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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
APRIORI ALGORITMASI iLE KITAP OYLAMALARI ANALIZI
MERVE KOLE
Manisa Celal Bayar Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Yazilim Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr. Emin BORANDAG

Dijital sistemler; okudugumuz kitaplari, satin aldigimiz esyalar1 ya da
begendigimiz iiriinlere ait verileri kendi yapilari icerisinde, bilgi ¢ikartimi i¢in kayit
altina alirlar. Bu veriler igerisinden, veri madenciligi yontemleri ile ¢ikarilacak
bilgiler, dijital sistemler ic¢in biiylik Onem tasimaktadir. Veri madenciligi,
matematiksel ve istatistiksel yontemler yardimi ile veriler i¢cindeki gizli iligkileri ve
bilgileri kesfederek, karar verme siirecini hizlandirmay1 amaglamaktadir. Bu baglamda
calismada Apriori algoritmasi kullanilarak, kitap oylamalar1 i¢eren veri seti tizerinde,
veri madenciligi yontemleri kullanilmistir. Bu sayede veri seti igerisinde bulunan
iligkiler kesfedilmis, kurallar tiretilmis ve iiretilmis kurallar ile kullanic1 begenileri
arasindaki iligkiler ortaya ¢ikartilmistir. Uygulanan Apriori algoritmasi ile kitaplarin
diger kitaplarla birlikte begenilme ve yazarlarin bagka yazarlarla birlikte begenilmesini
gosteren kurallar tiretilmistir. Caligmanin sonucunda bir kitab1 begenen kisinin, baska
hangi kitaplar1 begenebilecegi ve bir yazar1 begenen kisinin, baska hangi yazarlari
begenebilecegine dair kurallar ¢ikartilmigtir. Calismada iiretilen kurallarin, 6nerilen
kitap listelerinde ve satis stratejilerinde kullanilmasi beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Birliktelik Kurallari, Apriori Algoritmasi,
Kitap Onerileri, Oznitelik Secimi
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis
BOOK VOTING ANALYSIS OF APRIORI ALGORITHM
MERVE KOLE
Manisa Celal Bayar University
Institute of Science
Department of Software Engineering

Supervisor: Dr. Emin BORANDAG

Digital systems record the books we read, items we purchase, or the data of the
products we enjoy within their own framework for the purpose of information
extraction. The information to be derived from these data through data mining methods
1s of great importance for digital systems. Data mining aims to speed up the decision-
making process by uncovering hidden relationships and information in data via
mathematical and statistical techniques. In this context, data mining techniques were
applied to the dataset containing book votes through use of the Apriori algorithm in
this study. In this way, the relationships within the data set were identified, rules were
generated, and the connections between the generated rules and user preferences were
disclosed. With the application of the Apriori algorithm, rules were produced that show
books that were liked together with other books and that authors that were liked
together with other authors. As a result of the study, rules were developed regarding
which other books a person who liked a particular book and which other authors a
person who liked a particular author may also enjoy. The rules produced in the study
are expected to be used in book recommendation lists and sales strategies.

Keywords: Data Mining, Association Rules, Apriori _Algorithm, Book
Recommendations, Feature Selection
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1. GIRIS

Giliniimiizde gelecege yonelik yapilan tahminler ¢cok fazla 6nem kazanmistir.
Gelecege yonelik tahminler i¢in bilgisayar teknolojileri kullanilmaktadir. Bilgisayar
teknolojileri gelecege yonelik tahminler yapabilmek i¢in kayit altina alinmis verileri

kullanir [1].

Verilerinin kayit altinda tutulabilmesi, bu verilerin belli amacglara yonelik
kullanilmasini akla getirmektedir. Verilerden yarar saglamak icin, bu veriler {istiinde
yontem ve kurallar uygulanarak kiymetli bilginin kesfedilmesi gerekmektedir [2].
Veriden bilgilerin kesfedilmesine veri madenciligi denilmektedir. Veri madenciligi

veri setlerinde gizli durumda bulunan 6riintii ve egilimleri kesfetme islemidir [3].

