), (a,c), (a,d), (b,d), (a,b,d)}

Kapali sik kalem kiimeleri: {(a), (a,c), (a,d), (b,d), (a,b,d)} (J.Pei,J.Han,R.Ma0,2000)
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4.2.4.2 Kapah Sik Kalem Kiimeleri Uzerinde iliskisel Kural

x ->y kuralinin kapali sik kalem kiimesi iizerinde iligkisel kural olabilmesi igin:

e Her iki x ve x U y kapali sik kalem kiimesi olmalidir.
* XCzc(xWVy)sartini saglayan bir z kapali sik kalem kiimesi yoktur.
e Kuralin giiveni, verilen giiven esik degerini geger.
liskisel kural medenciligine benzer olarak kapali sik kalem kiimeleri iizerindeki tiim iliskisel

kurallarin kiimesi iki adimda elde edilebilir:

e Kapal sik kalem kiimelerininin kiimesini minimum destek degeriyle madenlemek.

e Minimum giiven degeriyle kapali sik kalem kiimeleri iizerinde tiim iliskisel
kurallarin kiimesini olusturmak.

Ornek 4.3: Bir islem veri tabani-TDB Cizelge 4.9°da verilmistir: Burada minimum destek =

2 ve minimum giiven = %50 olarak kabul edilmistir.

Cizelge 4.9. Ornek 4.3 igin islem Veri tabam TDB (J.Pei,J.Han,R.Mao0,2000)

Islem ID Islemdeki Kalemler
10 s . del
20 A b e
30 Cef
40 a,c,df
50 C,ef

TDB’de toplam yirmi sik kalem kiimesi bulunmaktadir. Bunlarin yalmzca altisi kapalidir:

“acdf, cef, ae, cf, a, €”. Ne ac ne de d kapalidir, ¢iinkii onlar1 igeren her islem ayni zamanda
fyi de igerir.

lliskisel Kurallarin Bulunmasi: Ornegin acdf sik kalem kiimesi igin cf, destegi 4 olan bir alt
kiimedir. Bu nedenle R: cf -> ad kuralinin giiveni destek(acdf) / destek(cf) =2 / 4 > %50.
Boylece R iliskisel bir kuraldir. acdf sik kalem kiimesi i¢in toplam 14 iligkisel kural

iiretilebilir: Her x  {a,c.d,f} (x # 0) ¢tkarimindan {a.c,d,f} —> x iligkisel bir kuraldir.

cf -> ad, a -> cdf kurallar harig acdf’den tiretilen tiim iliskisel kurallar %100 giiven degerine

sahiptir. Ornegin ¢ -> adf %100 giivene sahiptir, ¢linkii ¢ ve f her zaman birlikte olusur. Bu
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kapali sik kalem kiimeleri iizerinde ilging gériilen, sadece iliskisel kurallardir. Ayrica boyle
ilging iligkisel kurallarin giiven degerlerini hesaplamak igin yalnizca kapali sik kalem
kiimelerinin destek degerlerine gerek vardir. Oregin cf -> ad ve a -> cdf elde etmek igin

sadece acdf, cf ve a’nin destek degerlerini bilmemize gerek vardur.

Simdi kapali sik kalem kiimeleri iizerindeki tiim iliskisel kurallari elde edelim. Her kural x ->
y (destek, giiven) bi¢iminde gériiniir. Burada x ve y kalemlerdir. Kapali sik kalem kiimesi,
acdf kapali sik kalem kiimesi olarak yalmizca 2 alt kiimeye sahiptir. Bunlar a ve cf'dir.
Buradan da iki iligkisel kural elde edilir: cf -> ad (2, %50) ve a -> cdf (2,%67).
Diger dordii sunlardir : e -> cf (3, %75), cf -> e (3, %75), e ->a (2, %50), a ->e (2, %67).

Kapali sik kalem kiimelerinin tiimiiniin biiyiik veritabanlarindan bulunmasina kapali sik
kalem kiimelerinin bulunmasi problemi denir. Kapali sik kalem kiimelerinin madenciligindeki

tekniklerden 6nce kapali sik kalem kiimelerinin bir 6zelligi anlatilacaktir:

Olgu: X ve Y iki kalem kiimesi ve destek(X) = destek(Y) olsun. Eger Y X ise Y kapali bir

kalem kiimesi olmaz.
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TDB

cefad
ea
cef

cfad

cef

f-liste: <c:4. e:4. f:4. a:3. d:2>

d-durum DB (d:2) a-durum DB (a:3) f-durum DB (f:4) e-durum DB (e:4)
cefa cef ce:3 c:3
cfa e c Cikti: F.C.l: e:4
Cikti:F.C.1.: cfad:2 of Cikti: F.C.1.:cf:4. cef:3
Cikti: F.C.I.: a:3

ea-durum DB (ea:2)

&
Cikti: F.C.l.: ea:2

Sekil 4.6 Closet kullanilarak kapali sik kalem kiimelerini madenleme (F.C.I olarak kisaltilir)
(J.Pei,J.Han,R.Ma0,2000)

4.2.4.3 Kapah Sik Kalem Kiimelerinin Madenciligi

Kapali sik kalem kiimelerinin madenlenmesi islemi drnek 4.4 tizerinde anlatilacaktir:

Ornek 4.4: Bu ornekte ¢izelge 4.9°da verilen ve minimum_destek = 2 olan TDB islem veri
tabani igin kapali sik kalem kiimelerinin medenciliginde kullanilan pargala ve al metodu

anlatilacaktir.Bu metodun adimlari sirasiyla soyledir:

» Sik Kalem Kiimelerinin Bulunmasi: Sik kalem kiimelerini bulmak ve f liste olarak
adlandinlan (f liste = <c: 4, e: 4, f: 4, a:3, d: 2>; burada kalemler destek miktarlarinin
azalmasi yoniinde siralanmigtir ve “:” sonrasinda gelen rakamlar kalemlerin destek
degerlerini gostermektedir) genel sik kalem kiimelerinin listesini elde etmek i¢in TDB

taranir. Daha kolay anlasilmas i¢in her islemdeki sik kalem kiimeleri f liste’deki siraya
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gore Sekil 4.6’da listelenmistir ve b gibi tiim sik olmayan kalemler atlanmistir. Ornegin

abe, ea olarak gosterilmistir.

» Bolme Arama Alani: Tim kapali sik kalem kiimeleri f liste iizerinde temellenen bes

ortiismeyen alt kiimeye béliinebilir.Bunlar;

* d kalemini igerenler,

* a’yiigeren fakat d’yi icermeyenler,

* f’yiigeren fakat ne a ne de d’yi igerenler,
* ¢’yiigeren fakat f,a,d’yi igeremeyenler,

* yalnmizca c’yi igerenler.

Tiim alt kiimeler bulununca tiim sik kalem kiimelerinin tam kiimesi olusturulur.

» Kapah Sik Kalem Kiimelerinin Alt kiimelerinin Bulunmasi: Kapali sik

kalem

kiimelerinin alt kiimeleri uygun sartli veri tabanlari olusturularak yinelemeli olarak

madenlenir. Yukaridaki bes duruma ait sik kalem kiimeleri sunlardir;

(1) d igeren kapal sik kalem kiimelerinin bulunmasi: Yalnizca d igeren islemler
gereklidir. TDB|d olarak gosterilen d-sartli veri tabani d iceren tiim islemleri kapsar.
Bunlar: {cefa, cfa} dir. Bunlarda d her islemde oldugu i¢in tekrar gosterilmemistir.
d’nin destegi 2’dir. c,f,a kalemleri TDB|d’de iki kez tekrarlanmistir. Bu d’yi igeren her
islemin ayn1 zamanda c, f, a’y1 da igerdigi anlamina gelir. Ayrica e, TDB|d’de yalnizca
bir kere tekrarlandigi igin sik degildir. Bu nedenle cfad : 2 kapali sik kalem kiimesidir.
Bu kalem kiimesi TDB|d’deki tiim sik kalemlerini igerdigi i¢in TDB|d nin

madenlenmesi islemi sona erer.

(2) a’y1 iceren fakat d’yi icermeyen kapah sik kalem kiimelerinin bulunmas::
Benzer olarak a-sarth veri tabam1 TDBJa = {cef, e, cf} dir. d’yi igeren tiim kapali sik
kalem kiimeleri TDB|d’ de bulundugu igin her islemdeki d ihmal edilir. Destek(a) = 3

oldugu icin ve a-gartli veri tabanindaki her islemde olan higbir kalem olmadig: igin

sadece a:3 bir sik kalem kiimesidir.

a’y1 igeren fakat d’yi igermeyen, geri kalan kapali sik kalem kiimelerini bulmak i¢in
oteki a-sartli veritabanlarini tasarlamamiz gerekir. Once a-sartli veri tabanindaki sik
kalemlerin kiimesi yerel bir stk kalem listesi olan f liste, = <c :2, e:2, ¥

olusturur. Yerel sik olmayan kalem kiimeleri global f liste’de olsalar bile

Onemsenmezler.
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f liste,’ya gore a’y1 igerip d’yi igermeyen kapali sik kalem kiimeleri li¢ alt kiimeye

bdliinebilir:

* ave fyiigerip d’yi igermeyenler,
* ae’yiigerip d’yi igermeyenler,
* ac’yiigerip d, e veya f’yi icermeyenler.

Bunlar, sartli veritabanlarini olugturarak yinelemeli olarak madenlenebilir.

fa’min destek degeri, fa’'nin ve daha 6nceden bulunan bir kapali sik kalem kiimesinin
de siiper kiimesi olan cfad’inkine esittir. Bu sunu ifade eder: “fa’y1 i¢eren her islem
cfad’1 da icermelidir”. Bu nedenle fa’yi igerip d’yi icermeyen hig bir kapali sik kalem
kiimesi yoktur. Benzer olarak ca, cfad’in bir alt kiimesi oldugu igin ve destek (ca) =
destek(cfad) oldugundan ca’y igerip d, e veya f’yi igermeyen kapali sik kalem kiimesi

yoktur.

ea-sartli veri tabani, TDB|sa = {c} hi¢bir sik kalem kiimesi olusturamaz. Bu nedenle

ea : 2 kapali bir sik kalem kiimesi olabilir.

(3) Pyi igerip a ve d’yi icermeyen kapal sik kalem kiimelerinin bulunmasi: f-sartl
veri tabani, TDBJ¢ = {ce : 3, ¢} olup burada ce :3 ifadesi ce’nin ii¢ kere tekrarlandigini
gosterir. ¢, f-sartli veri tabanindaki her islemde olustugu i¢in ve cf ayni destek
degeriyle herhangi bir kapali sik kalem kiimesinin alt kiimesi olmadig: igin cf : 4
kapali bir sik kalem kiimesidir. fc’nin destek degeri de f ve ¢’ninkine esit oldugundan
(f ve ¢ her zaman birlikte olusur) c’yi igerip de f'yi igermeyen higbir kapali sik kalem
kiimesi yoktur. Ayrica cef : 3, bulunan herhangi bir kalem kiimesinin bir alt kiimesi

degildir, bu nedenle kapali bir sik kalem kiimesidir.

(4) e’yi igerip f, a ve d’yi icermeyen kapal sik kalem kiimelerinin bulunmasi:
Benzer olarak e-sarth veri tabani TDB|. = {c: 3} dir. Fakat ce kapali bir sik kalem
kiimesi degildir. Ciinkii ce, cef’in bir alt kiimesidir ve destek(ce) = destek(cef)’dir.

Ama e : 4 kapali bir sik kalem kiimesidir.

(5) Yalmizea ¢’yi iceren kapah sik kalem kiimelerinin bulunmasi: ¢ adiminda ¢’yi
icerip f igermeyen kapali sik kalem kiimelerinin olmadifini biliyoruz. Bu nedenle

sadece c’yi igeren kapali stk kalem kiimesi yoktur.

s (zetle Bulunan Kapah Sik Kalem Kiimelerinin Kiimesi: {acdf: 2, a

-3, ae:2,cf: 4, cef:3,e:4} dir (J.Pei,J.Han,R.Mao,2000).
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4.2.4.4 CLOSET Algoritmasi

Girdi: TDB islem veri tabani ve destek esik degeri mindestek.

Cikti: Kapali sik kalem kiimelerinin tam kiimesi.

Baglangi¢: Kapali sik kalem kiimelerinin kiimesi FCI olsun. FCI = @ olarak baslatilir.

¢ Sik kalem kiimelerinin bulunmasi: TDB islem veri tabani taranir, sik kalemlerin listesi

olan f liste hesaplanir.

e Kapal sik kalem kiimelerinin yinelemeli olarak madenlenmesi: CLOSET (&, TDB,

f liste, FCI) ¢agirilir.

Altprogram CLOSET (X, DB, f_liste, FCI)

Parametreler:

1. X: DB’nin bir X-sartl veri taban1 olmasi durumunda sik kalem kiimesine veya DB’nin
TDB olmasi durumunda @’ye karsilik gelir.

2. DB: Sartli veri tabaninin iglem veri tabani

3. f list: DB’nin sik kalem listesi

4. FCI: Onceden bulunan kapali sik kalem kiimelerinin kiimesi.

Metod:

&

Y, DB’nin her isleminde goriilen f listesi’ndeki kalemlerin kiimesi olsun. X U Y
ayni destek degeriyle, FCI’daki bazi kalem kiimelerinin uygun bir alt kiimesi

degilse FCI'ya eklenir.

DB i¢in FP-tree yapisi olusturulur. Onceden segilen kalemler harig tutulabilir.

Miimkiin olan kapal sik kalem kiimeleri segilir.

f listesi’nde kalan her kalem igin sarth veri tabani diizenlenir, ayn1 zamanda bu

sartl veritabanlari igin yerel sik kalem listeleri hesaplanir.

f listesi’nde kalan her i kalemi igin, sonuncusundan baglayarak CLOSET (iX,
DBIi, f listesi , FCI) ¢aginlir (eger ix, ayni destek sayisiyla onceden bulunan kapali
sik kalem kiimelerinin bir alt kiimesi degilse). Burada DB|i; DB ve uygun sik kalem

listesi olan f_listesi ile ilgisi olan i-garth veri tabanidir (J.Pei,J.Han,R.Ma0,2000).
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4.2.5 Partitioning

Partition algoritmasi Savasere et al. tarafindan Onerilmis olup tiim bilinen yaklasimlardan
farkli bir algoritmadir. Burada veri tabani, diisey veri tabam yapisi kullanilarak ana bellege
yiiklenir ve bir kalem kiimesinin destek degeri onun iki alt kiimesinin kapaklarin1 (covers)
kesistirerek hesaplanir. Daha 6zel olarak, her sik kalem igin, algoritma onun kapagim
kaydeder. Bir k-kalem kiimesi aday I'nin destegini hesaplamak igin (I, Apriori’deki gibi onun
iki alt kiimesi olan X veY’nin birlestirilmesiyle olusturulur) algoritma X ve Y’nin kapaklarini

kesistirir.

Elbette tiim kalemlerin kapaklarin1 kaydetmek, tiim veri tabaninin ana bellege yiiklenmesi
anlamina gelir. Biiyiik veritabanlari igin bu imkansiz olabilir. Bu nedenle Partition algoritmasi
su yolu dener: “Veri tabani bir ¢ok ayrik pargaya béliiniir ve algoritma her parga i¢in onda sik
olan tiim kalem kiimelerini olugturur. Veri tabaninin pargalari, her biri ana bellege kendisi

sigacak sekilde segilir.”

