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ÖNSÖZ 

Verilerin say�sal ortamda saklanmaya ba� lanmas� ile birlikte, veri miktar�n�n her yirmi ayda 
bir iki kat�na ç�kt�� � varsay�lmaktad�r. Bu büyük miktardaki ham veri selinden gelecekle ilgili 
tahmin yap�lmas�n� sa� layan anlaml� bilgilerin, ba� �nt� ve kurallar�n ke� fedilmesi gerekir. Bu 
kurallara dayanarak belirlenen stratejiler ile � irket kar� artt�r�labilir. Örne� in, süpermarketlerde 
veri analizi yaparak her ürün için bir sonraki ay�n sat��  tahminleri ç�kar�l�p birlikte sat�n al�nan 
ürünler için promosyon uygulamas� ve reyon dizili� leri yap�labilir, mü� teriler sat�n ald�klar� 
ürünlere göre grupland�r�labilir, yeni bir ürün için potansiyel mü� teriler belirlenebilir. 
Binlerce ürünün ve mü� terinin olaca� � dü�ünülürse bu analizlerin gözle ve elle yap�lamayaca-
� �, bilgisayar programlar� arac�l�� �yla otomatik olarak yap�lmas� gerekti� i ortaya ç�kar. Bu 
ihtiyaçlar veri madencili� inin ve tekniklerinin ortaya ç�kmas�na sebep olmu� tur. 

Yak�n gelece� in geçmi� ten çok fazla farkl� olmayaca� � varsay�l�rsa, geçmi�  veriden ç�kar�lm��  
olan kurallar gelecekte de geçerli olacak ve ilerisi için do� ru tahmin yap�lmas�n� sa� layacak- 
t�r. Bu maksatla veri madencili� i alan�nda birliktelik kural� madencili� i son zamanlarda önem 
kazanarak birçok ara� t�rman�n konusu olmu� tur.  

Bu tez çal�� mas�nda veri madencili� i ve veritabanlar�nda bilgi ke� fi süreci içinde yer alan 
temel kavramlar, yöntem ve teknikler ele al�nm��  olup, birliktelik kurallar� ve bu kurallar�n 
ç�kar�lmas� için kullan�lan algoritmalar ara� t�r�lm�� t�r ve örnek veri setleri üzerinde uygulama 
yap�lm�� t�r. 

Çal�� mam boyunca de� erli fikir ve önerileriyle beni yönlendiren, her konuda destek veren tez 
dan�� man�m Say�n Yrd. Doç. Dr. Songül Albayrak’a, gerçek verileri içeren bir market 
al�� veri�  verisi almamda eme� i geçen Migros Türk T.A.� . Genel Müdürlü� ü personeline, 
anlay�� lar� ve gösterdikleri ho�görüden dolay� tüm i�  arkada� lar�ma ve her zaman destek ve 
dualar�n� yan�mda hissetti� im can�m aileme sayg� ve içtenlikle te�ekkürlerimi sunar�m. 
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ÖZET 

Günümüzde teknoloji sayesinde çok büyük miktarda veri elde edilip saklanabilmektedir. 
Ancak bu büyük miktardaki verilerden gözle görülemeyecek, elle analiz edilmesi zor 
bilgilerin geli� en bilgisayar teknolojisi ve bilgisayar programlar� ile otomatik olarak analiz 
edilmesinin gereklili� i ortaya ç�kmaktad�r. Verikümelerinden örüntülerin, e� ilimlerin ve 
anormalliklerin bulunarak basit modeller � eklinde özetlenmesi, bilgi ça� �ndaki büyük 
u� ra� �lar�n ba� �nda gelir. Veri madencili� i, büyük miktardaki mevcut veri içinden anlaml�, 
potansiyel olarak kullan�� l�, gelecekle ilgili tahmin yap�lmas�n� sa� layan ba� �nt� ve kurallar�n 
bilgisayar programlar� kullanarak bulunmas�d�r. Birçok sektörde kullan�m� giderek 
yayg�nla�an veri madencili� inin uygulama alanlar�ndan biri de süpermarketlerdeki mü� teri, 
ürün ve sat��  bilgilerinden yararlanarak ili� ki ve kurallar�n elde edildi� i market sepet 
analizidir. Market sepet analizinde ürünlerin birbiriyle olan sat��  ili � kilerinin elde edilmesi ve 
veri madencili� i konular�ndan biri olan birliktelik kurallar�n�n ç�kar�lmas�, � irketlerin kâr�n� 
artt�r�c� etkenlerdir. Birliktelik kurallar�, sat��  hareket verileri içinde birlikte hareket eden 
nesnelerin ve nesneler aras�ndaki ba� �nt�lar�n ke� fedilerek gelece� e yönelik tahminlerin 
üretilmesini sa� lar. Bu kurallar�n elde edilebilmesi için 90’l� y�llar�n ba� �ndan itibaren birçok 
algoritma geli� tirilmi � tir. Bu algoritmalar�n birbirine göre farkl� ko�ullar alt�nda üstünlükleri 
ve farkl� çal�� ma yöntemleri mevcuttur. Veritaban�n�n taranmas�, birle� tirme, budama 
yöntemlerinin uygulanmas� ve minimum destek de� eri yard�m� ile nesneler aras�ndaki 
birliktelik ili � kilerinin bulunmas�, algoritmalar�n genel mant�� �n� te� kil eder. 

Bu tez çal�� mas�nda, veri madencili� i ile ilgili kavramlar ve özellikle market sepet analizinde 
kullanmak üzere birliktelik kurallar� üreten temel algoritmalar detayl� bir � ekilde ele al�nm��  
ve birbiriyle kar� �la� t�r�lm�� t�r. Ayr�ca, örnek veri setlerinden iki farkl� algoritma ile birliktelik 
kurallar�n� bulan bir uygulama geli� tirilmi � tir. 

 

Anahtar Kelimeler:  Veri madencili� i, Market sepet analizi, Birliktelik kurallar�, Birliktelik 
kural madencili� i algoritmalar�, Apriori algoritmas�, FP-Growth algoritmas�. 
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ABSTRACT 

Today, large amounts of data can be collected and stored by using technology. However, there 
is a necessity of automatic analysis using computer technology and computer programmes 
which is developing day by day in order to analyze the data, that is difficult to be analyzed by 
manuel and can not be seen. Making summaries in the simple way by finding patterns, 
tendencies, anormalities from the database is one the most common thing in the information 
age. Data mining is the process of finding the rules and the correlations among the large 
amounts of data by the computer programmes, which are understandable, potentially useful 
and provide predictions about the future. The utilization of data mining in a wide selection of 
fields is increasing. One of the areas is the market-basket analysis that is to have the rules and 
associations from the data about customer, products and sales. In this analysis, gathering the 
association rules-one of the subjects in the data mining- and having the sales relationships 
between the products are two factors of increasing rate of profit in the companies. Association 
rules provide predictions about the future by discovering relations between the objects which 
act together in the transactional sales data and the objects. Lots of algorithms has been 
developed since the beginnings of 1990’s. These algorithms have different working methods 
and different superiorities on each other in the different conditions.  The common logic of 
these algorithms is that passing over the database, combining, pruning and finding the 
association rules between the items by using the minimum support threshold. 

In this thesis, concepts about the data mining and basic algorithms especially using in the 
market-basket analysis to produce the association rules are examined in details and compared 
with each other. Also, an application is developed to find association rules from sample 
datasets by using two different algorithms. 

 

Keywords: Data mining, Market-basket analysis, Association rules, Association rule mining 
algorithms, Apriori algorithm, FP-Growth algorithm. 

 

 



 

 

1 

1. G�R��  

Her geçen gün hem ucuzlayan hem de i� lemci h�zlar� ve disk kapasiteleri artan bilgisayar 

sistemlerinde büyük miktardaki veriler saklan�p i� lenmektedir. Verilerin say�sal olarak 

topland�� � ve sakland�� � bu teknolojilerde veri miktar�n�n h�zla artmas�na ra� men bu art�� a 

oranla bu verilerden elde edilen bilgi miktar�n�n yeterli düzeyde oldu� u söylenemez. 

Bilgi sistemlerinin ve teknolojilerinin son zamanlarda geli � mesine paralel olarak büyük 

marketler, i� letmeler ve di� er kurulu� lar kendi amaçlar�na ve yap�lar�na göre veritabanlar�nda 

çe� itli türlerde veri toplam�� t�r. Al� � veri�  sektöründe, bankac�l�k i� lemlerinde, kamusal 

alandaki i� lemlerde ve buna benzer birçok alanda depolanan geni�  hacimdeki ve da� �n�k 

verilerden anlaml� ve verimli � ablon ve kurallar�n ke� fedilmesine ihtiyaç duyulmaktad�r. Sakl� 

ve i� lenmemi�  bu verilerden yeni, geçerli, faydal� ve sonuç olarak anla� �labilir örüntülerin 

ç�kar�lmas�ndaki bu bilgi ke� fi sürecine Veritabanlar�nda Bilgi Ke� fi (Knowledge Discovery 

in Databases - KDD) denir. 

Veritabanlar�nda bilgi ke� fi sürecinin bir a�amas� olarak kabul gören Veri Madencili� i (Data 

Mining), eldeki verilerden üstü kapal�, çok net olmayan, önceden bilinmeyen ancak potansiyel 

olarak kullan�� l� bilginin ç�kar�lmas�n� sa� lar. Bir ba�ka ifadeyle büyük miktardaki verinin 

analiz edilerek anlaml� � ablon ve kurallar�n ke� fedilmesine imkan verir (Berry ve Linoff, 

2004). 

Veritabanlar�ndan birliktelik kurallar�n�n bulunmas� veri madencili� inin en önemli 

konular�ndan biri olup, bir arada s�k olarak görülen ili� kilerin ortaya ç�kar�lmas�n� ve 

özetlenmesini sa� lar. Örne� in, bir al�� veri�  s�ras�nda mü� terinin hangi ürün veya hizmetleri 

sat�n almaya e� ilimli oldu� unun belirlenmesi, mü� teriye daha fazla ürünün sat�lmas�n� 

sa� layarak � irket kâr�n� artt�r�c� rol oynar. Sat�n alma e� ilimlerinin tan�mlanmas�n� sa� layan 

birliktelik kurallar� ve ard�� �k zamanl� örüntüler, pazarlama amaçl� olarak market sepet analizi 

ad� alt�nda veri madencili� inde s�kça kullan�lmaktad�r. Market sepet analizine ek olarak bu 

teknikler t�p, finans gibi farkl� olaylar�n birbiriyle ili� kisinin belirlenmesinin gerekli oldu� u 

alanlarda da tercih edilmektedir. 

Birliktelik kurallar�, sat��  hareket verileri içinde birlikte hareket eden nesnelerin ve nesneler 

aras�ndaki ba� �nt�lar�n ke� fedilerek gelece� e yönelik tahminlerin üretilmesini sa� lar. Bu 

amaçla birliktelik kurallar� madencili� inde kullanmak üzere bu kurallar�n elde edilebilmesi 

için 90’l� y�llar�n ba� �ndan itibaren birçok algoritma geli� tirilmi �  olup bu algoritmalar�n 

birbirine göre farkl� ko�ullar alt�nda üstünlükleri ve farkl� çal�� ma yöntemleri mevcuttur. 

Ancak birliktelik kurallar�n�n ç�kar�lmas�nda en çok bilinen ve uygulanan algoritma, Apriori 
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algoritmas� olmu� tur. Veritaban�n�n taranmas�, birle� tirme, budama yöntemlerinin 

uygulanmas� ve minimum destek de� eri yard�m� ile nesneler aras�ndaki birliktelik ili� kilerinin 

bulunmas�, algoritmalar�n genel mant�� �n� te� kil etmektedir. 

 

� ekil 1.1  Veri madencili� i sistemi mimarisi (Han ve Kamber, 2000) 

Birliktelik kurallar� a� a� �daki örneklerde de oldu� u gibi e� zamanl� olarak gerçekle�en 

birlikteliklerin tan�mlanmas�nda kullan�l�r: 

·  Kola sat�n alan mü� teriler 40% olas�l�kla patates cipsi de al�rlar. 

·  Ya� s�z yo� urt ve dü�ük ya� l� peynir alan mü� teriler 85% olas�l�kla diyet süt de sat�n 

al�rlar. 

Ard�� �k zamanl� örüntüler ise a�a� �daki örneklerde görüldü� ü gibi birbirini izleyen 

dönemlerde gerçekle�en ili� kilerin tan�mlanmas�nda kullan�l�r: 

·  X ameliyat�ndan sonra onbe�  gün içinde 45% olas�l�kla Y enfeksiyonu olu�acakt�r. 

·  Çekiç sat�n alan bir mü� teri, ilk üç ay içerisinde 15%, bu dönemi izleyen üç ay 

içerisinde 10% olas�l�kla çivi sat�n alacakt�r. 
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Birliktelik kurallar�n�n en önemli uygulama alanlar� aras�nda; 

·  Market sepet analizi, 

·  Çapraz-pazarlama (cross-marketing), 

·  Promosyon analizleri, 

·  Katalog ve yerle� im düzeni tasar�mlar� bulunmaktad�r. 

Bu do� rultuda tez çal�� mas�n�n amac�, veri madencili� i ve veritabanlar�nda bilgi ke� fi süreci 

içinde yer alan temel kavramlar�n, yöntem ve tekniklerin ara� t�r�lmas�, market sepet 

analizinde birliktelik kurallar�n�n ke� fedilmesi sürecinin ve bu kurallar�n ç�kar�lmas� için 

kullan�lan algoritmalar�n detayl�ca incelenmesi ve k�yaslanmas�d�r.  

Çal�� man�n ikinci bölümünde veri madencili� i kavram� öncesinde bilinmesi gereken 

veritaban� ve veri ambar� ile ilgili temel kavramlar hakk�nda bilgi verilmi� tir. Üçüncü 

bölümde veri madencili� i hakk�nda inceleme yap�lm��  olup, veri madencili� i ve bilgi ke� fi 

sürecine de� inilmi� tir. Dördüncü bölümde ise birliktelik kurallar� madencili� i kavram� ve bu 

amaçla kullan�lan algoritmalar ele al�nm�� t�r. 

Çal�� man�n sonunda, en çok bilinen birliktelik kural� algoritmas� olan Apriori algoritmas�n� 

baz alarak yaz�lan program ve sektörde aktif olarak kullan�lan bir-iki veri madencili� i arac� 

taraf�ndan örnek veri seti üzerinde birliktelik kurallar�n�n ç�kar�lmas� ele al�nacakt�r. 
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2. VER�TABANI ve VER �  AMBARI KAVRAMLARI 

2.1 Veri, Bilgi ve Metaveri 

Günlük hayatta veri (data), bilgi (information) ile e�  anlaml� olarak kullan�l�r. Ancak, 

düzenlenmemi�  bir ölçüm olarak nitelendirilebilecek veri düzenlendi� inde bilgiye 

dönü� mektedir. Veri kendi ba� �na de� ersizdir, hiçbir anlam ifade etmez. Örne� in 

veritaban�ndan al�nan “345” verisi mü� teri ID’si mi, tutar m� yoksa ürün numaras� m� diye 

bilinmiyorsa, bu veri bilgi içermez. �ste� imiz amac�m�z do� rultusunda bilgidir. Bilgi, bir 

amaca yönelik i� lenmi�  veridir. Bir soruya yan�t vermek için veriden ç�kar�lan olarak 

tan�mlanabilir (Alpayd�n, 2000). 

Veri + Aç�klama ( + Analiz ) = Bilgi (2.1) 

Veriyi bilgiye çevirmeye veri analizi denir. Veriyi olu� turan say�lar, harfler ve onlar�n anlam� 

metaveri (metadata, üstveri) olarak bilinir. Metaveri, “veri hakk�ndaki veri” olarak 

tan�mlanabilir. 

2.2 Veritaban� Sistemleri 

Veritaban� analizinde bir bilgi birçok veri kullan�larak elde edilebilir. ��  dünyas� ve � irketler, 

etkin yönetimi sa� lamak ve kazançlar�n� ve gelirlerini en üst düzeye ç�karmak için bilgiyi 

yönetmeye ihtiyaç duyarlar. Birçok fatura ve ka� �t parças� içinden yöneticinin sordu� u 

sorulara cevap vermek zor olsa da, bilgisayarlar�n sevdi� i i�  olarak bu tekrarlanan görevleri 

yerine getirmek ve sorulara do� ru cevaplar bulmak kolayla� maktad�r. 

Veritaban� (database), sistematik eri� im imkan� olan, yönetilebilir, güncellenebilir, ta� �nabilir, 

birbirleri aras�nda tan�ml� ili� kiler bulunabilen düzenli bilgiler toplulu� udur. Bir ba�ka tan�m� 

ise, bir bilgisayarda sistematik � ekilde saklanm�� , programlarca istenebilecek veri y�� �nlar�na 

veritaban� denir. Bir veritaban�n� olu� turmak, saklamak, ço� altmak, güncellemek ve yönetmek 

için kullan�lan programlara Veritaban� Yönetim Sistemleri (Database Management Systems - 

DBMS) ad� verilir. DBMS özelliklerinin ve yap�s�n�n nas�l olmas� gerekti� ini inceleyen alan 

Bilgi Bilimi (Information Science)’dir. 

Veritaban�nda kay�t y�� �n� ya da bilgi parçalar�n�n tan�mlanmas�na �ema ad� verilir. � ema, 

veritaban�nda kullan�lacak bilgi tan�mlar�n�n nas�l modellenece� ini gösterir. Buna veri modeli 

(data model) denir. En yayg�n olan�, verilerin tablolarda sakland�� � ili � kisel model (relational 

model) ‘dir. Tablolarda bulunan sat�rlar (row) kay�tlar�n kendisini, sütunlar (column) ise bu 

kay�tlar� olu� turan bilgi parçalar�n�n ne türden olduklar�n� belirtir. 
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� ekil 2.1  Veritaban� teknolojisinin geli� imi (Han ve Kamber, 2000) 

Veritaban� yaz�l�m� ise verileri sistematik bir biçimde depolayan yaz�l�md�r. Birçok yaz�l�m 

bilgi depolayabilir ama aradaki fark, veritaban�n�n bu bilgiyi verimli ve h�zl� bir � ekilde 

yönetip de� i� tirebilmesidir. Veritaban�, bilgi sisteminin kalbidir ve etkili kullanmakla de� er 

kazan�r. Bilgiye gerekli oldu� u zaman ula�abilmek esast�r. � li � kisel Veritaban� Yönetim 

Sistemleri (Relational Database Management Systems - RDBMS) büyük miktardaki verilerin 

güvenli bir � ekilde saklanabildi� i, bilgilere h�zl� eri� im imkan�n�n sa� lanabildi� i, bilgilerin 

bütünlük içerisinde tutulabildi� i ve birden fazla kullan�c�ya ayn� anda bilgiye eri� im 

imkan�n�n sa� lanabildi� i programlard�r [8]. 
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2.3 Veri Ambarlar� 

Veri ambar� (data warehouse) ili� kili verilerin sorgulanabildi� i ve analizlerinin yap�labildi� i 

bütünle� mi�  bir bilgi deposudur. Veri ve bilgiler, üretildiklerinde heterojen kaynaklardan elde 

edilirler. Veri ambarlar�, ba� lang�çta farkl� kaynaklardan gelen verinin üzerinde daha etkili ve 

daha kolay sorgular�n yap�lmas�n� sa� lamaktad�r. 

 

� ekil 2.2  Veri ambar� mimarisi (Tantu� , 2002) 

Veri ambarlar�, sa� l�k sektöründen co� rafi bili� im sistemlerine, i� letmelerin pazarlama 

bölümünden üretime, gelece� e dönük tahminler yapmak, sonuçlar ç�karmak ve i� letmelerin 

yönetim stratejilerini belirlemek için kullan�lan bir sistemdir. Pahal� bir yat�r�m maliyeti olsa 

bile sonuç olarak getirisi ve yarar� bu maliyetleri kat kat a� maktad�r. 

��  organizasyonlar�n�n bilgi ak��  mimarisinde veri ambarlar� iki amaçla olu� turulur: 

1. Hareketsel ve organizasyonel görevler aras�ndaki depo ve analitik stratejik verilerin 

birikimini sa� lar. Bu veriler daha sonra yeniden kullan�lmak üzere ar� ivlenir. Veri 

ambarlar� verilerin sorgulanabildi� i ve analiz yap�labilindi� i bir depodur.  

2. Pazarda yeni f�rsatlar bulmak, rekabete katk� sa� lamak, yo� un proje çevirimine 

yard�mc� olmak, i� , envanter ve ürün maliyetlerini azaltmak gibi imkanlar�n yan�nda 

farkl� i� lere ait verilerin ili� kilendirilmesi, al�nan bilgiye h�zl� cevap verebilme ve 

karar destek gibi birçok alanda veri ambarlar�n�n katk�s� büyüktür. 
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Veri ambar�n�n en önemli bile� enlerinden biri metaveridir. Veri ambar�nda verilerin 

tan�mland�� � k�s�md�r. Daha önce de belirtildi� i gibi metaveri “veri hakk�nda veri” 

anlam�ndad�r. Metaveri her veri elementinin anlam�n�, hangi elementlerin hangileriyle nas�l 

ili � kili oldu� unu ve kaynak verisi ile eri� ilecek veri gibi bilgileri içermektedir. 

Veri ambar�ndaki veriler, veri ambar� yöneticisinin kulland�� � teknik veriler ve veri ambar� 

kullan�c�lar�n�n kulland�� � i�  verileri olarak ikiye ayr�l�r: 

1. Teknik veriler : Operasyonel veritaban� tan�mlar�n� ve veri ambar� tan�mlar�n� içerir. 

Bu iki tan�m veya �ema veri ambar�n� çal�� t�r�labilmesini sa� layan veri ta� �ma 

operasyonlar�n� içerir. Bu bilgiler veri ambar� yöneticisine veri ambar�nda birbiriyle 

ili � kili verileri göstererek yard�mc� olan bilgilerdir. 

2. ��  verileri : Kullan�c�lara yard�m eder. Kullan�c�lar�n veritaban� olu� turan veriler 

d�� �ndaki veri ambar�nda bulunan bilgilere ula� malar�na yard�mc� olur. Ayr�ca veri 

ambar�na verinin ne zaman ve nereden geldi� i gibi bilgilerede ula� �lmas�n� sa� lar [6]. 

2.3.1 Datamart 

Datamart (veri pazar�) � irketlerde belirli bir bilgi kullan�c�s� grubunun ihtiyac�na yönelik 

olarak haz�rlanan küçük boyutlu veri ambar� olarak tan�mlanabilir. Datamartlar veri ambar�n�n 

alt kümesi olan 1 - 10 GB’l�k bölümsel ambarlard�r ve organizasyonlar�n ve i� letmelerin 

belirli kullan�c�lar� için ayr�lm��  ve onlara ait verileri içerirler [6]. Datamartlar�n tercih edilme 

nedenleri � unlard�r: 

·  S�k ihtiyaç duyulan veriye kolayca eri� im sa� lamak, 

·  Bir kullan�c� grubu için ortak bak��  olu� turmak, 

·  Son-kullan�c� yan�t süresini geli� tirmek, 

·  Kolayl�kla tasarlanabilmesi, 

·  Tüm veri ambar� tasar�m�na göre daha az maliyetli olmas�, 

·  Muhtemel kullan�c�lar�n tüm veri ambar�na göre daha net tan�mlanabilmesi. 

2.3.2 Veri Ambar� Bile �enleri ve Fonksiyonlar� 

Veri ambar� bile�enleri ve fonksiyonlar� ise �u � ekilde belirtilebilir: 

·  De� i� ik platformlar üzerindeki i� letimsel uygulamalara ait verilere eri� im ve gerekli 

verilerin bu platformlardan al�nmas�, 
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·  Al�nan verilerin temizlenmesi, tutarl� duruma getirilmesi, özetlenmesi, birle� tirme ve 

birbirleriyle entegrasyonunun sa� lanmas�, 

·  Dönü� türülen verilerin veri ambar� veya datamart ortam�na da� �t�m�, 

·  Gönderilen verilerin bir veritaban�nda toplanmas�, 

·  Depolanan bilgi ile metaveride bulunan ilgili bilgilerin veri katalo� unda saklanmas� ve 

son kullan�c�lara sunulmas�, 

·  Veri ambar� veya datamartlarda bulunan bilgileri uç kullan�c�lar�n karar destek amaçl� 

kullan�m�n�n sa� lanmas�. 

 

� ekil 2.3  Veri ambar� bile�enleri 

2.4 OLTP (Online Transaction Processing) Sistemleri 

Birçok veritaban� sistemi OLTP (Online Transaction Processing) sistemlerde tutulur. 

E�zamanl� veritaban� ba� lant�s�n� yönetmek için tasarlanm��  bu sistemlerde az say�daki kay�t 

için kaydetme, güncelleme, sorgulama gibi i� lemler yap�lmaktad�r. 