Veri madenciliginde kullanilan modellerden biri de birliktelik kuralidir.
Birlikte alinan iriinlerin analizi, yani sepet analizidir. Sepet analizi ile miisterilerin
birlikte aldigi iirlinlerin satig bilgileri kullanilarak, miisterilerin aldigi iriinlerin
birbirleri arasindaki bagintilar ve kurallar bulunur [4]. Birliktelik kurallar teknigi i¢in
bir¢ok algoritma gelistirilmistir. Birliktelik kurali algoritmalardan biri de Apriori

algoritmasidir [5].

Bu calismada kullanicilarin oylamis oldugu kitaplari igeren veri seti tizerinde
kitaplarin ve yazarlarin analizi, Apriori Algoritmas1 kullanilarak gergeklestirilmistir.
Bu analiz sonucunda kitaplar arasi iligkiler, bir kitab1 begenen kullanicinin bagka hangi
kitaplar1 begenebilecegi, bir yazar1 begenen kullanicinin bagka hangi yazarlarn
begenebilecegine dair kurallar c¢ikarilmistir. Cikarillan kurallar kitap 6neri
sistemlerinde, satis stratejilerinde ve Onerilen listelerin kisisellestirilmesinde fayda

saglanmasi beklenmektedir.

Calismamiz dort adimdan olusmaktadir. Birinci béliimiinde ¢alismanin amact
ve genel bilgiler verilmistir. Ikinci boliimiinde Apriori algoritmast ile ilgili yapilmus
calismalar incelenmistir. Ugiincii boliimiinde veri madenciligi, birliktelik kurallari,
birliktelik kurallarmin matematiksel modeli ve kavramlari, Apriori algoritmasi ve
Apriori algoritmasinin 6zet kodu agiklanmistir. Olusturulan model sayesinde,

kullanicilarin bir kitab1 begendiginde baska hangi kitaplari begenebilecegi ve bir



yazarl begendiginde baska hangi yazar1 begenebilecegine ile ilgili kurallar

cikartilmigtir. Sonug boliimiinde ise elde edilen bulgular sunulmustur.



2. LITERATUR CALISMASI
Veri madenciligi pazarlama, bankacilik, sigortacilik, veri tabani analizi, karar
destek sistemleri, risk analizi, belgeler arasi benzerlik ve kredi risk arastirmalar

alanlarinda kullanildig1 i¢in oldukca genis bir literatiire sahiptir [6].

Veri madenciligi ¢calismalarinda bilgilerin verimli kullanilabilmesi i¢in pek ¢ok
yontem bulunmaktadir. Bu yontemler i¢inde yer alan bir yontem de birliktelik
kuralidir. Birliktelik kurali, veri tabani i¢inde bulunan kayitli verilerin birbiriyle olan
bagintilar1 inceleme islemi yaparak, hangi olaylarin es zamanli olarak birlikte meydana
gelebilecegini  belirlemeye ¢alisan tekniklerinden biridir. Birliktelik  kurali
calismalarinda bir¢ok iliski tespit eden algoritma gelistirilmistir [7]. Agrawal ve
Srikant’in 1994 yilinda yaptiklar1 ¢alismada Onerdikleri Apriori algoritmasi bu

algoritmalar arasinda en yiiksek performansa sahip algoritmalardan biridir [8].

Ozgakir ve ark. (Ozgakir, 2007) yapmis olduklari calismada bir pastane
firmasina ait pastane satis verilerini kullanarak veri madenciligi ¢alismas1 yapabilmek
icin birliktelik kurallar1 kullanarak Microsoft .NET platformunda Visual Basic
programlama dilinde bir yazilim tasarlamiglardir. Veriler 7 satig subesinin 2002 yilinin
dokuzuncu ayindan 2006 yilinin ikinci ayma kadar olan donemdeki satis verilerini
icermektedir. Tasarlanan yazilimda, Apriori algoritmasi ile veriler analiz edilmistir.
Farkli zaman araliklar1 ve satis lokasyonu giris parametre degerleri géz 6niine alinarak
birlikte satin aliman yiyecek ve igegekler ile ilgili iligkiler oldugu belirlenmistir.
Calismanin sonucunda bazi kurallar elde edilmistir. Kurallardan bir tanesinde tuzlu

tirtinleri tercih eden insanlarin sicak igecekleri de tercih ettigi gortilmustiir [9].