Algoritma her parganin tiim sik kalem kiimelerini birlestirir. Bu, biitiin veri tabaninin
lizerinden elde edilen tiim sik kalem kiimelerinin bir siiper kiimesinde sonlanir, ama biitiin
veri tabaninda sik olan bir kalem kiimesi bu pargalardan birinde sik olmak zorundadir.
Ozaman tiim kalem kiimelerinin gercek destek degerleri, veri tabaninin ikinci bir kez
taranmasi esnasinda hesaplanir. Tekrar, her par¢a diisey veri tabani yapisini kullanarak ana
bellege okunur ve her kalem kiimesinin destek degeri, bu kalem kiimesinde bulunan tiim

kalemlerin kapaklarini kesistirerek hesaplanir. Partition algoritmasi agagida verilmistir.
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Cizelge 4.10 Partition — Yerel Kalem kiimesi Madenleme

Input: D, o

Output: F(D, o)

1: Compute F1 and store with every frequent item its cover

2:k=2

3: while Fk—1 # {} do

4: Fk = {}

5 forall X, Y € Fk-1,X[i]=Y [i] for ] <i<k-2,and X[k — 1] <Y [k — 1] do
6: I={X[1],.. Xlk=11 Y =]
5 if VI c1:J e Fk—1 then

8: I.cover := X.cover N Y.cover
9: if |L.cover| > o then

10: Fk:=FkuUl

11: end if

12: end if

13 end for

14: k++

15: end while

Cizelge 4.11 Partition

Input: D, o

Output: F(D, o)

1: Partition D in D1, ...,Dn

2:// Find all local frequent itemsets
3:forl <p<ndo

Compute Cp := F(Dp, [orel - |Dpﬂ )
: end for

: // Merge all local frequent itemsets

: Cglobal :=Ul<p=n C p

: // Compute actual support of all itemsets
9:for1 <p<ndo

10:  Generate cover of each item in Dp
11:  forall I € Cglobal do

i Lsupport := Lsupport + [I[|1[].cover N - - - ~ I[[I|].cover|
13:  end for
14: end for

15: // Extract all global frequent itemsets
16: F := {I e Cglobal | L.support > ¢}
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Her ne kadar tiim kalemlerin kapaklari ana bellege yiiklenebilse de, her parca igin tiim yerel
sik kalem kiimelerinin olusturulmasi esnasinda, tiim yerel aday k-kalem kiimelerin kapaklar
ana bellege yliklenemeyebilir. Ayrica, algoritma biiyiik lgiide veri tabanimin heterojenligine
de baglhidir ve ¢ok sayida yerel sik kalem kiimeleri olusturarak performansta énemli dlgiide
azalmayla sonuglanabilir. Ama veri tabaninin tamami ana bellee sigarsa ve herhangi bir
iterasyondaki tiim kapaklarin toplam: ana bellegin sinirlarini agmazsa ozaman algoritma

Apriori’yi 6nemli 6l¢iide geger. Elbette bu, hizli kesisim tabanli mekanizmadan dolayidir.

4.2.6 Paralel iliskisel Kural Madenciligi Algoritmalar:

[liskisel kurallar1 paralel olarak bulmak igin hesaplama, haberlesme, bellek kullanimi,
senkronizasyon ve probleme 6zgii bilginin kullanimi gibi baz1 koordinasyon 6nlemlerini géz
oniinde bulundurmak gerekir. R.Agrawal ve J.C. Shafer tarafindan 1996 yilinda yayinlanan
“Parallel Mining of Association Rules” adli makalede paylasimi olmayan g¢oklu islemciler

iizerinde iliskisel kurallarin madenlenmesi i¢in 3 algoritma Snerilmigtir:

e Say1 Dagitim Algoritmasi
e Veri Dagitim Algoritmasi

e Aday Dagitim algoritmasi
Say1 dagitim algoritmasi, haberlesmeyi minimuma indirmeyi amaglar. Bu algoritma “gereksiz
hesaplamalarin paralelinde buna zit olarak haberlesmekten sakinan bos islemcilere” izin veren

basit bir prensip kullanir.

Veri Dagitim algoritmast, sistemin toplam ana belleginin daha etkili bir sekilde kullaniimasini
saglar. Bu algoritmada her islemci birbirini dislayan adaylan sayar. Boylece islemcilerin
sayisi arttirilirsa ¢ok biiyiik miktarda aday bir gegiste sayilabilir. Bu algoritmanin dezavantaj

her islemcinin kendi yerel verisini her gegiste diger tiim islemcilere yayinlamasi gerektigidir.

Aday dagitim algoritmasi, her iki veri ve adaylart her islemcinin bagimsizca igleyebilecegi bir

sekilde boliimlere ayirir.

J.S. Park, M.S. Chen ve P.S. Yu tarafindan 1995 yilinda yayilanan “Efficient Hash-Based
Algorithm for Mining Association Rules” adli makelede Onerilen PDM algoritmasi DHP
algoritmasini paralellestirmeye ¢aligir. Her diigiim global olarak sik olan kalem kiimelerini,
onlarin destek degerlerini aday kiimelerininkiyle degistirerek sayar. HDA teknigini
uygulamak igin tiim dtigiimler HDA sonuglarini yayinlamalhdir. Tiim HDA demetleri arasinda

sadece toplam sayist bir esik degerinden biiyiik olanlar demet say1 degisimi igin segilirler,
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boylece tim demetler yayinlanmak zorunda kalinmaz. Paralel iliskisel kural madenciligi igin
iki algoritma daha vardir; biri akilli veri dagitim algoritmasi ve digeri Hybrid dagitim
algoritmasidir. Akilli veri dagitimi algoritmas: paralel bilgisayarlarin toplam bellek alanini
akilli aday bolimleme plani kullanarak etkili bir sekilde kullanir. Ayrica veriyi islemciler
arasinda tagimak igin etkili bir haberlesme mekanizmasi kullanir. Hybrid dagitim algoritmast,
iyi yiik dengesini siirdiirmek i¢in aday kiimesini dinamik olarak béliimler. Diger bir algoritma
DMA (Iligkisel kurallarin  dagitilmis  madenciligi), iliskisel kurallan dagitilmig
veritabanlarinda madenlemek i¢in Onerilir. DMA az sayida bir aday kiimesi olusturur ve her
aday kiimesi i¢in destek sayimi degisimi igin yalnizca O(n) mesaj gerektirir. Burada n dagitik
bir veri tabanindaki alanlarin sayisidir. T.Shintani ve M. Kitsuregawa tarafindan 1998 yilinda
yayinlanan “Parallel Mining Algorithms for Generalized Association Rules with Classfication
Hierarchy” adli makalede simif hiyerarsili iligkisel kurallari madenlemek igin paralel bir
algoritma Onerilmistir. Bu algoritmada miimkiin bellek alani, sik¢a olusan aday kalem
kiimelerini belirleyerek ve onlar1 tiim islemciler tizerine kopyalayarak tiimden kullanilir.
Ger¢i sik kalem kiimeleri higbir haberlesme olmaksizin yerel olarak islenebilir. Boylece

islemciler arasindaki yiik fazlaligim etkili olarak azaltir [4].

4.3 Algoritmalarin Deneysel Olarak Karsilagtirilmasi Ornekleri
Literatiirde, iliskisel kural madenciligi alaninda birgok algoritmanin karsilagtirma ¢aligmalari
yapilmistir. Bu kargilagtirmalar farkl tiirlerdeki algoritmalar arasinda olabildigi gibi Apriori

temelli algoritmalar arasinda da yapilmustir. Oncelikle farkli tiirde algoritmalar igin yapilan

calismalardan 6rnekler verelim:
Farkh Tiirde Algoritmalar Arasinda Yapilan Karsilastirma Ornekleri:

Ornekd4.5 ilk omek olarak asagida yazarlari verilen algoritmalar arasinda yapilan

karsilastirma ornekleri verilecektir.

e Apriori: C. Borgelt’un uygulamasi
e Charm: M. Zaki
e FP-growth: J. Han’nin aragtirma gurubu

e Closet: J. Han’nin aragtirma gurubu

Bu kargilastirma caligmast i¢in gizelge 4.12°de  &zellikleri anlatilan dort veri kiimesi

kullanilmustir:
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Cizelge 4.12 Ornek 4.5°de verilen algoritmalarinin karsilastirlmasinda kullanilan verilerin

Ozellikleri
Islem |Farkli Maksimum |Ortalama
Sayisi o : :
Uriinler |Islem Boyu |Islem Boyu
BMS-WebView-1 {59,602 |497 267 2.5
BMS-WebView-2 | 77,512 | 3,340 161 5.0
IBM-Artificial 100,000 | 870 29 10.1
BMS-POS 515,597 | 1,657 164 6.5

Asagidaki grafikler daha 6nce yapilan kargilagtirma ¢alismalarinin sonuglarim géstermektedir:
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Sekil 4.7 IBM-Artificial verisinde sik kalem kiimesi iireten algoritmalarin galigma siireleri
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Sekil 4.8 BMS-POS verisinde sik kalem kiimesi tireten algoritmalarin ¢aligsma siireleri
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Sekil 4.9 BMS-WebView-1"de sik kalem kiimesi tireten algoritmalarin ¢alisma siireleri
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Sekil 4.10 BMS-WebView-2 verisinde sik kalem kiimesi {ireten algoritmalarin ¢alisma
stireleri (Zheng,Kohavi,Mason,2000)

Ornek 4.6: Burada Apriori benzeri algortimalar i¢in yapilan karsilastirma Srneklerine yer

verilecektir. Kullanilan veri kaynaklar ¢izelge 4.13"de gosterilmistir:

Cizelge 4.13 Ornek 4.6’ya ait karsilagtirma isleminde kullanilan verilerin 6zellikleri

[slem | MegaByte Olarak Ortalama Sik kalem ~ Ortalama

Sayisi Biiytikligi kiimeleri Boyutu Islem Boyutu
T5.12.D100K 100K 24 2 5
T10.12.D100K | 100K 4,4 2 10
T10.14.D100K | 100K 4.4 4 10
T20.12.D100K | 100K 8.4 2 20
T20.14.D100K | 100K 8.4 4 20
T20.16.D100K | 100K 8.4 6 20
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Sekil 4.11°de on bir farkli veri gruplarina gére farkli iliskisel kural algoritmalarinin

karsilagtirma 6rnekleri verilmistir:
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Sekil 4.11 (a) T5.12.D100K verisine ait karsilastirma grafigi
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Sekil 4.11 (b) T10.12.D100K verisine ait kargilagtirma grafigi
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Sekil 4.11 (c) T10.12.D100K verisine ait karsilagtirma grafigi
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Sekil 4.11 (d) T10.I4.D100K verisine ait karsilagtirma grafigi

T20.14.DI00OK

209

AprioriT d
Apro

Time (sec)

Sekil 4.11 (e) T20.14.D100K verisine ait kargilagtirma grafigi
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Sekil 4.11 (f) T20.16.D100K verisine ait karsilastirma grafigi

Sekil 4.11 Farkli veri gruplarina gore farkl iligkisel kural algoritmalarinin karsilagtirma
ornekleri (J.Hipp, U.Giintzer, G.Nakhaeizadeh, 2000)
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5. APRIORI TEMELLI ALGORITMALARIN GERCEKLESTIRILEN
UYGULAMALARA GORE KARSILASTIRILMASI

Bu tez ¢alismasi, Apriori temelli iligkisel kural madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi ve
birbirleriyle farkli agilardan karsilagtirilmasim kapsamaktadir. Bu g¢alismada incelenen ve
kiyaslanan algoritmalar Apriori, AprioriTid, AprioriHybrid ve DHP algoritmalaridir. Bu
algoritmalar benzer veri yapilar, farkli sik kalem kiimesi olusturma ydntemleri kullanirlar.
Burada asil arastirma konusu, tiim kural madenciligi algoritmalarinin birbirinden farki olan
cas sayma iglemidir. Ciinkii kural {iretme prosediirii biitlin algoritmalar i¢in ortaktir. Cas; sik
kalem kiimelerini ifade eder. Ornegin; A’nin farkli semboller kiimesi oldugunu diisiinelim.
A’nin herhangi bir alt kiimesi, sembol isimlerinin sdzliikteki sirasina gore siralanmig bir diziyi
ifade edebilir. Ornegin {a,c} ve {c,a}, {a,b,c} kiimesine ait aym alt kiimeleri ifade eder ve ac

dizisi olarak ifade edilir. Bu dizi cas olarak tanimlanir.

5.1 Apriori Temelli Algoritmalarin Yapisinin Incelenmesi

Genel bir A=B iliskisel kural i¢in daha 6nce ayrintili olarak anlatilan destek ve giiven

degerleri hesaplanir. Bunlar;

e destek s: P(AUB)
e giiven c: P(B|A)

ifadeleridir. iliskisel kural madenciligi asagidaki iki temel adimdan olusur:

e Sik kalem kiimelerini bulma: Bir sik kalem kiimesinin alt kiimesi de siktir. Ornegin,

{AB} sik ise, hem {A} hem de {B} sik olmalidir. Iteratif olarak birli, ikili, iglii

kiimeleri bulunur.
e Sik kalem kiimeleri kullanilarak iliskisel kurallar tiretme.

iliskisel kural madenciliginin tim performans: asil olarak ilk adimda belirlenir. Stk kalem
kiimelerinin belirlenmesinden sonra iliskisel kurallar kolayca belirlenir. Bu amagla kullanilan
birgok metod vardir. Ama en temel metod Apriori algoritmasidir. Apriori’nin tiirleri olan
AprioriTID ve AprioriHybrid algoritmalari ile Apriori’ye benzer DHP algoritmasinin asil
performanslart da ilk adimi gergeklestirmelerine baghdir. Bu nedenle bu g¢aligmada her
algoritmanin yukaridaki ilk adimi nasil uyguladiklar1 incelenip buna gore kargilagtirmalar:

yapilmigtir. Daha sonra tim bu algoritmalar tarafindan ortak olarak kullanilan, sik kalem

kiimelerinden iliskisel kural {iretme algoritmasi uygulanmigtir.
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5.1.1 AIS
AIS (Agrawal,Imielinski,Swami,1993), 2*°daki cas'lar1 genisleterek en hizli sekilde sayar.

L[i] i’'nci adimda bulunan o-sik cas'larin kiimesi olmak iizere algoritma énce 1-cas'larin

kiimesi olan L[1] < A ile baslar ve ardindan L[q] = & olan bir q adimina kadar
e L[2]cL[l]xA,.,L[i]cL[i-1]xA

ifadesini hesaplar. Her adimda L[i]’deki her s cas’tn1 L[i-1]’deki bir u cas’indan, u’yu A’daki
bir 6zellikle genisleterek (s = u.a ve a > A[i-1]) elde eder. Elde edilen s bir o-sik kalem
kiimesidir. Prosediir tarafindan iiretilen her u cas’1 bir sayag ile birlikte iiretilir. Bu prosediir
sayacin degerini sifirlayan init_count(u), arttiran increment count(u) ve geri ddndiiren

get_count(u) olmak iizere ii¢ fonksiyon kullanir. AIS algoritmasi Cizelge 5.1’deki gibi ¢alisir.

Cizelge 5.1 AIS algoritmasi (Adamo,2000)

1 SetofCass L[N];/N yigin boyutudur.
2 L[1] = {o-sik 1-cas};

3. For (inti=2; L[i-1] = {}; i++) {

4. SetofCass C = {};

- 5 for all transactions (r,s) in D such that [s|>=1i
6. for all cass u in L[i-1]

y if (u <s)

8. for all cass u.a such that a> A[i-1]
9. if (u.a <=s)

10. if (u.a isin C)

11. increment_count (u.a);
12. else {

13: C=Cu {u.a};

14. init_count (u.a);

15. }

16. L[i] = {};

7 For all cassu in C {

18. if (get_count (u) >=0c )

19. L[i] = NL[i] U {u};

20. }

27

5.1.2 SETM
SETM (Houtsma,Swami,1995) o-sik cas’larin hesaplanmasinda SQL kullaniimasi amaciyla

tasarlanmustir. Adaylar olusturmak igin standart birlestirme islemini kullanmak iizere, SETM
cas olusturma islemini sayma isleminden ayirir. Ama, SETM esas olarak AIS’den ¢ok farkli

degildir: L[i]’deki cas’lar L[i-1]’deki miimkiin olan tiim cas’larin yeni eklerle
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birlestirilmesiyle elde edilir. Bu nedenle SETM burada detayli olarak anlatilmamustir

(J.Adamo,2001).

5.1.3 Apriori Algoritmasi

lligkisel kural tammi igin en iyi bilinen algoritmalar arasinda Apriori yer almaktadir. Bu
algoritma her sik kalem kiimesinin herhangi bir alt kiimesinin yine bir sik kalem kiimesi
oldugu prensibine dayanir. Tiim Apriori temelli algoritmalar gibi birinci adimda sik kalem
kiimelerinin belirlenmesi, ikinci adimda da bu sik kalem kiimelerinden iliskisel kurallar

tiretilmesi iglemlerini yapar.