OLTP sistemini içeren hareket (transaction) örneklerinden baz�lar� � öyledir: 

·  Sat��  veritaban�na 325903 nolu mü� teri için bir kay�t gir ve detaylar�n� gir, 

·  583472 nolu mü� terinin faturalanmam��  sipari� lerini göster, 

·  1032 nolu tedarikçi firman�n adresini de� i� tir. 

Bu gibi hareketlerin ortak payla� t�� � özellikler ise: 

·  Belirli bir zamanda ayr�k sat�rlardaki küçük say�daki verileri i� leme, 

·  Herbir i� lemin, verinin o anki gerçek de� erleriyle güncellenmesini gerektirmesi, 

·  Kullan�c�lar�n memnun olmas� için hemen hemen anl�k yan�tlara ihtiyaç duymas�. 
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“� u ana kadar hangi ürün pazar pay�n�n en fazla azalmas�na neden olmu� tur?” gibi analitik bir 

sorgulama bu sistemlere soruldu� unda, s�n�fland�rma ve milyonlarca kay�ttan cevab� bulma 

s�ras�nda sistem zorlanmakta ve uzun süre almaktad�r. 

2.5 OLAP (Online Analytical Processing) Sistemleri 

� li � kisel veri tabanlar�n�n yayg�nl�� � ve sonras�nda ortaya ç�kan veri ambarlar�n�n geli� mesi ile 

beraber, verilere daha h�zl� � ekilde eri� me ve çok boyutlu analiz ihtiyaçlar�, bilim adamlar�n� 

ve yaz�l�m � irketlerini, daha farkl� yap�lar geli� tirmeye itmi� tir. 

Bu amaçla geli� tirilen bir teknoloji olan OLAP (Online Analytical Processing), ili� kisel veri 

tabanlar� gibi, bilimsel temeller üzerine de� il, OLAP ürünleri üreten firmalar�n deste� inde 

ç�kan bir teknoloji olmu� tur. 

OLAP, yöneticiler ve analistlerin, verilere çok h�zl� � ekilde, farkl� aç�lardan bakabilmelerini 

sa� layan bir yap�d�r. “Kim?” ve “Ne Zaman?” sorular�ndan ba�ka, “Neden?” ve “E� er � u 

olursa...” sorular�n�n da yan�t�n� verir. Örne� in; “E� er � eker fiyatlar� 5% ve ta� �ma maliyetleri 

10% dü�erse, y�ll�k ve çeyrekler baz�nda kârl�l�k ne olur?” gibi sorular�n yan�tlar�n� bu 

sistemlerde ak�ll� raporlama araçlar� sayesinde almak oldukça kolayd�r. Genel e� ilimden 

farkl�l�k gösteren, uç de� erler te� kil eden elemanlar� birçok analiz arac�, say�sal detaylara 

girmeden, sadece renklerle bile görüntüleyebilmektedir. 

Han ve Kamber’e göre veri ambarlar� ve OLAP teknolojisi çok boyutlu veri modelleri üzerine 

kurulmu� tur. Çok boyutlu veri modeli veriyi veri kübü (data cube) formunda incelemektedir. 

Veri kübü, verinin çok boyutta modellenmesini ve incelenmesini sa� lar ve olgu tablosundan 

(fact table) beslenen boyutlar (dimension) ve ölçümlerden (measure) olu�ur. Boyutlar, 

organizasyonun kay�tlar�n� tutmak istedi� i perspektifler veya varl�klar ile ilgili iken, ölçümler 

rakamsal de� erler, elde edilmek istenen sonuçlard�r. 

OLAP basit olarak üç a� amadan olu�ur; veri ambar�ndan veri seçimi, veri kübü kurma ve veri 

kübü üzerinde çevrim içi analizin yap�laca� � uygulama. Çok boyutlu veri küpleri üzerinde 

birçok OLAP i� lemi uygulanmaktad�r; 

·  Roll-up (detayland�rma), 

·  Drill-down (detay azaltma), 

·  Slice and dice (dilimleme ve parçalama), 

·  Pivot (çevirim), ... vb. 
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� ekil 2.4  yer, zaman, nesne boyutlar�n� (dimension) ve rakamsal ölçümleri (measure) 
içeren 3-boyutlu OLAP veri kübü (Han ve Kamber, 2000) 

Bir veri ambar�n�n olmas�, OLAP’a ihtiyaç olmad�� � anlam�na gelmez. Veri ambarlar� ve 

OLAP birbirlerini tamamlar. Veri ambar� verileri uygun �ekilde tutmaya ve kontrol etmeye 

yarar. OLAP ise, veri ambar� verilerini stratejik bilgilere dönü� türmeye yarar. 

Bir � irket yap�s� içerisinde, departmanlar baz�nda incelenecek olursa: 

·  Pazarlama departmanlar�nda OLAP’�n en yayg�n kullan�m alanlar�, pazar 

ara� t�rmalar�nda, sat��  tahminleri, promosyon ve kampanya analizleri, mü� teri 

analizleri ve pazar/mü� teri segmentasyonlar�d�r. Veri madencili� i sonuçlar�n�n 

de� erlendirilmesi ve demografikler baz�nda incelenmesi seviyesinde de olmazsa-

olmaz araçlardan biri olarak yer almaktad�r. 

·  Üretim ile ilgili uygulamalar� ise en yo� un olarak üretim planlama ve hata 

analizleridir. Özellikle senaryo geli� tirmekte ve farkl� ürün tipleri ile çal�� �lan 

yap�larda, çok boyutlu dü�ünme imkan� sayesinde maliyetler ve fiyatlamalar 

kolayl�kla ç�kar�labilmektedir. 

·  Finans departmanlar� ise OLAP’� bütçeleme, activity-based costing, finansal 

performans analizleri ve finansal modelleme amaçlar� ile kullanabilir. Özellikle birlik 

konusunda olu� turulacak modeller, çok büyük kolayl�klar sa� lamaktad�r. Strateji 

belirleme, sat��  analizleri ve gelecek tahminleri ise, sat��  departmanlar�ndaki OLAP 
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uygulamalar�d�r. 

2.5.1 OLAP Kurallar� 

OLAP teriminin ilk olarak ortaya ç�k�� � 1993 y�l�nda, Dr. E. F. Codd’un ortaya koydu� u 

kurallar çerçevesinde olmu� tur. Buna göre, bir veri yap�s�n�n OLAP olarak nitelendirilebil- 

mesi için oniki kural belirlenmi� tir. Bu kurallar s�ras� ile: 

1. Çok boyutlu inceleme özelli� ine sahip olmas�, 

2. � effafl�k, 

3. Eri� ilebilirlik, 

4. Her seviyede sorgulama için ayn� performans� gösterebilme özelli� i, 

5. �stemci-Sunucu yap�s�nda olmas�, 

6. S�n�rs�z � ekilde çarpraz raporlama olana� �n�n olmas�, 

7. En alt seviyedeki verilerin otomatik olarak ayarlanmas�, 

8. Her � arta uygun boyutland�r�labilirlik, 

9. Çok kullan�c� deste� inin olmas�, 

10. Her seviyede verilerin de� i� tirilebilir olmas�, 

11. Esnek raporlama özelli� i, 

12. Boyut ve gruplamalarda s�n�r olmamas�d�r. 

2.5.2 OLAP Özellikleri 

Zaman kazanc�n�n d�� �nda, OLAP üç çok önemli özelli� i de beraberinde getirmektedir; 

Verilere çok boyutlu bakabilme özelli� i: 

Analizler s�ras�nda kullan�lan her türlü k�r�l�ma boyut ad� verilir. Örne� in demografik veriler 

(ya� , cinsiyet, e� itim durumu), say�sal veriler, adetler, i� lem miktarlar�, gerçekle�en ve 

bütçelenen de� erler, ürün tüpleri, ürün özellikleri ve zaman. Yöneticiler ve analistler 

çal�� malar� s�ras�nda tüm bu tan�mlanan verileri yatay veya dü�ey eksenlerde çak�� t�rarak 

görmek isteyebilirler. 

� li � kisel veri tabanlar�, bu �ekilde raporlara izin vermezler, fakat raporlama araçlar�n�n 

yetenekleri ile, belirli bir noktaya kadar tolere edilebilir. Fakat daha karma� �k analizler i� in 

içine girdi� inde, bir OLAP yap�s� kurmadan bu raporlar� almak imkans�z hale gelmektedir. 
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� li � kisel veri tabanlar� üzerinde karma� �k SQL kodlar� yazmak ya da raporlama arac�n�n sahip 

oldu� u programlama dili üzerinde u� ra� mak gerekebilir. Bu da analizi yapan ki� ilerin i� in 

özünden ç�karak, analiz gerektirebilecek verilere de� il teknik olanaklara, daha kolay � ekilde 

alabilecekleri verilere kanalize olmalar� sonucunu do� urur. Bu nedenle i�  zekas� 

programlar�n�n pratik olmas�n�n yan�nda fazla teknik bilgi kullanmadan raporlar�n al�nabilir 

olmas�, farkl� kaynaklar� bir arada kullanabilecek, konsolide edebilecek yap�da olmalar� 

gerekir. 

Boyutlar�n ba�ka bir özelli� i de hiyerar� iler tan�mlanabilmesidir. Hiyerar� iler sayesinde hem 

toplamlara ula� mak kolayla� makta, hem de farkl� gruplar için farkl� senaryolar haz�rlayabilme 

�ans� do� maktad�r. 

Karma� �k hesaplamalar: 

Bir OLAP sisteminin gerçek performans� karma� �k hesaplamalar� yapma gücü ile ölçülebilir. 

OLAP sistemleri sadece toplama i� leminden ba�ka i� lemler de yapabilecek güçte olmal�d�rlar. 

Gerçek hayat her zaman daha karma� �kt�r. Analiz yapanlar için as�l rakamlardan çok, 

yüzdesel da� �l�mlar çok daha önemlidir. Birkaç y�ll�k sat��  içerisinde binlerce ürün türü için 

günlük bazda sat�� lar� yüzdesel olarak analiz edip s�raya dizebilmek bir RDBMS ile saatler 

sürecek bir raporun çal�� mas�n� gerektirebilir. Oysa uygun bir OLAP sistemi ile bir günlük 

sat�� lar ve birkaç y�ll�k sat��  rakam� aras�nda bir fark olmamal�d�r. Sat��  tahminlerinde 

genellikle “moving average” ve “yüzde art�� ” gibi trend analizleri kullan�l�r. Finansal 

analizlerde, envanter hesaplar�nda ve portföy performans hesaplar�nda, zamana göre ürünlerin 

toplanma s�ras� sonucu tamamen de� i� tirebilir. (yukar�dan a�a� �ya ya da a�a� �dan yukar�ya, 

LIFO-FIFO) Kullan�lacak OLAP yap�s�nda bu � ekilde hesaplamalara da izin verir bir yap�n�n 

olmas� gerekir. 

Zaman kavramlar�: 

Zaman boyutu neredeyse her analizin temel bile�enidir. Zaman, di� er boyutlardan farkl� 

olarak kendine has bir s�ralama içersinde gider. Alfabetik (Ocak her zaman � ubat’tan önce 

gelmelidir) veya nümerik s�ralamalardan (12/31, 01/01’den önce gelmelidir) her zaman 

farkl�d�r. Gerçek OLAP sistemleri, zaman�n bu �ekilde s�ralanmas�n� sa� lar. 

2.5.3 OLAP’�n Yararlar� 

OLAP’�n yararlar� � u � ekilde özetlenebilir: 

·  Analiz yapan ki� iler kendine daha yeterli, IT’den ba� �ms�z hale gelebilmektedirler. 

·  Dü�ük kapasiteli sistemlerde ya� anan zaman s�k�nt�s� problemleri ortadan 
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kalkmaktad�r. Üretim sistemini rapor için h�zland�racak büyük yat�r�mlar yerine çok 

daha dü�ük maliyetli bir rapor sistemi kurmak bir çözüm olabilir. Yeni dönemde ç�kan 

tümle� ik OLAP yap�lar�nda ili� kisel veri taban� ve OLAP iç içe bir yap�da 

olduklar�ndan üretim sistemeleri ya da veri ambarlar� üzerinde toplamlar gerekti� inde 

ilgili sorgulama OLAP küplerine yönlendirilerek çok yüksek ölçüde performans 

getirisi sa� lanabilmektedir. 

·  Ayr�ca bu yap�lar sayesinde OLAP sistemi için hem yaz�l�m hem de güncelleme 

anlam�nda ikinci kez masraf yapmak zorlu� u da ortadan kalkmaktad�r. 

·  Bu �ekilde bir yat�r�mla var olan IT sistemi de rahatlamakta, üretim sistemi üzerinde 

yer alan raporlar ortadan kalkmaktad�r. 

·  Farkl� kaynaklardan al�nan kaynaklar konsolide edilmekte ve veri güvenli� i 

sa� lanmaktad�r. 

·  Veriler toplamlar� al�nm��  � ekilde bulunduklar�ndan toplam verilerin bulunmas� için 

gerekli raw-data analistin makinesine aktar�lmas� gerekmedi� inden network üzerinde 

büyük ölçüde bir trafik kazanc� sa� lanmaktad�r. 

·  Zaman kazanc� ayn� zamanda kaynaklar�n etkin kullan�m� ve para kazanc� anlam�na da 

gelmektedir [7]. 
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2.6 OLTP ve OLAP Sistemlerin K�yaslanmas� 

OLTP ve OLAP sistemleri aras�nda kullan�c� ve sistem yönelimi, veri içeri� i, veritaban� 

tasar�m�, görünüm ve eri� im �ablonlar� gibi konularda benzerlikler ve farkl�l�klar mevcuttur. 

A�a� �daki çizelgede bu iki sistemin k�yaslanmas� özet olarak verilmi� tir. 

Çizelge 2.1  OLTP ve OLAP sistemlerin k�yaslanmas� (Han ve Kamber, 2000) 
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3. VER�  MADENC�L ���  

�� lenmemi�  verinin bilgiye çevrilmesi yeni bir problem de� ildir. Günümüzde h�zla geli� en 

teknoloji ve yaz�l�mlar sayesinde veriler çok h�zl� � ekilde depolanmaktad�r. Bu depolar 

günümüzün yüksek kapasiteli donan�mlar� sayesinde büyük verilerin elde edilmesini ve 

bunlar�n saklanmas�n� sa� lamaktad�r. Bu depolanmakta olan verilerden anlaml� bilgi 

ç�kartmak da o denli � ekilde önem kazanmaktad�r. Karar vermede en önemli ihtiyaç bilgidir. 

Gerçek zamanl� bir bilgi ak�� �n� sa� layabilmek için sürekli akan veri nehrinde, verileri çok 

h�zl� toplayabilmeli, düzenleyebilmeli ve ayn� oranda verilere ula�abilmeli ve çözümleyebil- 

melidir. Bu anlaml� bilgi dönü�üm i� lemi daha sonra stratejik karar verme sürecinde veya yeni 

bilimsel bulgular�n olu� turulmas�nda kullan�labilmektedir. 

Binlerce kay�t içinden analizlerin gözle ve elle yap�lamayaca� �, otomatik olarak yap�lmas� 

gerekti� i ortaya ç�kar. Veri madencili� i burada devreye girer: 

Veri Madencili� i; büyük miktardaki veri içinden gelecekle ilgili tahmin yap�lmas�n� sa� layan 

ba� �nt� ve kurallar�n bilgisayar programlar� kullanarak bulunmas�d�r. 

Yak�n gelece� in geçmi� ten çok fazla farkl� olmayaca� � varsay�l�rsa, geçmi�  veriden ç�kar�lm��  

olan kurallar gelecekte de geçerli olacak ve ilerisi için do� ru tahmin yap�lmas�n� sa� layacakt�r 

(Alpayd�n, 2000). 

Bu tan�mlamalar do� rultusunda veri madencili� inin kullan�m amaçlar� � öyle özetlenebilir: 

·  Veri ambar�nda depolanm��  verilerin içersinde bulunan bilgiyi ç�kartma 

·  Çok büyük miktardaki veriden yeni ve gerekli olan anlaml� bilgileri üretme 

·  Verinin özelliklerinden yararlanarak e� ilimlerini anlama 

·  Gelece� e yönelik tahminlerde bulunarak bilgiyi gelecekteki mü� teri ili� kilerini 

yönlendirmek amac�yla de� erlendirme. 

�statisti� in genel olarak tan�mlay�c� ve yorumlay�c� olu�u veri madencili� inde kümeleme, 

ili � ki kurma, tahmin yürütme ve kar� �la� t�rma amaçlar� ile kullan�lmaktad�r. Bu sayede birçok 

model ç�kar�lmaktad�r. Ancak istatisti� in yan�nda veri tabanlar�n�n ve bilgi ö� renme 

metotlar�n�n geli� mesi, yeni algoritmalar�n geli� tirilmesi ile veri madencili� i, birçok alan�n 

kesi� mesinin bir ürünü olarak ortaya ç�kmaktad�r [4]. 
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� ekil 3.1  Veri madencili� inin disiplinler aras� ili� kisi 

3.1 Veritabanlar�nda Bilgi Ke � fi Süreci 

Veri madencili� i, veri ambarlar�nda tutulan ve ilk bak�� ta çok net � ekilde anla� �lamayan 

bilgilerin s�rlar�n� ortaya ç�kartmak, bir anlamda bilgiyi ke� fetmektir. Veri madencili� i 

matematiksel, istatiksel ve desen tan�ma (pattern recognition) yöntemlerinden herhangi birini 

veya bir kaç�n� kullanarak büyük bir veri ambar� içerisindeki desenlerin, benzerliklerin ve 

korelâsyonlar�n tespit edilmesi ve anlamland�r�lmas� i� lemidir. 

Veritaban� sistemlerinin artan kullan�m� ve hacimlerindeki ola� anüstü art�� , organizasyonlar� 

elde toplanan verilerden nas�l faydalan�labilece� i problemi ile kar� � kar� �ya b�rakm�� t�r. 

Geleneksel sorgu (query) veya raporlama araçlar�n�n veri y�� �nlar� kar� �s�nda yetersiz kalmas�, 

Veritabanlar�nda Bilgi Ke� fi - VTBK (Knowledge Discovery in Databases - KDD) ad� alt�nda, 

sürekli ve yeni aray�� lara neden olmaktad�r. Bu süreç içerisinde, modelin kurulmas� ve 

de� erlendirilmesi a�amalar�ndan meydana gelen veri madencili� i en önemli kesimi 

olu� turmaktad�r. Bu önem, bir çok ara� t�rmac� taraf�ndan VTBK ile veri madencili� i 

terimlerinin e�  anlaml� olarak da kullan�lmas�na neden olmaktad�r. 
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� ekil 3.2  Veritabanlar�nda bilgi ke� fi süreci (Akp�nar, 2000) 

VTBK sürecinde izlenmesi gereken temel a�amalar � unlard�r; 

·  Problemin tan�mlanmas�, 

·  Verilerin haz�rlanmas�, 

·  Modelin kurulmas� ve de� erlendirilmesi, 

·  Modelin kullan�lmas� ve 

·  Modelin izlenmesidir (Akp�nar, 2000). 

3.1.1 Problemin Tan�mlanmas� 

Veri madencili� i çal�� malar�nda ba�ar�l� olman�n ilk � art�, uygulaman�n amac�n�n aç�k bir 

� ekilde tan�mlanmas�d�r. Amaç, problemin üzerine odaklanm��  ve aç�k bir dille ifade edilmi�  

olmal�, elde edilecek sonuçlar�n ba�ar� düzeylerinin nas�l ölçülece� i tan�mlanmal�d�r. 

3.1.2 Verilerin Haz�rlanmas� 

Modelin kurulmas� a�amas�nda ortaya ç�kacak sorunlar, bu a�amaya s�k s�k geri dönülmesine 

ve verilerin yeniden düzenlenmesine neden olacakt�r. Bu durum verilerin haz�rlanmas� ve 

modelin kurulmas� a�amalar� için, çözümleyicilerin veri ke� fi sürecinin toplam� içerisinde 
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enerji ve zaman�n�n % 50 - % 85’ini harcamas�na neden olmaktad�r. Veri haz�rlaman�n 

bütünüyle amac� veri madencili� i algoritmas� için girdi olabilecek veri kümesini 

olu� turabilmektir. 

Verilerin haz�rlanmas� a�amas� kendi içerisinde toplama, de� er biçme, birle� tirme ve 

temizleme, seçme ve dönü� türme ad�mlar�ndan meydana gelmektedir. 

3.1.2.1 Toplama (Collection) 

Toplama, tan�mlanan problem için gerekli oldu� u dü�ünülen verilerin ve bu verilerin 

toplanaca� � veri kaynaklar�n�n belirlenmesi ad�m�d�r. Verilerin toplanmas�nda kurulu�un 

kendi veri kaynaklar�n�n d�� �nda, nüfus say�m�, merkez bankas� kara listesi gibi 

veritabanlar�ndan veya veri pazarlayan kurulu� lar�n veritabanlar�ndan da faydalan�labilir. 

3.1.2.2 De� er biçme (Assessment) 

Veri madencili� inde kullan�lacak verilerin farkl� kaynaklardan toplanmas�, do� al olarak veri 

uyumsuzluklar�na neden olacakt�r. Bu uyumsuzluklar�n ba� l�calar� farkl� zamanlara ait 

olmalar�, kodlama farkl�l�klar� ve farkl� ölçü birimleridir. Bu nedenlerle, iyi sonuç al�nacak 

modeller ancak iyi verilerin üzerine kurulabilece� i için, toplanan verilerin ne ölçüde uyumlu 

olduklar� bu ad�mda incelenerek de� erlendirilmelidir. 

3.1.2.3 Birle � tirme ve temizleme (Consolidation and Cleaning) 

Bu ad�mda farkl� kaynaklardan toplanan verilerde bulunan ve de� er biçme ad�m�nda 

belirlenen sorunlar mümkün oldu� unca giderilerek veriler tek bir veritaban�nda toplan�r. 

Ancak basit yöntemlerle ve ba� tan savma olarak yap�lacak sorun giderme i� lemlerinin, 

ilerideki a�amalarda daha büyük sorunlar�n kayna� � olaca� � unutulmamal�d�r. 

3.1.2.4 Seçim (Selection) 

Bu ad�mda kurulacak modele ba� l� olarak veri seçimi yap�l�r. Örne� in tahmin edici bir model 

için, bu ad�m ba� �ml� ve ba� �ms�z de� i� kenlerin ve modelin e� itiminde kullan�lacak veri 

kümesinin seçilmesi anlam�n� ta� �maktad�r. Modelde kullan�lan veritaban�n�n çok büyük 

olmas� durumunda rastgeleli� i bozmayacak �ekilde örnekleme yap�lmas� uygun olabilir. 

Günümüzde hesaplama olanaklar� ne kadar geli� mi�  olursa olsun, çok büyük veritabanlar� 

üzerinde çok say�da modelin denenmesi çok uzun zaman almas� nedeni ile mümkün 

olamamaktad�r. Bu nedenle tüm veritaban�n� kullanarak birkaç model denemek yerine, 

rastgele örneklenmi�  bir veritaban� parças� üzerinde birçok modelin denenmesi ve bunlar 

aras�ndan en güvenilir ve güçlü modelin seçilmesi daha uygun olacakt�r. 
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3.1.2.5 Dönü� türme (Transformation) 

Çözümleme için kullan�lmas� dü�ünülen verilere ili� kin de� i� kenlerin uygun � ekle 

dönü� türülmesi gereklidir. Örne� in, kredi riskinin tahmini için geli� tirilen bir modelde, 

borç/gelir gibi önceden hesaplanm��  bir oran yerine, ayr� ayr� borç ve gelir verilerinin 

kullan�lmas� tercih edilebilir. Ayr�ca modelde kullan�lan algoritma, verilerin gösteriminde 

önemli rol oynayacakt�r. Örne� in bir uygulamada bir yapay sinir a� � algoritmas�n�n 

kullan�lmas� durumunda kategorik de� i� ken de� erlerinin evet/hay�r olmas�, bir karar a� ac� 

algoritmas�n�n kullan�lmas� durumunda ise örne� in gelir de� i� ken de� erlerinin 

yüksek/orta/dü�ük olarak gruplanm��  olmas� modelin etkinli� ini art�racakt�r. 

3.1.3 Modelin Kurulmas� ve De� erlendirilmesi 

Bu ad�m; verilerin çözümlendi� i, VTBK sürecinin en önemli a�amas� olan veri madencili� i 

ad�m�d�r. 

Veri madencili� i; veritaban� sistemleri, verilerin depolanmas�, istatistik, makine ö� renimi gibi 

alanlar�n kombinasyonundan olu�an disiplinler aras� bir yöntemdir. Veri madencili� i, 

istatistik, veritaban� teknolojisi ve makine ö� renimi gibi di� er alanlara ait fikirleri, araçlar� ve 

yöntemleri de kullan�r. 

3.1.4 Modelin Kullan�lmas� 

Kurulan ve geçerlili� i kabul edilen model do� rudan bir uygulama olabilece� i gibi, bir ba�ka 

uygulaman�n alt parças� olarak da kullan�labilir. 