Erdem ve ark. (Erdem, 2008) belirli bir zaman dilimi boyunca Ege Bolgesi’nde
yer alan bir hastanenin acil servisine basvuru i¢in gelmis 214 bin hastaya ait verileri
kullanarak, Veri Madenciligi’nin teknigi olan birliktelik kurali ile veri setindeki sakli
ama kiymetli bilgi igeren iliskiler kesfedilmeye calisilmigtir. Apriori algoritmasi
kullanilarak destek degeri 0.1 ve giiven degeri 0.5 belirlenerek 65 kural
olusturulmustur. Calisma sonucundaki bulgular, boélgelerine ait Ozellikler
tagiyabilecegi diisliniilen acil servislere hastalarin bagvuru agma nedenleri ve hasta

profilleri acisindan i¢gdrii saglamakta ve acil servis bdliimlerinin yapilanma



calismalarina da farkli bir bakis acisindan bakilmasin1 saglayarak katkida

bulunmaktadir [10].

Ay ve ark. (Ay, 2010) gerceklestirdikleri calismada siipermarket icinde
bulunan raf yerlesim yeri diizenlemesinde yardimer olacak veri yonelimli olan bir
karar destek sistemi uygulamasi tasarlamiglardir. Calisma market firmalarindan biri
olan Migros Tiirk A.S’de gergeklestirilmistir. 12.077 iirin ve 558 iirlin grubundan
olusan veri seti kullanilmistir. Calismada iliskisel veri taban1 hazirlanarak, birliktelik
kurali algoritmalarindan biri olan Apriori algoritmasi ile Cok Boyutlu Olgekleme
(CBO) teknikleri kullanilmistir. Calisma sonunda 518 kural elde edilmis ve yerlesim

diizeni i¢in kullanilmastir [11].

Giilce (2010) calismasinda, Veri Madenciligini ve sepet analizi iglemini
gerceklestirmek amaci dogrultusunda birliktelik kurallar1 iireten apriori algoritmasini
detayli sekilde ele alinmistir. Apriori algoritmasi sepet analizinde yer alan {iriin veri
setlerinden farkli tiirde olan bir veri seti lizerine uygulanmistir. Anket veri seti lizerinde
Apriori algoritmasi kullanilarak birliktelik kurallarini tireten bir uygulama tasarlanmis
ve sonug¢ olarak Apriori algoritmasinin anket veri setlerinde de kullanilabilecegi

anlasilmistir [12].

Erpolat (2012) gerceklestirdigi ¢alismada Tirkiye’de otomotiv sektorii
boliimiinde bulunan bir yetkili servisin 2009 Aralik ayinda miisterilerine ait
faturalarini analiz etmistir. Toplam {irlin say1s1 50 ve veri setini olusturan fatura sayisi
40’tir. Apriori ve FP-Growth algoritmalar1 ile veriler analize sokulmustur.
Algoritmalari calistirmak icin Weka ve veri islemlerini gerceklestirebilmek i¢in Excel
programlart kullanilarak verilerin analizi gergeklestirilmistir. Calisma sonunda
miisterilerin hangi triinleri eszamanli satin almis olduklar1 gozlemlenmistir. Bu
gozlemler dogrultusunda kar1 artirmaya yonelik uygulamaya konulacak kampanya ve

promosyonlara karar verilmeye ¢aligilmigtir [13].