5.1.3.1 Sik Kalem Kiimelerinin Madenlenmesi (Temel Adim)

Asagida Apriori algoritmasinin temel adimlari bulunmaktadir. Algoritmanin ilk adiminda sik
1-kalem kiimeleri (L1) belirlenir. Bir sonraki gegiste (k’nci gegis) iki evre s6z konusudur.
Once apriori-gen fonksiyonu kullanilarak Cy aday kalem kiimelerini olusturmak amaciyla (k-
1)’nci gegiste sik Ly.; kalem kiimeleri bulunur. Daha sonra veri tabam taranir ve Cy’daki
adaylarin destek degerleri hesaplanir. Bu hesaplamanin hizli yapilabilmesi igin verilen bir t

isleminde bulunan Cy adaylar etkili bir sekilde belirlenmelidir.

Algoritma asagidaki adimlar1 gergeklestirir:
e Once L1 bulunur (L1: birli sik kalem kiimeleri).
e Buradan C2 olugturulur (C2: ikili aday kalem kiimeleri).
e (C2’den L2 ikili sik kalem kiimeleri bulunur.
e L2°den C3 iiglii aday kalem kiimeleri bulunur.

e (3’den L3 iiglii sik kalem kiimeleri....[5]
Apriori once L[1]deki o-sik 1-cas kiimelerini olusturur (Cas, sup(s)>c sart1 saglandig1 zaman
o-sik olarak ifade edilir. Burada o, kullanic1 tanimh esik degeridir). Ardindan, her i gegisinde

C olarak gosterilen bir HDA agacindaki tiim i-cas adaylart olusturulup, veri tabani taranir.

Baoylece cas adayinin destek degeri hesaplanur.

Ik islemde (generate candidates prosediirii) L[i-1]’de bulunan (i-1)-cas’larin miimkiin olan
tiim yollarla birlestirilmesiyle i-cas aday kalem kiimeleri elde edilir ve ardindan olusturulan i-

cas’lardan tiim (i-1)-alt kalem kiimeleri L[i-1]’de bulunanlar C adli HDA tablosuna
yerlestirilir.

Ikinci islemde, veri tabani taranir ve tim (r,s) islemleri i¢in, s’nin C HDA tablosunda bulunan



tiim alt kalem kiimelerinin sayaci arttirilir (procedure count_candidates). Bu igslem C’nin bir
HDA tablosu yapisinda olmasi nedeniyle daha etkin olur. C’de olusturulan tiim u kalem
kiimeleri bir saya¢ (counter) ile yaratilir. Asagidaki prosediirlerde sayaci sifirlayan

init_count(u), arttiran increment count(u) ve geri dondiiren get count(u) olmak iizere iig
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temel fonksiyon mevcuttur.

Sayma siirecinin ardindan algoritma en sonunda C’de o-sik bulunan tiim kalem kiimelerini

L[i]’ye yerlestirir. Tiim sayim siireci, bir t adiminda L[t] bos oldugunda tamamlanur.

Cizelge 5.2 Apriori algoritmas: (Adamo, 2000)

Pk p—
ok

st
W

byl gl B Tt otloall gl

SetofCass L[N]; //N yigin boyudur.
L[1]={ o-frequent 1-cass};
for(int i=2;L[i-1]!={};i++) {
CandTablePtr C=generate candidates(L[i-1]);
for all transactions (r,s) in D such that [s|>=i
count_candidates(C,s, 1,1);
L[i]={};
forall cass u in C {
if (get_count(u)>= o)
L[i]=L[i] U {u};
}

delete C;
}

5.1.3.2 Aday Kalem Kiimeleri Olusturma Adimi

Aday kalem kiimeleri olusturma prosediirii ¢izelge 5.3°de verilmistir.

Cizelge 5.3 Apriori-aday kalem kiimesi olusturma prosediirii (Adamo, 2000)

#
2
3
4
S
6
7
8
9

CandTablePtr generate candidates(SetofCass L) {
CandTablePtr C=new CandTable[CandTableSize];
leti-1 be the length of cass found inL;
for all pairs (s.a,s.b) in L2 such that a<b {
u=s.a.b;
if (all (i-1)-subcass of u are in L)
insert(C,u,1);

}

return C;

10. )
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Cizelge 5.3’de gegen CandTableSize bir sabittir. Son prosediir, C olarak gosterilen HDA
tablosu agacina cas’larin yinelemeli olarak eklenmesini saglayan, ¢izelge 5.4’deki Apriori-

aday kalem kiimelerini ekleme prosediiriidiir.

HDA tablolarinin her girisi bir bayrak (flag) ve bir géstergeden (pointer) olusan iki veri
iiyesine sahip bir yap1 igerir. Bayrak, yaprak (leaf) ve diigiim (node) olmak iizere iki degere
sahip olabilir. Bayrak degerine bagh olarak gosterge de bir yaprak veya bir diigiim (6rnegin
bir HDA tabloyu gésteren gosterge) gostergesidir.

Her giris bayrak degeri yaprak ve gosterge degeri de NULL olarak yaratilir. Bir yaprak bir cas
listesi ve listenin o andaki boyutu olmak {izere iki veri {iyesine sahiptir. Bu da bos liste ve 0
degerleriyle yaratilir. LeafSize 6nceden tamimlanmis bir sabit olup yapraklardaki listelerin

olabilecek en biiyiik boyutunu gésterir.

C olarak gosterilen HDA agag yapisina bir s cas’inin eklenmesi isleminde, h olarak gosterilen
HDA fonksiyonu kullanilarak s cas’i birinci derinlikteki HDA tablosundan (root table)
baslanarak yinelemeli olarak C’yi olusturan HDA tablolarda aranir. Ornegin int h(Attribute
a) fonsiyon ¢agrisi a semboliine ait ekleme rankini dondiiriir. Herhangi bir j dongiisiinde,
HDA islemi s’nin j’ninci semboliine yapilir. get_attribute(Cas s,intk) fonksiyonu s’nin
k’ninc1 semboliinii dondiiriir. Yinelemeli inis bir yapraga ulasildig1 veya yeni bir yapragin
yaratilabilecegi en yakin j derinliginde sonlanir ve s eklenir. s’nin eklenmesi ona atanan
sayacin yaratilip sifirlanmasina neden olur. Eger liste, eklemenin iistiine tagarsa C’de yeni bir
(j+1) derinlikli HDA tablosu yaratihir. Uygun giristeki bayrak ve gosterge bagslangigta
sifirflanir. s cas’t ve ayni zamanda listenin tiim elemanlar1 (j+1)'nci sembollerine gore

adreslenerek yaratilan yeni tabloya yeniden eklenirler ve dnceki liste silinir.
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Cizelge 5.4 Apriori-aday kalem kiimelerini ekleme prosediirii (Adamo, 2000)

5 void insert (CandTablePtr hash_table_ptr, Cas s, int depth) {
2 int rank=h(get_attribute(s,depth));
3. if (hash_table_ptr[rank].type==Leaf) {
4. LeafPtr leaf ptr=hash_table_ptr[rank].ptr;
3. if(leaf ptr==NULL) {
6. leaf ptr=new Leaf (LeafSize);
; 5 hash_table_ptr[rank].ptr=leaf ptr;
8. append s to leaf ptr->list;
9. telse {
10. if (Leaf ptr->size<LeafSize)
11. append s to leaf ptr->list;
12. else {
13. if (level==s|)
14. handle_insertion_anomaly(leaf ptr,s);
15. else {
16. hash_table ptr[rank].flag=Node;
¥ 8 hash_table ptr[rank].ptr=new CandTable[CandTableSize];
18. for all cass u in leaf ptr->list
19. insert (hash_table ptr[rank].ptr,u,depth+1);
20. delete Leaf ptr->list;
P4 & insert (hash_table ptr[rank].ptr,s,depth+1);
22 }
% & }
24, }
. else
26. insert (hash_table ptr[rank].ptr,s,depth+1);
P 3 JES |
Ornek 5.1:

A veri tabani [a,t] arahinda bir alfabenin elemanlarindan olugsmaktadir. CandTableSize ve
LeafSize sirasiyla 5 ve 2 olarak verilmistir. h HDA fonksiyonu “attiribute rank mod 5"
(attribute rank’lar1 1°den baglar) dondiiriir ve HDA agacinin su andaki durumunun Sekil 5.1

(a)’deki gibi oldugu varsayilsin.

0 1 2 3 4
| {ef} | {ab,ad} | | {cf,hk} l l
@ 0 1 2 3 e
(5 T | | |
by 1 2 3 4
([ mnwe i -

Sekil 5.1 HDA agacu: (a) simdiki durum (b) yeni durum (Adamo, 2000)
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Yeni ch cas’1 eklendikten sonra, HDA agacinin yeni durumu Sekil 5.1 (b)’deki gibi olur.

Cizelge 5.5 Apriori’nin aday kalem kiimesi olugturma prosediiriiyle olusturulan cas’larin veri
tabanindan hizli bir gekilde sayilmasini saglar. Bu fonksiyon bir énceki fonksiyonun iirettigi

C olarak gosterilen HDA agag yapisimi kullanur.

Cizelge 5.5 Apriori-aday kalemlerini sayma prosediirii (Adamo, 2000)

1. void count_candidates (CandTablePtr hash_table ptr, Cas s, int start, int i) {
2. for( int j=start;j<=[s|-i+1;j++) {

3. int rank= h (get_attiribute(s,j));

4. if (hash_table ptr[rank].type==Leaf) {

s LeafPtr leaf ptr=hash_table ptr[rank].ptr;

6. if (leaf ptr '=NULL)

% for all cass u in leaf ptr->list

8. if (u<=s)

9. increment_count (u);

10. Jelse

11. count_candidates (hash_table ptr, s, j+1, i-1);

12. // (s,j+1) s’nin (j+1)’nci semboliinden baglayan kuyrugunu gosterir.
§3. }

M)

count_candidates fonksiyonu su sekilde ¢alisir: s; D veri tabanininda su anda incelenmekte
olan islem olmak iizere s cas’1 ve onun tiim alt kalem kiimeleri (subcas) C’yi olusturan HDA
tablolara adreslenir. Bu islem C’de birinci derinlikteki tablodan baglanarak yinelemeli olarak
yapilir. Yinelemeli inisin herhangi bir seviyesinde HDA islemi, inigin bir o6nceki
seviyesindeki iizerinde HDA yapilmig olan sembolii takip eden diger tiim sembollere
uygulanir. Her yinelemeli inig bir yapraga ulagildiginda sonlanir. O zaman yapraktaki s'nin

alt kalem kiimeleri olan tiim kalem kiimelerinin sayisi arttirilir (Adamo, 2000).

Ornek 5.2:

Burada, 6rnek 5.1'deki HDA agag yapisi kullamilarak gizelge5.5'deki prosedir, s = cef,
start=1 ve i=2 degerleriyle uygulanacaktir. Ik gagrista, j'nin degeri [1,2] arasindadir. Buna
uygun semboller (6rnegin, ¢ ve e) kok tablosunun iiglinci ve sifirinct giriglerine sirasiyla
eklenir. Sifirinci girigin gostergesi bir ef cas’u igeren bir yapragy gosterir. ef, cef’in bir alt
kalem kiimesi oldugu igin sayaci bir attrthr, KOk tablosunun tigiincli giriginin gdstergesi de

yeni bir HDA tablosunu gosterir. O zaman count_candidates fonksiyonu s=cef, start=2 vr i=1
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degerleri ile yinelemeli olarak ¢aligir. Su andaki seviyede j, [2,3] araligindadir. Buna uygun

semboller (6rnegin, e ve f), yeni tablonun sirasiyla sifirinci ve birinci girislerine adreslenir.

.....

giris cf ve hk kalem kiimelerini igeren bir yapraga yonlenir. cf, cef’in bir alt kalem kiimesi
oldugu i¢in sayaci bir arttirilir. Bu 6mek sekil 5.1 iizerinde daha anlasilir bir sekilde

goriilebilir.

5.1.3.3 Aday Kalem Kiimesi Olusturma Ornekleri
Aday kalem kiimeleri bir dnceki adimda belirlenen sik kalem kiimelerinden belirlenir.
Ornegin tiglii stk kalemlerinden (0r: L3={abc, abd, acd, ace, bed}) 4-lii aday kalemler (6r:

C4={abcd}) olusturulmas: iki adimda gergeklesir. Bunlar;

* Kendisiyle birlestirme adimi: L3 * L3. Ornegin, abc ve abd den abcd veya acd

ve ace den acde elde edilmesi.
e Kisaltma adimi: Ornegin, acde atilir giinkii ade L3’ iin iginde degildir.
Ornek 5.3 [6]:
Cizelge 5.6’daki 6rnek veri tabaninda 9 islem mevcuttur.

e Minimum iglem destek sayisi =2
e Minimum_destek =2/9 =% 22
e Minimum_giiven = % 70

olarak kabul edilmistir.

Cizelge 5.6 Ornek 5.3’de kullanilan veri tabani 6rnegi

Kalem ID’lerinin TID listesi
T100 $25

T200 24

T300 23

T400 124

T500 13

T600 23

T700 13

T800 TR

T900 25
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Algoritmanin 1. iterasyonu :

C1: kalem kiimesi destek sayis1  L1:kalem-kiimesi destek sayisi

1 6 1 6

2 7 2 7

3 6 - 3 6 >

4 2 4 2

5 2 5 2

C2:L1 * L1, kalem kiimesi destek_sayisi L2 kalem-kiimesi destek sayisi

- 4 12 4
13 4 i -
14 1 -
13 2 3 4
23 4 24 2
24 2 - 25 2
25 2
34 0 L2: sik 2 li kalem kiimeler
35 1 C2’deki minimum destek sartin1 saglayan kalem
45 0 kiimeleri

Yukaridaki algoritma ¢aligtirilarak ornek 5.3 igin elde edilen sonuglar ¢izelge 5.7°de
verilmistir.

Cizelge 5.7 Ornek 5.3’de elde edilen sonuglar

C3: L2 join L2 [123],[125],[135],[234],[235],[245]

[1 2 3] un 2’li kalem | [1 2], [1 3], [2 3]. Biitiin 2’li kalem kiimeleri L2 nin igindedir
alt kiimeleri ve bu nedenle [1 2 3], L3 iin i¢inde yer alir.

[1 2 5]’in 2°li kalem alt | [1 2], [1 5], [2 5]. Biitiin 2°li kalem kiimeleri L2 icindedir ve
kiimeleri [125], L3 iginde yer alir.

[T 3 5)iim 2’li at|[1 3], [1 5], [3 5]. Burada [3 5], L2 icinde yer almaz ve
kiimeleri [1 25], L3’iin iginde yer alamaz.

[2 3 4)piin 2’li alt|[2 3], [2 4], [3 4].Burada [3 4], L2 icinde yer almaz .Bu
kiimeleri nedenle [2 3 4], L3 icinde yer alamaz.

[2 3 S5piim 2’li alt|[2 3], [2 5], [3 5].Burada [3 5], L2 nin iginde yer almaz. Bu
kiimeleri nedenle [2 35], L3 e alt olamaz

[2 4 5pin 2% alt|[2 4], [2 5], [4 5]Burada [4 5], L2’nin ve [2 4 5], L3’iin
kiimeleri icinde yer alamaz.

C3 Kisaltma (prining) isleminin ardindan [1 2 3], [1 2 5] olur.

L3 * L3 (join) L3 * L3 ile C4 olusturulur.6r: [1 2 3 5]. Bu arada [2 3 5], L3

iginde yoktur
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C4 ¢ Algoritma sonlanir.

5.1.3.4 Sik Kalem Kiimelerinden iliskisel Kurallar Uretme
Kuvvetli kurallar, minimum destek ve giiven sartim1 saglayan kurallardir. Minimum destek

sartini saglayan biitiin sik kalem kiimeleri i¢in, minimum giiven sartin1 da test etmek gerekir.

Giiven (A=B) =P(B | A): destek(AUB) (5.1)
destek(A)
Ornek 5.4:

Sik iirtin kiimesi olan [1 2 5] i¢in bos olmayan alt kiimeler [1 2], [1 5], [2 5], [1]. [2], [5] dir.
Aday iliskisel kurallar ise agagida listelenmistir:

o IAN25 conf: 2/4 = %50
o InS=l conf: 2/2 = %100
o 2A5=1 conf: 2/2 = %100
o 1IN conf: 2/6 = %33
o 21A5 conf: 2/7 = %29
o §1A conf: 2/2 = %100

Burada minimum destek %70 olarak kabul edilirse ikinci, iigiincii ve son kurallar kuvetlidir

(5]

5.1.4 En lyileleme (Optimizasyon)
Burada Apriori’den tiiretilen ve farkh yontemler kullanan AprioriTid ve AprioriHybrid

algoritmalar ayrintili olarak anlatilacaktir.