3.1.5 Modelin � zlenmesi 

Zaman içerisinde sistemlerin özelliklerinde ve dolay�s�yla ürettikleri verilerde ortaya ç�kan 

de� i� iklikler, kurulan modellerin sürekli olarak izlenmesini ve gerekiyorsa yeniden 

düzenlenmesini gerektirecektir (Akp�nar, 2000). 

3.2 Veri Madencili � i Uygulamalar� 

Ba� �nt�: “Çocuk bezi alan mü� terilerin %30’u bira da sat�n al�r.”  

Market sepet analizinde (market basket analysis) mü� terilerin beraber sat�n ald�� � mallar�n 

analizi yap�l�r. Buradaki amaç mallar aras�ndaki pozitif veya negatif korelasyonlar� bulmakt�r. 

Çocuk bezi alan mü� terilerin mama da sat�n alaca� �n� veya bira sat�n alanlar�n cips de 

alaca� �n� tahmin edebiliriz ama ancak otomatik bir analiz bütün olas�l�klar� gözönüne al�r ve 

kolay dü�ünülemeyecek, örne� in çocuk bezi ve bira aras�ndaki ba� �nt�lar� da bulur. 
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S�n�fland�rma:  “Genç kad�nlar küçük araba sat�n al�r, ya� l�, zengin erkekler büyük, lüks 

araba sat�n al�r.” 

Amaç bir mal�n özellikleri ile mü� teri özelliklerini e� lemektir. Böylece bir mü� teri için ideal 

ürün veya bir ürün için ideal mü� teri profili ç�kar�labilir. Örne� in bir otomobil sat�c�s� � irket 

geçmi�  mü� teri hareketlerinin analizi ile yukar�daki gibi iki kural bulursa genç kad�nlar�n 

okudu� u bir dergiye reklam verirken küçük modelinin reklam�n� verir. 

Regresyon: “Ev sahibi olan, evli, ayn� i�  yerinde be�  y�ldan fazlad�r çal�� an, geçmi�  

kredilerinde geç ödemesi bir ay� geçmemi�  bir erke� in kredi skoru 825’dir.” 

Ba� vuru skorlamada (application scoring) bir finans kurumuna kredi için ba� vuran ki� i ile 

ilgili finansal güvenilirli� ini notlayan örne� in 0 ile 1000 aras�nda bir skor hesaplan�r. Bu skor 

ki� inin özellikleri ve geçmi�  kredi hareketlerine dayan�larak hesaplan�r.  

Zaman � çinde S�ral� Örüntüler:  “� lk üç taksidinden iki veya daha fazlas�n� geç ödemi�  olan 

mü� teriler %60 olas�l�kla kanuni takibe gidiyor.” 

Davran��  skoru (behavioral score), ba� vuru skorundan farkl� olarak kredi alm��  ve taksitleri 

ödeyen bir ki� inin sonraki taksitlerini ödeme/geciktirme davran�� �n� notlamay� amaçlar. 

Benzer Zaman S�ralar�: “X � irketinin hisse fiyatlar� ile Y � irketinin hisse fiyatlar� benzer 

hareket ediyor.” 

Amaç zaman içindeki iki hareket serisi aras�nda ba� �nt� kurmakt�r. Bunlar örne� in iki mal�n 

zaman içindeki sat��  miktarlar� olabilir. Örne� in dondurma sat�� lar� ile kola sat�� lar� aras�nda 

pozitif, dondurma sat�� lar� ile sahlep sat�� lar� aras�nda negatif bir ba� �nt� beklenebilir. 

� stisnalar (Fark Saptanmas�): “Normalden farkl� davran��  gösteren mü� terilerim var m�?” 

Amaç önceki uygulamalar�n aksine kural bulmak de� il, kurala uymayan istisnai hareketleri 

bulmakt�r. Bu da örne� in olas� sahtekarl�klar�n saptanmas�n� (fraud detection) sa� lar. Örne� in 

Visa kredi kart� için yap�lan CRIS sisteminde bir yapay sinir a� � kredi kart� hareketlerini takip 

ederek mü� terinin normal davran�� �na uymayan hareketler için mü� terinin bankas� ile temasa 

geçerek mü� teri onay� istenmesini sa� lar. 

Döküman Madencili� i:  “Ar � ivimde (veya internet üzerinde) bu dökümana benzer hangi 

dökümanlar var?” 

Amaç dökümanlar aras�nda ayr�ca elle bir tasnif gerekmeden benzerlik hesaplayabilmektir 

(text mining). Bu genelde otomatik olarak ç�kar�lan anahtar sözcüklerin tekrar say�s� 

sayesinde yap�l�r (Alpayd�n, 2000). 
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3.3 Veri Madencili � i Yöntemleri 

� statistiksel Yöntemler: Veri madencili� i çal�� mas� esas olarak bir istatistik uygulamas�d�r. 

Verilen bir örnek kümesine bir kestirici oturtmay� amaçlar. �statistik literatüründe son elli 

y�lda bu amaç için de� i� ik teknikler önerilmi� tir. Bu teknikler istatistik literatüründe 

çokboyutlu analiz (multivariate analysis) ba� l�� � alt�nda toplan�r ve genelde verinin 

parametrik bir modelden (ço� unlukla çokboyutlu bir Gauss da� �l�m�ndan) geldi� ini varsayar. 

Bu varsay�m alt�nda s�n�fland�rma (classification; discriminant analysis), regresyon, öbekleme 

(clustering), boyut azaltma (dimensionality reduction), hipotez testi, varyans analizi, ba� �nt� 

(association; dependency) kurma için teknikler istatistikte uzun y�llard�r kullan�lmaktad�r. 

Bellek Tabanl� Yöntemler: Bellek tabanl� veya örnek tabanl� bu yöntemler (memory-based, 

instance-based methods; case-based reasoning) istatistikte 1950’li y�llarda önerilmi�  olmas�na 

ra� men o y�llarda gerektirdi� i hesaplama ve bellek yüzünden kullan�lamam��  ama günümüzde 

bilgisayarlar�n ucuzlamas� ve kapasitelerinin artmas�yla, özellikle de çok i� lemcili sistemlerin 

yayg�nla� mas�yla, kullan�labilir olmu� tur. Bu yönteme en iyi örnek en yak�n k kom�u 

algoritmas�d�r (k-nearest neighbor). 

Yapay Sinir A� lar�:  1980’lerden sonra yayg�nla�an yapay sinir a� lar�nda (artificial neural 

networks) amaç fonksiyon birbirine ba� l� basit i� lemci ünitelerinden olu�an bir a�  üzerine 

da� �t�lm�� t�r. Yapay sinir a� lar�nda kullan�lan ö� renme algoritmalar� veriden üniteler 

aras�ndaki ba� lant� a� �rl�klar�n� hesaplar. YSA istatistiksel yöntemler gibi veri hakk�nda 

parametrik bir model varsaymaz yani uygulama alan� daha geni� tir, ve bellek tabanl� 

yöntemler kadar yüksek i� lem ve bellek gerektirmez. 

Karar A � açlar�: �statistiksel yöntemlerde veya yapay sinir a� lar�nda veriden bir fonksiyon 

ö� renildikten sonra bu fonksiyonun insanlar taraf�ndan anla� �labilecek bir kural olarak 

yorumlanmas� zordur. Karar a� açlar� ise veriden olu� turulduktan sonra yukar�daki örnekte de 

oldu� u gibi a� aç kökten yapra� a do� ru inilerek kurallar (IF-THEN rules) yaz�labilir. Bu 

�ekilde kural ç�karma (rule extraction), veri madencili� i çal�� mas�n�n sonucunun 

geçerlenmesini sa� lar. Bu kurallar uygulama konusunda uzman bir ki� iye gösterilerek 

sonucun anlaml� olup olmad�� � denetlenebilir. Sonradan ba�ka bir teknik kullan�lacak bile 

olsa karar a� ac� ile önce bir k�sa çal�� ma yapmak, önemli de� i� kenler ve yakla� �k kurallar 

konusunda bize bilgi verir ve tavsiye edilir (Alpayd�n, 2000). 
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3.4 Veri Madencili � i Metodolojisi 

Bir veri madencili� i çal�� mas�nda kullan�lan metodoloji � ekil 3.3’te verilmi� tir. Standart form 

içinde verilen veri, ö� renme ve deneme olmak üzere ikiye ay�r�l�r. Her uygulamada 

kullan�labilecek birden çok teknik vard�r ve önceden hangisinin en ba�ar�l� olaca� �n� 

kestirmek olas� de� ildir. Bu yüzden ö� renme kümesi üzerinde L de� i� ik teknik kullan�larak L 

tane model olu� turulur. Sonra bu L model deneme kümesi üzerinde denenerek en ba�ar�l� 

olan�, yani deneme kümesi üzerindeki tahmin ba�ar�s� en yüksek olan� seçilir.  

E� er bu en iyi model yeterince ba� ar�l�ysa kullan�l�r, aksi takdirde ba�a dönerek çal�� ma 

tekrarlan�r. Tekrar s�ras�nda ba�ar�s�z olan örnekler incelenerek bunlar üzerindeki ba�ar�n�n 

nas�l artt�r�labilece� i ara� t�r�l�r. Örne� in standart forma yeni alanlar ekleyerek programa 

verilen bilgi artt�r�labilir; veya olan bilgi de� i� ik bir � ekilde kodlanabilir; veya amaç daha 

de� i� ik bir � ekilde tan�mlanabilir. 

 

� ekil 3.3  Veri madencili� i metodolojisi (Alpayd�n, 2000) 

3.5 Veri Madencili � i Modelleri 

Veri madencili� inde kullan�lan modeller, tahmin edici (predictive) ve tan�mlay�c� 

(descriptive) olmak üzere iki ana ba� l�k alt�nda incelenmektedir. 

Tahmin edici modellerde, sonuçlar� bilinen verilerden hareket edilerek bir model geli� tirilmesi 

ve kurulan bu modelden yararlan�larak sonuçlar� bilinmeyen veri kümeleri için sonuç 
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de� erlerin tahmin edilmesi amaçlanmaktad�r. Örne� in bir banka önceki dönemlerde vermi�  

oldu� u kredilere ili� kin gerekli tüm verilere sahip olabilir. Bu verilerde ba� �ms�z de� i� kenler 

kredi alan mü� terinin özellikleri, ba� �ml� de� i� ken de� eri ise kredinin geri ödenip 

ödenmedi� idir. Bu verilere uygun olarak kurulan model, daha sonraki kredi taleplerinde 

mü� teri özelliklerine göre verilecek olan kredinin geri ödenip ödenmeyece� inin tahmininde 

kullan�lmaktad�r. 

Tan�mlay�c� modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede kullan�labilecek mevcut 

verilerdeki örüntülerin tan�mlanmas� sa� lanmaktad�r. X/Y aral�� �nda geliri ve iki veya daha 

fazla arabas� olan çocuklu aileler ile, çocu� u olmayan ve geliri X/Y aral�� �ndan dü�ük olan 

ailelerin sat�n alma örüntülerinin birbirlerine benzerlik gösterdi� inin belirlenmesi tan�mlay�c� 

modellere bir örnektir.  

Veri madencili� i modellerini gördükleri i� levlere göre: 

·  S�n�flama (Classification) ve Regresyon (Regression), 

·  Kümeleme (Clustering), 

·  Birliktelik Kurallar� (Association Rules) ve Ard�� �k Zamanl� Örüntüler (Sequential 

Patterns), 

olmak üzere üç ana ba� l�k alt�nda incelemek mümkündür. S�n�flama ve regresyon modelleri 

tahmin edici, kümeleme, birliktelik kurallar� ve ard�� �k zamanl� örüntü modelleri tan�mlay�c� 

modellerdir. 

3.5.1 S�n�flama ve Regresyon Modelleri 

Mevcut verilerden hareket ederek gelece� in tahmin edilmesinde faydalan�lan ve veri 

madencili� i teknikleri içerisinde en yayg�n kullan�ma sahip olan s�n�flama ve regresyon 

modelleri aras�ndaki temel fark, tahmin edilen ba� �ml� de� i� kenin kategorik veya süreklilik 

gösteren bir de� ere sahip olmas�d�r. Ancak çok terimli lojistik regresyon (multinomial logistic 

regression) gibi kategorik de� erlerin de tahmin edilmesine olanak sa� layan tekniklerle, her iki 

model giderek birbirine yakla� makta ve bunun bir sonucu olarak ayn� tekniklerden 

yararlan�lmas� mümkün olmaktad�r. S�n�flama ve regresyon modellerinde kullan�lan ba� l�ca 

teknikler: 

·  Karar A� açlar� (Decision Trees), 

·  Yapay Sinir A� lar� (Artificial Neural Networks), 

·  Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms), 
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·  K-En Yak�n Kom�u (K-Nearest Neighbor), 

·  Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning), 

·  Naïve-Bayes, 

·  Lojistik Regresyondur (Logistic Regression). 

3.5.2 Kümeleme Modelleri 

Kümeleme modellerinde amaç, küme üyelerinin birbirlerine çok benzedi� i, ancak özellikleri 

birbirlerinden çok farkl� olan kümelerin bulunmas� ve veritaban�ndaki kay�tlar�n bu farkl� 

kümelere bölünmesidir. Ba� lang�ç a�amas�nda veritaban�ndaki kay�tlar�n hangi kümelere 

ayr�laca� � veya kümelemenin hangi de� i� ken özelliklerine göre yap�laca� � bilinmemekte, 

konunun uzman� olan bir ki� i taraf�ndan kümelerin neler olaca� � tahmin edilmektedir. 

3.5.3 Birliktelik Kurallar� ve Ard� � �k Zamanl� Örüntüler 

Bir al�� veri�  s�ras�nda veya birbirini izleyen al�� veri� lerde mü� terinin hangi mal veya 

hizmetleri sat�n almaya e� ilimli oldu� unun belirlenmesi, mü� teriye daha fazla ürünün 

sat�lmas�n� sa� lama yollar�ndan biridir. Sat�n alma e� ilimlerinin tan�mlanmas�n� sa� layan 

birliktelik kurallar� ve ard�� �k zamanl� örüntüler, pazarlama amaçl� olarak pazar sepeti analizi 

(Market Basket Analysis) ad� alt�nda veri madencili� inde yayg�n olarak kullan�lmaktad�r. 

Bununla birlikte bu teknikler, t�p, finans ve farkl� olaylar�n birbirleri ile ili � kili oldu� unun 

belirlenmesi sonucunda de� erli bilgi kazan�m�n�n söz konusu oldu� u ortamlarda da önem 

ta� �maktad�r.  

Birliktelik kurallar� a�a� �da sunulan örneklerde görüldü� ü gibi e�  zamanl� olarak gerçekle�en 

ili � kilerin tan�mlanmas�nda kullan�l�r. 

·  Mü� teriler bira sat�n ald�� �nda, % 75 ihtimalle patates cipsi de al�rlar, 

·  Dü�ük ya� l� peynir ve ya� s�z yo� urt alan mü� teriler, %85 ihtimalle diet süt de sat�n 

al�rlar. 

·  Ard�� �k zamanl� örüntüler ise a�a� �da sunulan örneklerde görüldü� ü gibi birbirleri ile 

ili � kisi olan ancak birbirini izleyen dönemlerde gerçekle� en ili� kilerin 

tan�mlanmas�nda kullan�l�r. 

·  X ameliyat� yap�ld�� �nda, 15 gün içinde % 45 ihtimalle Y enfeksiyonu olu� acakt�r, 

·  �MKB endeksi dü� erken A hisse senedinin de� eri % 15’den daha fazla artacak olursa, 

üç i�  günü içerisinde B hisse senedinin de� eri % 60 ihtimalle artacakt�r, 
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·  Çekiç sat�n alan bir mü� teri, ilk üç ay içerisinde % 15, bu dönemi izleyen üç ay 

içerisinde % 10 ihtimalle çivi sat�n alacakt�r (Akp�nar, 2000). 
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4. MARKET SEPET ANAL � Z�  ve B�RL�KTEL � K KURALLARI 

4.1 Market Sepet Analizi 

Geçmi�  tarihli hareketleri çözümlemek, karar destek sistemlerinde verilen karar�n kalitesini 

art�rmak için izlenen bir yakla� �md�r. 90’l� y�llar�n ba� �na de� in teknik yetersizlikten dolay�, 

kurumlara veya mü� terilere sat��  yap�ld�� � anda de� il, belirli bir zaman aral�� �nda (günlük, 

haftal�k, ayl�k, y�ll�k) gerçekle� en sat��  hareketlerinin tamam�na ili� kin genel veriler 

elektronik ortamda tutulmaktayd�. Barkod uygulamalar�ndaki geli� me ile, bir harekete ait 

verilerin sat��  hareketi olu� tu� u anda toplanmas� ve elektronik ortama aktar�lmas� olanakl� 

hale gelmi� tir. Genellikle süpermarketlerin sat��  noktalar�nda bu tür veriler topland�� �ndan, 

toplanan bu veriye market sepeti verisi ad� verilmi� tir. Market sepeti verisinde yer alan bir 

kay�tta, tekil olan hareket numaras�, hareket tarihi ve sat�n al�nan ürünlere ili� kin ürün kodu, 

miktar�, fiyat� gibi bilgiler yer almaktad�r (Han ve Kamber, 2000). 

Market sepet analizinde (market basket analysis) amaç, sat�� lar aras�ndaki ili� kileri bulmak ve 

buna ba� l� kurallar� ç�karmakt�r. Bu ili� kilerin bilinmesi, � irketin kâr�n� artt�rmak için 

kullan�labilir. E� er X ürününü alanlar�n Y ürününü de çok yüksek olas�l�kla ald�klar� 

biliniyorsa ve e� er bir mü� teri X ürününü al�yor ama Y ürününü alm�yorsa, o potansiyel bir Y 

mü� terisidir denilebilir. 

Buna benzer veri analizleri yaparak her ürün için bir sonraki ay�n sat��  tahminleri ç�kar�labilir, 

birlikte sat�n al�nan ürünler için promosyon uygulamas� ve reyon dizili� leri yap�labilir, 

mü� teriler sat�n ald�klar� ürünlere göre grupland�r�labilir, yeni bir ürün için potansiyel 

mü� teriler belirlenebilir (Alpayd�n, 2000). 

4.2 Birliktelik Kurallar� 

Birliktelik kurallar� (association rules), veri madencili� i alan�nda üzerinde çok fazla ara� t�rma 

ve çal�� ma yap�lm��  olan ilgi çekici bir konudur. Birliktelik kurallar�, ayn� i� lem içinde 

ço� unlukla beraber görülen nesneleri içeren kurallard�r. 

Birliktelik kurallar�n�n kullan�ld�� � en tipik örnek market sepeti uygulamas�d�r. Bu i� lem, 

mü� terilerin yapt�klar� al�� veri� lerdeki ürünler aras�ndaki birliktelikleri bularak mü� terilerin 

sat�n alma al�� kanl�klar�n� çözümler. Bu tip birlikteliklerin ke� fedilmesi, mü� terilerin hangi 

ürünleri bir arada ald�klar� bilgisini ortaya ç�kar�r ve market yöneticileri de bu bilgi �� �� �nda 

raf düzenlerini belirleyerek sat��  oranlar�n� art�rabilir ve etkili sat��  stratejileri geli� tirebilirler. 

Market sepeti çözümlemesinin son zamanlarda çok büyük ilgi ile kar� �la� mas�n�n sebebi 
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kullan�m kolayl�� � ve anla� �labilirli � idir. 

Market sepet analizi ile birliktelik kurallar� ç�kar�m� ilk olarak Agrawal ve di� erleri taraf�ndan 

1993 y�l�nda ele al�nm�� t�r. Çal�� mada, X ve Y’nin nesnekümesi olu�u YX �  (X birliktelik 

Y) � eklinde ifade edilmi�  olup, birliktelik kurallar�n�n matematiksel � ekli belirlenmi� tir. 

Kurallar� olu� turabilmek için destek (support) ve güven (confidence) de� erlerini kullanarak, 

kullan�c� taraf�ndan belirlenmi�  minimum destek ve minimum güven de� erlerinden yayg�n 

birlikteliklerin belirlenmesi amaçlanm�� t�r. Market sepet analizinde, nesneler mü� teriler 

taraf�ndan sat�n al�nan ürünlerdir ve bir hareket (kay�t) birçok nesneyi içinde bulunduran tek 

bir sat�n almad�r. 

Birliktelik kurallar�n�n kullan�� l� olmas� için hem konu ile ilgili hem de anla� �labilir olmas� 

gerekir. Birliktelik kurallar� simgesel ve sezgisel yap�da oldu� undan anla� �labilirlik her zaman 

birliktelik kurallar�n�n güçlü yönü olmu� tur. Birliktelik kurallar�nda, kullan�c�n�n kurallar�n 

tipini ve say�s�n� kontrol edebilece� i çe� itli yollar vard�r. En yayg�n olarak kullan�lan yöntem, 

e� ik de� erleri olarak bilinen minimum destek ve minimum güven de� erlerinin belirlendi� i 

yöntemdir. Bu yöntemde sadece kullan�c� taraf�ndan belirlenen e� ik de� erlerinden büyük olan 

destek ve güven de� erlerine sahip kurallar bulunur ve kullan�l�r. Di� er bir yöntemde 

kullan�c�n�n s�n�rlanm��  nesne tan�mlamas�d�r. S�n�rlanm��  nesne, kurallar�n içeri� inin 

s�n�rlanmas�nda kullan�lan mant�ksal bir ifadedir. Örne� in s�n�rlanm��  nesne cips, kola ve 

hamburger olsun. Sadece cips, kola ve hamburger içeren kurallar ile ilgilenilir. Srikant ve 

di� erleri s�n�rlanm��  nesne ile kurallar için çesitli etkin çözümleme yöntemleri 

geli� tirmi� lerdir. 

Birliktelik kurallar�ndaki bir nesnenin ve bir i� lemin tan�m� uygulamaya ba� l�d�r. Market 

sepeti analizinde; nesneler, müsterilerin ald�� � ürünler ve i� lem, beraber al�nan bütün 

nesnelerin kümesidir. Birliktelik kurallar�nda s�kl�kla kullan�lan birkaç önemli terim vard�r. 

Bunlar; kural�n sol taraf�n� ifade eden önce (antecedent), kural�n sa�  taraf�n� ifade eden sonuç 

(consequent), destek de� eri, güven de� eri, min_destek olarak gösterilen minimum destek 

de� eri, min_güven olarak gösterilen minimum güven de� eri, nesneküme, yayg�n nesnekümesi 

ve aday nesnekümesidir (Dolgun, 2006). 

Birliktelik kural� madencili� i iki a�amal�d�r:  

·  Tüm yayg�n nesnekümelerinin bulunmas�: Her nesnekümesinin yayg�n 

nesnekümesi olarak yer alabilmesi için, her nesnenin destek de� erinin önceden 

tan�mlanm��  olan min_destek de� erinden büyük olmas� gerekir. 

·  Yayg�n nesnekümelerinden güçlü birliktelik kurallar�n�n  elde edilmesi: Bu 
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kurallar min_destek ve min_güven durumunu sa� lamal�d�r [10]. 

Birliktelik kural� algoritmalar�n�n performans�n� belirleyen ad�m birinci ad�md�r. Yayg�n 

nesnekümeleri belirlendikten sonra, birliktelik kurallar�n�n bulunmas� s�radan bir ad�md�r. 

4.2.1 Birliktelik Kurallar� Temel Kavramlar� 

Birliktelik kural�n�n matematiksel modeli 1993 y�l�nda Agrawal, Imielinski ve Swami 

taraf�ndan ifade edilmi� tir. Bu modele göre; },...,,{ 21 miiiI = nesnelerin kümesi ve D i� lemler 

kümesi olarak ifade edilir. Her i, bir nesne (ürün) olarak adland�r�l�r. D veritaban�nda her 

hareket (transaction) T, IT Í  olacak �ekilde tan�mlanan nesnelerin kümesi (nesneküme) 

olsun. Her hareket bir tan�mlay�c� alan olan TID ile temsil edilir. A ve B nesnelerin kümeleri 

olsun. Bir T i� lemler kümesi ancak ve ancak TA Í  ise yani A, T’nin alt kümesi ise A’y� 

kaps�yor denir. Bir birliktelik kural� BA �  formunda ifade edilir. A önce ve B sonuç olarak 

adland�r�l�r. Burada, IA Ì , IB Ì  ve Æ=Ç BA  dir. 

� lk olarak, BA �  kural� için d olas�l�� � ile kural�n destek de� eri tan�mlan�r. Destek, T 

i� leminin BAÈ ’yi içerme olas�l�� �d�r. �kinci olarak, BA �  kural�n�n g ile gösterilen güven 

de� eri tan�mlan�r. Bu olas�l�k, T i� leminin A’y� ve ayn� zamanda B’yi içermesidir. 

Matematiksel ifade ile kural�n destek ve güven de� erleri; 

)()( BAPBADestek È=�  (4.1) 

)()( ABPBAGüven =�  veya (4.2) 

)()()( ADestekBADestekBAGüven �=�  (4.3) 

�eklinde ifade edilir. Burada Destek (A) = Destek ( AA � )' d�r. 