Acun ve ark. (Acun, 2015) yaptiklar1 caligma icerisinde mobilya ve perakende
sektorii adina olusturulmus kaynak planlama yazilimda bulunan giinliik hata loglarim
biriktirerek On isleme islemleri uygulayarak, elde edilen veriler iizerinde birliktelik

analizi algoritmalarindan Apriori algoritmasi ile analiz eden bir yazilim iiretilmistir.
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Bu yazilim yardimiyla, bir hatanin olugmasina sebep olan etkenler arasindaki
bagintilar Apriori algoritmasi ile ortaya g¢ikarilarak, bu bagmtilar1 raporlayan bir
yazilim gelistirilmistir. Calisma sonunda 1 tane besli birliktelik, 6 tane dortli
birliktelik ve 14 tane ti¢lii birliktelik kurali tespit edilmistir. Hataya en ¢ok sebep olan
bagintilar tespit edilmistir [14].

Dogrul ve ark. (Dogrul, 2015) yaptiklar1 ¢calismada Cankir1 iline ait trafik
kazas1 verilerini analiz etmek i¢in birliktelik kurallar1 {ireten Apriori algoritmasini
kullanmiglardir. Caligmada veri seti icerigi, Cankir1 Jandarma ve Polis Timlerinin
miidahale ettigi 2013 yilindaki trafik kazalarindan olugsmaktadir. Calisma sonucunda
kazalarin genellikle yasandig yerler ve vakitler kesfedilmistir. Kesfedilen bu durumlar
sayesinde Onlemlerin fazlalastirilmas1 ile birlikte kazalarin engellenebilecegi

belirtilmistir [15].

Kurt Pehlivanoglu ve ark. (Kurt, 2015) yaptiklar1 calismada Kocaeli’nde bir
ortaokulda okuyan Ogrencilerin sosyal medya kullanma aligkanliklar1 iizerine veri
toplamis ve sonuglar1 birliktelik kurallar1 yardimiyla analiz etmislerdir. Apriori
algoritmas1 destek parametresi 0,9 olarak belirlendiginde 1130 kural olusturulmustur.
Calismanin sonucunda ortaya cikan birliktelikler ya da diger ifadeyle kurallar

raporlanmistir [16].

Celik ve ark. (Celik, 2019) yaptiklar1 ¢calismada Kiitahya’da faaliyet gosteren
bir perakende firmasinin satig verileri lizerinde Apriori algoritmasi uygulayarak
birliktelik kurallar iiretmislerdir. Kullanilan veriler lizerinde analizi etkilemeyecek
kadar kiigiik olanlar ¢ikartilmistir. Calisma sonucunda birlikte alinan iirtinler kural

halinde sunulmus ve demografik 6zellikleri de tespit edilmistir [17].



3. YONTEMLER

3.1. Veri Madenciligi
Veri madenciligi, verilerin icerisinde bulunan desenlerin, birlikteliklerin,

kurallarin ve istatistiksel bakimindan kiymetli bilgi tasiyan kesfedilme islemidir
[18].Veri madenciligi yontemleri 4 ana alt baslik altinda gosterilebilmektedir [19]:

1. Smmiflandirma

2. Ardisik Zamanl Oriintiiler

3. Birliktelik Kurallar1

4. Kiimeleme

3.2. Birliktelik Kurallar
Birliktelik kurallar1 Agrawal ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen, veriler veya

veri kiimeleri arasindaki iligkileri elde etmek i¢in kullanilan veri madenciligi teknigidir
[20]. Birliktelik kurallarinin en yaygin kullanim alanlarindan birisi pazar sepet
analizidir [21]. Pazar sepet analizi yontemi, hangi {iriinlerin beraber sepette bulunma
egiliminde oldugu hakkinda bilgi sunarak; raf yerlesim diizeni, miisterilerinin aldiklar
tiriinlere ait aligveris davraniglari, satig stratejileri gibi analizlerde faydali olmaktadir.
Sepet analizinin yani sira birliktelik kurallari finans, tip gibi birliktelikler igeren degerli
bilgi kazaniminin mevcut oldugu alanlarda Onem tagimaktadir [22]. Birliktelik
kurallar1 algoritmalarina gore Apriori algoritmasi nesneler arasindaki iligkilerin
kesfedilmesi konusunda en fazla kullanilan algoritmalardandir [10].