5.1.4.1 AprioriTid Algoritmasi
AprioriTid, Apriori’nin bir tiirii olup, destek miktarin1 hesaplamak igin tiim veri tabanini ilk

kez taradiktan sonra iistiinden ikinci kez gegmemeyi amaglar. Bu amagla counting base

olarak adlandirilan ek bir kiime kullanir.

Birinci adimda counting_base bir (r,S1) ¢iftinden olusur. r, D veri tabanindaki (r,s) isleminin

ilk elemanim ve S, de s’deki tiim dzelliklerin kiimesini gosterir.

i>1 adiminda, counting base bir (r,Si) ciftinden olusur. Burada r, D veri tabanindaki (r,s)
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isleminin sirasini ve S; asagida gosterildigi gibi s’den elde edilen bir kiimeyi gosterir. S;

asagidaki ozelligi tagiyan s’ye ait tiim i-alt kalem kiimelerini kapsar.

Ozellik: S;deki herhangi bir u, “u.ab” bi¢imindedir. Fakat u.a ve u.b, (r,S;.) islemindeki S;.;’e

ait olmalidir ve her iki u.a ve u.b o-sik (i-1)-cas olmalidir (i = 2 oldugunda u=2 olmaktadir).

Eger S; bos olursa o zaman counting_base kiimesinde hig (r,S;) ¢ifti olmaz. AprioriTid her
adimda Apriori’nin yaptif1 gibi yeni bir C aday kiimesi olusturur. Sonra destek degerlerini
hesaplamak iizere 6nceki adimda olusturulan counting_base kiimesi tiim D veri tabaninin
yerine kullanilir. Sayma islemi esnasinda, AprioriTid aym zamanda o adimla iliskili
counting_base kiimesini de olusturur. Counting base kiimesini kullanmak dogrudur. Ciinkii
herhangi bir r i¢in S kiimesinden i-cas’inin yukardaki 6zelligi artik saglamamasi durumu
hari¢, eksilmesi miimkiin degildir. Yukardaki ozelligi saglamayan adaylar o-sik

olamayacagindan igleme alinmazlar.

Cizelge 5.8 AprioriTid algoritmas: (Adamo, 2000)

1. L[N]; //' N yigin boyutudur.

SetofCass L[1]={o-sik 1-cas};
Counting_base counting_base[2];
int bin=0; // counting_base’in dontisiim indeksi
counting_base[bin] = {(r,S) |(r,s) € D ve S, s’deki 6zelliklerin kiimesidir};
for (int i = 2; L[i-1] !={}; i++) {

SetofCass C = generate candidates (L[i-1]);

// C’deki her u, u.ab bi¢imindedir ve her iki u.a ve u.b L[i-1]’in i¢indedir.

int previous_bin = bin;
10. bin=(bin+ 1) % 2;
11. counting base[bin] = {};
12. for all cass u in C
13. init_count(u);
14. for all (r,S) in counting_base[previous_bin] {

15. SetofCass S’ = {};
16.  for all cassu in C such that u==u.ab and both u.a and u.b are in S {

i ool Al bl

17. S’=8"u {u};

18. increment_count(u);

19.. 3}

20. //S” igindeki her u, u.ab big¢imindedir ve

ok // her iki u.a ve u.b eszamanl olarak L[i-1] ve S’nin igindedir.
22. if(S’!={})

29 counting_base[bin] = counting_base[bin] U {(r,S’)};

24. }

25. L[i]={};

26. for all cass u in C
27.  if(get_count(u) >=0)
28. L[i]=L[i] v {u};
29. }
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Cizelge 5.9 Aday Olusturma Prosediirii (Adamo, 2000)

1. SetofCass generate_ candidates (SetofCass L) {
2. SetofCass C;

3. let i-1 be the length of cass found in L;
4. for all pairs (s.a,s.b) in L2 such that a<b {

. % u=s.a.b;

6. if (all (i-1)-subcass of u is in L)

1 C=Cuu

R

9. retun C;

10. }

Algoritmay1 daha basit hale getirmek i¢in burada kullamlan aday olusturma prosediiri,
Apriori’ninkine gore daha basit bir yontem kullanir. Bu prosediir geriye bir HDA agac1 yerine

bir kiime dondiirtir.
Ornek 5.5: D veri tabani asagidaki islemlerin kiimesinden olusmaktadir:
e {(lacd), (2,bce), (3,abce), (4,be) }

Destek orani esik degeri o = 2 / 4 verilmigtir. AprioriTid algoritmasi bu veriye uygulanirsa

asagidaki kiimeler olusacaktir.

1.Adim
counting_base = { (1,{a,c,d}), L[1] = {a,b,c.e}
(2,{b,c.e}),
(3,{a,b,c.e}),
(4,{b.e})
}
2.Adim v
C = {ab,ac,ae,bc,be,ce}
counting_base = { (1,{ac}), v
(2,{bc,be,ce}), L[2] = {ac,bc,be,ce}
(3.{ab,ac,ae,bc,be,ce}),
(4,{be})
} v
3. Adim l C = {bce}

counting_base = { (2,bce),
(3,{bce} L[3] = {bce}
}

Sekil 5.2. AprioriTid algoritmasinn bir ¢alisma amindaki gériintiisti (Adamo, 2000)
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5.1.4.2 AprioriHybrid Algoritmasi

Verinin istiinden tiim gegislerde ayni algoritmalar1 kullanmak sart degildir. Apriori ve
AprioriTid algoritmalarinin verinin {istinden farkli gegislerinde gereken calisma siireleri
farklidir. Onceki gegislerde Apriori’nin AprioriTid’e gore daha hizlhh olmasina ragmen sonraki
gegislerde de AprioriTid Apriori’yi geger. Bunun nedeni sudur: Apriori ve AprioriTid ayni
aday tretme prosediiriinii kullandiklari i¢in aym kalem kiimelerini sayarlar. Sonraki
gegislerde aday kalem kiimelerinin sayis1 azaldig1 halde Apriori veri tabanindaki tiim islemleri
kontrol etmeye devam eder. Diger taraftan AprioriTid destek sayilarim1 bulmak i¢in veri

tabanini taramak yerine S’yi tarar ve S’nin boyutu veri tabanina gére daha kiigiiktiir.

Bu gozlemler 1s181nda yeni bir AprioriHybrid algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritma dnceki
gecislerde Apriori’yi kullanirken S’nin kiigiildiigiiniin ve bellege sigabileceginin anlagilmasi
tizerine AprioriTid’e gegis yapar. S’nin bir sonraki gegiste bellege sigip sigmayacagi su
yontemden anlasilir: “O andaki gegisin sonunda S deki adaylarin sayis1 bilinir ve bundan eger
olusturulmus olsaydi S’nin boyutunun ne olabilecegini tahmin edilebilirdi”. Eger S’ bu
geciste veri tabanina sigabilecek kadar kiigiikse ve adaylarin sayis1 bu gegiste bir dnceki
gegise gore daha azsa AprioriTid’e gegis yapilir. Kontrol edilmesi gereken bir diger bir durum
da o andaki gegiste tiretilen C’nin bellege sigabildigi halde bir sonraki gegisteki C’nin bellege

sigmamasi durumudur.

Apriori’den AprioriTid’e gegis bir maliyet getirir. Apriori’den AprioriTid’e gegisin verinin
tistiinden k’ninc1 gegisin sonunda oldugu varsayilsin. (k+1)’inci gegiste bir islemde bulunan
aday kalem kiimelerinin bulunmasindan sonra onlarin ID’lerinin de S’y+; € eklenmesi gerekir.
Bu nedenle bu gegiste ekstra bir maliyet ortaya ¢ikar. Ancak (k+2)’inci gegiste AprioriTid
¢alistirllmaya bagslanir. Eger (k+1)-sik kalem kiimesi veya (k+2)-aday kalem kiimesi yoksa
AprioriTid’i kullanmanin higbir avantaji olmayacagi gibi Apriori’den AprioriTid’e gegis

yapmanin da biiyiik bir maliyeti olur.

AprioriHybrid hemen hemen tiim olaylarda Apriori’den daha iyi performans gésterir. Ancak
Apriori’den AprioriTid’e gegis veri gegisinin son adiminda gergeklesirse, gecis maliyetinden
dtiirii AprioriHybrid’in performansi kétiilesir. AprioriHybrid’in Apriori’ye gore avantaji S’
niin boyutunun sonraki ge¢is asamalarinda azalmasina baghdir. Eger S* uzun bir siire biiyiik
kalip son adimda ani bir digiise ugrarsa AprioriTid’i yalmzca kisa bir siire igin
kullanacagimiz igin AprioriHybrid’i kullanmak kazang getirmez. Diger taraftan S’ nin
boyutunda biiyiik dlgiide azalma olursa AprioriTid'in bir siire kullanilmasinin ardindan

AprioriHybrid’in ¢alisma siiresinde énemli bir kazang saglanabilir (Agrawal, Srikant, 1994).
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5.1.5 Dogrudan HDA ve Kisaltma (DHP)

DHP algoritmasi ek kontroller yapilarak Apriori’den elde edilebilir. Bu amagla, C adli HDA
tablosunda aday kalem kiimelerinin olusturulmasini miimkiin oldugunca kisitlamak igin, DHP
ek bir HDA tablosunun kullanilmasimi saglar. Ek bilgiler, C’de sadece olasi o-sik olan
adaylar1 tutmak i¢in yeni HDA tablosunda tutulurlar (Asagida yeni HDA tablosu PossFreq
olarak adlandirilmistir). DHP ayrica islemlerdeki gereksiz tirtinleri kaldirarak veya sonradan

yararsiz hale gelen kayitlar: tamamen silerek veri tabanim kisaltir (Adamo, 2000).

5.1.5.1 Adaylan Siizme
i > 2 i¢in i’nci iterasyonda kullanilmak iizere (i-1)'nci iterasyonda DHP tarafindan iiretilen
HDA tablosu PossFreq;:; olarak gosterilir. PossFreq;:; sayag dizisidir. PossFreqi+1, hi+(Cas
s) ile ifade edilen bir HDA fonksiyonuna verilir. HDA tablolar, asagidaki sablonlardaki gibi
olusturulur (Adamo, 2000).

0. iterasyon : D veri tabani bir kez taranarak PossFreq; elde edilir

Sablon 1.

1. for (int k = 0;k<PossFreqSize; k++)
2. PossFreq2[k] =0;

3. for all transactions (r,s) in D

4. for all 2-cass u such that u<=s
5. PossFreq2[h(2,u)]++;

i > 2 i¢in (i-1). iterasyon: PossFreq;:1, D nin bir kere taranmasiyla PossFreq; ‘den elde edilir.

Sablon 2.

1. for (int k = 0;k<PossFreqSize;k++);

2. PossFreqi+1[k]=0;

3. for all transactions (r,s) in D

4. for all (i+1)-cass u such that u<=s

5. if (PossFreqi [h(i,v)] >= |D| * o for all i-cass v such that v<=u)

6. PossFreqi+1 [h(i+1,u)]++;

i > 2 ile herhangi bir i-1 iterasyonunda sadece PossFreq; ve PossFreq;;; adli iki ardisgtk HDA

tablosuna ihtiyacimiz vardir. Bu nedenle DHP’deki HDA tablolar bir flip-flop indeksi ile bir
¢ift tablo olarak kullanilir.



76

Tanim:

Herhangi bir i > 2 ve [u| = i olan bir u kalem kiimesi i¢in, eger ve yalnizca PossFreq; [h(i,u)] =

[D| * o sart1 saglanirsa u, olasi o-sik kalem kiimesidir.
Gergekler:
o-sik ve olasi o-sik kalem kiimeleri arasinda iligkiler asagidaki gibidir:
e ueger o-sik ise ozaman olasi o-siktir.
e Eger bir u kalem kiimesi olas1 o-sik degilse o zaman u o-sik olamaz.

e PossFreqi’nin giriglerindeki miimkiin olan ¢akigsmalar nedeniyle, bunun tersi dogru
degildir. Sonug olarak u olasi o-sik olsa bile minimum destek degeri kontroliiniin

yapilmas: gerekir.

PossFreq;+[h(i+1,u)]’1 hesaplama islemi sadece (i+1) kalem kiimelerinin o-sik olup olmadig:
hakkinda bilgilenmemizi saglar. Eger tiim i-cass v’ler (v < u) i¢in PossFreq; [h(i,v)] = [D| *
sarti saglanmazsa v bazi i-cass v’ler igin olasi ¢-sik olmaz. Ikinci sarta gére boyle bir cas o-

sik olamaz. Bu nedenle, u da o-sik olamaz.

5.1.5.2 Veri tabanim Kisaltma (Trimming)
DHP, asagidaki olgu ve oneriler 1513inda veri tabanini biiyiik dlgiide kisaltir.

Olgu 1:

ls| < i olan bir (r,s) islemiyle higbir i-cas olusturulamaz. Bu dedenle [s| = j ise j-cas olusturma
adimi1 tamamlanir tamamlanmaz (r,s) islemi D’den hemen silinebilir.

Oneri:

ls| > i+1 olan herhangi bir (r,s) islemi i¢in eger bir a sembolii s’nin bazi o-sik (i+1)-alt kalem
kiimelerine aitse, a s’nin en az i o-sik i-alt kalem kiimesine aittir.

Kanut:

u, s’nin bir o-sik (i+1)-subcas’t olsun ve a, u’ya ait bir sembol olsun. $imdi (u-a) cas’i

diistinelim. s’nin (u-a) ile olusturulabilecek i adet (i-1)-subcass’1 vardur.

Bunlari v1,.....vi subcas’lar olarak gosterelim. vl + a,.....vi + a, u'nun i subcas’laridir. u o-

sik oldugundan, tiim bu i-subcas’lar da o-sik olur. Sonug olarak kanit tamamlanmus olur.
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Sonucgl:

s| > i+1 olan herhangi bir (r,s) islemi i¢in eger s’nin bir a sembolii en az i o-sik i-subcas’na ait

degilse o zaman a, s’nin higbir o-sik (i+1)-subcas’na ait olamaz.

Bu sonuca gore veri tabanini kisaltma islemi asagidaki gibi gergeklesir. (r,s) bir islem, a s’nin

bir sembolii ve C; ,Li, Ci(a) ve Li(a) kiimeler olsun.

e Ci: Apriori’nin i’nci adimda olugturdugu aday kalem kiimerinin kiimesi
e Li: Apriori’nin i’nci adimda olusturdugu o-sik aday kalem kiimelerinin kiimesi
e Ci(a): s’nin a’y1 igeren tiim i-subcas’lariyla olusturdugu Ci’nin alt kiimesi
e Li(a): s’nin a’y1 igeren tiim i-subcas’lartyla olusturdugu Li’nin alt kiimesi
Li’nin, Ci’nin kisitlamasi olduguna dikkat edilmelidir; bu nedenle L;(a), Ci(a)’'min alt

kiimesidir.
e [Ci(a)l <iise|Li(a) <i

olur. Sonug olarak, eger |Ci(a)| < i ise ozaman s’nin en az i o-sik i-subcass’na ait olmayan bir
a sembolii var demektir. O halde sonugl’e gore a sembolii s’nin higbir o-sik (i+1)-subcas’na
ait olamaz. Bu nedenle a sembolii sonraki iterasyonlarda yararsiz hale gelir ve boylece (r,s)

islemindeki s’den silinebilir.

Olgu 2:

s, |s| > i+1 olan rastgele bir cas olsun ve a, s’nin bir sembolii olsun. s’nin a igeren tiim (i+1)-

subcas’1 olan u igin u’nun en az bir olasi o-sik olamayan i-subcas v’si vardir. O zaman s’nin a

igeren higbir (i+1)-subcass’1 o-sik olamaz.

Sonug olarak s’nin a igeren higbir j-subcass’t (j = i+1) o-sik olamaz ve a, o anda incelenen

(r,s) islemindeki s’den silinebilir.