Ba�ka bir ifade ile destek ve güven de� erleri; 

DAADestek =)(  (4.4) 

DBABADestek .)( =�  (4.5) 

)()()( ADestekBADestekBAGüven �=�  (4.6) 

olarak tan�mlan�r. 

Burada; A ; incelenen kay�tlardaki A ürününü içeren i� lemlerin say�s�n�, BA. ; incelenen 

kay�tlardaki A ve B ürünlerini birlikte içeren i� lemlerin say�s�n� ve D ; veritaban�ndaki bütün 

i� lemlerin say�s�n� ifade etmektedir. Kural�n destek ve güven de� erleri, kural�n ilginçli� ini 
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ifade eden iki ölçüdür. Bu de� erler s�ras�yla ke� fedilen kurallar�n yararl�l�� �n� (kullan�� l�l� � �n�) 

ve kesinli� ini (do� rulu� unu) ifade eder (Han ve Kamber, 2000). Destek de� eri, A ve B 

nesnelerinin birlikte bulunma olas�l�klar�n� ifade eder. Güven de� eri ise, A’y� içeren kay�tlar�n 

B’yi de içerece� ini ifade eder (Han ve Kamber, 2000). 

Yüksek güven ve destek de� erine sahip kurallara güçlü (strong) kurallar ad� verilir (Agrawal 

ve di� erleri, 1993). Kullan�c� taraf�ndan minimum destek e� ik de� eri (min_destek) ve 

minimum güven e� ik de� eri (min_güven) belirlenir. Bu belirlenen e� ik de� erlerini a�an 

birliktelik kurallar� dikkate al�n�r ve ilginç olarak ifade edilir. � lginç bir örüntü, bilgi 

(knowledge) olarak ifade edilir. Genel olarak bu de� erler 0 - 1 aral�� �ndan çok 0% - 100% 

aral�� �nda ifade edilmektedir (Han ve Kamber, 2000). Verilen bir D i� lemler kümesinde 

Birliktelik Kurallar�n�n amac� , kullan�c� taraf�ndan belirlenen minimum destek ve minimum 

güven de� erinden büyük BA � kurallar�n�n bulunmas�d�r. 

Örne� in bir A ürününü sat�n alan mü� teriler ayn� zamanda B ürününü de sat�n al�yorlarsa, bu 

durum a�a� �daki birliktelik kural� ile gösterilir. 

BA �  [destek = 2%, güven = 60%] (4.7) 

Buradaki destek ve güven ifadeleri, kural�n ilginçlik ölçüleridir. E� itlik 4.7'deki birliktelik 

kural� için destek ve güven de� erleri � u � ekilde yorumlan�r. Çözümlenen bütün al�� veri� lerden 

2%'sinde A ile B ürünlerinin birlikte al�nd�� � (veya A ve B’nin toplam fi�  hareketlerinde 

birlikte bulunmas� olas�l�� � 2%'dir) ve A ürününü sat�n alan mü� terilerin 60%'�nda ayn� 

al�� veri� te B ürününü de sat�n ald�� � (veya A alan bir mü� terinin 60% olas�l�kla B de ald�� �d�r) 

söylenir (Han ve Kamber, 2000). Nesnelerin kümesi, nesneküme (Veri madencili� i 

literatüründe nesneküme (itemset), nesne küme (item set) kullan�m�ndan daha s�k yer almakta 

ve kullan�lmaktad�r) olarak ifade edilmektedir. E� er bir küme k tane nesne içeriyorsa bu küme 

“k-nesneküme” olarak ifade edilir. E� er bir nesneküme minimum destek de� erini sa� l�yor ise 

bu nesneküme yayg�n (large, frequent ifadeleri ayn� amaçla kullan�lmaktad�r, large kavram 

karma� as�na neden oldu� undan frequent, yayg�n tercih edilmektedir) nesneküme olarak 

adland�r�l�r. k-nesnekümenin yayg�n kümeleri kL  �eklinde ifade edilmektedir (Han ve 

Kamber, 2000). 

Minimum güven ve destek de� erlerini sa� layan birliktelik kurallar� ç�kar�m problemi iki 

ad�ma bölünmü� tür (Agrawal ve Srikant, 1994); 

1. Yayg�n geçen nesnekümeler bulunur: Kullan�c� taraf�ndan belirlenmi�  olan minimum 

destek e� ik de� erini sa� layan nesnekümelere yayg�n nesneküme ad� verilmektedir. Bu 
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ad�mda yayg�n nesnekümeleri bulan etkili yöntemler kullan�lmal�d�r. 

2. Yayg�n nesnekümelerden güçlü birliktelik kurallar� olu� turulur: yayg�n nesnekümeleri 

kullanarak minimum güven e� ik de� erini sa� layan birliktelik kurallar�n�n 

bulunmas�d�r. Bu ad�mdaki i� lem oldukça basittir. Minimum güven e� ik de� erine göre 

taranarak bulunan birliktelik kurallar� kullan�c�n�n ilgilendi� i ve potansiyel olarak 

önemli bilgiyi içeren kurallard�r. Birliktelik kural� algoritmas�n�n performans�n� 

belirleyen ad�m birinci ad�md�r. Yayg�n nesnekümeleri belirlendikten sonra, birliktelik 

kurallar�n�n bulunmas� kolay bir ad�md�r (Han ve Kamber, 2000). 

Sepet analizinin ba�ar�l� oldu� u noktalar; 

·  Kolay ve anla� �l�r sonuçlar üretir, 

·  De� i� ik boyutlardaki veriler üzerinde çal�� abilir, 

·  Her ne kadar kay�tlar�n say�s� ve kombinasyon seçimine göre i� lem adedi artsa da 

sepet analizi için her ad�mda gerekli olan hesaplamalar di� er yöntemlere göre (genetik 

algoritmalar, yapay sinir a� lar� vb.) çok daha basittir. 

Sepet analizinin ba�ar�s�z oldu� u noktalar; 

·  Sorunun boyutu büyüdükçe, gerekli hesaplamalar üstel olarak artmaktad�r, 

·  Kay�tlarda çok az rastlanan ürünleri yoksayar. Sepet çözümlemesi yönteminin en 

do� ru sonucu, tüm ürünlerin kay�tlar içinde yakla� �k ayn� frekansta göründü� ü 

durumlarda üretmektedir, 

·  Destek ve güven e� ik de� erleri üretilen kural say�s�nda s�n�rlama getirirler fakat e� ik 

de� erlerinin çok dü�ük belirlendi� i durumda kullan�c� gerçekten ilgilendi� i kurallar� 

kaybetme tehlikesi ile kar� � kar� �ya kal�r. 

·  Birliktelik kurallar�n�n ke� fi katalog tasar�m�, mü� terilerin sat�n alma al�� kanl�klar�n�n 

belirlenmesi ve s�n�fland�r�lmas�, ma� aza ürün yerle� im plan� gibi birçok uygulama 

alan�nda kullan�labilir. Sepet analizi yöntemi, birliktelik kurallar�n�n uygulama 

alan�ndaki türlerinden birisidir. 

 

4.2.2 Birliktelik Kurallar� Çe � itleri 

Birliktelik kurallar�n�n birçok türü vard�r. Birliktelik kurallar� a� a� �daki kriterleri ta� �yan çok 

de� i� ik yollar ile s�n�fland�r�labilir. 
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·  Kuralda kullan�lan de � erlerin tiplerine göre:  E� er bir kural nesnelerin varl�� � ve 

yoklu� u aras�ndaki birliktelikler ile ilgili ise, bu duruma mant�ksal birliktelik kural�d�r. 

Örne� in 4.7 deki kural böyle bir kurald�r. Bu kurallar sepet analizinden elde edilirler. 

Kurallar nicel nesneler ya da özellikler aras�ndaki birliktelikleri tan�ml�yor ise nicel 

birliktelik kural�d�r. Bu kurallarda, nesneler için nicel de� erler ya da özellikler 

aral�klara bölünmü� tür. 

·  Kural�n içerdi � i verinin boyutlar�na göre:  Bir birliktelik kural�ndaki özellikler 

(attribute) ya da nesneler sadece bir boyutu temsil ediyorlarsa, o zaman kurala tek 

boyutlu birliktelik kural�d�r denir. 

·  Birliktelik kurallar�n�n çe � itli boyutlar�na göre:  Birliktelik kurallar� çözümlemesi, 

korelasyon çözümlemesinin geni� letilmi� i olabilir. Ayn� zamanda, “maxpattern” ve 

“frequent closed itemset” çözümlemelerinin geni� letilmi� i de olabilir. Bu iki yöntem, 

çözümleme s�ras�nda olu� turulan yayg�n nesnekümelerin say�s�n� azaltmak için 

kullan�lmaktad�r (Dolgun, 2006). 

4.3 Birliktelik Kurallar�n�n Belirlenmesinde Kullan�lan T emel Algoritmalar 

Yayg�n nesnekümelerini (large itemsets) belirlerken birliktelik kurallar� olu� turmak için 

kullan�lan algoritmalar, s�ral� (sequential) ve paralel olarak s�n�fland�r�labilir. Birçok 

durumda, nesne ad�na ba� l� olarak nesnekümelerinin sözlük (lexicographic) s�ral� olarak 

tan�mland�� � ve depoland�� � varsay�l�r. Bu s�ralama, nesnekümelerinin üretilmesi ve say�lmas� 

s�ras�nda kolayl�k sa� layan bir tarz olu� turmaktad�r ve s�ral� algoritmalarda rastlanan ola� an 

bir yakla� �md�r. Di� er yandan, paralel algoritmalar yayg�n nesnekümelerinin bulunmas� 

i� leminin paralelle� tirilmesi üzerinde odaklan�r. 

4.3.1 S�ral� Algoritmalar 

4.3.1.1 AIS Algoritmas� 

AIS algoritmas�, Agrawal, Imielinski ve Swami taraf�ndan 1993 y�l�nda veritaban�ndaki tüm 

yayg�n nesnekümelerini olu� turmak için geli� tirilmi �  ve yay�nlanm��  ilk algoritmad�r. Karar 

destek sorgulamalar� yapmak için veri tabanlar�n�n i� levlerini art�rmaya odaklanm�� t�r. Bu 

algoritman�n hedefi nitelikli kurallar� bulmakt�r. Bu teknik, sonuçta sadece bir nesne ile 

k�s�tlanm�� t�r. Birliktelik kurallar� a|jIX �  biçiminde tan�mlan�r. Burada X nesneler 

kümesi, I j, I alan�ndaki tek bir nesne ve a  de kural�n güven de� eridir. 

AIS algoritmas�, veritaban�n�n üzerinden çoklu geçi� ler yapar. Her geçi�  esnas�nda, 
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veritaban�n� tarar. � lk geçi� inde tek nesnelerin deste� ini sayar ve veri taban�nda bunlar�n hangi 

s�kl�kta oldu� unu belirler. Her bir geçi� in yayg�n nesnekümeleri aday nesnekümeleri üretmek 

için geni� letilir. Bir tarama yap�ld�ktan sonra önceki taramadaki yayg�n nesnekümeleri ile 

taranan nesnelerin aras�ndaki ortak nesnekümeleri belirlenir. Bu ortak nesnekümeleri yeni 

aday nesnekümeleri üretmek için veritaban�ndaki di� er nesneler ile geni� letilir. Yayg�n bir 

nesnekümesi olan l, yayg�n ve sözlük s�ral� l ’deki her bir nesneden sonra gelen nesneler ile 

geni� letilir. Bu i� lemleri verimlice yapmak için AIS algoritmas� tahmin edici araçlar ve 

budama tekni� i kullan�r. Bu teknikler aday gruplar�n�, gereksiz nesneleri aday listesinden 

atarak belirlerler. Sonra her bir aday�n grubu hesaplan�r. Minimum destekten büyük veya 

minimum deste� e e� it olan aday gruplar� yayg�n nesnekümeleri olarak seçilir. Yayg�n 

nesnekümeleri s�radaki geçi� te aday üretmek için geni� letilirler. Bu i� lemler yayg�n 

nesnekümeleri bulunamayana kadar devam eder [5]. 

4.3.1.2 SETM Algoritmas� 

SETM algoritmas�, 1995 y�l�nda Houtsmal taraf�ndan önerilmi�  olup yayg�n nesnekümelerinin 

hesaplanmas�nda SQL kullan�lmas�n� baz almaktad�r. Bu algoritmada yayg�n 

nesnekümelerinin her bir üyesi, kL , TID birincil anahtar olmak üzere <TID, nesnekümesi> 

biçimindedir. Benzer � ekilde aday kümelerinin her bir üyesi, kC  da <TID, nesnekümesi> 

biçimindedir. 

AIS algoritmas�na benzer olarak, SETM algoritmas� da veritaban� üzerinden çoklu geçi� ler 

yapar. � lk geçi� te, ayr� ayr� her bir nesnenin destek say�s�n� sayar ve veritaban�nda 

hangilerinin büyük veya s�k oldu� unu bulur. Daha sonra, bir önceki geçi� te olu�an yayg�n 

nesnekümelerini geni� leterek aday nesnekümelerini olu� turur. Ek olarak, SETM aday 

nesnekümelerinin TID’lerini de bilir. Aday nesnekümelerini olu� tururken ili� kisel birle� tirme 

i� lemleri kullan�labilir (Srikant ve di� erleri, 1996b). Aday nesnekümelerini olu� tururken aday 

nesnekümelerinin TID’leriyle birlikte bir kopyas�n� ard�� �l biçimde saklar. Sonra, aday 

kümeleri nesnekümelerinin üzerinde s�ralan�r ve bir kabul fonksiyonuyla küçük 

nesnekümeleri silinir. E� er veritaban� TID s�ral� ise bir i� lemde yer alan yayg�n nesnekümeleri 

bir sonraki geçi� te kL ’y� TID’ye göre s�ralanarak elde edilir. Bu yolla veritaban� üzerinden 

birçok geçi�  yap�l�r. Algoritma daha fazla nesnekümesi bulamad�� �nda sonlan�r. 

Bu algoritman�n ana dezavantaj� kC  aday kümesinin say�s�na ba� l�d�r (Agrawal ve di� erleri, 

1994). Her bir aday nesnekümesinin TID içermesinden dolay� büyük say�daki TID’leri 

depolamak için daha fazla yere ihtiyaç duyar. Ayr�ca, geçi� in sonunda aday nesnekümelerinin 
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destek de� erleri say�ld�� �nda, kC  s�ral� biçimde de� ildir. Bundan dolay� nesnekümeleri 

üzerinde yeniden s�ralamaya ihtiyaç duyulur. Sonras�nda, destek k�s�t�n� sa� lamayan aday 

nesnekümelerini devred�� � b�rakmakla aday nesnekümeleri budan�r. kL  sonuç 

nesnekümesinde TID’lerin yeniden s�ralanmas� gerekir. Daha sonra, sonraki geçi� te aday 

kümelerini olu� turmak için kL  kullan�l�r. SETM algoritmas�nda bellek (tampon) yönetim 

tekni� i ve iyile� tirmesi ele al�nmam�� t�r (Agrawal ve di� erleri, 1994). Ana bellekte kC ’n�n 

tutulabilece� i varsay�lm�� t�r. Bundan dolay� 1998 te Sarawagi, SETM’in etkili olmad�� �na ve 

ili � kisel VTYS üzerinde çal�� t�r�ld�� �nda rapor niteli� inde sonuç üretmedi� ine de� inmi� tir. 
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4.3.1.3 Apriori Algoritmas� 

Agrawal ve di� erleri taraf�ndan 1994 y�l�nda geli� tirilen Apriori algoritmas�, veri madencili� i 

tarihinde birliktelik kurallar�n�n ç�kar�lmas� konusunda elde edilmi�  büyük bir ba�ar�d�r. 

Birliktelik kurallar� ç�kar�m�nda en çok bilinen algoritma olmu� tur. Algoritman�n ismi, yayg�n 

nesnelerin önsel bilgilerini kullanmas�ndan yani bilgileri bir önceki ad�mdan almas�ndan 

“önceki (prior)” anlam�nda aprioridir. 

Bu teknik, yayg�n bir nesnekümesinin tüm altkümeleri de yayg�n olmal�d�r kural�na 

dayanmaktad�r. Ayr�ca, bir nesnekümesindeki nesnelerin sözlük s�ral� oldu� unu varsayar. Bu 

algoritma AIS ve SETM algoritmalar�na göre, aday nesnekümelerinin üretilme �eklinde ve 

say�lacak aday nesnekümelerinin seçilmesinde farkl�l�k arzeder. Daha önce de de� inildi � i 

üzere, hem AIS hem de SETM algoritmalar�nda bir önceki geçi� teki yayg�n nesnekümeleri 

aras�ndaki ortak nesnekümeleri ve bir hareketteki nesneler elde edilir. Bu ortak nesnekümeleri 

hareket içindeki di� er ba� �ms�z nesnelerle geni� letilerek aday nesnekümeleri olu� turulur. 

Buna ra� men bu ba� �ms�z nesneler yayg�n olamazlar. Bilindi� i gibi yayg�n bir 

nesnekümesinin süperkümesi ile küçük bir nesnekümesi, küçük bir nesnekümesi sonucunu 

verir. Bu teknikler küçük olarak belirlenecek birçok aday nesnekümesi üretir. Apriori 

algoritmas� bu önemli nokta üzerinde odaklan�r. Apriori, önceki geçi� te olu� an yayg�n 

nesnekümelerini birle� tirerek aday nesnekümelerini olu� turur ve veritaban�ndaki hareketlerle 

ilgilenmeden, önceki geçi� te olu�an altkümelerden küçük olanlar�n� siler. Önceki geçi� te 

olu� an yayg�n nesnekümelerinin dikkate al�nmas�yla yayg�n aday nesnekümelerinin say�s�nda 

anlaml� bir azalma olur. 

� lk geçi� te sadece bir nesne içeren nesnekümeleri say�l�r. � lk geçi� te bulunan yayg�n 

nesnekümelerinden apriori_gen() fonksiyonu kullan�larak, ikinci geçi�  için aday kümeleri 

olu� turulur. Aday nesnekümeleri bulundu� unda veritaban� taranarak iki uzunluklu yayg�n 

nesnekümelerini bulmak için destek de� erleri say�l�r. �kinci geçi� teki yayg�n nesnekümeleri, 

üçüncü geçi� teki yayg�n nesnekümelerini olu� turacak aday kümeler olarak ele al�n�rlar. Yeni 

yayg�n nesnekümesi bulunamay�nca bu i� lem sonlan�r. Algoritma her i. geçi� te veritaban�n� 

tarar ve i uzunlu� undaki yayg�n nesnekümelerini belirler. iL  ; i uzunlu� undaki yayg�n 

nesnekümelerini, iC  de i uzunlu� undaki adaylar� ifade eder. 

Apriori, seviye mant�� � (level-wise) arama olarak bilinen yinelemeli bir yakla� �m kullan�r. Bu 

yakla� �mda k-nesnekümeler, (k+1) nesnekümelerin ara� t�r�lmas� için kullan�l�r. � lk olarak, 

yayg�n 1-nesnekümelerinin kümesi bulunur. Bulunan bu küme L1 olarak adland�r�l�r. L1, 

L2’nin (yayg�n 2-nesnekümelerin kümesi) bulunmas�nda kullan�l�r. L2, L3’ün bulunmas�nda 
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kullan�l�r ve algoritma bu �ekilde daha fazla yayg�n k-nesnekümeler bulamay�ncaya kadar 

yinelemeli bir � ekilde devam eder. Her Lk’n�n bulunmas� bütün veritaban�n�n taranmas� 

anlam�na gelmektedir (Han ve Kamber, 2000). 

apriori_gen() fonksiyonunun iki ad�m� vard�r (Agrawal ve di� erleri, 1994). � lk ad�m 

esnas�nda, 1-kL  kendisiyle birle� tirilerek kC  elde edilir. �kinci ad�mda, birle� me sonucunda 

olu� mu�  ve (k-1) altkümelerinden bir veya birkaç� 1-kL  ‘de olmayan tüm nesnekümeleri 

silinir. Kalan yayg�n k-nesnekümeleri sonuç olarak döndürülür.  

Çizelge 4.1  apriori_gen() fonksiyonunu kullanarak aday kümeleri bulma 

Üçüncü geçi� teki yayg�n 

nesnekümeleri (3L ) 

( 3L  , 3L ) birle� imi Dördüncü geçi� teki aday 

kümeler (budama sonras� 4C ) 

{{Cips, Elma, Piliç},  

{Cips, Elma, Kola},  

{Elma, Kola, Piliç},  

{Elma, Piliç, Yumurta},  

{Cips, Kola, Piliç}} 

{{Cips, Elma, Kola, Piliç},  

{Elma, Kola, Piliç, Yumurta}} 

{{Cips, Elma, Kola, Piliç}} 

 

Çizelge 4.1’deki örne� i dikkate alarak apriori_gen() fonksiyonunu örnekleyelim. Üçüncü 

geçi�  sonucunda olu�an yayg�n nesnekümeleri ilk kolonda gösterilmi� tir. Bir hareketin {Cips, 

Elma, Kola, Piliç, Yumurta} ‘dan olu� tu� unu varsayal�m. 3L  ‘ü kendisiyle birle� tirince 4C  

{{Cips, Elma, Kola, Piliç}, {Elma, Kola, Piliç, Yumurta}} olarak olu�ur. Budama ad�m� 

{Elma, Kola, Piliç, Yumurta} nesnekümesini siler, çünkü bu kümenin 3 nesneli {Elma, Kola, 

Yumurta} altkümesi 3L  ‘te yoktur. 

subset() fonksiyonu, bir harekette görülen aday kümelerin altkümelerini döndürür. Adaylar�n 

destek de� erlerinin say�lmas�, algoritmada zaman alan bir ad�md�r (Cengiz, 1997). Verilen bir 

harekette kontrol edilmesi gereken adaylar�n say�lar�n� azaltmak için kC  aday nesnekümeleri 

bir hash a� ac�nda saklan�rlar. Hash a� ac�n�n bir dü� ümü bir yaprak dü� ümü veya bir hash 

tablosu (iç dü� üm) içerir. Yaprak dü� ümler, aday nesnekümelerini s�ral� olarak içerirler. 

A� ac�n iç dü� ümlerinde çocuk dü� ümlere ba� lant� içeren hash tablolar� vard�r. Nesneler, hash 

a� ac�na bir hash fonksiyonu kullan�larak eklenirler. Bir nesnekümesi eklendi� inde, kökten 

ba� layarak a� ac�n bir yapra� �na ula�ana dek gitmek gerekir. Ayr�ca, budama ad�m�n� 
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h�zland�rmak için kL  bir hash tablosunda saklan�r (Srikant ve di� erleri, 1996b).  

 

 

� ekil 4.1  Apriori Algoritmas� (Han ve Kamber, 2000) 

4.3.1.4 Apriori-TID Algoritmas� 

Daha önce de belirtildi� i üzere, Apriori destek de� erlerini saymak için her geçi� te tüm 

veritaban�n� tarar. Ancak her geçi� te tüm veritaban�n� taramak gereksizdir. Bu varsay�ma 

dayanarak 1994 y�l�nda Agrawal ve di� erleri, Apriori-TID ismiyle bir algoritma 

önermi� lerdir. Apriori’ye benzer olarak, bir geçi� in ba� �nda aday nesnekümelerini belirlemek 

için Apriori-TID de Apriori’nin aday üretim fonksiyonunu kullan�r. Apriori’ye göre ana fark� 

ise ilk geçi� ten sonra destek de� erlerini saymak için veritaban�n� kullanmaz. Bundan ziyade, 

kC  ile gösterilen, önceki geçi� te kullan�lan aday kümelerinin � ifrelenmi�  � eklini kullan�r. 

SETM’deki gibi kC ’n�n her bir üyesi <TID, Xk> biçimindedir, TID tan�mlay�c�, Xk ise 

potansiyel yayg�n k-nesnekümesidir. 

� lk geçi� te, elde edilen 1C  veritaban�na benzer. Buna ra� men, her nesne nesnekümesi 

taraf�ndan yer de� i� tirilir. Di � er geçi� lerde, T hareketinin yerini tutan kC ’n�n bir üyesi <TID, 

c> olarak ifade edilir. c, T’de bulunan kC ’ya ba� l� bir adayd�r. Bundan dolay�, kC ’n�n 
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büyüklü� ü veritaban�ndaki hareket say�s�ndan daha küçük olur. Ayr�ca, kC ’daki her bir kay�t, 

büyük k de� erlerindeki yerini tutan hareketlerden daha küçüktür. Bunun nedeni çok az aday�n 

harekette içerilmesidir. Ba�ka �ekilde ifade etmek gerekirse, kC ’daki her bir kay�t küçük k 

de� erlerindeki ilgili hareketten daha büyüktür (Srikant ve di� erleri, 1996b). 