3.2.1 Birliktelik Kurallar1 Temel Kavramlar ve Matematiksel Model
1993 yilinda Agrawal, Swami ve Imelinskive tarafindan birliktelik kurallar:

incelenmigstir [20]. Birliktelik kurallar1 bilesenleri destek ve giiven olmak tizere iki
temel bilesenden olusur [23]. Literatiirde kullanilan diger bir bilesen ise Lift kriteridir

[8]. Birliktelik kurallarin1 Agrawal ve arkadaslar1 su sekilde ifade etmislerdir:

I = {ii, 12,...,im} nesneler kiimesi ad1 verilmektedir.

Oge sayis1 m ile temsil edilmektedir. Islem kiimesi D ile ifade edilmektedir. D
veri tabanindaki her islem olmak {izere, T — I olarak tanimlanan bir 6ge kiimesidir. T
her bir hareketi (islemi) temsil eder. TID ise, her harekete ait olan tek ayragtir. TID,
her islem i¢in benzersiz bir sayidir [24]. Birliktelik kurali asagidaki sekilde ifade

edilmektedir:



Al Ay, ... ,Am=Bi1,Bo, .....,Byyada A>B

A onciil B izleyen olarak adlandirilmistir. Bu kural A nesnesi var iken B
nesnesinin ayni olay veya hareket i¢inde oldugunu gostermektedir. Birliktelik
kurallarinin genel olarak gosterim sekli Tablo 3.1° de ifade edildigi gibidir. Birliktelik
kural1 iki boliimden olusur, kuralin sol tarafi olan kisim (A) antecendent (6nciil) ve sag

tarafi olan kisim (B) consequent (sonug) olarak ifade edilmektedir [10].

Tablo 3.1. Birliktelik kurallarinin gosterimi

Kural Numarasi | Onciil 1 | Onciil 2 | ............... Onciil X | Sonu¢
Kural 1
Kural 2

Kural N

Destek: D islemler kiimesi i¢inde ilgili nesne kiimesini iceren hareketlerin
yiizdesidir.

Giiven: D islemler kiimesi igerisinde yer alan A’y1 iceren tiim hareketlerin
icinde B’yi igerme olasiligidir [10].

Lift: Degiskenler aras1 kuvvetli birliktelikleri temsil etmektedir [8]. Destek ve
Giiven degerlerine ait formiiller Esitlik 3.1,3.2 ve 3.3’te ifade edilmistir. A ve B

birbirinden farkli iki 6ge kiimesi olarak ifade edilebilir.
Destek (A) = A 6ge kiime sayist / Toplam Oge Kiime Sayist (3.1)
Destek (A, B) = (4, B) d6ge kiime sayist / Toplam Oge Kiime Sayist (3.2)
Giiven (A, B) = (4, B)oge kiime sayist / A Oge Kiime Sayist (3.3)
1 numarali esitlik A Ogesinin tim veri kiimesinde bulunma oranini
vermektedir. 2 numaral1 esitlik A ve B 6gelerinin birlikte bulunma durumunda tiim

veri kiimesine oranini vermektedir [12]. 3 numaralar esitlik de A 6gesinin var oldugu

durumlarda B 6gesinin de bulunma oranin1 vermektedir



Birliktelik kurali iiretim asamasi i¢in Conviction (Kanaat) ve Leverage
(Kaldirag) olgiitleri de bulunmaktadir. Esitlik 3.4 ve 3.5’te bu kavramlara ait formiiller

verilmistir.
Kanaat (A, B) = ((1 — Destek(B)/ (1 — Given(A4, B)) (3.4)
Kaldirag (A > B) = Destek(A, B) — (Destek(A). Destek(B)) (3.5)

Conviction (Kanaat) degeri hesaplanirken, A elemanlarinin, B elemani
olmadan bulunma olasiliklarin1 hesaplamaktadir. Eger conviction degeri 1 ise A ve B
birbirinden uzak yani bagimsiz durumda bulunmaktadir. Conviction (Kanaat) degeri 1
degerinden uzak ise birliktelik kurali olusturulabilmektedir. Leverage (Kaldirag)
degeri ise bir satis verisi iistiinde A ve B iirlinlerinin ayn1 anda sepette bulunmasinin
A ve B’nin ayr1 ayr1 olarak satilmasindan ne kadar daha fazla oldugunu ifade

etmektedir [25].