5.1.5.3 DHP Algoritmasi:
DHP algoritmas: kalem kiimelerinin olusturulmas: esnasinda veri tabanini kisaltma islemi

disinda Apriori gibi ¢aligir. Her adimda kisaltma islemi olas1 o-sik kalem kiimelerini saymak
i¢in kullanilan HDA tablolara (Prosediirdeki PossFreq dizisi) dayanir. HDA tablolar1 sayma
islemi Cizelge 5.8 (4-9 ve 14-16 nolu satirlar arasi) ve Cizelge 5.11 (6-8 nolu satirlar aras) ile
yapilir. HDA tablo sirasi, bir tablo gifti (6rnegin, PossFreqSize[2][PossFreqSize]) ve bir flip-

flop indeksi (Srnegin, bin) yoluyla belirlenir. Veri tabanini kisaltma islemi olgul’e gore
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Cizelge 5.10°da (19-21 nolu satirlar arasinda), Cizelge 5.12°de (20-24 satirlar1 arasi) ve
Cizelge 5.13’de (12-16 satirlar aras1) gergeklestirilir.

Cizelge 5.10 DHP algoritmasi (Adamo, 2000)

A SetofCass L[N];

* 3 int PossFreq[2][PossFreqSize];

3. int bin = 0;

4. for (int k = 0;k<PossFreqSize;k++)

- 3 PossFreq[bin][k] = 0;

6. for all transactions (r,s) in D {

7. count all 1-cass in s;

8. for all 2-cassuins

0. PossFreq[bin][h(2,u)]++;

-}

11.  L[1]= {o-frequent 1-cass};

12.  for (int i=2; L[i-1] != {};i++) {

5 CandTablePtr C = generate_candidates (L[i-1],bin);
14. bin = (bin+1) % 2;

I for (int k = 0; k<PossFreqSize;k++)

16. PossFreq[bin][k] = 0;

17. for all transactions (r,s) in D such that |s| >=1 {

18. D=D- {(1,s)};

19. Cas s_trimmed = count_candidates_and_trim(C,s,1,1);
20. if (|s_trimmed| > 1) {

-~ & Cas s_trimmed’ = count_PossFreq and_trim(bin,s_trimmed,i);
22. if (Js_trimmed’| > 1)

23. D=D U {(r,s_trimmed’)};

24, }

25. }

26.  L[i]={};

27, for all cass u in C {

28. if (get_count(u) >=0c )

29. L[i]=L[i] U {u};

30. }

31. delete C; 32. }

generate_candidates prosediirli Apriori’de tamimlandig: gibidir. Fakat farkli olan tarafi burada
C’ye ekleme isleminin PossFreq [h (i,u)] >= |D|.o kosuluna gore kisitlanmasidir. Gergekten de

sadece olast o-sik aday kalem kiimeleri eklenmeye ihtiyag duyar.
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Cizelge 5.11 Aday olusturma prosediirii( Adamo, 2000)

1 CandTablePtr generate_candidates (SetofCass L, int bin) {
> CandTablePtr C=new CandTable[CandTableSize];

3 let i-1 be the length of cass found in L;

4 for all pairs (s.a,s.b)in L? such that a<b {

o Cas u=s.a.b;

6 if (PossFreq[bin][h(I,u)] >= |D| * o)

7 insert (C,u,1);

8 }

9

return C;
10. }

Bir sonraki prosediir Apriori’de tanimlanan count candidates prosediiriinden elde edilmistir.
Ek satirlar1 vardir (2-4, 13 ve 14, 20-24 nolu satirlar). Bu satirlar daha 6nceden elde edilen

sonug 1’de temellenmigtir.

Cizelge 5.12 Adaylar sayma ve kisaltma prosediirii (Adamo, 2000)

i: Cas count_candidates_and_trim
(CandTablePtr hash_table ptr, Cas s, int start, int 1) {
- ¥ attach counter to all attributes a in s;
‘3 for all attributes a in s
4. init_count(a);
- for (int j =start; j <= |s|-i+1;j++) {
6. int rank = h(get_attribute (s,j));
7. if (hash_table_ptr[rank].type ==Leaf) {
8. LeafPtr leaf ptr = hash_table_ptr{rank].ptr;
9 if (leaf ptr !=NULL)
10. for all cass u in leaf ptr->list
3 if (u<=s) {
¥ increment _count(u);
13. for all attributes a in u
14. increment_count(a);
&7 }
16. }else {
17. count candidates and_trim (hash_table_ptr, s, j+1, i-1);
18. // (sj+1) s’nin (j+1)’nci semboliinden baslayan kuyrufunu olusturur.
19514}
20. Cas s_trimmed = @;
4 33 for all attributes a in s
24 if (get_count(a) >=1)
23, s_trimmed = s_trimmed.a;
24. return s_trimmed;
y i Al
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Sonraki prosediir PossFreq HDA tablosunun girislerindeki olasi o-sik (i+1)-subcas’larini
sayar. Bu prosediirde s’ye ait u adli (i+1)-subcas’inda bulunan semboller ilerleyerek sayilir

(9-10 nolu satirlar). Sonugta, veri tabanini kisaltma islemi olgu 2’ye gore yapilir (12-16 nolu

satirlar).
Cizelge 5.13 PossFreq dizisini sayma ve kisaltma (Adamo, 2000)
1. Cas count_PossFreq and trim (int bin, Cas s, int 1) {
y attach counter to all attributes a in s;
83 for all attributes a in s
4. init_count(a);
- N int previous_bin= (bin+1) % 2;
6. for all (i+1)-subcass u of s
¥ if (for all i-subcass v of u, PossFreq [previous_bin][h(i,v)] >= [D| * 0){
8. PossFreq[bin][h((i+1),u)]++;

9. for all attributes a in u
10. increment_count (a);
H. }

12. Cas s_trimmed = @;

53 for all attributes a in s

14. if (get_count (a) > 0)

15. s_trimmed = s_trimmed.a;
16. return s_trimmed;

17. }

5.2 Veri Hazirlama
Bu béliimde tez ¢aligmasinda kullanilan veri ambarlari ve onlarin 6zellikleri anlatilmugtir.

5.2.1 Tez Cahsmasinda Kullanilan Veri Ambarlar

Bu ¢alismada; Akkoprii, BMS-WebView-1 ve BMS-WebView-2 adli ii¢ g¢esit veri ambari
kullanilmustir. Akkoprii verisi Migros Magazalarindan tez caligmasinda kullanilmak amaciyla
izinli olarak elde edilmistir. BMS-WebView-1 ve BMS-WebView-2 verileri de internette

akademik ¢aligmalara destek vermek amaciyla serbest birakilan kaynaklardan saglanmistir.

5.2.1.1 AKkoprii Verisi
Akkoprii verisi, Migros Magazalarinin Ankara Akkoprii subesinden elde edilen bir haftalik

market aligveris verisini igermektedir. Akkdpril, 11432 adet islem ve 4881 gesit {irtin igeren,
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7,31 MB biiyiiklugiinde bir metin dosyasinda yer almaktadir. Bu veriden alinan kiigiik bir
ornek sekil 5.3’de gosterilmektedir:

& Akkopru.tab - Notepad

File Edt Format Help

02-03-98 0312243 0000034 YAGSIZ DANA KIYMA GR 00240 000321600 fj
02-03-98 0312243 0001079 BIBER SIVRI GR 00102 000046920
02-03-98 0312243 0001075 HIYAR GR 00182 000047320
02-03-98 0312243 0001401 LIMON LAMAS AD 00001 000032000
02-03-98 0312243 0001069 DOMATES GR 00426 000132060
02-03-98 0312243 0051191 BIRTAT YOGURT 350GR TAMYAGLI AD 00001 000100000
02-03-98 0312243 0001102 SOGAN KURU GR 00530 000066250
02-03-98 0312244 0000285 TURLU TURSU GR 01814 000299310
02-03-98 0312244 0000376 GEMLIK SIYAH ZEYTIN SELE GR 01122 000779790
02-03-98 0312245 0051420 BEGENDIK TOZ SEKER 1KG AD 00001 000165000
02-03-98 0312245 0048453 SOLO ULTRA HAVLU BEYAZ AD 00001 000265000
02-03-98 0312245 0048503 BINGO DYNAMIC 900 G AD 00001 000235000
02-03-98 0312245 0048063 H.SAKIR GUZELLIK SABUNU ELEGA AD 00001 000190000
02-03-98 0312246 0000291 YORSAN B.PEYNIR T.YAGLI GR 00558 000379440
02-03-98 0312246 0050379 ETSU BULYON DANA 3'LU 66GR AD 00001 000073000
02-03-98 0312246 0048227 viM KREM 400GR AD 00001 000130000
02-03-98 0312247 0058493 CORUM YUMURTA 30'LU AD 00003 001815000
02-03-98 0312247 0000674 MACIT BEYAZ PEYNIR T.YAGLI GR 01296 000712800
02-03-98 0312247 0000674 MACIT BEYAZ PEYNIR T.YAGLI GR 01342 000738100
02-03-98 0312247 0000453 CEVHER KOYUN PEYNIRI GR 01410 001113900
02-03-98 0312247 0000298 LOR PEYNIRI GR 01526 000610400
02-03-98 0312247 0056350 BASAK YUFKA 1000 GR AD 00012 003000000
02-03-98 0312247 0050565 MIS SADE sSuT 1/1 AD 00006 001350000
02-03-98 0312247 0051193 BIRTAT YOGURT 3 KG AD 00005 003445000
02-03-98 0312247 0054830 ALEMDAG TEREYAG RULO 250GR AD 00002 000860000 v
<« v 4

Sekil 5.3 Akkoprii verisi

Akkoprii verisinin her satirinda {iriiniin satis tarihi, kodu, adi, miktari, fiyat1 ve fig numarasi

bilgileri yer almaktadir.

Akkoprii verisinden anlaml iligkisel kurallar tiretilebilmesi igin, her miisteri tarafindan tek bir
aligveriste satin alinan {iriinlerin kodlar1 bilgisine gerek vardir. Bu nedenle bu verinin biitiin
algoritmalara ayni formatta girdi olabilmesi i¢in diizenlenmesi gerekmektedir. Bu amagla aym
fis numarasina sahip islemlerde (tek bir miisterinin aym anda satin aldig: iriinleri igeren
islemler), satin alinan iiriinlerin kodlari, aralarinda birer bogluk olacak sekilde tek bir satirda

yazilmustir. Sekil 5.4, hazirlanan veriden kiigiik bir 6rnek igermektedir.
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& Akkopru_son.tab - Notepad

File Edit Format Help

0000291 0050379 0048227 -
0058493 0000674 0000453 0000298 0056350 0050565 0051193 0054830 0048570 0003111
0038151 0018800

88?32%8 0001107 0001102 0001086 0051350 0052770 0001384

0012813 0050436

0042739 0048583 0000350 0051219 0000993 0001020 0000934 0050281 0050436 000037¢
0049427 0042749

0000389

0050413 0048356 0001079 0045015 0000603

0042730 0048487 0048328

0050413 0001079 0049015 0000603 0000403

0000291 0000674 0002958

10042731 0000291 0000308 0000273

0000273 0000291

88?2%3{ 0002924 0002923 0050132 0001069 0001079 0001390 0001017 0002922

0047742 Q047757

0050545 0000307 0000934 0051195 0047764 0047674

0001201 0000934 0051192

0050036 0050750 0000983 0048995 0000991 0048346 0000937 0001017 0047668 004901«
0001079 0001069 0055239 0000934 0051417 0051223 -

gl | 4

Sekil 5.4 Diizenlenen Akkoprii verisi

Sekil 5.4°deki gibi diizenlenen verinin her bir satirinda yer alan {iriinler, bir miisterinin tek bir
seferdeki aligveris bilgisini igermektedir. Verinin bu sekilde diizenlenmesinin amaci ise hangi
triinlerin bir arada sik olarak satildiginin arastirilmasi ve bununla ilgili ilging iligkisel

kurallarin ve istatistiksel sonuglarin elde edilmesidir.

5.2.1.2 BMS-WebView-1 ve BMS-WebView-2 Verileri

BMS-WebView-1 ve BMS-WebView-2, veri madenciligi alaninda yapilan akademik
calismalara destek vermek amaciyla internette serbest birakilan, iki e-ticaret web sitesinden
elde edilen birkag aylik satig verileridir. Her iki veri de yukarida anlatilan Akkoprii verisinden
biraz farkli olarak, bir satirda sadece fis numarasi ve iirlin kodu bilgilerini igeren metin
dosyalarinda tutulmaktadir. Her iki veri kiimesi i¢in de amag, ziyaretgiler tarafindan web
sitesine yapilan tek bir ziyarette incelenen iiriinler arasindaki iligkiyi bulmaktir. Sekil 5.5 ve

sekil 5.6°da bu iki veri kiimesine ait kiigiik birer 6rnek verilmistir.
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&} BMS-WebView-1d) alClE i £ BMS-WebView-2.dat = 2 (= B
Ele Edt Format Hep Ble Edt Fomat Hep
ES 10307 1
o 17613 82475 -
gg %gi%% :J 17613 84211 :l
31 13559 17613 86919
32 12605 17613 86927
3% 15703 17613 86543
33 1871% 17618 56109
33 10311 17618 222659
33 12387 17619 55455
33 13515 17621 81795
33 15681 17621 81591
33 15605 17623 55403
33 1oa88 17623 55407
17623 55411
33 12703 17623 55435
33 12823 17623 55831
33 12831 17623 55835
33 12847 17623 55839
33 18585 17623 55847
33 18679 17623 55863
33 18751 17623 55879
34 10251 17623 55895
34 12523 17623 55991
34 12531 17623 56077
34 12535 17623 56225
34 12883 = 17623 56373
»
Kl 2l KL 24
Sekil 5.5 BMS-WebView-1 verisi Sekil 5.6 BMS-WebView-2 verisi

Sekil 5.7 ve sekil 5.8°de de bu iki veri kiimesinin algoritmalara uygun girdi haline getirilmesi

i¢in diizenlenen son durumlarina ait birer érnek verilmistir.

@B""l‘)»th\v’ww 1.tab \(‘lh'pm] IDL’_‘J
fle Edt Format Help : ‘

10307 10311 12487 fj
12559

12695 12703 18715

10311 12387 12515 12691 12695 12699 12703 12823 12831 12847 18595 18679
10291 12523 12531 12535 12883

%ggig 12539 12803 12819

12471 12491 12531 12535 12567 12663 12667 12823 18447 18507 18691
12487

12547 12815 12895

12527 12799 12807 12819 12879

12807

12875

12407 12507 12519 12547

12479 12483 12487 12527 12535 12539 12555 12715 12723 18447 18619 18691
12403

12875

Sekil 5.7 Diizenlenen BMS-WebView-1 verisi



ﬂBﬂS'-Wemew-Z‘.tuh - Notepad

File  Edit

Format Help

84

082475
056109
055455
081795
055403
055287
084947
082875
085087
082979
055295
080027
078163
222591
055283
081955
055595

e

084211
222699

081991
055407
055295
084999
082879

055323
080203
084803

055287
081959

086919 086927 086943

055411 055435 055831 055835 055839 055847 055863 055879 05
055327 055331 222323 222331

055323
086003
055327 055375 222375
081843
084827

056181
081975

089453

081875 081931 081939 081943 086979 089829 089845 08

Sekil 5.8 Diizenlenen BMS-WebView-2 verisi

Cizelge 5.14 Veri kiimelerinin 6zellikleri

Islem Farkli |Maksimum | Ortalama

Sayisi Uriinler | islem Boyu | Islem Boyu
BMS-WebView-1 | 59,602 497 267 5.
BMS-WebView-2 | 77,512 3,340 |161 5.0
Akkoprii 11432 4,881 |[107 8.0

Cizelge 5.14 gergek diinya verisi olan {i¢ veri kiimesini, iglem sayisi, farkl iiriinlerin sayisi,

maksimum islem boyutu ve ortalama islem boyutu 6zelliklerine gore tanimlamaktadir.

5.3 Apriori Temelli Algoritmalarin Kargilagtirllmasi

Bu béliimde, en temel algoritma olan Apriori ve ona benzeyen li¢ farkl algoritma olan

AprioriTID, AprioriHybrid ve DHP algoritmalar1 C dilinde kodlanmig ve yukarida 6zellikleri

verilen ii¢ farkl1 veri kiimesi iizerinde kargilagtirmalar1 yapilmustir.
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5.3.1 Yontem Farkhliklan

Apriori ve AprioriTID algoritmalar: veri tabanindaki islemleri gbz oniinde bulundurmadan,
sadece veri tabani tizerinden bir 6nceki gegiste sik bulunan kalem kiimelerini kullanarak, bir
sonraki gegiste sayilacak olan aday kalem kiimelerini olustururlar. Temel diisiince sik bir
kalem kiimesinin alt kiimelerinin de sik olmasi gerekliligidir. Bu nedenle k kalem igeren
adaylar, (k-1) kalem igeren sik kalem kiimelerinin birlestirilmesiyle elde edilir. Bu prosediir

¢ok kiigiik miktardaki aday kalem kiimelerinin elde edilmesiyle sonlanir.