� lk olarak, tüm veritaban� taran�r ve 1C  nesnekümeleri elde edilir. 1C ’in her bir kayd� tüm 

nesneleri TID’leriyle birlikte içerir. 1-nesneli 1L  yayg�n nesnekümeleri 1C ’deki kay�tlar 

say�larak hesaplan�r. Daha sonra 2C ’yi elde etmek için apriori_gen() fonksiyonu kullan�l�r. 

Bir T hareketine ili� kin 2C ’deki kay�tlar, T’de bulunan 2C ’nin üyelerinden elde edilir. Bunu 

gerçekle� tirmek için tüm veritaban� yerine 1C  taran�r. Sonra, 2C ’deki destek de� erleri 

say�larak 2L  elde edilir. Bu i� lem, bo�  aday nesnekümeleri olu�uncaya dek sürer. 

Bu � ifreleme fonksiyonunu kullanman�n avantaj�, sonraki geçi� lerde � ifreleme fonksiyonunun 

büyüklü� ü veritaban�na oranla daha küçük olaca� �ndan okuma süresi azal�r. AIS ve SETM 

tekniklerine k�yasla Apriori-TID daha iyidir. Çizelge 4.1’de verilen örnek kullan�ld�� �nda, 3L  

� u � ekilde bulunur; {{Cips, Elma, Piliç}, {Cips, Elma, Kola}, {Elma, Kola, Piliç}, {Elma, 

Piliç, Yumurta}, {Cips, Kola, Piliç}}. Apriori’ye benzer olarak Apriori-TID sonraki ad�mda 

sadece bir aday nesnekümesi olu� turur; {Cips, Elma, Kola, Piliç}. Daha önce de de� inildi � i 

üzere, hem AIS hem de SETM be�  aday nesnekümesi olu� turmaktad�r; {{Cips, Elma, Kola, 

Piliç}, {Cips, Elma, Piliç, Yumurta}, {Cips, Elma, Kola, Yumurta}, {Elma, Kola, Piliç, 

Yumurta} ve {Cips, Kola, Piliç, Yumurta}}. 

Apriori-TID’de kC ’daki aday nesnekümeleri, kC ’daki nesnelerin TID’leriyle indekslenen bir 

dizi halinde saklan�r. Her bir kC  s�ral� yap�dad�r. k. geçi� te, 1-kL  ve aday üretimi esnas�nda 

kC  için bellek alan�na ihtiyaç duyar. Sayma safhas�nda ise 1-kC , kC , kC  ve 1-kC  için bellek 

alan�na ihtiyaç vard�r. Aday üretimi s�ras�nda yakla� �k olarak belle� in (tamponun) yar�s� 

adaylarla doldurulur. Bu, hem kC  hem de 1-kC ’in konu ile ilgili parças�n�n hesaplama 

safhas�nda bellekte tutulmas�n� sa� lar. E� er kL  bellekte saklanam�yorsa, kL ’y� harici olarak 

s�ralamak gerekir. 

Apriori’ye benzer olarak bu algoritman�n performans� büyük bir IBM RS/6000 530H i�  

istasyonu üzerinde test edilmi� tir (Agrawal ve di� erleri, 1994). Apriori-TID’in ilk geçi� ten 

sonra tüm veritaban� yerine kC ’y� kullanmas� ve sonraki geçi� lerde kC ’n�n küçülmesiyle 

etkisi artm�� t�r. Buna ra� men, kC ’lar�n büyük olabilmesi problemi SETM’de oldu� u gibi  
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Apriori-TID’de de vard�r, ancak Apriori-TID, SETM’in üretti� i aday nesnekümelerinden daha 

az�n� üretir. Ayr�ca SETM’de oldu� u gibi kC ’n�n s�ralanmas�na Apriori-TID’de ihtiyaç 

yoktur. kC ’n�n çok büyük olmas� durumunda bellek (tampon) yönetimiyle ilgili baz� sorunlar 

olu�ur. Bellekte saklanabilecek kC  kümelerinin küçük say�da olmas�yla Apriori-TID, 

Apriori’den daha iyi performans gösterir. Büyük veri kümeleri için ise Apriori’nin  

Apriori-TID’e göre performans�n�n daha iyi oldu� u belirtilmi� tir (Agrawal ve di� erleri, 1994). 

4.3.1.5 Apriori-Hybrid Algoritmas� 

Bu algoritma, veri üzerindeki tüm geçi� lerde ayn� algoritman�n kullan�lmas�n�n zorunlu 

olmad�� � fikrine dayan�r. 1994 y�l�nda Agrawal ve di� erleri taraf�ndan de� inildi � i üzere, 

Apriori ilk geçi� lerde daha iyi performansa sahiptir ve sonraki geçi� lerde Apriori-TID, 

Apriori’den daha iyidir. Deneysel gözlemlere dayanarak Apriori-Hybrid tekni� i, ilk geçi� lerde 

Apriori’yi kullanacak �ekilde tasarlanm�� t�r ve geçi� lerin sonundaki kC  kümesinin bellekte 

kar� �lanaca� �n� umarak Apriori-TID’e geçi�  yapar. Bundan dolay�, her bir geçi�  sonunda  

kC ’n�n tahmin edilmesi gerekmektedir. Ayr�ca, Apriori’den Apriori-TID’e geçi�  masrafl�d�r. 

Bu tekni� in performans� büyük verisetleri üzerindeki tecrübelere dayanarak da 

hesaplanm�� t�r. Geçi� lerin sonlar�na do� ru de� i� imin olmas� durumu d�� �nda, Apriori-

Hybrid’in Apriori’den daha iyi performans gösterdi� i belirlenmi� tir (Srikant ve di� erleri, 

1996b). 

4.3.1.6 OCD (Off-line Candidate Determination) Algoritmas� 

OCD tekni� i 1994 y�l�nda Mannila taraf�ndan önerilmi�  olup, küçük örneklerin yayg�n 

nesnekümelerini bulmada genellikle epey iyi oldu� u fikrine dayanmaktad�r. OCD tekni� i, 

gereksiz aday kümelerini elemek için önceki geçi� lerden elde edilen bilginin birle� tirme 

analizi sonuçlar�n� kullan�r. Bir IY Í  altkümesinin yayg�n olmad�� �n� bilmek için, s destek 

e� ik de� eri olmak üzere, en az�ndan (1 - s) kadar hareket taranmal�d�r. Bundan dolay� s’in 

küçük de� erleri için neredeyse tüm ili� kinin okunmas� gerekir. E� er veritaban� çok büyükse, 

veri üzerinde mümkün oldu� unca az geçi�  yapman�n önemli oldu� u a� ikârd�r. 

OCD, aday kümeleri belirlemek için AIS’ten farkl� bir yakla� �m kullan�r. OCD, mümkün 

oldu� unca basit bir � ekilde geçi� i koruyarak, geçi� ler aras�ndaki aday kümelerini budamak 

için önceki geçi� lerdeki tüm elveri� li bilgiyi kullan�r. k uzunluklu tüm yayg�n 

nesnekümelerini içeren kL  kümesini olu� turur. kL ’daki yayg�n nesnekümelerini içerenve 

1+kL ’de de olabilecek (k + 1) uzunluklu aday kümeler 1+kC ’de bulunur. e, kL ’n�n uzant�s� 
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(extension) olmak üzere, e� er ekLX +Î  ve 0³e  oldu� u biliniyorsa, X, kL ’dan �
�
�

�
�
� +ek

k
 adet 

küme içerir. Örne� in; e� er e=1, k=2 ve 3LX Î  ise X, 2L ’den �
�
�

�
�
� 3

2
 yani 3 küme içerir. Benzer 

� ekilde, 4L ’ün her bir nesnesi 3L ’ün 4 nesnesini içerir, ... vb. Örne� in 2L  = {{Elma, Muz}, 

{Lahana, Muz},  

{Elma, Lahana}, {Elma, Yumurta}, {Muz, Yumurta}, {Dondurma, Elma},  

{Lahana, Puding}} olsun. {Elma, Lahana, Muz} ve {Elma, Muz, Yumurta} kümelerinin 

3L ’ün olas� üyeleri oldu� u sonucu ç�kar�labilir. Çünkü 2 uzunluklu tüm altkümeleri 2L ’de 

olan 3 uzunluklu kümeler bunlard�r. Bu safhada 4L  bo� tur. Bunun sebebi 4L ’ün herhangi bir 

üyesi 3L ’ün 4 nesnesini içermesi gerekirken 3L , 2 üyeye sahiptir. Bundan dolay� 1+kC  

a�a� �daki yöntemle say�l�r: 

1+kC  = { IY Í ; 1+= kY  ve Y, kL ’n�n (k+1) üyelerini içerir} (4.8) 

1+kC  bulma çözümü yorucu bir prosedürdür. Yorucu metodta, k+1 uzunluklu tüm altkümeler 

denetlenir. Buna ra� men, bu prosedür fazla say�da gereksiz adaylar üretir ve bu masrafl� bir 

tekniktir. Sayma i� lemini uygun hale getirmek için OCD iki alternatif yakla� �m önermektedir. 

Bunlardan biri, ortak olarak (k-1) nesnelerini içeren, kL  birle� imlerini biçimlendirerek bir 

1+k
�C  koleksiyonu hesaplamakt�r: 

1+k
�C  = { �YY È ; k

� LYY Î,  ve )1( -=È kYY � } (4.9) 

Daha sonra, 1+kC  Î 1+k
�C  ve 1+kC , 1+k

�C ’deki her bir küme için 1+kC  denkleminin sa� lan�p 

sa� lanmad�� � kontrolü yap�larak hesaplanabilir. 

�kinci yakla� �m, kL  ve 1L ’deki kümelerin birle� iminin biçimlendirilmesidir: 

1+k
��C  = { �YY È ; kLY Î  ve 1LY� Î  ve YY� Ë } (4.10) 

Sonras�nda, 1. denklemdeki içerme �art�n� kontrol ederek 1+kC  hesaplan�r. 

1+kC ’i olu � turmak için gereken i� lem veritaban�n�n boyutuna de� il, kL ’n�n boyutuna ba� l�d�r. 

Bir de e>1 için kL ’dan direkt olarak çe� itli 1+kC , 2+kC , ... hesaplan�r. 1+k
�C ’den 1+kC ’in elde 

edilmesi için gereken zaman karma� �kl� � � )(
3

kLkO ’tür. Di� er yandan, 1+k
��C ’den 1+kC  elde 

edilirken geçen çal�� ma süresi do� rusal olarak veritaban�n�n boyutuna (n) ve üssel olarak en 



 

 

40 

büyük yayg�n nesnekümesinin boyutuna ba� l�d�r. Bundan dolay�, çok büyük n de� erleri için 

algoritma çok yava�  çal�� maktad�r. Yayg�n nesnekümeleri için iyi bir tahmin yapabilmek, 

büyük veritaban�n�n küçük örneklerinin analiziyle mümkündür (Lee, 1998). Mannila 

taraf�ndan 1994 y�l�nda yap�lan teorik analizler göstermi� tir ki yayg�n nesnekümelerini 

bulmak için küçük örnekler çok iyidir. Ayr�ca, destek e� ik de� erinin küçük olmas� 

durumunda, 3000 sat�r içeren bir örnek üzerinde yayg�n nesnekümelerinin bulunmas� 

esnas�nda son derece iyi bir tahminleme yap�labilmi� tir. 

Bu algoritman�n performans� 1994’te Mannila taraf�ndan iki veriseti üzerinde test edilmi� tir. 

Bunlardan biri 4734 ö� renciye ait ders kay�tlar�n� içeren veritaban�d�r. �kincisi ise bir telefon 

firmas�n�n 30.000 kay�t içeren hata yönetim veritaban�d�r. Deneysel sonuçlar, OCD’nin süre 

gereksiniminin AIS’in 10-20%’si oldu� unu göstermi� tir. Dü�ük destek e� ik de� erlerinde 

OCD’nin avantaj� artmaktad�r (Mannila, 1994). AIS ile olu� turulan aday say�lar� OCD 

taraf�ndan olu� turulanlara oranla çok fazlad�r. AIS, geçi�  s�ras�nda kopya adaylar olu� tururken 

OCD bir aday� bir kez olu� turur ve veritaban�nda hesaplamaya girmeden önce altkümelerinin 

yayg�n olup olmad�� �n� kontrol eder. 

4.3.1.7 Partitioning Algoritmas� 

PARTITION, 1995 y�l�nda Savasere taraf�ndan önerilmi� tir ve veritaban� tarama say�s�n� 2’ye 

indirir. Veritaban�n� küçük bölmelere ay�r�r ve her bir bölmenin ana bellekte tutulabilece� ini 

varsayar. Veritaban� bölmelerinin 1D , 2D , ..., pD  oldu� unu dü�ünelim. � lk taramada her bir 

bölme için yerel yayg�n nesnekümeleri bulunur; iD  (1£ i £ p) ve { iDscountXX ´³. }. iL  

yerel yayg�n nesnekümeleri, Apriori benzeri seviye-mant�� � algoritmas� kullan�larak bulunur. 

Her bir bölme ana belle� e yerle� tirilebildi � i sürece, bölmeyi ana belle� e yükledikten sonra her 

bir bölme için ek G/Ç diskine gerek yoktur. �kinci taramada, tüm veritaban�ndaki yayg�n bir 

nesnekümesinin, veritaban�n�n en az bir bölmesinde de yerel olarak yayg�n olmas� gerekti� i 

özelli� ini kullan�r. Daha sonra, her bir bölmede bulunan yerel yayg�n nesnekümelerinin 

birle� imi adaylar olarak kullan�l�r ve bütün yayg�n nesnekümelerini bulmak için tüm 

veritaban� üzerinde say�l�rlar. 
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� ekil 4.2  PARTITION algoritmas�n� kullanarak yayg�n nesnekümelerinin bulunmas� 

� ekil 4.2, Çizelge 4.1 üzerinde PARTITION’�n kullan�m�n� ele almaktad�r. E� er veritaban� 

ikiye bölünürse, ilk bölme ilk iki hareketi ve ikinci bölme de kalan iki hareketi içerir. 

Minimum destek de� eri 40% iken ve her bir bölmede sadece iki hareket mevcutken, bir kez 

görülen bir nesnekümesi yayg�n olabilir. �ki bölmedeki yerel yayg�n nesnekümeleri 

hareketlerin tüm altkümeleridir. Birle� im kümesi, ikinci tarama için aday nesnekümelerini 

içerir. Algoritma, a�a� �da gösterilmi� tir. Veritaban� bölmelerini belirtmek için süperscriptler 

ve nesnekümelerinin boyutlar�n� belirtmek için ise altscriptler kullan�lm�� t�r. 

 

� ekil 4.3  PARTITION algoritmas� (Dunham ve di� erleri, 2000) 

PARTITION algoritmas� homojen veri da� �l�m�na ihtiyaç duyar. Bunun nedeni, e� er bir 

nesnekümesi her bir bölmede e� it say�daysa, ikinci taramada say�lacak ço� u nesnekümesinin 

say�s� büyük olur. Buna ra� men, da� �n�k veri da� �l�mlar�nda, ikinci taramadaki birçok 
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nesnekümesi küçük olarak nitelendirilir, bu da yanl��  nesnekümelerini saymak için i� lem 

süresini artt�r�r. AS-CPA (Anti-Skew Counting Partition Algorithm) (Lin, 1998), anti-da� �n�k 

algoritmalar�n�n bir ailesidir ve da� �n�k veri da� �l�mlar�nda PARTITION’�n performans�n� 

artt�rmak için önerilmi� tir. � lk taramada, önceki bölmelerde bulunan nesnekümelerinin say�s�, 

di� er bölmelerde biriktirilir ve artt�r�l�r. Biriktirilen say�lar küçük olabilecek nesnekümelerini 

budamak için kullan�l�r. � lk budama teknikleri nedeniyle, ikinci taramada say�lacak yanl��  

nesnekümelerinin say�s� azalt�lm��  olur. 

4.3.1.8 Sampling Algoritmas� 

1996’da Toivonen taraf�ndan geli� tirilen örnekleme (sampling) algoritmas� veritaban� tarama 

say�s�n� en iyi durumda bire, en kötü durumda ikiye indirir. � lk olarak veritaban�ndan ana 

belle� e yerle� tirilebiecek bir örnek al�n�r. Örnekteki yayg�n nesnekümelerinin kümesi, Apriori 

benzeri seviye-mant�� � algoritmas� kullan�larak bulunur. Örnekteki yayg�n nesnekümelerinin 

kümesli PL olsun. Bu, muhtemel yayg�n nesnekümelerinin bir kümesi olarak ve büyün 

veritaban�nda do� rulanabilen adaylar� olu� turmak için kullan�l�r. Adaylar PL üzerinde -BD  

negatif kenar fonksiyonu uygulanarak elde edilir; PLPLBD È- )( . PL nesnekümeleri 

kümesinin negatif kenar�, PL’de olmayan ancak tüm altkümeleri PL’de olan en küçük 

nesnekümeleri kümesidir. Negatif kenar fonksiyonu, Apriori’deki apriori_gen() 

fonksiyonunun genellenmi� idir ve pl’deki tüm nesnekümelerinin ayn� boyutta olmas�n� 

bekler, )(_)( PLgenaprioriPLBD =- . Fark� ise, negatif kenar farkl� boyuttaki nesnekümeleri 

kümesine uygulanabilirken, apriori_gen() fonksiyonu tek boyuta uygulan�r. Adaylar 

olu� turulduktan sonra, adaylar�n say�lar�n� belirlemek için tüm veritaban� bir kereli� ine 

taran�r. E� er tüm yayg�n nesnekümeleri PL’de ise ve )(PLBD- ’deki hiçbir nesnekümesi 

yayg�n olarak nitelendirilemiyorsa, tüm yayg�n nesnekümeleri bulunmu�  olur ve algoritma 

sonlan�r. Bu, tüm yayg�n nesnekümelerinin bulundu� unu garantiler çünkü PL tüm L yayg�n 

nesnekümelerini içeriyorsa ( PLL Í ), PLPLBD È- )(  Apriori’nin tüm aday nesnekümelerini 

içerir. Di� er türlü, )(PLBD- ’de kaçaklar varsa, tüm yayg�n nesnekümelerinin bulundu� undan 

emin olmak için baz� yeni aday nesnekümeleri say�lmal�d�r ve bu da fazla bir tane daha 

taramay� gerektirir. Bu durumda, Æ¹Ç PLL  ise, ilk taramadaki aday nesnekümeleri 

Apriori’nin tüm aday nesnekümelerini içermez. 

Örnekleme tekni� ini örneklemek için; PL = {{A}, {B}, {C}, {A, B}} olsun. � lk taramada 

olu� an aday nesnekümeleri PLPLBD È- )(  = {{A, C}, {B, C}} È {{A}, {B}, {C}, {A, B}} 

= {{A}, {B}, {C}, {A, B}, {A, C}, {B, C}}. E � er L = {{A}, {B}, {C}, {A, B}, {A, C},  
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{B, C}} ise, )(PLBD- ’de {A, C} ve {B, C} olarak iki kaçak vard�r. Apriori’nin bir aday� 

olan ve yayg�n olabilecek {A, B, C} nesnekümesi örneklemenin ilk taramas�nda 

say�lmam�� t�r. Bu nedenle örnekleme algoritmas� {A, B, C} gibi yeni aday nesnekümelerini 

saymak için bir adet daha taramaya ihtiyaç duyar. Negatif kenar fonksiyonunun kaçaklara 

tekrarlamal� olarak uygulanmas�yla yeni aday nesnekümeleri olu� turulur. 

 

� ekil 4.4  Sampling algoritmas� (Dunham ve di� erleri, 2000) 

4.3.1.9 DIC (Dynamic Itemset Counting) Algoritmas� 

DIC, nesnekümelerini önceden olu� turmaya ve saymaya çal�� �r, bu da veritaban� tarama 

say�s�n� azalt�r (Brin, 1997). Veritaban� aral�kl� (interval) hareketler olarak gösterilir ve 

aral�klar ard�� �l olarak taran�r. � lk aral�� �n taranmas� s�ras�nda, 1-nesnekümeleri olu� turulur ve 

say�l�r. � lk aral�� �n sonunda, muhtemelen yayg�n olan 2-nesnekümeleri olu� turulur. �kinci 

aral�� � tararken, olu� turulan tüm 1-nesnekümeler ve 2-nesnekümeler say�l�r. �kinci aral�� �n 

sonunda, muhtemelen yayg�n olan 3-nesnekümeleri olu� turulur ve üçüncü aral�� � tarama 

s�ras�nda 1-nesnekümeler ve 2-nesnekümeler ile birlikte say�l�r. Genellikle, k. aral�� �n 

sonunda, muhtemelen yayg�n olan (k + 1)-nesnekümeleri olu� turulur ve sonraki aral�klarda 

önceki nesnekümeleriyle birlikte say�l�rlar. Veritaban�n�n sonuna ula� �ld�� �nda, veritaban�n� 
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ba� tan itibaren yine ele alarak tam olarak say�lmam��  nesnekümelerini sayar. Veritaban� 

taramalar�n�n as�l say�s� aral�k boyutuna ba� l�d�r. E� er aral�k yeterince küçükse, tüm 

nesnekümeler ilk taramada olu� turulur ve tam olarak ikinci taramada say�l�r. Ayr�ca, 

PARTITION’da oldu� u gibi homojen bir da� �l�ma ihtiyaç duyulur. 

4.3.1.10 CARMA (Continuous Association Rule Mining Algorithm) Algor itmas� 

CARMA, küçük nesnekümelerinin hesaplanmas�n� çevrimiçi (online) olarak yapar (Hidb, 

1999). Çevrimiçi olarak, CARMA, kullan�c�ya mevcut birliktelik kurallar�n� gösterir ve 

veritaban�n�n ilk taranmas�ndaki herhangi bir i� lemde kullan�c�n�n minimun destek ve 

minimum güven parametrelerini de� i� tirmesini sa� lar. En çok 2 veritaban� taramas� gerektirir. 

DIC’e benzer olarak, CARMA da ilk taramada nesnekümelerini olu� turur ve ikinci taramada 

tüm nesnekümelerinin say�lmas�n� bitirir. DIC’ten farkl� olarak, CARMA hareketler üzerinden 

geçerken nesnekümelerini olu� turur. Her bir hareketi okuduktan sonra, ilk olarak hareketin 

altkümeleri olan nesnekümelerinin say�lar�n� artt�r�r. Daha sonra, e� er nesnekümesinin mevcut 

tüm altkümeleri minimum destek de� erini sa� layacak �ekilde ve veritaban�n�n okunan 

bölümünde büyükseler, hareketten nesnekümeleri olu� turulur. Bir nesnekümesinin muhtemel 

olarak yayg�n olmas�n�n tam olarak kestirilebilmesi için, nesnekümesinin say�s� için bir üst 

s�n�r hesaplan�r. Bu, mevcut say�s�n�n toplam� ve nesnekümesi olu� turulmadan önce olu�  

say�s�n�n tahmin edilmesidir. Olu�  say�s�n�n (maksimum kaçaklar) kestirilmesi i� lemi, 

nesnekümesi ilk olu� turuldu� unda hesaplan�r. 

4.3.1.11 FP-Growth (Frequent Pattern Growth) Algoritmas� 

Aday üretmeksizin yayg�n nesnekümelerinin bulunmas� için geli� tirilmi �  bir metoddur. � lk 

olarak veritaban�, yayg�n nesneleri temsil edecek �ekilde FP-Tree (Frequent Pattern Tree – 

FP-A� ac�) denilen a� aç yap�s�na s�k�� t�r�l�r. Bu a� açta nesnekümelerinin birliktelik bilgileri 

yer almaktad�r. Daha sonra, s�k�� t�r�lm��  veritaban� � artl� veritabanlar�na bölünür. Her biri 

yayg�n bir nesne ile ili� kilendirilmi� tir ve bu veritabanlar� ayr� ayr� madenlenir. 

FP-Growth metodu büyük yayg�n nesnekümelerini bulma problemini tekrarl� bir � ekilde 

küçüklerin ara� t�r�lmas� ve sonras�nda soneklerinin (suffix) birle� tirilmesi problemine 

dönü� türür. Az tekrarl� nesneleri sonek olarak kullanarak iyi seçicilik sa� lar. Bu metod arama 

maliyetlerini önemli ölçüde azalt�r. 
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� ekil 4.5  FP-Growth örnek veri seti 

Öncelikle veritaban� Apriori’deki gibi bir kez taranarak 1-nesnekümeler bulunur. Yayg�n 

nesneler destek say�lar�na göre büyükten küçü� e s�ralan�rlar (F-list = f, c, a, b, m, p). 

Ard�ndan, veritaban� bir kez daha taranarak FP-Tree olu� turulur. FP-Tree, yayg�n nesneleri 

bulmak için gerekli tüm bilgiyi bar�nd�r�r. Yayg�n olmayan nesneler a� açta bulunmaz ve 

destek say�s� daha büyük olan nesneler köke daha yak�nd�r. Ayr�ca, FP-Tree as�l veri 

kümesinden daha büyük de� ildir [10]. 