K-itemset (k-6gekiime): Oge kiime veri madenciligi alaninda itemset olarak
ifade edilmektedir. Bir kiime k tane 6ge barindiriyor ise bu kiime ‘k-6gekiime olarak
ifade edilir. k-dgekiimenin sik gecen kiimeleri ise My seklinde ifade edilir. Ornek;

{a,p,r} 3 elemanl: igeren bir 6ge kiimedir ve 3-6gekiime olarak belirtilir [26].

Frequent Itemset (Sik Oge Kiime): Gelistirici tarafindan belirlenen minimum
esik(destek) degerini saglayan oge kiimeler sik gegen oOge kiime olarak ifade
edilebilmektedir. k -6ge kiimenin sik ge¢en kiimeleri Mk seklinde ifade edilmektedir

[26].

Minumum Destek: Arastirmaci tarafindan belirlenir. Birliktelik kurallarinda
parametre olarak kullanilmaktadir. Belirlenen esik degeri ile bu esigin altindaki

degerleri elemektedir [8].

Minumum Giiven: Arastirmaci tarafindan belirlenir. Birliktelik kurallarinda
bir parametre olarak kullanilmaktadir. Belirlenen giiven esik degeri ile birlikte bu

esigin altindaki degerleri elemektedir [27].



Giiclii Birliktelik Kurallari: Yiiksek degerde giiven ve destek (esik) degerine
sahip olan birlikteliklere (kurallara) gii¢lii kurallar ad1 verilmektedir. Bir D islemler
(hareketler) kiimesinden beklenen birliktelik kurallarinin minimum destek (esik) ve
giiven sartim saglayan A = B kurallarin var olmasidir. Ornegin bir A kitabini alan
misteriler ayn1 zamanda B kitabini1 da aliyorsa, bu kural A = B seklinde gosterilir.
A = B [destek=%2, gliven=%60] su sekilde yorumlanir:

Incelenen ilgili aligveris kayitlarinda, A ile B’ nin beraber bulunma olasilig
%?2; A kitabini satin alan miisterilerin %60°1 ayn1 aligveriste B kitabin1 satin aldigi
veya A kitabint satin alan bir miisterinin B kitabin1 alma ihtimalinin %60 oldugu
seklinde yorumlanabilmektedir [9, 28].

3.2.2 Birliktelik Kurallar1 Madenciligi Siireci
Iligkilendirme kurallar1 siireci minimum destek ve asgari gliven kavramlarini

icermektedir [28]. Siklikla iki asamada birliktelik kurallar1 olusmaktadir.

Sik Gecen Nesneler (Ogeler) Kiimesi Bulunmasi: Arastirmaci tarafindan
onceden karar verilmis olan minimum destek degerini saglayan nesne kiimeleri sik
gecen nesne kiime olarak ifade edilmektedir. Sik gecen nesne 6gelerini bulabilen etkili
yontemlerin uygulanmasi gereken adimdir [24]. N tane 6ge barindiran bir veri seti
igerisinde 2" —1 tane bos kiime olmayan 6ge kiime iiretilir ve iiretilen kiimelerin hepsi
stk gecen 6ge kiime olabilir. Biiylik veri setlerinde 6zellikle de minimum destek
degerinin ¢ok diisiik olarak belirlendigi veri setlerinde sik gegen dge kiime sayis1 cok
biiyiik sayilara ulasabilir. Bunun nedeni, bir sik gegen 6ge kiimenin ilgili biitiin alt
kiimelerinin de sik gecen 6ge kiime olmasindan kaynaklanmaktadir. Cok biiyiik
sayidaki sik gecen Oge kiimeler herhangi bir bilgisayarin hesaplamasi i¢in ¢ok

yiiksektir. [29].