AprioriTid algoritmas1 Apriori’nin bir tiiri olup amaci, veri tabaninin iizerinden ilk gegisin
ardindan, destek degerlerinin sayilmasi i¢in tiim veri tabaninin taranmasini 6nlemektir. Bunun
yerine AprioriTid, boyutu ilk gegiste veri tabani ile aym olan ek bir kiime kullanir. Fakat
sonraki gegislerde bu kiimenin boyutu veri tabanindan daha kii¢iikk olacagindan okuma

giiclinden kazang saglanacaktir.

AprioriHybrid algoritmas: ise bu iki algoritmanin (Apriori ve AprioriTid’in) en iyi
Ozelliklerinin birlestirilmesiyle olusturulmustur. Veri tabanindan ilk gegislerde Apriori daha
iyl performans verirken sonraki gecislerde AprioriTid daha iyidir. Her iki algoritma da ayni
aday olusturma prosediiriinii kullandiklar1 igin aym kalem kiimelerini sayarlar. Sonraki
gecislerde aday kalem kiimelerinin sayisinin azalmasina ragmen Apriori veri tabanindaki her
kayd: kontrol etmeye devam eder. Diger taraftan AprioriTid’in ¢alisma hizi, gergek veri
tabaninin yerine kullandigi ek kiimenin boyutunun zamanla daha ¢ok kii¢iilmesinden otiirii
artar. AprioriHybrid algoritmas: ise bu iki algoritmanin iyi 6zelliklerini birlegtirir ve ilk

gecislerde Apriori gibi, sonraki gegislerde de AprioriTid gibi ¢alisir.

DHP algoritmasi1 ek kontrollerle Apriori‘den elde edilebilen bir algoritmadir. DHP, aday
kalemlerinin C olarak gosterilen HDA tablosunda olusturulmasini miimkiin oldugunca
kisitlamak i¢in ek bir HDA tablosu kullanir. Bu ek tabloda sadece kismi o-sik kalem
kiimelerini bulundurur. Bdylece tiim adaylarin C HDA tablosunda tutulmasi énlenmis olur.
DHP ayrica ilerleyen bir sekilde veri tabaminin islemlerindeki 6zellikleri (6rnegin {irtinleri)

veya yararsiz hale gelen tiim iglemleri eleyerek veri tabanini da kisaltir.

5.3.2 Performans Farkhiliklarina Gore Karsilastirma

Bu tez galismasinda incelenen dort algoritmanin her birinin ayr1 yontemler kullanmasindan
dolay1 farkli galisma stireleri vardir. Her birinin veri tabanim1 kullanma ve tarama sekli ile
aldiklar1 parametreler birbirinden farklidir. Sadece kullandiklar1 veri yapilar benzerdir ve

hepsinde HDA agag yapisi kullanilmigtir. Ayni veri yapisinin kullanilmas: birbirinden farkl
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bu dort algoritmanmin programlanmasini biraz daha kolaylastirmistir. Her algoritmanin aym

veri kiimesi tizerindeki sonuglari agagidaki tablolarda gésterilmistir.
5.3.2.1 AKképrii Verisi Uzerinde Performans Farkhliklarina Gore Karsilastirma

Asagida Apriori algoritmasimin, Migros Akkoprii Subesi’nden alinan Akkoprii verisi

tizerindeki sonuglar1 verilmistir:

Cizelge 5.15 Akkoprii verisi tizerinde Apriori sonuglari

Sik 1-Kalem Sayisi | Destek Calisma Toplam Sik Kalem
Degeri (%) | Stiresi (saniye) | Sayisi
656 ' 0,3 13,72 2132
590 0,33 12,98 1809
535 0,35 9,797 1559
469 0,4 8,094 1225
410 0,45 739 971
352 0,5 5,58 808
284 0,6 4,68 585
229 0,7 3,80 436
195 0,8 317 354
163 0,9 3 281
145 1 2,66 232
92 1,5 45 119
61 - 2,39 72
10 5 1,67 11
3 8 179 3
1 . 2,01 1
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Akkoprii Verisi Uzerinde Apriori Sonuglari

Destek

\

|

|

i 15,00

!

£ 10,00 |

{ o | —e— Apriori |
@ 5,00 ‘
|
l 0,00 |
{ 9001800 5,002,00/1,50 1oo 09010801070[060 050(045*040[0 35033030

| =

| |—e—Apriori 201‘1 79 167*2 39/2.23) 12,65/3,00/3,17 3,79/4,68 5,57|7,39/8,09 9,79 129 137,

Sekil 5.9 Akkoprii verisi tizerinde Apriori sonuglar

Cizelge 5.15’deki sonuglara gore, destek degerlerinin kiigiilmesiyle orantili olarak, sik 1-
kalem kiimelerinin sayisinin da arttigi goriiliir. Kiigiik destek sartim saglayan daha ¢ok fiiriin
olacag i¢in bu sonug normaldir. Sik kalem kiimelerinin sayisindaki bu artisla birlikte galigma
siireleri de artmaktadir. Destek degeri % 9’a vardiginda algoritma sonlanir ve bir tane sik
kalem kiimesi {iretilir. Bu sonuglara gore sekil 5.9°da goriildiigii gibi destek degerleri ile

¢aligsma siireleri arasinda ters orant1 vardir.

Cizelge 5.16 Akkoprii verisi {izerinde AprioriTid sonuglar

Sik 1-Kalem Sayisi | Destek Calisma Toplam Sik Kalem
Degeri (%) | Siiresi (saniye) | Sayist
145 1 35,98 232
130 1,1 19,70 194
122 1,2 16 171
112 L3 13,42 151
92 5 8,64 119
61 2 4,03 f 7
10 5 0,97 11
3 8 0,90 3
1 9 0,86 1
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Akkoprii Verisi Uzerinde AprioriTid Sonuglan

25,00
20,00
15,00 -
10,00
5,00
0,00

| —e— ApripriTid

Siire (sn)

9 | & 5 | 2 [ 15 [ 13 [ 12 [ 1.1

’ { | { ! | ‘ ! | |
}—O—Apriprmd} 0,86 | 0,90 0,9 | 4,03 8,64 i 13,42 | 16,00 | 19,70
Destek

Sekil 5.10 Akkoprii verisi {izerinde AprioriTid sonuglar

Cizelge 5.16’da AprioriTid algoritmasinin Akkoprii verisi tizerindeki sonuglar1 verilmistir.
Burada Apriori i¢in degerlendirilen tiim destek degerleri AprioriTid i¢in test edilmemistir.
Bunun nedeni ¢ok kiigiik destek degerleri i¢in AprioriTid’in ¢alisma siiresini ¢ok agmasidir.
(iinkii daha 6nce anlatildig: gibi AprioriTid, veri tabaninin ilk taranmasinda elde edilen sik 1-
kalem kiimelerinin tiim ikili alt kiimelerini olusturup onlar1 bellege yiiklemektedir ve bu da
bellek yetersizligine neden olmaktadir. O nedenle algoritma, destek degerinin daha biiyiik ve

sonugta tiretilen sik 1-kalem kiimelerinin sayisinin kiigiik oldugu durumlarda sonug

vermektedir.

Bu iki algoritmay:1 birbirleriyle karsilastiracak olursak belli bir destek degerinden sonra
AprioriTid’in Apriori’ye gore daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Bu destek degeri
bu veri kiimesi i¢in 5°dir. Akkoprii verisinde destek degerinin 5 ve onun iistiinde oldugu
durumlarda AprioriTid daha iyidir. Goriildiigii gibi AprioriTid yiiksek destek degerleri igin iyi

sonug vermektedir.



Cizelge 5.17 Akkoprii verisi tizerinde AprioriHybrid sonuglari
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Sik 1-Kalem Sayisi | Destek Calisma Toplam Sik Kalem
Degeri (%) | Siiresi (saniye) | Sayisi

656 0,3 13,06 2132
590 0,33 10,54 1809
535 0,35 9,03 1559
469 0,4 7,29 1225
410 0,45 6,20 971
352 0,5 4,92 808
284 0,6 3,84 585
229 0,7 3 436
195 0,8 2,70 354
163 0,9 2,06 281
145 1 1,78 232
92 1,5 1,57 119
61 2 1,12 72
10 5 0,86 11

3 8 0,84 3

Akkdprii Verisi Uzerinde AprioriHybrid Sonuglan

15,00 /
Siire (sn) 10,00 /
5,00 ‘_‘___._—4——'*"“'"_—/7
o 800 500|200 1,50 1,00/ 0,90 0,80 0,70 060 0,50 045 0,40/ 0,35/ 0,33 | 0,30
l::ammuybdd_ﬂ.ﬂ! 11211571178 206 2701300/ 3,84 14,92 620! 729|903 10,54/13,06
Destek

Sekil 5.11 Akkopril verisi iizerinde AprioriHybrid sonuglari
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AprioriHybrid algoritmasi, Apriori ve AprioriTid algoritmalarnin iyi 6zelliklerinin
birlestirilmesiyle olusturulmugtur. AprioriHybrid algoritmasimin Akkoprii verisi {izerindeki
sonuglar1 ise Cizelge 5.17°de verilmistir. Bu tablo sonuglarina gore ¢alisma siirelerinin
Apriori ve AprioriTid’e gére daha kisa oldugu ve algoritmanin digerlerine gére daha iyi

performans gosterdigi goriilmektedir.

AprioriHybrid algoritmasimin  performansim1  belirleyen en ©6nemli 6zellik aldig:
parametrelerdir. Caligma siiresini etkileyen en dnemli parametre; Apriori’nin irettigi aday
kalemlerinin sayisimin belli bir simir degerine ulagsmasi durumunda AprioriTid’e gegis
yapilmasini saglayan ge¢is simr parametresidir. Eger programin sonlanmasina yakin
Apriori’den AprioriTid’e geg¢is yapilirsa AprioriTid bir defa ¢alistirilarak veya hig
calistirlmadan program sonlanabilir. O zaman bu ge¢is isleminin getirdigi maliyet oldukga
yiiksek olacaktir ve galigma siiresi da bir hayli artacaktir. Ornegin; destek degeri = % 0.8, simr
parametresi 60000 alindig1 bir durumda galigma siiresi 11,26 saniye iken destek degeri = %
0.8 ve sir parametresi de 6000 alindiginda caligma siiresinin 2,70 saniye oldugu
goriilmiistiir. Bu sonug, yukarida anlatilan durumu ¢ok iyi érneklemektedir. Bu nedenle sinir
parametresinin dogru se¢ildigi durumlarda, AprioriHybrid algoritmasini ayni destek degerleri

i¢in diger algoritmalarla ayni1 sayida sik-kalem kiimesi trettigi; fakat daha hizli galistig

gorilmiistiir.
Cizelge 5.18 Akkoprii verisi tizerinde DHP sonuglari
Sik 1-Kalem Sayisi | Destek Calisma Toplam Sik Kalem
Degeri (%) | Siiresi (saniye) | Sayisi

656 0,3 7,04 2132
590 0,33 7,75 1809
535 0,35 6,34 1559
469 0,4 5,68 1225
410 0,45 5,42 971
352 0,5 4,60 808
284 0,6 4,68 585
163 0,9 4 281
145 1 7,84 232
10 5 3,46 11
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Akkoprii Verisi Uzerinde DHP Sonuglan

10,00
8,00
6,00 + = —

—e— DHP
4,00 - .

Siire (sn)

2,00

0,00
JSOO 0,90 A 0,60 0,50 | 045 040 035 033 030‘

—0—DHP 3,46 | 784 468 460 542 568 634\775 7,04 |
Dedek

Sekil 5.12 Akkoprii verisi tizerinde DHP sonuglari

Cizelge 5.18, DHP algoritmasimin Akkoprii verisi iizerindeki sonuglarini géstermektedir.
Sonuglar diger algoritmalarla karsilastirilinca destek degerinin kiigiik oldugu durumlarda
DHP’nin daha hizli oldugu goriiliir. Ornegin destek degeri %0,3 iken Apriori 13,72 saniyede
sonlanirken, DHP 7,04 saniye siirer. Ancak destek degerinin arttii durumlarda DHP’nin
performans: diger algoritmalara gore diiser. Ornegin destek degeri %35 alininca Apriori 1,67
saniye, DHP ise 3,46 saniyede sonlanir. Bunun nedeni; DHP’nin ilk gegisinin ¢aligma
stiresinin, HDA tablosu iiretimi i¢in gerekli ekstra tagsma olmasindan dolay1 Apriori’den biraz
daha biiyiik olmasidir. Ama sonraki gecislerde DHP ¢alisma siiresini Apriori’ye gore onemli
olgiide azaltir.Bunun nedeni Apriori’nin her gegiste tiim veri tabanini taramasi oysa DHP nin
tim veri tabammmi yalmzca ilk iki gegiste tarayip sonradan azaltilmig veri tabanini
kullanmasidir. Destek degeri biiyiik alindig1 zaman olusturulacak olan sik kalem kiimelerinin
sayis1 da az olur, fakat DHP ek kontrollerle ayn: islemleri yapmaya devam eder. Apriori’ye
gore ek olarak yapilan bu islemler sistemi yavaglatabilir. Ancak destek degerinin kii¢iik ve
dolayisiyla iiretilecek olan sik kalem kiimelerinin sayisimn da fazla oldugu durumlarda

DHP’nin kullandig1 ek kontrollerin avantajindan yararlanilabilir.

DHP algoritmasinin performansini etkileyen en 6nemli konulardan biri aldigi parametrelerdir.
En etkili parametre, Cg HDA tablosunun yerine kullamilan ek possfregsize tablosunun
boyutunu belirleyen parametredir. Bu boyut ne kadar biiyiik olursa, segilen HDA

fonksiyonuna gore iiretilen kalem kiimelerinin possfregsize tablosuna yerlestirilebilecegi alan
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sayisinin fazla olmasi nedeniyle ¢akisma sorunu en aza iner. Bu da kalem kiimelerinin sik
olup olmadig: bilgisini daha iyi dogrular ve sik oldugu daha kesin olan kalem kiimeleri asil
HDA tablosu olan Ci’ya alinirlar. Bundan sonraki islemler Apriori’ye benzer olarak
yuriitiilir. Ancak buradaki problem bu boyut parametresinin gok yiiksek segilmesinin bellek
tagmalarina neden olmasidir. Bu nedenle tagma olmayacak sekilde en uygun boyut

belirlenmelidir.

Segimi, algoritmanin performansi agisindan énemli olan bir diger konu da h olarak gdsterilen
HDA fonksiyonudur. Bu fonksiyon, kalem kiimelerinin ID’lerini parametre olarak alip, her
kalem kiimesinin possfreqsize tablosuna yerlestirilecegi indeksi belirler. Her kalem kiimesinin
yerlestirilecegi indeksin birbirinden farkli olmasi ¢ok kolay saglanamaz. Ciinkii milyonlarca
kalem kiimesinin simirli boyuttaki possfregsize tablosuna yerlestirilmesi gerekmektedir. Bu
nedenle ¢akismalarin olmasi kaginilmazdir, ama bu ¢akismalar ne kadar aza indirgenirse daha
sonra HDA siizgeginden gegcirilip asil HDA tablosuna alinan kalem kiimelerin sayis1 azaltmis
olur. Bu da algoritmanin performansim 6nemli 6l¢iide arttirmaktadir. Clinkii ¢akigsmalarin ¢ok
oldugu durumda, destek degerini saglayan indekslerdeki kalem kiimelerinin sayisinin fazla
olmasi nedeniyle bunlar asil Cx HDA tablosuna aktarilacaktir. Halbuki bunlarin ig¢inde destek
sartim1 saglamadigi halde sirf ¢akismalar nedeniyle indeksteki eleman sayisinin fazla olmasi
sonucunda Cy’ya alinanlar vardir. Bu nedenle h HDA fonksiyonunu da c¢akismalar en aza
indirgeyecek sekilde segmek gerekir.