 

� ekil 4.6  Yayg�n nesnekümelerinden, örnek veri seti kullan�larak FP-Tree’nin olu� turulmas� 
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Örüntüleri bulmak için yayg�n nesneler, f-listesine göre altkümelere bölünür. Örnek veri seti 

için f-list = f, c, a, b, m, p dir. p nesnesi bulunan örüntüler, m nesnesi bulunan ancak p nesnesi 

bulunmayan örüntüler, ..., c nesnesi bulunan ancak a, b, m, p nesneleri bulunmayan örüntüler, 

f nesnesi bulunan örüntüler  gibi tarama yap�larak örüntüler bulunur. 

 

 

� ekil 4.7  FP-Tree’den elde edilen nesne ko�ullu örüntüler 

 

 

� ekil 4.8  m-ko�ullu FP-Tree ve m nesnesi bulunan yayg�n nesneler 
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� ekil 4.9  m-ko�ullu FP-Tree’den yayg�n nesnelerin bulunmas� [10] 

FP-Growth metodu üzerinde yap�lan performans çal�� malar� göstermi� tir ki, algoritma büyük 

yayg�n nesnekümelerinin madenlenmesinde etkili ve ölçeklenebilir bir yap�dad�r ve Apriori 

algoritmas�ndan daha h�zl� oldu� u tespit edilmi� tir (Han ve Kamber, 2000). 
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4.3.2 Paralel ve Da� �t�lm� �  (Distributed) Algoritmalar 

Günümüzdeki paralel ve da� �n�k algoritmalar�n ço� u Apriori seri algoritmas�n� baz al�r. Zaki 

taraf�ndan 1999 y�l�nda yap�lan mükemmel bir ara� t�rma, algoritmalar� yükleme-dengeleme 

(load-balancing) stratejisine, mimarisine ve paralelli� ine göre s�n�fland�r�r. Burada 

paralelle� tirmeye odaklan�lm�� t�r: veri paralelle� tirme (data parallelism) ve görev paralel- 

le� tirme (task parallelism) (Chat, 1997). �ki modelin fark�, aday kümelerin i� lemciler aras�nda 

da� �t�l�p da� �t�lmad�� �na ba� l�d�r. Veri paralelle� tirme modelinde, her bir dü� üm ayn� aday 

kümelerini sayar. Görev paralelle� tirme modelinde, aday küme bölümlendirilir ve i� lemciler 

aras�nda da� �t�l�r ve her bir dü� üm farkl� bir aday kümesi sayar. Buna ra� men veritaban�n�n 

teorik olarak iki modelde de bölümlendirilmesi gerekmez. Birçok etkili G/Ç uygulamas�nda 

genellikle veritaban�n�n bölümlendirildi� i ve i� lemciler aras�nda da� �t�ld�� � varsay�l�r. 

1996 y�l�nda Agrawal taraf�ndan önerilen sayma da� �t�m algoritmas� veri paralelle� tirme 

modelinde temsili bir algoritmad�r. Adaylar tüm i� lemcilerde kopyalan�r ve veritaban� 

i� lemciler aras�nda da� �t�l�r. Her bir i� lemci, tüm adaylar�n kendi veritaban� bölmesinde 

destek say�lar� olan yerel destek say�lar�n� (local support counts) hesaplamaktan sorumludur. 

Daha sonra tüm i� lemciler veritaban�n�n bütünündeki adaylar�n toplam destek say�lar� olan 

küresel destek say�lar�n� (global support counts), yerel destek say�lar�yla takas ederek (küresel 

azalt�m – global reduction) hesaplar. Sonuç olarak, yayg�n nesnekümeleri her bir i� lemcide 

ba� �ms�z olarak hesaplan�r. Veri paralelle� tirme modeli, a�a� �daki � ekilde ele al�nm�� t�r. Dört 

hareket, üç i� lemci aras�nda bölümlendirilir; 3 nolu i� lemcide T3 ve T4 hareketleri, 1 nolu 

i� lemcide T1 ve 2 nolu i� lemcide T2 hareketleri mevcuttur. �kinci taramadaki üç aday 

nesnekümeleri her bir i� lemcide kopyalan�r. Yerel veritabanlar�n�n taranmas�ndan sonra yerel 

destek say�lar� gösterilir. 
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� ekil 4.10  Veri paralelle� tirme modeli (Dunham ve di� erleri, 2000) 

1996 y�l�nda Agrawal taraf�ndan önerilen veri da� �t�m algoritmas� görev paralelle� tirme 

modelinde temsili bir algoritmad�r. Veritaban�ndaki gibi aday kümeler i� lemciler aras�nda 

bölümlendirilir ve da� �t�l�r. Her bir i� lemci, adaylar�n sadece bir altkümesi için küresel destek 

say�lar�n� tutmakla sorumludur. Bu yakla� �m her bir yinelemede iki ileti� im çevrimine ihtiyaç 

duyar. � lk çevrimde, i� lemcilerden her biri di� er tüm i� lemcilere kendi veritaban� bölmesini 

gönderir. �kinci çevrimde, s�radaki yinelemede adaylar� hesaplamak için i� lemcilerden her biri 

buldu� u yayg�n nesnekümelerini di� er i� lemcilere yay�mlar. Görev paralelle� tirme modeli, 

a�a� �daki � ekilde gösterilmi� tir. Dört hareket de veri paralelle� tirmesindeki gibi 

bölümlendirilir. Her bir i� lemcinin bir aday nesnekümesi içerece� i � ekilde, üç aday 

nesnekümesi i� lemciler aras�nda bölümlendirilmi� tir. Yerel veritaban� tarand�ktan ve 

veritaban� bölmeleri di� er i� lemciler taraf�ndan yay�mland�ktan sonra, her bir aday�n küresel 

say�s� gösterilmi� tir. 
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� ekil 4.11  Görev paralelle� tirme modeli (Dunham ve di� erleri, 2000) 

 

·  Veri Paralelle� tirme Algoritmalar� 

Veri paralelle� tirme modelini benimseyen algoritmalar; CD (Agrawal, 1996), PDM (Park, 

1995), DMA (Cheung, 1996) ve CCPD (Zaki, 1996)’d�r. Bu paralelle� tirme algoritmalar� 

aras�nda aday budama veya etkili aday say�m tekniklerinin çal�� t�r�l�p çal�� t�r�lmamas� ile ilgili 

farklar bulunur. CD temsili algoritmas� detayl� bir � ekilde anlat�lm��  olup di� er üç 

algoritman�n yaln�zca ek teknikleri ele al�nm�� t�r. 

4.3.2.1 CD (Count Distribution) Algoritmas� 

CD tekni� inde, D veritaban� { 1D , 2D , ..., pD } olarak bölümlendirilir ve n adet i� lemci 

aras�nda da� �t�l�r. Farkedilece� i üzere, i� lemci say�s�n� belirtmek için süperscript, aday 

boyutunu belirtmek içinse altscript kullan�lm�� t�r. CD’nin i i� lemcisindeki program k�sm� 

( pi ££1 ), a�a� �daki � ekilde gösterilmi� tir. Temel olarak üç ad�m vard�r. 1. ad�mda, iD  

veritaban� bölmesindeki kC  adaylar�n�n yerel destek say�lar� bulunur. 2. ad�mda, her bir 

i� lemci tüm adaylar�n küresel destek say�lar�n� elde etmek için tüm adaylar�n yerel destek 

say�lar�n� birbiriyle takas eder. 3. ad�mda ise, kL  küresel yayg�n nesnekümeleri tan�mlan�r ve 
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her bir i� lemcide ba� �ms�z olarak kL  üzerinde apriori_gen() uygulanarak k + 1 uzunluktaki 

adaylar olu� turulur. Aday bulunamayana dek CD, 1. ve 3. ad�mlar aras�n� tekrarlar. 

 

� ekil 4.12  CD algoritmas� (Dunham ve di� erleri, 2000) 

4.3.2.2 PDM (Parallel Data Mining) Algoritmas� 

PDM, do� rudan hashing tekni� ini içerecek �ekilde CD’nin de� i� tirilmesiyle olu� turulmu� tur 

(Park, 1995). Hash tekni� i sonraki geçi� teki baz� adaylar� budamak için kullan�l�r. Apriori’nin 

1L ’den 2C  olu� turma s�ras�nda budama i� lemi yapmamas�ndan dolay� özellikle ikinci geçi� te 

kullan�� l�d�r. � lk geçi� te, tüm 1-nesnekümelerinin say�lmas�na ek olarak PDM, 2-

nesnekümelerinin say�lar�n� saklamak için bir hash tablosu olu� turur. Hash tablosunda 2-

nesnekümelerinin kendisinin tutulmas�na gerek yoktur, sadece her bir kovan�n (bucket) say�s� 

tutulur. Örne� in; {A, B} ve {C}’nin yayg�n nesneler oldu� u varsay�l�rsa, 2-nesnekümeler için 

hash tablosunda kova {AB, AD}’yi küçük yapmak için içerir (bu kovadaki say� minimum 

destek say�s�ndan küçüktür). PDM, hash tekni� iyle AB’yi 2 uzunluklu aday olarak 

olu� turmazken, ilk geçi� ten 2-nesnekümeleriyle ilgili hiçbir bilgi al�namad�� � gibi Apriori 

ikinci geçi�  için AB’yi aday olarak olu� turur. k. geçi� te ileti� im için, PDM hash tablosundaki 

k + 1 nesnekümelerinin yerel say�lar�na ek olarak aday k-nesnekümelerinin yerel say�lar�n� 

takas etmeye ihtiyaç duyar. 



 

 

52 

4.3.2.3 DMA (Distributed Mining Algorithm) Algoritmas� 

Aday budama tekni� i ve ileti� im mesaj� azaltma tekniklerinin eklendi� i veri paralelle� tirme 

modeli bazl� bir tekniktir. Bir nesnekümesinin yo� un (hem bir veritaban� bölmesinde yerel 

olarak yayg�n hem de tüm veritaban�nda küresel olarak yayg�n) olup olmad�� �na karar vermek 

ve sonras�nda yo� un yayg�n nesnekümelerinden adaylar� olu� turmak için her bir i� lemcideki 

yayg�n nesnekümelerinin yerel say�lar�n� kullan�r. Örne� in; A ve B s�ras�yla 1 ve 2 nolu 

i� lemcilerde yo� un olsun, bu durumda A küresel yayg�n ve 1 nolu i� lemcide yerel yayg�nd�r 

ve B küresel yayg�n ve 2 nolu i� lemcide yerel yayg�nd�r denir. DMA, AB’yi 2-nesneküme 

aday� olarak olu� turmazken Apriori, her bir i� lemcideki yerel say�lar� dikkate almayaca� �ndan 

dolay� AB’yi aday olarak olu� turur. � leti� im için, CD’de oldu� u gibi tüm adaylar�n yerel 

say�lar�n�n yay�mlanmas� yerine DMA sadece yerel say�lar� bir seçim yerine (polling site) 

gönderir, bu da mesaj boyutunu )( 2pO ’den )( pO ’ye dü�ürür. 

4.3.2.4 CCPD (Common Candidate Partitioned Database) Algoritmas� 

1996 y�l�nda Zaki’nin önerdi� i CCPD, baz� iyile� tirmelerle SGI Power Challenge payla� �ml� 

bir bellek üzerinde CD’nin yürütülmesidir. Payla� �ml� bir bellek ortam�nda etkili bir �ekilde 

aday üretilmesi ve say�lmas� için teknikler önermektedir. Yayg�n nesnekümelerini ortak 

öneklere (genellikle ilk nesne) göre e�de� er s�n�flar �eklinde grupland�r�r ve her bir e�de� er 

s�n�ftan adaylar� olu� turur. Yayg�n nesnekümelerinin grupland�r�lmas� aday say�s�n� 

azaltmazken aday üretim süresini dü�ürür. Her bir harekette adaylar�n etkili bir �ekilde 

say�lmas� için k�sa-döngülü (short-circuited) bir altküme kontrol metodunu öne sürmektedir. 

 

·  Görev (Task) Paralelle� tirme Algoritmalar�  

Görev paralelle� tirme modelini benimseyen algoritmalar; DD (Agrawal, 1996), IDD (Han, 

1997), HPA (Shintani, 1996) ve PAR (Zaki, 1997)’d�r. Bu algoritmalar adaylar� ve 

veritaban�n� i� lemciler aras�nda bölü� türürler ve adaylar�n ve veritaban�n�n bölünme �ekli 

farkl�l�klar�n� olu� turur. DD temsili algoritmas� detayl� bir � ekilde anlat�lm��  olup di� er 

algoritmalar�n farkl� tekniklerine de� inilmi � tir. 

4.3.2.5 DD (Data Distribution) Algoritmas� 

1996 y�l�nda Agrawal taraf�ndan önerilen DD tekni� inde adaylar, round-robin tarz�nda tüm 

i� lemciler aras�nda bölü� türülmü�  ve da� �t�lm�� t�r. Teknik üç ad�mdan olu�ur. � lk ad�mda, her 

bir i� lemci kendi üzerinde da� �t�lm��  adaylar�n yerel say�lar�n� elde etmek için yerel veritaban� 

bölmesini tarar. �kinci ad�mda, tüm i� lemciler kendi veritaban� bölmesini di� er i� lemcilere 
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yay�mlar ve di� er i� lemcilerden di� er veritaban� bölmelerini alarak tüm veritaban�ndaki 

küresel destek say�lar�n� elde etmek için al�nan veritaban� bölmelerini tararlar. Son ad�mda 

ise, her bir i� lemci kendi aday bölmesindeki yayg�n nesnekümelerini hesaplar, tüm yayg�n 

nesnekümelerini elde etmek için di� erleriyle takas eder ve sonra adaylar� ve bölmeleri 

olu� turarark, adaylar� tüm i� lemciler aras�nda da� �t�r. Bu ad�mlar, aday üretemeyene kadar 

devam eder. Veritaban� bölmelerini yay�mlaman�n ileti� im maliyeti, ileti� im ve hesaplamay� 

üst üste getiren asenkron ileti� im ile azalt�labilir (Agrawal ve di� erleri, 1996). 

 

� ekil 4.13  DD algoritmas� (Dunham ve di� erleri, 2000) 

4.3.2.6 IDD (Intelligent Data Distribution) Algoritmas� 

IDD tekni� i DD üzerinde geli� tirmeler içeren bir tekniktir (Han, 1997). Adaylar�n ilk 

nesnesine ba� l� olarak adaylar� i� lemciler aras�nda bölümlendirir. Bu, ayn� ilk nesneli 

adaylar�n ayn� bölmede bölümlendirilece� ini gösterir. Bundan dolay�, her bir i� lemci sadece, 

i� lemciye atanm��  nesnelerden biriyle ba� layan altkümeleri kontrol etme ihtiyac� duyar. Bu 



 

 

54 

DD’deki her bir i� lemcinin her bir hareketteki tüm altkümeleri kontrol etme gibi birçok 

gereksiz hesaplamay� azalt�r. Adaylar�n yükleme-dengeleme (load-balanced) da� �l�m�n� elde 

etmek için adaylar� bölümlendirmeye yarayan bir kutu-paketleme (bin-packing) tekni� ini 

kullan�r. Bu teknik, her bir nesne için belirli nesne ile ba� layan adaylar�n say�s�n� hesaplar ve 

sonra her bir bölmedeki aday say�s� e� it olacak �ekilde, aday bölmelere nesneleri atamak için 

kutu-paketleme algoritmas�n� kullan�r. Ayr�ca, ileti� im masraf�n� azaltmak için bir halka 

mimarisini (ring architecture) benimser. Bu, yay�mlama (broadcasting) yerine halkadaki 

kom�ular aras�nda noktadan noktaya e� zamans�z ileti� imi kullanmakt�r. 

4.3.2.7 HPA (Hash-based Parallel mining of Association rules) Algoritmas� 

HPA, adaylar� farkl� i� lemcilere da� �tmak için bir hashing tekni� i kullan�r (Shintani, 1996). 

Örne� in; her bir i� lemci, kendisine da� �t�lm��  olan adaylar� hesaplamak için ayn� hash 

fonksiyonunu kullan�r. Hesaplamada, i� lemciler aras�nda bölünmü�  veritabanlar�nda hareket 

etmek yerine, ayn� hash tekni� iyle hareketlerin alt nesnekümelerini hedef i� lemcilere hareket 

ettirirler. Böylelikle, bir hareketteki alt nesnekümesi n adet i� lemci yerine sadece bir 

i� lemciye gider. HPA, çarp�k i� leme tarz� (skew handling) tekni� iyle daha da geli� tirilmi � tir 

(Shintani, 1996). Çarp�k i� leme tarz� teknik, her bir i� lemcide kullan�labilecek ana haf�za 

olmas� durumunda her bir i� lemciye dü�en i� in daha orant�l� olmas� için baz� adaylar�n 

kopyalanmas�d�r. 

4.3.2.8 PAR (Parallel Association Rules) Algoritmas� 

PAR, farkl� adaylar� bölme ve saymada kullan�lan bir grup algoritmadan olu�ur (Zaki, 1997). 

Do� al yatay veritaban� bölmelerine (hareket listeleri) kar� �n dikey veritaban� bölmeleriyle 

(her bir nesnenin TID listesi) çal�� �rlar. Veritabanlar� için dikey organizasyonu kullanarak 

nesnekümesindeki nesnelerin TID listelerinin kesi� imiyle bir nesnekümesinin hesaplanmas� 

daha kolay yap�lmaktad�r. Buna ra� men, veritaban� yatay olarak düzenlenmi� se, dikey 

bölmelere dönü�ümü gerekmektedir. Veritaban�, e� zamanl�l�� � azaltmak için kopyalanabilir. 

Par-Eclat ve Par-MaxEclat algoritmalar� adaylar�n ilk nesnelerine ba� l� olarak e� itlik s�n�f�n� 

kullan�rken, Par-Clique ve Par-MaxClique algoritmalar� adaylar� bölümlendirmek için 

maksimum hipergraf grubunu (hypergraph clique) kullan�r. Hipergrafta, kö�e (vertex) bir 

nesnedir, k kö�esi aras�ndaki kenar, k kö�esiyle ilgili nesneleri içeren nesnekümesidir ve bir 

grup birbiriyle ba� l� tüm kö�eleri içeren alt-graft�r (sub-graph). Par-MaxEclat ve Par-

MaxClique algoritmalar�n�n bir özelli� i azami (maximal) nesnekümelerini (di� erlerin 

altkümesi olmayan nesnekümeleri) bulmas�d�r. Nesnekümesi say�m� alt-yukar� (bottom-up), 

üst-a�a� � (top-down) veya melez (hybrid) � eklinde yap�labilir. Algoritmalar, adaylar� 
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bölümlendirmek için yayg�n 2-nesnekümelerine ihtiyaç duyana dek (e� itlik s�n�f� veya 

hipergraf grubu ile), tüm 2-nesnekümelerdeki olu�umlar� elde etmek için öni� lem ad�m�n� 

kullan�rlar. 

 

·  Di� er Paralelle� tirme Algoritmalar�  

Tam manas�yla iki model aras�nda s�n�fland�r�lamayan baz� di� er paralel algoritmalar 

mevcuttur. �ki modeldeki benzer fikirleri payla� makla beraber ayr� özelliklere de sahiplerdir. 

Bu sebeple bu algoritmalar, di� er paralelle� tirme algoritmalar� olarak bölümlendirilmi� tir. Bu 

paralel algoritmalar; Candidate Distribution (Agrawal, 1996), SH (Harada, 1998) ve HD 

(Han, 1997)’dir. 

4.3.2.9 Candidate Distribution Algoritmas� 

Agrawal taraf�ndan 1996 y�l�nda önerilen aday da� �t�m (candidate distribution) algoritmas�, 

CD ve DD’deki e� zamanl�l�k ve ileti� im ek yükünü azaltmak için geli� tirilmi � tir. 

4.3.2.10 SH (Skew Handling) Algoritmas� 

Harada taraf�ndan 1998 y�l�nda önerilen SH algoritmas�nda, Apriori s�ral� algoritmas�ndan 

farkl� olarak, adaylar önceki yayg�n nesnekümelerinden olu� turulmazlar. Bunun yerine her bir 

i� lemcideki veritaban� bölmelerini tararken ba� �ms�z olarak olu� turulur. 

SH, Apriori’den farkl� bir algoritma üzerine kurulmu�  gibi görünse de, Apriori’ye çok yak�n 

bir algoritmad�r. 

4.3.2.11 HD (Hybrid Distribution) Algoritmas� 

HD, 1997 y�l�nda Han taraf�ndan önerilmi�  olup, iki modelin birle� imidir. p i� lemcilerinin r 

sat�rlar� ve p/r kolonlar� olarak iki boyutlu � ekilde düzenlendi� ini varsayar. Veritaban� p 

i� lemcileri aras�nda e� it olarak bölümlendirilmi� tir. 
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� ekil 4.14  Birliktelik algoritmalar�n�n s�n�fland�r�lmas� (Dunham ve di� erleri, 2000) 

4.4 Birliktelik Kural� Algoritmalar�n�n Kar � �la� t�r�lmas� 

Veritaban�n�n herhangi bir taranmas�nda say�lan adaylar�n azami say�s�na bak�larak alan 

ihtiyac� tahmin edilebilir. Zaman ihtiyac�n� belirlemek için gereken veritaban� taramalar�n�n 

azami say�s�n�n (G/Ç tahmini) ve kar� �la� t�rma i� lemlerinin azami say�s�n�n (i� lemci tahmini) 

say�lmas� gerekir. Birçok hareketsel veritabanlar�n�n ikincil disklerde saklanmas�ndan ve G/Ç 

ek yüklerinin i� lemci ek yüklerinden daha önemli olmas�ndan bu yana, veritaban�n�n 

bütününde yap�lan tarama say�lar�na odaklan�lm�� t�r. Aç�kça, veritaban�ndaki her bir hareketin 

tüm nesneleri içermesi en kötü durumdur. Her bir hareketteki nesne say�s� m ve D 

veritaban�ndaki k-nesnelerini içeren yayg�n nesnekümeleri kL  olarak ifade edilmek üzere, 

yayg�n nesnekümeleri say�s� m2  kadard�r. Seviye-mant�� � (level-wise) tekniklerde (AIS, 

SETM, Apriori, ..., vb.), veritaban�n�n ilk taranmas� s�ras�nda tüm 1L  yayg�n nesnekümeleri 

elde edilmi�  olur. Benzer � ekilde, tüm 2L  yayg�n nesnekümeleri ikinci tarama s�ras�nda elde 

edilir ve bu i� lem böyle devam eder. m. taramada mL  nesnekümesi elde edilir. Yayg�n 

nesnekümelerine ek giri� ler olmad�� �nda ek taramaya gerek kalmayaca� � için tüm 

algoritmalar sonlan�r. Bu nedenle, tüm veritaban� en fazla (m+1) kez taran�r. Apriori-TID tüm 

veritaban�n� ilk geçi� te tarar. Sonras�nda, (k+1). geçi� te tüm veritaban� yerine kC ’y� kullan�r. 
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Buna ra� men, kötü durumlarda her zaman yard�mc� olamaz. Bunun nedeni, tüm i� lem 

s�ras�nda kC ’n�n tüm hareketleri nesneleriyle birlikte içermesidir. Di� er taraftan, OCD 

tekni� i algoritman�n ba� �nda 1L  yayg�n nesnekümelerini elde etmek için tüm veritaban�n� bir 

kereli� ine tarar. Sonra, OCD ve Sampling tüm veritaban�n�n sadece bir bölümünü ve kL ’n�n 

aday nesnekümelerini bulmak için ( mk £<1 ) ilk geçi� te elde edilen bilgiyi kullan�r. �kinci 

taramada, her bir aday nesnekümesinin destek de� erini hesaplar. Bu nedenle, verilen yeterli 

ana bellekte en kötü durumda iki tarama olur. PARTITION tekni� i de, veritaban� taramalar�n� 

ikiye indirerek G/Ç ek yükünü azalt�r. Benzer � ekilde, CARMA en çok iki veritaban� 

taramas�na ihtiyaç duyar.  