Giiclii Birliktelik Kurallarimin Olusturulmasi: Sik gecen nesne kiimeleri
kullanarak belirlenmis minimum giliven esik degerini gegen birliktelik kurallarinin
bulunmasi islemidir. Minimum giiven esik degerine gore taranarak bulunur [24].
Kullanici tarafindan belirlenmis olan minimum destek (esik) degerine gore sik gecen
Oge kiimeler iiretilir bu adimdan sonra birliktelik (iliski) kurallar1 iretilir. Birliktelik
kurallarinin iiretim islemindeki zorlu siire¢ sik gecen 6ge kiimelerinin sayisindan
kaynaklanmaktadir. D tane Oge barindiran bir veri setinde miimkiin olabilecek

birliktelik kurallarinin toplami1 agagida Esitlik 3.6° da verilmistir.
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Bu {issel karmasikliga ragmen sik gegen 6ge kiimelerini iiretmek ¢ok daha
maliyetlidir. Nedeni 6ge kiimelerinin destek (esik) degerlerinin hesaplama islemlerinin
gerceklesebilmesi icin her bir islemin (hareketin) tarama ve verileri dogrulama
islemine ihtiya¢ duyulmasidir. Birliktelik kurallari iiretiminde kullanilan klasik bir
algoritma su sekilde ifade edilmektedir:

Her bir sik gecen 6ge kiime M ve bos olmayan alt kiimeleri M, i¢in minimum
giiven degerinden biiyiik ve esit olan My = M— M, sekline sahip kurallar iiretilir.
Tanimlama ifadesine gore iiretilen tiim kurallar minimum destek ve gliven degerine

uymalidir [30].

3.2.3 Sik Gegen Oge Kiimeleri Olusturma Metotlar1 Alternatifleri
Sik gecen oOge kiimeleri {retme algoritmalari arama islemini nasil

gerceklestirdigine ve tarama islemine hangi noktayi secerek basladigina gore iki farkl
gruba ayrilmaktadir [31]. Algoritmalar arama islemini nasil uyguladiklarina gore
siniflandirilirsa;

1. Breadth First Search (Genislik Oncelikli Arama) algoritmalari; asama asama
kafesi incelemektedir.

2. Depth First Search (Derinlik Oncelikli Arama) algoritmalar1; kafesi, kafes
icindeki bir diiglimden gelecek adimda bulunan bir diiglime ya da mevcut adimda
bulunan gelecek bir diigiime gegerek incelemektedir. Diger bir siniflandirma yontemi
ise kafesi tarama islemi i¢in hangi noktadan baslanmasi iizerinde duran algoritmalara
gore iki gruba ayrilmistir:

1. Spesific to General (Ozelden-Genele) arama algoritmalari; kafesi en alt

noktasini secerek aramaya baslamaktadir.

2. General to Spesific (Genelden-6zele) arama algoritmalari; kafesi en tist

noktasini secerek aramaya baglamaktadir.

3.2.4 Sik Oge Kiime Madenciligi
Sik gecen 0ge kiimeler madenciliginin hesap siirecinde yagsanan karmasikligini

azaltmak i¢in birgok yontemi bulunmaktadir. Bu alanda en ¢ok kullanilan tekniklerden

biri Apriori algoritmasidir. Apriori algoritmasi bazi aday Oge kiimelerinin destek
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degerlerini tekrar hesaplamadan bu adaylar1 eleme siirecine sokarak ile etkili bir

¢Ozlim sunmaktadir [9].