Algoritmalarin Akkoprii Verisi Uzerinde Karsilagtinimasi
24
% 3 —e— Apriori |
8 }g —a&— AprioriTid
s 9 * AprioriHybrid
g <DHP
0
—e—Aprioi _|2.01]1,79[1,67[2,39(2,23
_a AprioriTid 0,86/ 0,9 (0,97 4,03 8,64 13,4 16 19,7 36
- AprioriHybrid 084/086[1,12[157] | | |
—DHP 3,48 /373375 3,82 3,89 3,89 3,89
B SORMERERIES

Sekil 5.13 Algoritmalarin Akkoprii verisi {izerinde kargilagtirilmast
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Algoritmalarin Akkoprii Verisi Uzerinde Karsilastiriimasi

| 15
| 12 . sz
8 9 ' ,aé ‘—e— Apriori I
@ 2 | ——DHP
| 3 ‘/\
0 ‘ . | : : ‘
1,000,90 0,80 0,70/0,60 050[045{040 0,350,33/0,30

—e— Apriori ‘266 3 317 3,8 468 5,58 739[809 98 13 137

5 AprioriHybrid | 178 206 27.5% 384 492 6.2 7,29 9,03 105 13,1

——DHP 13,89/3,96 4,04 426 14,68 4,60/ 551606‘679 745 8,29

Destek

Sekil 5.14 Algoritmalarin Akkoprii verisi tizerinde karsilagtiriimasi

Sekil 5.13°de yiiksek degerli destek degerleri i¢in, sekil 5.14°de ise diisiik degerli destek
degerleri igin, Akkoprii verisi lizerinde incelenen Apriori temelli dort algoritmaya ait

kargilastirma sonuglar verilmistir.

5.3.2.2 BMS-WebView-1 Verisi Uzerinde Performans Farkhhklarma Gore
Karsilastirma

BMS-WebView-1 verisinin Ozellikleri daha ©Once anlatilmigti. Apriori’'nin bu veri
kiimesindeki sonuglar1 Cizelge 5.19°da verilmistir. Akkoprii verisinde, islem sayisi BMS-
WebView-1 verisine gore daha azdir ama kalem ¢esidi Akkoprii’de daha fazladir. O yiizden
Apriori’nin iki veri iizerindeki galigma siireleri ¢ok farkhidir. Ornegin Apriori, destek degeri
0.3 alindiginda Akkoprii verisinde 13,71 saniye ¢ahisirken; BMS-WebView-1’de 3,53 saniye
¢alismistir. Bunun nedeni, her iki verideki kalem ¢esidi sayisimin farkli olmasindan &tiirii
sonugta iiretilen sik kalemlerin sayisimin da farkli olmasidur. Ornegin destek degeri 0,3 iken

Akkoprii’de 2132 sik kalem iiretilirken, BMS-WebView-1"de 435 sik kalem iiretilmektedir.

Sonug olarak algoritmalarin galigma siireleri, iretilen sik kalem kiimelerinin sayisiyla orantili

olarak degismektedir.
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Cizelge 5.19 BMS-WebView-1 verisi iizerinde Apriori sonuglari

Sik 1-Kalem | Destek Degeri | Caligma Siiresi | Toplam Sik
Sayisi (%) (saniye) Kalem Sayisi
343 0,1 11,20 3991
268 0,2 4,54 798
248 0,25 3,96 560
225 0,3 353 435
211 0,33 3,28 377
181 0.4 2,75 286
150 0,5 L 201
130 0,6 2,11 162
109 0,7 1,93 133
67 1 1,48 77
34 1,5 1,28 36
21 2 574 22
4 5 1,18 4
3 6 1,21 3

BMS-WebView-1 Verisi Uzerinde Apriori Sonuglan

12

10 /
= 8
s T
P 5

2 =5 = = 5% *'; >

¢ 6 b 2 1151 ¢ 107 10605104 1033]1031025/02 {01

Ij_._Apnoﬂ 1,21/1,18(1,23|1,281,48 1,93 (2,11|2,73|2,75 | 3,28 | 3,563|3,96 (4,54 | 11,2
Destek

| —— Apriori|

Sekil 5.15 BMS-WebView-1 verisi {izerinde apriori sonuglar
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Cizelge 5.20 BMS-WebView-1 verisi iizerinde AprioriTid sonuglari

Sik 1-Kalem Destek Degeri | Caligma Siiresi | Toplam Sik Kelem
Sayisi (%) (saniye) Sayisi
67 1 26,54 77
34 1,5 2,64 36
21 2 1,61 22
4 5 0,34 4
3 6 0,37 3

j BMS-WebView-1 Verisi Uzerinde AprioriTid

\ Sonuglan
30 —
25 ——m —— -7?
T 20 +——
K23 [ AprioriTid||
g 1S e 2 e
@ 10 o |
L — |
0 - - i
6 5 2 Y o ‘
—e—AprioriTid| 0,37 | 0,34 | 161 | 4,03 ] 26,54 |
Destek i
|

Sekil 5.16 BMS-WebView-1 verisi iizerinde aprioritid sonuglari

Cizelge 5.20, BMS-WebView-1 verisi tlizerindeki AprioriTid algoritmasinin sonuglarim
gostermektedir. Algoritma bellek tagsmasi olmasindan dolay1 bu veri iizerinde de her destek
degeri igin sonu¢ vermemektedir. Ayrica diisiik destek degerleri igin ¢ok biiyiik yavaslama
olmaktadir.
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Cizelge 5.21 BMS-WebView-1 verisi iizerinde AprioriHybrid sonuglari

Sik 1-Kalem Sayis1 | Destek Degeri | Calisma Siiresi Toplam Sik
(%) (saniye) Kelem Sayisi
343 0,1 11,42 3991
268 0,2 4,46 798
248 0,25 3,64 560
225 0,3 3,12 435
181 0.4 2,35 286
150 0,5 1,90 201
130 0,6 1,64 162
109 0,7 1,42 133
67 1 0,98 77
34 1,5 0,65 36
21 9 0,62 22
4 5 0,56 4
3 6 0,56 3

BMS-WebView-1 Verisi Uzerinde AprioriHybrid Sonuglarn

|
|
10,00 /f !

12,00
£ 8,00
H .
g 6,00 [t Asioiippd]
3 4,00 /4—
2,00 M—C
0% 6 5 [2 [15] 1 [07]06]/05/04]0302502]01
e AprioriHybrid |0,560,56/0,62|0,65 0,98/ 1,42| 1,64/1,90|2,35/3,12|3,644,46 11,4
RS Destek

Sekil 5.17 BMS-WebView-1 verisi iizerinde apriorihybrid sonuglar

AprioriHybrid algoritmasinin BMS-WebView-1 iizerindeki sonuglar1 Apriori’ye gore gok iyi
degildir. Burada da destek degeri arttik¢a AprioriHybrid daha da hizlanmigtir. Bunun nedeni
simir degerinin dogru olarak segilmesine de baglidir. Daha 6nce anlatildigi gibi Apriori’den
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AprioriTid’e gegis yapilacak sinir degerinin dogru olarak belirlenememesi, AprioriHybrid’in

Apriori’den daha kétii performans gostermesine yol agmaktadir.

Cizelge 5.22 BMS-WebView-1 verisi iizerinde DHP sonuglari

Sik 1-Kalem Sayisi | Destek Calisma Toplam Sik Kelem
Degeri (%) | Siiresi (saniye) | Sayisi
225 0,3 10,53 435
211 0,33 16,82 377
67 1 13,11 77
34 5. 13,04 36
21 2 14,09 22
4 5 13,09 4
3 6 13,07 3

BMS-WebView-1 Verisi Uzerinde DHP Sonuglan

20

15

10 | ——DHP |

Siire (sn)

6 5 2 1,5 1 033 | 03
[—0—DHP 13,07 | 13,09 | 13,12 | 13,04 | 13,11 | 16,82 | 10,53
Destek

Sekil 5.18 BMS-WebView-1 verisi tizerinde DHP sonuglari

Cizelge 5.22°de DHP’nin BMS-WebView-1"deki sonuglar yer almaktadir. DHP algoritmasi
Akkoprii verisinde Apriori’ye gore daha hizli iken BMS-WebView-1 verisinde oldukga

yavaslamgtir. Bunun nedeni sudur:

“DHP possfregsize adli ek bir HDA kontrol tablosu kullanir ve bu tablonun boyutunun biiyiik
segilmesi performans agisindan sarttir. Ama BMS-WebView-1 verisinde islem sayis1 ¢ok



fazla oldugu igin bellek fazla kullamhr ve dolayisiyla bu boyut da yeteri kadar biiyiik
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segilemez. Sonug olarak da hizda diisiis olur.”

Siire (sn)

BMS-WebView-1 Uzerinde Algoritmalarin Karsilagtinimasi
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—e—Apriori

~+ AprioriHybrid.
% AprioriTid

—=— DHP

—e— Apriori

~ AprioriHybrid
—— AprioriTid
—a— DHP

Sekil 5.19 BMS-WebView-1 verisi iizerinde algoritmalarin karsilagtiriimasi

Siire (sn)

BMS-WebView-1 Uzerinde Algoritmalarin Karsilagtinimasi
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11,4

—»— DHP

16,8 10,5

Destek

Sekil 5.20 BMS-WebView-1 verisi lizerinde algoritmalarin karsilagtiriimas:
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5.3.2.3 BMS-WebView-2 Verisi Uzerinde Performans Farkhhklarma Gore
Karsilastirma

Cizelge 5.23 ve sekil 5.21°de Apriori algoritmasimin BMS-WebView-2 verisi iizerindeki
sonuglar1 gosterilmistir.

Cizelge 5.23 BMS-WebView-2 verisi iizerinde Apriori sonuglari

Sik 1-Kalem Says Destek Calisma Toplam Sik Kalem
Degeri (%) | Siiresi (saniye) Sayisi
573 0,2 15,42 3639
430 0,25 10,67 2110
340 0,3 8,25 1340
233 0,4 5,84 676
170 0,5 4,75 408
127 0,6 4,17 257
104 0,7 3,85 187
86 0,8 3,65 138
75 0,9 3,54 113
56 1 3,37 81
24 1,5 3,18 29
13 2 312 13
2 4 3,09 2
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BMS-WebView-2 Uzerinde Apriori Sonugclan

|

Siire

|4 |2 '1,5] 1 '0,9‘0,810,7‘0,6+0,5§o,4Lo,sjo,zsio,z]

— - — T 1 fo——y — — S (P |8 1 ] S 3
!+Apﬁoﬁ “3,091‘ 3,12/3,18 3,3713,54¥3,65;3,85\‘4,1714,755,848,25]10,7115,4‘

1

Destek

Sekil 5.21 BMS-WebView-2 iizerinde Apriori sonuglar

Cizelge 5.24 ve sekil 5.22°de AprioriTid algoritmasinin BMS-WebView-2 verisi iizerindeki

sonuglar1 gosterilmistir:

Cizelge 5.24 BMS-WebView-2 verisi {izerinde AprioriTid sonuglar

Sik 1-Kalem Sayisi | Destek Caligma Toplam Sik Kelem
Degeri (%) | Siiresi (saniye) | Sayisi
56 1 63,78 81
50 L) 36,95 69
44 1,2 13,53 57
35 1,3 4,50 46
23 1.4 3,28 33
24 1,5 2,93 29
13 2 2,04 13
3 3 1,70 3
2 4 1,70 2
1 4,5 1,70 1
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BMS-WebView-2 Uzerinde AprioriTid Sonuglan

Siire
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| Destek
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Sekil 5.22 BMS-WebView-2 iizerinde AprioriTid sonuglar

Cizelge 5.25 ve sekil 5.23°de AprioriHybrid algoritmasinin BMS-WebView-2 verisi

tizerindeki sonuglar gosterilmistir:

Cizelge 5.25 BMS-WebView-2 Verisi Uzerinde AprioriHybrid Sonuglari

Sik 1-Kalem Sayis1 | Destek Calisma Toplam Sik Kelem
Degeri (%) | Siiresi (saniye) | Sayisi

170 0,5 4,40 408
127 0,6 b e ¥ 257
104 0,7 352 187
86 0,8 2,87 138
75 0,9 2,75 113
56 1 237 81
24 53 2;11 29
13 2 2 13
2 K 1,98 2
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BMS-WebView-2 Uzerinde AprioriHybrid Sonuglar

—e— AprioriHybrid

Siire

| 4] 2145 1 [o9]o8[07]06]056
| —e— AprioriHybrid | 1,98 2 |2,11(2,37 2,75 2,87 332 357 4.4
Destek

Sekil 5.23 BMS-WebView-2 tizerinde AprioriHybrid sonuglar

5.3.3 Sik Kalem Kiimelerine Gire Karsilastirma

Algoritmalarin timii aym: aday olusturma prosediiriinii kullandig1 i¢in, aym sik kalem
kiimelerini olustururlar. Yukaridaki tablolarin sonuglarina gére ayni veri kiimeleri tizerinde
aym destek degerleri i¢in aymi sayida sik kalem kiimeleri olusturulmustur. Ancak burada
incelenen algoritmalarin disinda kalan algoritmalar i¢in ayni sey sdylenemez. Ciinkii onlar

daha farkl sayida sik kalem kiimeleri tiretebilir.

5.3.4 Esik Destek Degerlerine Giore Karsilastirma

Yukarida anlatildign gibi destek degerine gore caligma siiresi ve iiretilen sik kalem
kiimelerinin sayis1 degigsmektedir. Destek degeri ne kadar kiiciik segilirse, olusturulacak olan
sik kalem kiimelerinin sayis1 da fazla olur. Her algoritma her destek degerinde ¢alismaz. Bu
nedenle destek degerinin belirlenmesi de 6nemli bir konudur. Algoritmalar bellegin yeterli
oldugu destek degerleri igin sonug iiretmektedir. Ornegin AprioriTid algoritmas: bellegi ¢ok
fazla kullanan bir algoritma oldugu igin Apriori ve diger algoritmalar gibi ¢ok diisiik destek
degerlerinde sonug¢ vermemektedir. Diger algoritmalarda da aym durum s6z konusudur.
Bellegi ¢ok kullanan algoritmalardan biri olan DHP algoritmas: da, diger algoritmalarin sik

kalem kiimesi iirettigi baz1 destek degerleri igin sonu¢ vermemektedir.

5.3.5 Farkh Veri Kiimeleri Uzerinde Kargilastirma

Bu tez galigmasinda daha dnce dzellikleri anlatilan ti¢ farkli veri kiimesi tizerinde ¢alisiimis ve
her veri kiimesi tizerinde farkli sonuglar elde edilmigtir. Veri kiimelerinin islem sayilari,

kalem tiirleri, ortalama islem boyutlari ve maksimum islem boyutlari birbirinden farkli oldugu
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kalem tiirleri, ortalama islem boyutlar1 ve maksimum islem boyutlar1 birbirinden farkli oldugu
igin ayni algoritmalarin bu farkli veriler iizerindeki sonuglar1 da farkli olmustur. Ozellikle
kalem gesidi sayilarinin farkli olmasi iiretilen sik kalem kiimelerinin sayisini degistirmis ve

bunun sonucunda da galigma siireleri degismistir.

5.4 Sik Kalem Kiimelerinden iliskisel Kural Uretme

Daha 6nce anlatildig gibi iligkisel kural madenciligi asagidaki iki temel adimdan olusur:

e Sik kalem kiimelerini bulma,

e Sik kalem kiimelerini kullanilarak iliskisel kurallar iiretme.
Algoritmalar i¢in asil karsilastirma konusu birinci adimi gergeklestirme asamasidir. Ciinkii
ikinci adimi ortak bir prosediirle yapabilirler. Birinci adimdan elde edilen sik kalem kiimeleri

bu prosediire girdi olarak verilir ve iliskisel kurallar elde edilir.