Bir algoritman�n iyili� i, geli� tirdi� i “do� ru” adaylar�n say�s�na ba� l�d�r. Daha önce de 

belirtildi� i gibi, tüm algoritmalar aday kümeleri olu� turmak için önceki geçi� lerde olu�an 

yayg�n nesnekümelerini kullan�r. Aday nesnekümelerini olu� turmak için bir önceki 

nesnekümelerinden olu� turulmu�  yayg�n nesnekümeleri ana belle� e al�n�r. Aday 

nesnekümeleri, destek de� erlerinin say�lmas� için ana bellekte olmal�d�r. Belle� in yetersiz 

gelmesi durumuna binaen farkl� çe� itlilikte tampon (buffer) yönetimi ve depolama 

mimarilerine imkan veren çe� itli algoritmalar vard�r. AIS, 1-kL ’in ihtiyaç durumunda diskte 

kalmas�n� önermi� tir. SETM, e� er kC  ana bellekte yer alamayacak kadar büyükse, FIFO (first 

in first out) tarz�nda belle� e yaz�lmas�n� önermi� tir. Apriori ailesi, 1-kL ’in diskte saklanmas�n� 

ve kC ’y� bulmak için bir blo� un ana belle� e al�nmas�na de� inmi� tir. Buna ra� men hem 

Apriori-TID hem de Apriori-Hybrid’de kC , destek de� erlerinin hesaplanmas� için ana 

bellekte olmal�d�r. Di� er yandan, tüm di� er teknikler bu problemlerle ba�  etmek için yeterli 

belle� in oldu� unu varsayarlar. Di� er tüm s�ral� teknikler (PARTITION, Sampling, DIC ve 

CARMA) ana bellekte yer kaplayabilecek kadar tüm veritaban�n�n elveri� li bir bölümünün 

bulunmas�na odaklan�r. Apriori ailesi, yayg�n nesnekümeleri için hash a� ac� veya dizisi (hash 

tree or array) gibi uygun veri yap�lar� önermi� tir. Buna ra� men AIS ve SETM, herhangi bir 

depolama mimarisi önermemi� tir. 

Birçok ticari � ekilde uygulanabilir araçlar, birliktelik kurallar� olu� turmak için Apriori 

tekni� ini baz al�rlar. 

Baz� algoritmalar belirli durumlar alt�nda kullanmak için son derece uygundur. AIS, 

veritaban�ndaki nesnelerin çok büyük say�da olmas� durumunda iyi çal�� maz. Bundan dolay� 

AIS, küçük i� lemsel veritabanlar� için uygundur. Daha önce de bahsedildi� i üzere, Apriori ilk 

geçi� lerde Apriori-TID’e oranla küçük çal�� ma sürelerine ihtiyaç duyar. Di� er yandan, 
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Apriori-TID sonraki geçi� lerde Apriori’ye göre daha iyidir. Bundan dolay� uygun geçi� le, 

Apriori-Hybrid en iyi performans� göstermektedir. Buna ra� men, Apriori’den Apriori-TID’e 

geçi�  çok önemli ve ek yük getiren bir i� tir. OCD, tahmini teknik olmas�na ra� men, dü�ük 

destek e� ik de� erlerindeki yayg�n nesnekümelerini bulmakta çok etkindir. CARMA, kullan�c� 

etkile� imli, geridönü�üm tabanl� online bir tekniktir ve hareket dizilerinin bir a� dan okunmas� 

s�ras�nda etkilidir. 

A�a� �daki tablo, bahsedilen çe� itli algoritmalar�n k�saca kar� �la� t�r�lmas�na �� �k tutmakta ve 

özetlemektedir. Bu tablo azami tarama say�s�n�, önerilen veri yap�lar�n� ve baz� aç�klamalar� 

içermektedir. 
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Çizelge 4.2  Algoritmalar�n kar� �la� t�r�lmas� (Dunham ve di� erleri, 2000) 
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5. UYGULAMA 

Bu bölüm, tez çal�� mas�nda kullan�lmak üzere Migros Türk T.A.� . Genel Müdürlü� ü’nden 

talep edilen örnek veri seti üzerindeki analizleri, akademik çal�� malara destek olmas� 

aç�s�ndan internetten eri� ime aç�k olan BMS-WebView-1 ve BMS-WebView-2 verileri 

üzerindeki analizleri ve Transact SQL kullan�larak haz�rlanan algoritmalar�n bu örnek veriler 

üzerindeki kar� �la� t�rmal� sonuçlar�n� içermektedir. Örnek veri setinden birliktelik kurallar�n�n 

elde edilmesi için aday üretimli bir algoritma olan Apriori ile aday üretimsiz bir algoritma 

olan FP-Growth algoritmalar� kullan�lm�� t�r. 

5.1 Örnek Veri Setleri 

5.1.1 Migros Kadir Has Ma � azas� Veri Seti 

Migros Kadir Has Ma� azas�’na ait örnek veri seti, 01.May�s.2007 ve 31.May�s.2007 tarihleri 

aras�nda elde edilmi�  olan bir ayl�k market al�� veri�  verisini içermektedir. Talep sonras�nda 

Microsoft Excel format�nda payla� �lan 9,25 MB büyüklü� ündeki veri 82902 adet kay�ttan 

olu� maktad�r. Bu veriye ait örnek görüntüler � ekil 5.1 ve � ekil 5.2’de görülmektedir. 

 

� ekil 5.1  Migros Kadir Has Ma� azas�’ndaki market al�� veri� lerine ait örnek veri seti -  
Sheet1 (1 - 60000 aras� kay�tlar) 
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� ekil 5.2  Migros Kadir Has Ma� azas�’ndaki market al�� veri� lerine ait örnek veri seti -  
Sheet2 (60001 - 82902 aras� kay�tlar) 

Migros verisinin her sat�r�nda mü� teri hesap numaras�, i� lem tarihi, i� lem yap�lan kasa 

numaras�, günlük i� lem numaras�, i� lem saati, al�nan ürün numaras�, al�nan ürünün ad�, 

adet/kg, tutar ve ilgili i� lem numaras�nda yap�lm��  toplam harcama bilgileri bulunmaktad�r. 

Veriye ait ba� l�ca özellikler � unlard�r: 

·  82902 adet sat�rdan olu� maktad�r. 

·  01.05.2007 Sal� – 31.05.2007 Per�embe tarihleri aras�ndaki al�� veri�  bilgilerini 

içermektedir. 

·  6401 adet hareketten (transaction – birlikte al�nma i� lemi) olu� maktad�r.  

·  8939 adet üründen olu� maktad�r. Bu ürünlerden daha sonra 574 adet ürün kategorisi 

elde edilmi� tir. 

·  1273 adet farkl� mü� teri numaras� ve 9 adet farkl� kasa numaras� yer almaktad�r. 

·  En erken yap�lan al�� veri�  saat 10:05’te (03.05.2007), en geç yap�lan al�� veri�  saat 

22:08’de (03.05.2007) gerçekle� mi� tir. 

·  720 adet farkl� i� lem numaras� 1 – 1364 aras�nda de� i� mektedir. 
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5.1.2 BMS-WebView-1 ve BMS-WebView-2 Veri Setleri 

BMS-WebView-1 ve BMS-WebView-2, veri madencili� i alan�nda yap�lan akademik 

çal�� malara destek olmas� aç�s�ndan, internetten eri� ime aç�k olan, iki e-ticaret web sitesinden 

elde edilmi�  sat��  verileridir. Her iki veri de metin dosyas�nda bulunmakta ve sat��  fi �  

numaras� ve ürün kodunu içeren iki kolondan olu� maktad�r. � ekil 5.3 ve � ekil 5.4’te bu iki 

verikümesine ait küçük birer örnek görülmektedir. 

Bu iki veriden de birliktelik kurallar� elde edilece� inden dolay�, verilerin veritaban�na 

aktar�lmas�n�n ard�ndan, sadece tek ürün içeren fi�  numaralar�na ait sat�rlar silinmi�  olup, 

bölüm 3.1.2’de bahsedilen verilerin haz�rlanmas� ile ilgili yöntemler uygulanm�� t�r. 

Veritaban�na aktar�lm��  BMS-WebView-1 verisine ait ba� l�ca özellikler � unlard�r: 

·  116704 adet sat�rdan olu� maktad�r. 

·  26667 adet hareketten (transaction – birlikte al�nma i� lemi) olu� maktad�r. 

·  497 adet farkl� ürün içermektedir. 

·  Fi�  numaras� aral�� � 1 – 60067’dir. 

·  Ürün Kodu aral�� � 1902 – 4929’dur. 

·  2498 adet ile en fazla fi� te geçen ürün 2399’dur. 

·  1204 adet ile en fazla fi� te geçen 2-nesnekümesi {3996, 4002}’dir. 

BMS-WebView-2 verisine ait ba� l�ca özellikler ise �unlard�r: 

·  333385 adet sat�rdan olu� maktad�r.  

·  52619 adet hareketten (transaction – birlikte al�nma i� lemi) olu� maktad�r.  

·  3335 adet farkl� ürün içermektedir. 

·  Fi�  numaras� aral�� � 1 – 79455’dir. 

·  Ürün Kodu aral�� � 8284 – 80004’tür. 

·  3412 adet ile en fazla fi� te geçen ürün 8284’tür. 

·  1501 adet ile en fazla fi� te geçen 2-nesnekümesi {8307, 8309}’dur. 
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� ekil 5.3  BMS-WebView-1 örnek veri seti – 149639 sat�r 

  

� ekil 5.4  BMS-WebView-2 örnek veri seti – 358278 sat�r 
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5.2 ADDM Veritaban� 

5.2.1 Veritaban�n�n Olu � turulmas� ve Örnek Veri Setlerinin Veritaban�na Al�nmas� 

Excel format�ndaki Migros verisinin ve txt uzant�l� BMS verilerinin üzerinde i� lem ve 

sorgulamalar yap�p, Transact SQL dili ile yaz�lm��  algoritmalardan sonuçlar alabilmek ad�na 

Microsoft SQL Server 2005’e ait SQL Server Management Studio (SSMS) üzerinde ADDM 

veritaban� olu� turulmu� tur. Veritaban�n�n ismi “Ayhan Dö� lü Data Mining” kelimelerinin ba�  

harflerinden gelmektedir. 

 

� ekil 5.5  SQL Server Management Studio’da olu� turulmu�  olan ADDM veritaban� 

Excel format�ndaki Migros verisini ve txt uzant�l� BMS verilerini ADDM veritaban�na 

alabilmek için öncelikle, Excel’deki kolon s�ras�n� ve isimlendirmelerinin benzerini içerecek 

�ekilde t_migros_kadir_has isimli bir tablo ve BMS-WebView-1 ve BMS-WebView-2 

verilerini içerecek olan t_bms_webview_1 ve t_bms_webview_2 tablolar� olu� turulmu� tur. 

t_migros_kadir_has tablosunda Hesap_No, Tarih, Kasa_No, Islem_No, Saat, Urun_No, 

Urun_Adi, Adet_Kg, Tutar, Harcama isimli kolonlar yer almaktad�r. Yap�lar� benzer olan 

t_bms_webview_1 ve t_bms_webview_2 tablolar�nda ise sat_id ve urun_no kolonlar� 

bulunmaktad�r. Tablolar�n yap�s� � ekil 5.6 ve � ekil 5.7’de görülmektedir. 
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� ekil 5.6  ADDM veritaban�ndaki t_migros_kadir_has tablosunun yap�s� 

 

� ekil 5.7  ADDM veritaban�ndaki t_bms_webview_1 ve t_bms_webview_2 tablolar�n�n 
yap�s� 

Olu� turulan t_migros_kadir_has tablosuna Excel format�ndaki verinin, t_bms_webview_1 ve 

t_bms_webview_2 tablolar�na da txt uzant�l� verilerin at�labilmesi için, farkl� kaynaklar 

aras�nda veri aktar�m�na imkan veren (ETL – Extract, Transform, Load) Microsoft SQL 

Server Integration Services (SSIS) kullan�lm�� t�r. 

Yap�lacak aktar�m i� lemini tasarlamak için SQL Server Business Intelligence Development 

Studio’da ADDMSSIS isimli bir Integration Services Project olu� turulmu� tur. Proje içinde 

SSIS Packages alt�nda olu� turulan pMigrosSatis.dtsx’te, Excel ve SQL Server 2005 

Veritaban� ba� lant�lar�n� sa� lamak için ba� lant� nesneleri olu� turulmu� tur. Ayn� � ekilde, 

pBMS.dtsx içinde de Flat File (txt, csv, ... uzant�l� dosyalar için) ve SQL Server 2005 

Veritaban� ba� lant�lar�n� sa� lamak için ba� lant� nesneleri olu� turulmu� tur. 
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� ekil 5.8  ADDMSSIS projesinde yer alan 
Excel, Flat File ve SQL Server 2005 Veritaban� ba� lant� nesnelerinin yap�land�rmas� 

Ard�ndan, bu ba� lant� nesnelerini kullanarak Excel’deki Migros örnek veri setinin bulundu� u 

Sheet1 ve Sheet2’nin t_migros_kadir_has tablosuna at�lmas� için iki adet Data Flow Task ve 

içerikleri tasarlanm�� t�r. pMigrosSatis.dtsx package’�n�n yap�s� � ekil 5.9, � ekil 5.10 ve � ekil 

5.11’de verilmi� tir. 

Metin format�ndaki BMS veri setlerini t_bms_webview_1 ve t_bms_webview_2 tablolar�na 

almak için ise, pBMS.dtsx package’� tasarlanm�� t�r ve yap�s� � ekil 5.12, � ekil 5.13 ve � ekil 

5.14’te görülmektedir. 

pMigrosSatis.dtsx ve pBMS.dtsx, tasarland�ktan sonra s�ras�yla çal�� t�r�lm�� t�r ve Excel 

döküman�ndaki veriler t_migros_kadir_has tablosuna, txt uzant�l� dökümanlardaki veriler  

t_bms_webview_1 ve t_bms_webview_2 tablolar�na al�nm�� t�r. 
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� ekil 5.9  pMigrosSatis.dtsx package’� içinde yer alan Data Flow Task’ler ve ba� lant�lar� 

 

� ekil 5.10  pMigrosSatis.dtsx’teki Data Flow Task Sheet1’in içeri� i 
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� ekil 5.11  pMigrosSatis.dtsx’teki Data Flow Task Sheet2’nin içeri� i 

 

� ekil 5.12  pBMS.dtsx package’� içinde yer alan Data Flow Task’ler ve ba� lant�lar� 



 

 

69 

 

� ekil 5.13  pBMS.dtsx’teki Data Flow Task - BMS WebView 1’in içeri� i 

 

� ekil 5.14  pBMS.dtsx’teki Data Flow Task - BMS WebView 2’nin içeri� i 
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5.2.2 Migros Veri Setindeki Ürünlerin Kategorik Hale Getirilme si ve Veritaban�na 

Al�nmas� 

Migros veri setinden daha anlaml� birliktelik kurallar� elde edebilmek için 8939 adet ürünün 

kategorik hale getirilmesi gerekmektedir. Bundan dolay�, ürünler bir Excel döküman�nda ürün 

numaras�na göre dizilerek kategorik hale getirilmi� tir. Her bir ürün tek tek gözden 

geçirilmi� tir ve ilgili ürünün yan�na Ürün Kategori Ad� yaz�lm�� t�r. � ekil 5.15’de döküman�n 

örnek ekran görüntüsü bulunmaktad�r. 

 

� ekil 5.15  8939 adet ürünün kategorik hale getirilmesi 

Olu� turulan kategorik ürünler listesini ADDM veritaban�nda tutmak için t_urun isimli bir 

tablo tasarlanm�� t�r.  

 

� ekil 5.16  ADDM veritaban�ndaki t_urun tablosunun yap�s� 
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Daha sonra, Excel’deki örnek veri setinin t_migros_kadir_has tablosuna al�nmas�nda oldu� u 

gibi, ADDMSSIS projesi alt�nda pMigrosUrunKategori.dtsx isimli yeni bir package 

olu� turulmu� tur.  

 

� ekil 5.17  pMigrosUrunKategori.dtsx package’� içinde yer alan Data Flow Task ve 
ba� lant�lar� 
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� ekil 5.18  pMigrosUrunKategori.dtsx’teki Data Flow Task’�n içeri� i 

pMigrosUrunKategori.dtsx tasarland�ktan sonra çal�� t�r�lm�� t�r ve Excel’deki kategorik ürün 

verileri t_urun tablosuna al�nm�� t�r. Böylelikle, 8939 adet ürün 574 adet kategoriye ayr�larak, 

daha anlaml� birliktelikler ve kurallar olu� turulmu� tur. 
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5.2.3 ADDM Veritaban�n�n Yap�s� 

ADDM veritaban� D:\SQLData dizini alt�nda bulunan, Primary filegroup unu kullanan 

ADDM_Data.mdf ve log bilgilerinin yer ald�� � ADDM_Log.ldf dosyalar�nda tutulmaktad�r. 

Veritaban�nda kullan�lan veritaban� nesneleri belirli bir yap�ya göre adland�r�lm�� t�r. Tablolar 

için “t_”, stored procedure lar için “sp_”, fonksiyonlar için “fn_”, indeksler için “IX_”, ..., vb. 

ön ekleri kullan�lm�� t�r. � ekil 5.19 ve � ekil 5.20’de, tasarlanm��  tablo, stored procedure ve 

fonksiyonlar görülmektedir. Ayr�ca � ekil 5.21 ile � ekil 5.27 aras�nda, tablolar�n kullan�m 

alanlar�na göre grupland�r�lm��  olarak bulunan tablo yap�lar� ve olu� turulmu�  ili � kiler ile 

örnek stored procedure ve fonksiyonlardan kesitler yer almaktad�r. 
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� ekil 5.19  ADDM veritaban� tablolar� (36 adet) 
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� ekil 5.20  ADDM veritaban� stored procedure ve fonksiyonlar� 
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� ekil 5.21  Excel ve metin dosyalar�ndaki bilgilerin aktar�ld�� �, 
ham verilerin bulundu� u tablolar 
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� ekil 5.22  Ham verilerin bulundu� u tablolardan türetilmi� , 
algoritmalara veri sa� layan tablolar 
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� ekil 5.23  Algoritmalar�n çal�� mas� esnas�nda kullan�lan, 
sonuçlar�n ve birliktelik kurallar�n�n bulundu� u tablolar 
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� ekil 5.24  Algoritmalar�n çal�� mas� esnas�nda ve 
birliktelik kurallar� olu� tururken kullan�lan geçici tablolar 
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� ekil 5.25  sp_apriori stored procedure’ünden bir kesit 
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� ekil 5.26  sp_fpgrowth_executesql stored procedure’ünden bir kesit 
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� ekil 5.27  fn_fpgrowth_bul_fpg_id_by_nesne_ust_fpg_id isimli fonksiyon 

Excel’deki veri seti bilgilerini içeren t_migros_kadir_has tablosundan faydalanarak, 

hareketsel (transactional) sat�� lar� içerecek t_migros_satis ve her bir sat�� a ait al�nan ürünler 

ve detaylar�n� içerecek t_migros_satis_detay tablolar� tasarlanm�� t�r. Böylelikle, Excel’de 

tekrar eden Hesap_No, Tarih, Kasa_No bilgilerinin tekilli� i (unique) kullan�larak, ilgili 

tarihteki ilgili sat��  numaras� ana bilgileri, t_migros_satis tablosunda olu� turulmu� tur. 

t_migros_satis_detay tablosuna ise, ilgili sat��  numaras�nda al�nm��  ürünler, sat��  

numaralar�yla birlikte i� lenmi� tir. Migros verisi üzerinde yap�lan bu i� lemlerin benzeri, BMS 

verileri için de uygulanm�� t�r. 

� ekil 5.22’de yer alan sat�� , sat��  detay, ürün, ürün kategori tablolar�n�n yap�lar� ayn�d�r. 

Böylelikle, birliktelik kurallar� ç�kar�lacak olan veri setindeki bilgiler, t_satis, t_satis_detay, 

t_urun ve t_urun_detay tablolar�na sp_veri_sec stored procedure’ü yard�m�yla aktar�l�r ve 

algoritmalar çal�� t�r�l�r. Sat��  ve sat��  detay bilgileri kullan�larak her bir veri seti için 

olu� turulmu�  ve ancak veri seti de� i� ti� inde ba� tan olu� turulmas� gereken FP-Tree yap�lar�n� 

bulunduran tablolar vard�r. Bu tablolar�n amac�, veri seti de� i� medi� i müddetçe sabit kalacak 

olan FP-Tree yap�s�n�n tekrar olu� turulmas�n� ve zaman kayb�n� önlemektir. Ayn� � ekilde bu 

tablolardaki veriler de, sp_veri_sec stored procedure’ü çal�� t�r�ld�� �nda t_ass_fpgrowth_tree 
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tablosuna aktar�l�r. 

Tablolar� dört gruba ay�rmak mümkündür: 

·  Excel ve metin dosyalar�ndaki bilgilerin aktar�ld�� �, ham verilerin bulundu� u tablolar 

(� ekil 5.21) 

·  Ham verilerin bulundu� u tablolardan türetilmi� , algoritmalara veri sa� layan tablolar 

(� ekil 5.22) 

·  Algoritmalar�n çal�� mas� esnas�nda kullan�lan, sonuçlar�n ve birliktelik kurallar�n�n 

bulundu� u tablolar (� ekil 5.23) 

·  Algoritmalar�n çal�� mas� esnas�nda ve birliktelik kurallar� olu� tururken kullan�lan 

geçici tablolar (� ekil 5.24) 

Stored procedure’ler, algoritmalar�n çal�� mas�ndan önce veri sa� layan ve performans artt�r�c� 

bir grup ile algoritmalar� içeren operasyon grubu olmak üzere iki gruptur. Fonksiyonlar ise, 

operasyonel stored procedure’ler taraf�ndan ça� r�l�r. 
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5.3 Algoritmalar�n Çal� � t�r�lmas� 

Üç örnek veri seti üzerinde de i� lem yapabilen Apriori ve FP-Growth algoritmalar�, T-SQL 

kodlar� kullan�larak kodlanm��  stored procedure’lerde yer almaktad�r. Bu stored procedure’ler 

çal�� �rken belirli bir s�ray� takip ederler. � lk olarak sp_veri_sec stored procedure’üne ‘migros’, 

‘bms1’ veya ‘bms2’ parametrelerinden biri verilerek, birliktelik kurallar�n�n ç�kar�lmas� 

istenen veri seti haz�r edilir. Ard�ndan, veri seti üzerinde çal�� t�r�lmas� istenen ve kural 

üretilecek olan stored procedure’ler çal�� t�r�l�r. Apriori algoritmas�n�n çal�� mas� ve kurallar�n 

olu� mas� için s�ras�yla sp_apriori ve sp_apriori_kural stored procedure’leri çal�� t�r�l�r. FP-

Growth için ise s�ras�yla sp_fpgrowth ve sp_fpgrowth_kural stored procedure’leri çal�� t�r�l�r. 

Algoritmalar�n sonuçlar üretmesini ve kurallar�n olu� mas�n� sa� layabilmek için, stored 

procedure’lere @pn_min_sup isimli, decimal(5,3) tipli parametrenin verilmesi gerekmektedir. 

Bu parametre 4,317 gibi yüzdesel bir de� er olabilir ve bu yüzdesel de� eri kullanarak sonuçlar 

ve kurallar olu� turulur. Örne� in, Migros verisi 6401 adet hareketten olu� maktad�r. 

@pn_min_sup = 15 de� eri için, 6401 * (15 / 100) = 960 adet hareket e sahip hiçbir birliktelik 

olmad�� �ndan dolay� kural olu� maz. Örnek veri setleri dikkate al�nd�� �nda, @pn_min_sup 

parametresine verilmesi gereken en büyük de� er, Migros verisi için 14,989 (959 adet), BMS1 

verisi için 4,516 (1204 adet) ve BMS2 verisi için de 2,853 (1501 adet) olmal�d�r. Ayr�ca veri 

setlerinin büyüklü� ü dikkate al�nd�� �nda, @pn_min_sup parametresine küçük de� erler 

verilmesi durumunda i� lem sürelerinde ciddi art�� lar oldu� u gözlenmektedir. 
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5.4 Algoritmalar�n Kar � �la� t�r�lmas� 

5.4.1 Yöntem Farkl�l�klar�na Göre Kar � �la� t�rma 

Apriori, aday üretimli bir metod olup, veritaban�ndaki hareketleri göz önünde bulundurmadan 

veritaban� üzerindeki bir önceki geçi� te yayg�n olarak belirlenmi�  nesnekümelerini 

kullanarak, bir sonraki geçi� te say�lacak olan aday nesnekümelerini olu� turur. Ana mant�� � 

yayg�n bir nesnekümesinin alt kümelerinin de yayg�n olmas� gereklili � idir. Bu nedenle k 

nesne içeren adaylar, (k-1) nesne içeren yayg�n nesnekümelerinin birle� tirilmesiyle 

olu� turulur. Bu i� lemler, daha fazla aday nesnekümesi elde edilemeyene kadar sürer. 

FP-Growth ise, adaylar üretmeksizin yayg�n nesnekümelerinin bulunmas� için geli� tirilmi �  bir 

metoddur. Veritaban�ndan, yayg�n nesneleri temsil edecek � ekilde FP-Tree denilen a� aç 

yap�s� elde edilir ve bu sayede veritaban�n� tarama say�lar� azalt�lm��  olur. FP-Tree’de 

nesnekümelerinin birliktelik bilgileri yer almaktad�r. Bu metod arama maliyetlerini önemli 

ölçüde azalt�r. 

FP-Growth metodu üzerinde yap�lan çal�� malar sonucunda, algoritman�n büyük yayg�n 

nesnekümelerinin madenlenmesinde etkili ve ölçeklenebilir bir yap�da oldu� u ve Apriori 

algoritmas�ndan daha h�zl� oldu� u tespit edilmi� tir. 

5.4.2 Performans Farkl�l�klar�na Göre Kar � �la� t�rma 

Bu tez çal�� mas�nda uygulanan iki algoritman�n da farkl� yöntemler kullanmas�ndan dolay� 

farkl� çal�� ma süreleri vard�r. Veritaban�n� kullanma ve tarama � ekli ile ald�klar� parametreler 

farkl�d�r. Ancak, ayn� destek de� erleri için e� it say�da yayg�n nesnekümeleri bulmalar�ndan 

dolay�, birliktelik kurallar� olu� turma yöntemleri benzerdir. 

�ki algoritmadan da örnek veri setleri üzerinde elde edilen sonuçlar a�a� �da belirtilmi� tir.       

Algoritmalar Microsoft SQL Server 2005’te T-SQL ile kodlanm��  olup, Intel Pentium 1.73 

GHz i� lemci ve 1GB RAM kapasiteli Microsoft Windows XP Professional i� letim sistemine 

sahip bir bilgisayar üzerinde test edilmi� tir. 
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5.4.2.1 Migros Verisi Sonuçlar� 

Çizelge 5.1  Algoritmalar�n Migros verisi üzerindeki kar� �la� t�rmal� sonuçlar� 

Çal� � ma Süreleri (sn) Destek 
De� eri (%) 

Destek 
Say�s� 

Üretilen 
Kural Say�s�  

k-nesnekume  
Apriori FP-Growth 

15,00 960 0 0 5 2 

14,00 896 4 2 6 4 

13,00 832 4 2 15 6 

12,00 768 8 2 17 7 

11,00 704 10 2 18 6 

10,00 640 18 2 18 6 

9,00 576 28 2 30 10 

8,00 512 42 2 48 13 

7,00 448 72 3 105 16 

6,00 384 136 3 186 22 

5,00 320 268 3 103 33 

4,00 256 558 4 171 52 

3,00 192 1618 4 404 546 

 

 

� ekil 5.28  Algoritmalar�n Migros verisi üzerindeki 
ilgili destek de� erlerinde toplam çal�� ma sürelerini gösteren grafik 
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5.4.2.2 BMS-WebView-1 Verisi Sonuçlar� 

Çizelge 5.2  Algoritmalar�n BMS-WebView-1 verisi üzerindeki kar� �la� t�rmal� sonuçlar� 

Çal� � ma Süreleri (sn) Destek 
De� eri (%) 

Destek 
Say�s� 

Üretilen 
Kural Say�s�  

k-nesnekume  
Apriori FP-Growth 

5,00 1333 0 0 8 3 

4,50 1200 2 2 9 2 

4,00 1067 2 2 10 2 

3,50 933 2 2 17 3 

3,00 800 6 2 33 5 

2,50 667 12 2 76 8 

2,00 533 28 2 175 13 

1,50 400 58 3 403 20 

1,00 267 184 3 717 32 

 

 

� ekil 5.29  Algoritmalar�n BMS1 verisi üzerindeki 
ilgili destek de� erlerinde toplam çal�� ma sürelerini gösteren grafik 
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5.4.2.3 BMS-WebView-2 Verisi Sonuçlar� 

Çizelge 5.3  Algoritmalar�n BMS-WebView-2 verisi üzerindeki kar� �la� t�rmal� sonuçlar� 

Çal� � ma Süreleri (sn) Destek 
De� eri (%) 

Destek 
Say�s� 

Üretilen 
Kural Say�s�  

k-nesnekume  
Apriori FP-Growth 

3,00 1579 0 0 70 3 

2,75 1447 2 2 72 3 

2,50 1315 4 2 106 4 

2,25 1184 8 2 141 6 

2,00 1052 12 2 198 8 

1,75 921 30 3 374 14 

1,50 789 58 3 571 16 

1,25 658 124 3 1120 26 

1,00 526 350 4 743 39 

0,75 395 1132 5 1725 89 

0,50 263 6242 6 6264 399 

 

 

� ekil 5.30  Algoritmalar�n BMS2 verisi üzerindeki 
ilgili destek de� erlerinde toplam çal�� ma sürelerini gösteren grafik 
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5.4.3 Farkl� Veri Setlerine Göre Kar � �la� t�rma 

Bu çal�� mada, özelliklerinden daha önce bahsedilen üç farkl� veri seti kullan�lm�� t�r ve her 

veri setinden farkl� sonuçlar elde edilmi� tir. Veri setlerinin sat�r say�lar�, hareket say�lar�, ürün 

say�lar�, ... vb. farkl� oldu� undan dolay�, ayn� algoritmalar�n bu farkl� veriler üzerindeki 

sonuçlar� da farkl� olmu� tur. Özellikle ürün çe� itlili � i, üretilen yayg�n nesnekümelerinin ve 

kurallar�n�n say�s�n� ve çal�� ma sürelerini de� i� tirmi� tir. 

5.4.4 Yayg�n Nesnekümelerine Göre Kar� �la� t�rma  

Her iki algoritma da, ayn� veri seti ve ayn� destek de� eri için e� it say�da yayg�n nesnekümeleri 

olu� turur. Örne� in, 6401 hareketten olu�an Migros verisine %10’luk bir min_sup e� ik de� eri 

verildi� inde, 640 ve üzeri harekette birlikte al�nm��  olan ürünler belli oldu� undan, iki 

algoritman�n da bu ürünleri yayg�n nesnekümeleri olarak döndürmesi beklenir. 

5.4.5 E� ik Destek De� erlerine Göre Kar� �la� t�rma 

E� ik destek de� erine göre algoritmalar�n çal�� ma süreleri farkl�l�k göstermektedir. min_sup 

de� eri ne kadar küçük seçilirse, olu� turulacak yayg�n nesnekümelerinin say�s� ve i� lem süresi 

de o kadar fazla olur. Ayn� veri seti üzerinde iki algoritmay� kar� �la� t�rabilmek için parametre 

olarak ayn� min_sup de� eri verilmelidir. Bu parametre 4,317 gibi yüzdesel bir de� er olabilir 

ve bu yüzdesel de� eri kullanarak yayg�n nesnekümeleri ve kurallar olu� turulur. Örne� in, 

Migros verisi 6401 adet hareketten olu� maktad�r ve min_sup = 5 de� eri için, 6401 * (5 / 100) 

= 320 adet hareket e sahip yayg�n nesnekümeleri bulunarak birliktelik kurallar� olu� turulur. 

Uygulamada kullan�lan örnek veri setleri dikkate al�nd�� �nda, min_sup parametresine 

verilmesi gereken en büyük de� er, Migros verisi için 14,989 (959 adet), BMS1 verisi için 

4,516 (1204 adet) ve BMS2 verisi için de 2,853 (1501 adet) olmal�d�r. Ayr�ca veri setlerinin 

büyüklü� ü dikkate al�nd�� �nda, min_sup parametresine küçük de� erler verilmesi durumunda 

i� lem sürelerinde ciddi art�� lar oldu� u gözlenmektedir. 

min_sup de� eri büyük verilirse, veri setinden önemli bilgiler ta� �yabilecek olan baz� 

birliktelikler elde edilmeyebilir. min_sup de� eri küçük verilirse, yöntem karma� �kla� �r, süre 

uzar ve çok fazla say�da yayg�n nesneler kümesi ve kurallar olu�ur. Ayr�ca tek bir destek 

de� erinde çal�� mak da do� ru de� ildir, farkl� destek de� erlerinden al�nacak sonuçlara göre 

kurallar de� erlendirilmelidir. 
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5.5 Üretilen Birliktelik Kurallar� 

Daha önce de bahsedildi� i üzere, birliktelik kural madencili� i iki temel ad�mdan 

olu� maktad�r. � lki, yayg�n nesnekümelerinin bulunmas�d�r. Di� eri ise, yayg�n nesnekümelerini 

kullanarak birliktelik kurallar�n�n bulunmas�d�r. 

Algoritmalar için as�l kar� �la� t�rma kriteri, birinci ad�m� gerçekle� tirme a�amas�d�r. �kinci 

ad�m ise ortak bir prosedür ile gerçekle� tirilebilir. Birinci ad�mda üretilen yayg�n 

nesnekümeleri ilgili prosedüre girdi olarak verilir ve birliktelik kurallar� elde edilir. 

Bu çal�� mada uygulanan algoritmalar�n, ayn� verikümesi üzerinde ürettikleri yayg�n 

nesnekümeleri ayn� oldu� undan, birliktelik kurallar� da ayn�d�r. �ki algoritma için de yaz�lm��  

olan kural üretme stored procedure’leri benzerdir. 

5.5.1 Migros Verisine Ait Birliktelik Kurallar� 

Çizelge 5.4  Migros verisinin madenlenmesi ile olu�an birliktelik kurallar� (güven s�ral�) 

k-nesnekume Birliktelik Kurallar� (min_sup = 6) Destek (%) Güven (%) 
2 ZEYT�N ==> PEYN�R 8,70 79,00 
2 HIYAR ==> DOMATES 9,60 72,80 
2 SUCUK ==> PEYN�R 6,20 72,50 
3 SÜT, YUMURTA ==> PEYN�R 6,90 70,00 
2 B�BER ==> DOMATES 8,00 65,90 
3 SÜT, YO� URT ==> PEYN�R 7,80 62,60 
2 YUMURTA ==> PEYN�R 11,60 62,20 
2 MAKARNA ==> PEYN�R 8,00 60,60 
3 PEYN�R, YO� URT ==> SÜT 7,80 60,50 
3 EKMEK, SÜT ==> PEYN�R 6,40 60,10 
3 PEYN�R, YUMURTA ==> SÜT 6,90 59,20 
2 MEYVEL� YO� URT ==> PEYN�R 7,50 56,20 
3 EKMEK, YO� URT ==> PEYN�R 6,10 56,10 
2 PEÇETE ==> PEYN�R 6,50 54,90 
2 MAKARNA ==> SÜT 7,30 54,70 
2 Ç�KOLATA ==> PEYN�R 10,00 54,30 
2 HIYAR ==> PEYN�R 7,10 54,20 
2 SALATALIK ==> DOMATES 6,30 53,30 
2 MEYVE SUYU ==> PEYN�R 8,40 52,70 
2 YUMURTA ==> SÜT 9,80 52,60 
2 MEYVEL� YO� URT ==> SÜT 7,00 52,50 
2 B�SKÜV� ==> PEYN�R 10,70 52,40 
3 PEYN�R, SÜT ==> YO� URT 7,80 51,80 
2 KIRMIZI ET ==> PEYN�R 7,50 51,60 
2 SÜT ==> PEYN�R 15,00 51,40 
2 DOMATES ==> PEYN�R 10,80 51,30 
2 GOFRET ==> PEYN�R 7,30 50,90 
2 KURUYEM��  ==> PEYN�R 6,70 50,70 
2 YO� URT ==> PEYN�R 12,80 50,30 
2 B�BER ==> PEYN�R 6,00 49,60 
... ... ... ... 
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Çizelge 5.5  Migros verisinin madenlenmesi ile olu�an birliktelik kurallar� (destek s�ral�) 

k-nesnekume Birliktelik Kurallar� (min_sup = 6) Destek (%) Güven (%) 
2 SÜT ==> PEYN�R 15,00 51,40 
2 PEYN�R ==> SÜT 15,00 43,00 
2 EKMEK ==> PEYN�R 14,40 45,30 
2 PEYN�R ==> EKMEK 14,40 41,30 
2 YO� URT ==> PEYN�R 12,80 50,30 
2 PEYN�R ==> YO� URT 12,80 36,90 
2 YO� URT ==> SÜT 12,40 48,60 
2 SÜT ==> YO� URT 12,40 42,60 
2 YUMURTA ==> PEYN�R 11,60 62,20 
2 PEYN�R ==> YUMURTA 11,60 33,40 
2 DOMATES ==> PEYN�R 10,80 51,30 
2 YO� URT ==> EKMEK 10,80 42,50 
2 EKMEK ==> YO� URT 10,80 34,20 
2 PEYN�R ==> DOMATES 10,80 31,00 
2 B�SKÜV� ==> PEYN�R 10,70 52,40 
2 PEYN�R ==> B�SKÜV� 10,70 30,80 
2 SÜT ==> EKMEK 10,60 36,50 
2 EKMEK ==> SÜT 10,60 33,50 
2 Ç�KOLATA ==> PEYN�R 10,00 54,30 
2 DOMATES ==> EKMEK 10,00 47,40 
2 EKMEK ==> DOMATES 10,00 31,50 
2 PEYN�R ==> Ç�KOLATA 10,00 28,60 
2 YUMURTA ==> SÜT 9,80 52,60 
2 SÜT ==> YUMURTA 9,80 33,80 
2 HIYAR ==> DOMATES 9,60 72,80 
2 DOMATES ==> HIYAR 9,60 45,50 
2 B�SKÜV� ==> SÜT 9,00 44,10 
2 SÜT ==> B�SKÜV� 9,00 30,90 
2 ZEYT�N ==> PEYN�R 8,70 79,00 
2 PEYN�R ==> ZEYT�N 8,70 25,00 
2 Ç�KOLATA ==> SÜT 8,50 46,00 
2 YUMURTA ==> YO� URT 8,50 45,70 
2 YO� URT ==> YUMURTA 8,50 33,50 
2 SÜT ==> Ç�KOLATA 8,50 29,00 
2 MEYVE SUYU ==> PEYN�R 8,40 52,70 
... ... ... ... 
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5.5.2 BMS-WebView-1 Verisine Ait Birliktelik Kurallar� 

Çizelge 5.6  BMS1 verisinin madenlenmesi ile olu�an birliktelik kurallar� (güven s�ral�) 

k-nesnekume Birliktelik Kurallar� (min_sup = 1,5) Destek (%) Güven (%) 
2 2375 ==> 2399 2,10 82,60 
2 1904 ==> 1908 1,70 69,70 
3 1908, 1909 ==> 1903 1,60 67,10 
2 3998 ==> 4002 1,50 64,50 
2 2379 ==> 2399 2,20 64,00 
2 3991 ==> 4002 1,90 61,20 
2 4002 ==> 3996 4,50 57,90 
3 1903, 1909 ==> 1908 1,60 56,50 
2 1917 ==> 1910 1,60 55,40 
2 3996 ==> 4002 4,50 54,90 
2 2264 ==> 2266 3,30 52,30 
2 3991 ==> 3996 1,60 51,00 
2 2338 ==> 2340 2,30 50,80 
2 1903 ==> 1908 3,40 50,10 
3 1903, 1908 ==> 1909 1,60 45,50 
2 2266 ==> 2264 3,30 45,30 
2 3941 ==> 2340 2,10 43,90 
2 1908 ==> 1903 3,40 43,10 
2 2394 ==> 2266 1,60 43,00 
2 1903 ==> 1909 2,80 40,30 
2 1903 ==> 1910 2,70 39,50 
2 3941 ==> 2266 1,90 38,90 
2 1909 ==> 1910 2,90 38,20 
2 2340 ==> 2266 2,40 37,80 
2 2340 ==> 2338 2,30 36,80 
2 1909 ==> 1903 2,80 36,50 
2 3941 ==> 1909 1,70 35,60 
2 2340 ==> 1909 2,20 34,50 
2 2340 ==> 3941 2,10 34,20 
2 2266 ==> 2340 2,40 32,60 
2 2266 ==> 1909 2,30 31,80 
2 1910 ==> 1909 2,90 31,50 
2 1909 ==> 1908 2,30 30,70 
2 2334 ==> 2399 1,50 30,50 
2 1909 ==> 2266 2,30 30,40 
... ... ... ... 
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Çizelge 5.7  BMS1 verisinin madenlenmesi ile olu�an birliktelik kurallar� (destek s�ral�) 

k-nesnekume Birliktelik Kurallar� (min_sup = 1,5) Destek (%) Güven (%) 
2 4002 ==> 3996 4,50 57,90 
2 3996 ==> 4002 4,50 54,90 
2 1903 ==> 1908 3,40 50,10 
2 1908 ==> 1903 3,40 43,10 
2 2264 ==> 2266 3,30 52,30 
2 2266 ==> 2264 3,30 45,30 
2 1909 ==> 1910 2,90 38,20 
2 1910 ==> 1909 2,90 31,50 
2 1903 ==> 1909 2,80 40,30 
2 1909 ==> 1903 2,80 36,50 
2 1903 ==> 1910 2,70 39,50 
2 1910 ==> 1903 2,70 29,50 
2 2340 ==> 2266 2,40 37,80 
2 2266 ==> 2340 2,40 32,60 
2 2338 ==> 2340 2,30 50,80 
2 2340 ==> 2338 2,30 36,80 
2 2266 ==> 1909 2,30 31,80 
2 1909 ==> 1908 2,30 30,70 
2 1909 ==> 2266 2,30 30,40 
2 1908 ==> 1909 2,30 29,20 
2 2379 ==> 2399 2,20 64,00 
2 2340 ==> 1909 2,20 34,50 
2 1909 ==> 2340 2,20 28,50 
2 2399 ==> 2379 2,20 23,60 
2 2375 ==> 2399 2,10 82,60 
2 3941 ==> 2340 2,10 43,90 
2 2340 ==> 3941 2,10 34,20 
2 2399 ==> 2375 2,10 22,10 
2 3991 ==> 4002 1,90 61,20 
2 3941 ==> 2266 1,90 38,90 
2 2266 ==> 3941 1,90 26,10 
2 4002 ==> 3991 1,90 24,50 
2 1908 ==> 1910 1,90 23,30 
2 1910 ==> 1908 1,90 20,20 
2 2264 ==> 1909 1,80 28,00 
... ... ... ... 
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5.5.3 BMS-WebView-2 Verisine Ait Birliktelik Kurallar� 

Çizelge 5.8  BMS2 verisinin madenlenmesi ile olu�an birliktelik kurallar� (güven s�ral�) 

k-nesnekume Birliktelik Kurallar� (min_sup = 1,5) Destek (%) Güven (%) 
3 8306, 8309 ==> 8307 1,90 78,70 
3 8306, 8307 ==> 8309 1,90 74,50 
3 8284, 8307 ==> 8309 1,50 69,20 
3 8307, 8309 ==> 8306 1,90 67,50 
2 8306 ==> 8307 2,60 63,40 
3 8284, 8309 ==> 8307 1,50 62,60 
2 8307 ==> 8309 2,90 61,80 
2 8306 ==> 8309 2,40 60,00 
2 8295 ==> 8307 2,00 57,90 
2 8295 ==> 8309 1,90 57,40 
2 8307 ==> 8306 2,60 56,00 
2 8291 ==> 8309 1,50 55,50 
3 8307, 8309 ==> 8284 1,50 53,60 
2 8324 ==> 8309 2,10 51,60 
2 8295 ==> 8284 1,70 50,40 
2 8293 ==> 8309 1,80 50,10 
2 8295 ==> 8306 1,70 49,90 
2 8285 ==> 8284 2,00 49,20 
2 8306 ==> 8284 2,00 48,60 
2 8309 ==> 8307 2,90 48,10 
2 8295 ==> 8293 1,60 48,00 
2 8307 ==> 8284 2,20 47,90 
3 8306 ==> 8307, 8309 1,90 47,20 
2 8293 ==> 8307 1,70 46,50 
2 8324 ==> 8307 1,80 45,50 
2 8293 ==> 8295 1,60 44,70 
2 8295 ==> 8285 1,50 44,60 
2 8307 ==> 8295 2,00 42,50 
2 8324 ==> 8284 1,70 42,00 
2 8293 ==> 8284 1,50 42,00 
3 8307 ==> 8306, 8309 1,90 41,70 
2 8306 ==> 8295 1,70 41,50 
2 8309 ==> 8306 2,40 41,30 
2 8309 ==> 8284 2,40 41,20 
2 8285 ==> 8309 1,60 40,70 
... ... ... ... 
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Çizelge 5.9  BMS2 verisinin madenlenmesi ile olu�an birliktelik kurallar� (destek s�ral�) 

k-nesnekume Birliktelik Kurallar� (min_sup = 1,5) Destek (%) Güven (%) 
2 8307 ==> 8309 2,90 61,80 
2 8309 ==> 8307 2,90 48,10 
2 8306 ==> 8307 2,60 63,40 
2 8307 ==> 8306 2,60 56,00 
2 8306 ==> 8309 2,40 60,00 
2 8309 ==> 8306 2,40 41,30 
2 8309 ==> 8284 2,40 41,20 
2 8284 ==> 8309 2,40 37,70 
2 8307 ==> 8284 2,20 47,90 
2 8284 ==> 8307 2,20 34,10 
2 8324 ==> 8309 2,10 51,60 
2 8309 ==> 8324 2,10 34,80 
2 8295 ==> 8307 2,00 57,90 
2 8285 ==> 8284 2,00 49,20 
2 8306 ==> 8284 2,00 48,60 
2 8307 ==> 8295 2,00 42,50 
2 8284 ==> 8285 2,00 30,60 
2 8284 ==> 8306 2,00 30,50 
3 8306, 8309 ==> 8307 1,90 78,70 
3 8306, 8307 ==> 8309 1,90 74,50 
3 8307, 8309 ==> 8306 1,90 67,50 
2 8295 ==> 8309 1,90 57,40 
3 8306 ==> 8307, 8309 1,90 47,20 
3 8307 ==> 8306, 8309 1,90 41,70 
2 8309 ==> 8295 1,90 32,80 
3 8309 ==> 8306, 8307 1,90 32,50 
2 8293 ==> 8309 1,80 50,10 
2 8324 ==> 8307 1,80 45,50 
2 8307 ==> 8324 1,80 39,40 
2 8309 ==> 8293 1,80 30,80 
2 8295 ==> 8284 1,70 50,40 
2 8295 ==> 8306 1,70 49,90 
2 8293 ==> 8307 1,70 46,50 
2 8324 ==> 8284 1,70 42,00 
2 8306 ==> 8295 1,70 41,50 
... ... ... ... 
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5.6 Algoritmalar�n Sonuçlar�n�n De� erlendirilmesi 

Yap�lan çal�� ma sonucunda, her üç veri seti üzerinde algoritmalar�n hem dü�ük hem yüksek 

destek de� erlerindeki performans s�ralamas� FP-Growth > Apriori � eklinde olmu� tur. 

Apriori, nesnekümelerini ve destek de� erlerini hesaplarken veritaban�ndan geçi� ler 

yapmaktad�r, bu da çal�� ma süresinin artmas�na neden olur. FP-Growth ise, olu� turulan FP-

Tree yap�s�n� kullanarak, dü�ük destek de� erine sahip yayg�n nesnekümelerinden ba� layarak 

ilgili nesnekümesi için tüm birliktelikleri bulur. Veritaban� taramalar� olmad�� � için daha h�zl� 

sonuç elde edilir. 

Elde edilen sonuçlarda da görüldü� ü üzere, destek de� eri küçüldükçe her iki algoritmada da 

çal�� ma süreleri, üretilen yayg�n nesnekümeleri ve kurallar artmaktad�r. 
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6. SONUÇLAR VE ÖNER�LER 

Veri madencili� inde amaç çok büyük miktardaki ham veriden de� erli bilginin ç�kar�lmas�d�r. 

Çok miktarda güvenilir (hata ve eksiklerin olmad�� �) veri ön�artt�r çünkü çözümün, yani 

ç�kar�lan kurallar�n kalitesi öncelikle verinin kalitesine ba� l�d�r. 

Veri madencili� i çal�� mas� bilgisayarc�lar�n ve uygulama konusundaki uzmanlar�n ortak 

çal�� mas�d�r. Her ne kadar olabildi� ince otomatik olmas�n� istesek de uzmanlar�n yard�m� ve 

deste� i olmadan ba�ar�l� olmak sözkonusu de� ildir. Uzmanlar amac� tan�mlar. Uygulama ile 

ilgili sonuca yararl� olabilecek her tür bilginin sisteme verilmesi gerekir ve bunlar� da ancak 

uzmanlar bilir. Ayr�ca çal�� ma ile al�nan sonuçlar�n yorumlanmas� ve geçerlenmesi uzmanlar 

taraf�ndan yap�l�r. Veri madencili� i tek a�amal� bir çal�� ma olmay�p tekrarl�d�r. Sistem 

ayarlanana dek birçok deneme gerektirebilir. Çal�� ma uzun olabilir, sab�r gerektirir. Buna 

çal�� an ekibin ve yönetimin haz�rl�kl� olmas�, k�sa vadede çok büyük beklentilere sahip 

olunmamas� gerekir. 

Bu çal�� mada ele al�nan market sepet analizi ve birliktelik kurallar� ç�kar�m� çerçevesinde 

incelenmi�  birçok algoritma vard�r. Bu farkl� çal�� ma ko�ullar� ve yöntemleri içeren 

algoritmalar�n, farkl� veri yap�lar� üzerinde çal�� t�r�larak performans ölçümleri yap�labilir. 

Gerçek verilerle veya veri üreteçleri ile rastgele üretilen verilerle birliktelik kurallar� ç�kar�m� 

yap�larak sonuçlar kar� �la� t�r�labilir. Algoritmalar�n iyi özellikleri birle� tirilerek yeni ve daha 

güçlü algoritmalar elde edilebilir. 
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