Inceledigimiz ve uygulamasim gerceklestirdigimiz ddst algoritmanin aym veri kiimesi
tizerinde {irettikleri sik kalem kiimeleri ayni oldugundan iligkisel kurallar1 da aynidir. Bu
nedenle tek bir iliskisel kural iiretme algoritmasi bizi amacimiza ulastirir. Asagida iliskisel

kural tiretme algoritmasinin pseudo kodu bulunmaktadir:

L
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Cizelge 5.26 Iliskisel kural iiretme algoritmasi

[—y

. forall large k-itemset Iy, k > 2 do begin
2. H;= {consequents of rules derived from I with one item in the consequent };
1. call ap-genrules (Iy, H))
2. end
procedure ap-genrules (I;: large k-itemset, H,, : set of m-item consequents)
if (k > m+1) then begin
Hp+1 = apriori-gen (Hy,);
Forall h,; € H;,:; do begin
Conf = support (Ix) / support (Ix — hm+1);
If (conf > minconf) then
Output the rule (Ix — hyt1) -> hiye; with confidence = conf and support support(ly);
Else
Delete h,,+; from Hy,+1;
End
Call ap-genrules (Ix ,Hp+1);

end

Bu ¢alismadaki doért algoritmanin tirettigi iligkisel kurallar dosya formatinda kaydedilmistir.
Akkoprii ve BMS-WebView-1 verilerinden elde edilen sonuglarin bir kismi asagidaki
sekillerde gosterilmistir. Bu sekillerde goriilen a -> b bigimindeki kurallarda, a ve b iiriin
kodlarina karsiik gelmektedir. Ornegin 10299 -> 10295 (conf:% 44.80 , supp:% 0.54)
kuralina gore, 10299 kodlu iiriiniinii satin alan kigiler 10295 kodlu iiriinti % 44.80 giiven ve %

0.54 destek degerleriyle satin almaktadirlar.




ﬁ apriori_rules - Not Defteri

Dosya Diazen Bigim Yardim
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supp :%0.
supp:%0.

supp:%0. 5
supp:%0.5

291 -» 273 Econf:%lo.gg
273 -»> 201 conf:%22.03
273 ~-> 51420 Econf:%25.87
274 -> 51420 conf :%28.23
291 -> 283 gconf:%11.17
283 -> 291 conf:%16.62
283 -» 1069 Econf:%17.14
283 -> 1075 conf:%15.32
283 -> 48435 Econf:%15.32
283 -»> 51420 (conf:%24.94
307 =-» 291 conf :%19. 24
291 -> 307 conf:%11.52
403 -> 291 conf :%18.05
291 -> 403 conf:%12.57
034 -» 291 conf:%13.79
291 -> 934 conf:%17.98
997 -» 291 conf:%13.29
291 -> 997 conf :%11.69
291 -> 1069 conf:%17.98
1075 =-> 291 conf:%10.22
291 -> 1075 conf:%16. 58
291 -» 1201 conf:%11.17

supp:%0.
supp:%0

OO

supp:%0.5 g
supp:%0,. 52
supp:%O.Szg

supp:%0. 84
supp:%0. 58
supp :%0.
supp:%0.63)|
supp:%0.63
supp:%0.90
supp:%0.90

supp:%0.59

supp:%0.59

supp:%0. 90

supp:%0. 83

supp:%0.83

supp:%0. 56 v

w
0

< |

& apriori_rules - Not Defteri
Dosya Dizen Bigim Yardm

1060 1075 1387 -> 10093 (conf:%40.38 supp:%ﬂ.ssg -
1069 1075 1093 -> 1387 (conf:%39.38 supp:%0.55

1093 1387 -> 1069 1075 (conf:%41.45 supp:%0.55

1075 1387 -> 1069 1093 (conf:%32.81 supp:%0.55

1075 1093 -> 1069 1387 (conf:%33.33 supp:%0.55

1069 1387 -> 1075 1093 (conf:%26.25 supp:%0.55

1069 1093 -> 1075 1387 (conf:%25.30 supp:%0.55

1387 -> 1069 1075 1093 (conf:%14.19 supp:%0.55

1093 -> 1069 1075 1387 (conf:%12.96 supp:%0.55

1075 1099 1384 -> 1069 (conf:%90.62 supp:%0.51

1069 1099 1384 -> 1075 (conf:%67.44 supp:%0.51

1069 1075 1384 -> 1099 (conf:%26.01 supp:%0.51)|

1069 1075 1099 -> 1384 (conf:%59.18 supp:%0.51

1099 1384 -~-> 1069 1075 (conf:%47.54  supp:%0.51

1075 1384 -> 1069 1099 (conf:%20.42  supp:%0.51

1075 1099 -> 1069 1384 (conf:%49.15 supp:%0.51

1069 1384 -> 1075 1099 (conf:%15.22 supp:%0.51

1069 1099 -> 1075 1384 (conf:%33.72 supp:%0.51

1075 1120 1384 -> 1069 (conf:%85.51 supp:%0.52

1069 1120 1384 -> 1075 (conf:%72.84 supp:%0.52 -
1069 1075 1384 -> 1120 (conf:%26.46 supp:%0.52

1069 1075 1120 -> 1384 (conf:%62.11 supp:%0.52 -
;ELyam;;;w S v : : Ll B

Sekil 5.25 Akkdoprii verisinden elde edilen diger iliskisel kurallar
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& BMS-Webview-1_rules - Not Defteri
Dosya Dizen Bigim Yardim

10299 -> 10295
10295 -> 10299
10307 -> 10295
10295 -> 10307
10311 -> 10295
10295 -> 10311
10315 -> 10295
10295 ~-> 10315
12695 -> 10295
10295 -> 12695
12895 -> 10295
10295 -> 12895
10307 -> 10299
10299 -> 10307
10311 -> 10307
10307 -> 10311
10315 -> 10307
10307 -> 10315
12895 -> 10307
10307 -> 12895
10315 -> 10311
10311 -> 10315
|

conf:%44.80 supp:%0.54 ‘
conf:%16.08 supp:%0.54
conf:%32.75 supp:%l.54
conf:%45.59 supp:%l.54
conf:%31.13 supp:¥l.24
conf:%36.73 supp:¥l.24
conf:%20.93 supp:%l.21
conf:%35.94 supp:%l.21
conf:%23.63 supp:%0.56
conf:%16.72 supp:%0.56
conf:%10.98 supp:%0.67
conf:%19.81 supp:%0.67
conf:%16.45 supp:%0.77
conf:%63.80 supp:%0.77
conf:%26.19 supp:%l.04
conf:%22.20 supp:%l.04
conf:%14.38 supp:%0.83
conf:%17.73 supp:%0.83
conf:%12.11 supp:%0.74
conf:%15.70 supp:%0.74
conf:%22.35 supp:%l.29
conf:%32.52 supp:%l.29 -
|l

Sekil 5.26 BMS-WebView-1 verisinden elde edilen iliskisel kurallar

@t:ws WebVYiew-1_rules - Not Defteri

Dosya Dizen Bigim Yardim

ConT %48, 61

10315 -> 10311 Supp : %0. 593 4]
10311 -> 10315 conf:%47.56 supp:%0.59
-> 10295 10311 (conf:%10.18 supp:%0.59
-> 10295 10315 (conf:%14.80 supp:%0.59
-> 10311 10315 (conf:%17.47 supp:%0.59
12487 -> 10311 (conf:%35.35 supp:%0.52
12487 -»> 12483 (conf:%50.41 supp:%0.52
12483 -> 12487 (conf:%66.10 supp:%0.52
-> 10311 12483 (conf:%13.67 supp:%0.52
-> 10311 12487 (conf:%15.13 supp:%0.52)
-> 12483 12487 (conf:%13.07 supp:%0.52
12703 -> 10311 (conf:%51.03 supp:%0.54
12703 -> 12487 (conf:%55.90 supp:%0.54
12487 -> 12703 (conf:%52.36 supp:%0.54
-> 10311 12487 (conf:%16.53 supp:%0.54
-> 10311 12703 conf:%14.20 supp:%0. 54
-> 12487 12703 (conf:%13.58 supp:%0.54
32213 -> 12487 (conf:%55.17 supp:%0.53
32213 -> 12703 conf:%62.25 supp:%0.53
12703 -> 32213 (conf:%49.92 supp:%0.53
-> 12487 12703 conf:%19.49 supp:%O.SBg
-> 12487 32213 (conf:¥16.17 supp:%0.53

.>_|7/!

Sekil 5.27 BMS-WebView-1 verisinden elde edilen diger iligkisel kurallar
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5.5 Uygulanan Algoritmalarin Karsilastirma Sonuclarinin Degerlendirilmesi
Kullanilan algoritmalar ve bu algoritmalar arasindaki performans kargilagtirmalari ile ilgili

degerlendirmeler agagida verilmistir:

Apriori algoritmasi, aday kalem kiimelerini saymak igin her adimda veri tabanimi tarar. Her
aday kalem kiimesini HDA tablosuna eklemek igin veri tabanindaki her islemi kontrol etmek
gerekmektedir. HDA agag¢ yapisi kullanildigi halde bu islemin defalarca tekrar edilmesi,

algoritmanin verimi i¢in oldukga olumsuz bir faktérdiir.

AprioriTid algoritmasi, veri tabaninin tiimiinii taramak yerine daha kiigiik olmasi beklenen ve
bir onceki adimdan elde edilen o-sik cas’lar1 igeren counting base kiimelerini taramaktadir.
Boylece tekrarli taramalar 6nlenmis olur. Ancak, bellegi fazla kullanmasi sebebiyle, ¢ok

sayida sik kalem kiimesinin iiretildigi destek degerleri i¢in pek uygun bir algoritma degildir.

AprioriHybrid algoritmasi, Apriori ve AprioriTid algoritmalarinin iyi 6zelliklerinin
birlestirilmesiyle elde edilmistir. Bu nedenle iki algoritma arasindaki gegisi belirleyen sinir

parametresinin dogru se¢ildigi durumlarda her ikisine gore daha iyi performans gosterir.

DHP algoritmasinin veri tabanini ilk seferde tarama siiresi, HDA tablosu iiretimi i¢in ekstra
tasma olmasindan dolayr Apriori algoritmasindan biraz daha biiyiiktiir. Fakat sonraki
gegislerde DHP, calisma siiresini Apriori’ye goére 6nemli Olgiide azaltir. Bunun nedeni
Apriori’'nin her gegiste tiim veri tabanimi taramasina karsin DHP’nin tiim veri tabanini
yalmizca ilk iki gegiste tarayip daha sonra kisaltilmig veri tabanimi kullanmasidir. Destek
degeri biiyiik alindiginda olusturulacak sik kalem kiimelerinin sayis1 da az olur, fakat DHP ek
kontrollerle ayni islemleri yapmaya devam eder. Apriori’ye gore ek olarak yapilan bu islemler
sistemi yavaglatabilir. Ancak, destek degerinin kiigiik ve dolayisiyla tiretilecek olan sik kalem
 kiimelerinin sayisinin fazla oldugu durumlarda DHP’nin kullandigi ek kontrollerin

avantajindan yararlanilabilir.

Yapilan ¢aligmada sonucunda, algoritmalarin iki farkli durumdaki performans siralamalari

asagida verilmigtir:

o Diigiik destek degerleri icin: DHP > AprioriHybrid > Apriori > AprioriTid
o VYiiksek destek degerleri igin: AprioriTid > AprioriHybrid > Apriori > DHP
Yukaridaki performans siralamalar1 algoritmalarin her iki veri kiimesi iizerinde verdikleri

sonuglardan elde edilmistir. Buna gore DHP algoritmas: diisiik destek degerlerinde en iyi

performanst gdsterirken, yiiksek destek degerlerinde AprioriTid en iyi performansi
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gostermigtir. DHP’nin diigiik destek degerlerinde en hizli olmasinin nedeni veri tabanim
kisaltmasi ve tarama yapacag: alam daraltmasidir. AprioriTid’in yiiksek destek degerlerinde
en hizli olmasinin nedeni ise veri tabanini bir kez taradiktan sonra ek bir kiime kullanmas: ve
tekrarli taramalar1 ortadan kaldirmasidir. AprioriHybrid algoritmasi ise Apriori ve AprioriTid
algoritmalarinin iyi 6zelliklerinin birlestirilmesiyle elde edildigi igin onlara gore genel olarak
daha iyi performans gostermistir. Fakat ¢ok yiiksek destek degerlerinde AprioriTid’e gore
daha yavas oldugiu goriilmiistiir. Bunun nedeni iki algoritma arasindaki gegis maliyetinin

yliksek olmasidir.

Sonug olarak destek degeri kiigiildiikge algoritmalarin ¢aligsma siireleri ve tirettikleri sik kalem
kiimelerinin sayis1 artar. Bunun sonucunda da algoritmalarin ¢aligma siireleri arasindaki fark
artar. Fakat her destek degeri i¢in algoritmalarin irettikleri sik kalem kiimelerinin sayisi

aynidir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismanin aragtirma konusu olan iliskisel kural madenciligi, veri tabanlarinda bir arada
goriilen 1iligkileri ortaya ¢ikaran ve ozetleyen iligkisel kurallari bulmayi amaglayan bir
tekniktir. Bir aligveris sirasinda veya birbirini izleyen aligveriglerde miisterinin hangi iiriin
veya hizmetleri satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi, miisteriye daha fazla iiriiniin
satilmasini saglama yollarindan biridir. Bu nedenle iligkisel kural madencigi son yillarin en
¢ok arastirilan konularindan biri olmugtur. Bu amagla bir ¢ok algoritma gelistirilmis ve daha
iyl performans elde etmek igin var olan algoritmalardan yeni algoritmalar tiiretilmistir. Bu
konudaki en onemli algoritmalardan biri de, bir ¢ok algoritma i¢in de temel teskil eden

Apriori algoritmasidir.

Bu c¢alismada Oncelikle, veri madenciligi konusunda 6n arastirmalar yapilarak; veri
madenciligi teknikleri, veri ambari ve OLAP kavramlar1 ikinci béliimde ayrintili olarak

anlatilmigtir.

Bu ¢aligmanin temeli olan iligkisel kural madenciligi konusu ti¢lincli boéliimde anlatilmistir.
Ayrica, algoritmalarin uygulanmasi esnasinda gerekli olan destek, giiven, aday kalem kiimesi,
sik kalem kiimesi, arama alan1 ve iligkisel kural gibi temel kavramlara da bu béliimde ayrintili

olarak yer verilmistir.

Dérdiincti boliimde, Apriori algoritmasina benzemeyen ve farkli veri yapilari kullanan FP-
Growth, Charm, Closet, Eclat, Partioning algoritmalari, kullandiklar1 yontem ve yapilara gére

incelenmistir.

Temel olarak Apriori algoritmasinin ele alindigi bu ¢aligmada, iliskisel kural madenciligi
algoritmalar1 incelenerek, Apriori ve ona benzeyen AprioriTid, AprioriHybrid ve DHP
~ algoritmalarinin; yontem, performans, tiretilen sik kalem kiimesi sayis1 ve destek esik degeri
farkliliklarina gore, algoritmalarin uygulandigi bir program vasitasiyla, farkli veri kiimeleri
tizerinde kargilagtirmalar1 yapilmistir. Uygulanan algoritmalar igin HDA veri yapisi
kullamlmugtir. Bu algoritmalar, kullanilan farkli veri ambarlari ve uygulamalarin sonuglari

besinci boliimde ayrintili olarak anlatilmistir.

Bu algoritmalar, C programlama dili ile programlanarak, CPU hiz1 Pentium IV 1.5 GHz ve
RAM kapasitesi 512 MB olan bir bilgisayar ile, Windows 2000 Professional isletim sistemi

{izerinde test edilmistir.
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Elde edilen deneyimler 1giginda bu g¢alismay1 daha ileri bir seviyeye tasimak ve burada

incelenen algoritmalarin performanslarim daha da arttirabilmek igin ileride yapilmasi

hedeflenen ¢aligmalar asagida listelenmistir:

Farkli veri yapilarinin uygulanmasi ile algoritmalarin performanslar1 arasindaki
degisimler gbzlemlenebilir.

Elde edilen sik kalem kiimelerinin sayisini azaltmak i¢in DHP’de yapilan bazi ek
kontrollerin, olusturulan sik kalem kiimelerinin sayisinda fazla bir degisiklik
yapmadig1 gézlemlenmistir. Bunlarin kaldirilmas: hem maliyeti hem de algoritmanin
performansini olumlu etkileyecektir.

Algoritmalar, veri {iretegleri ile rastgele iiretilen veri kaynaklar iizerinde de
uygulanabilir ve buradan elde edilecek sonuglar ile ger¢ek diinya verisi {izerinden elde
edilen sonuglar karsilastirilabilir.

Apriori’den bagimsiz olan diger algoritmalarin da kullanildig1 bir program yazilarak
yeni kargilagtirmalar yapilabilir. Hepsinin iyi 6zellikleri birlestirilerek yeni ve giiglii

algoritmalar iiretilebilir.
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