3.3. Apriori Algoritmasi
1994 yilinda Agrawal ve Srikant tarafindan gelistirilmis algoritmadir. Apriori

algoritmasi ismindeki “prior(dnceki)” kelimesi, bilgileri bir 6nceki adimdan
aldigindan dolay1 yer almaktadir [12]. Apriori algoritmasi pazar sepet analizi, raf
diizenlemesi, hastaliklar arasi iliski kurallarin1 bulmak gibi birliktelik igeren
calismalarda kullanilmistir [24].

Genel 6ge kiimelerini ortaya ¢ikarmak icin kullanilan tiim algoritmalar veri
setini bircok kez tarar. Gergeklestirilen ilk tarama isleminde, tek tek Ogelerin
baslangicta kullanici tarafindan belirlenmis minumum destek degeri ile karsilastirma
islemi yapilir ve her bir 6genin genis olup olmadig1 kontrol edilir. Bu adimdan itibaren
her gergeklestirilecek tarama bir dnceki adimda belirlenmis genis 6gelerden baglar ve
genis 0ge kiimeleri olusturulur. Olusturulmus genis 6ge kiimelerine aday 6ge kiimeleri
denilmektedir. Tarama islemleri sona erdiginde hangi aday 6ge kiimelerinin, kullanici
tarafindan belirlenmis minimum destek degerinin {izerinde bir destek degerine sahip
olup gergekten genis aday kiimesi oldugu belirlenir. Genis aday kiimeleri belirlenme
asamasindan sonra gerceklestirilen taramada bir onceki taramada belirlenmis genis
aday kiimelerinden baslanir ve veritabani sonuna kadar destek degerleri hesaplanir. Bu

islem bagka bir genis 6ge kiimeleri bulamadig1 anda sona erer [9].

Apriori algoritmast ise aday ogeleri olusturken veri tabanindaki islemlere
dokunmadan, yalnizca bir 6nceki tarama sonucunda genis oldugu ortaya ¢ikarilmis
nesne kiimelerini kullanarak aday 6gelerini olusturur. Apriori algoritmasi genis bir 6ge
kiimesine ait herhangi bir alt kiimesinin de genis bir 6ge kiimesi olacagi gercegine
dayanir. Boylece x adet 6ge igeren bir 6ge kiimesi, x-1 adet dgeyi igceren genis dge
kiimelerinin birlestirilme islemi ve alt kiimeleri genis olmayanlarin budanma islemi ile
elde edilebilir. Bu birlesme islemi ve budama igslemi sonucunda aday kiimeler daha az

sayida olusacaktir [32].

3.3.1 Apriori Algoritmas1 Temel Ozelligi
Apriori algoritmasinin temel Ozelligi sik gecen Ogeler kiimesinin alt

kiimelerinin de sik ge¢en 6geler kiimesi olmasidir. Stk gegmeyen dgeler kiimesinin alt
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kiimeleride sik gegmeyen olarak degerlendirilir. Baz1 aday 6ge kiimelerinin destek

degerlerini saymadan direk eleyerek etkili bir ¢oziim sunar [9].

Sekil 3.1°de gosterildigi gibi oklarla gosterilen boliim sik gecen dgeler kiimesi
olarak diisiiniiliirse {KL} kiimesinin de sik gecen 6ge kiimesi oldugu varsayilir. { KL}
kiimelerini igeren her hareketin bu kiimenin alt kiimeleri olan {K}, {L} kiimelerini de
icerdigi sonucuna ulasilir. {KL} sik gecen 6ge kiimesi olarak belirlendigi ise alt

kiimeleri de sik gegen 6ge kiimesi olmalidir.

\
A S

© e
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S

Sekil 3.1. Apriori algoritmasi birlesme 6zelligi 6rnegi- 1

Apriori algoritmasinin 6zelligi su Sekil 3.2°de diger bir 6rnekle agiklanmugtir:
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Sik Gegen
Ogeler
Kiimesi

Sekil 3.2. Apriori algoritmasi birlesme 6zelligi 6rnegi- 2

Apriori 6zelligi, Sekil 3.2° deki isaretlenmis boliim dikkate alinarak 6rnekle su
sekilde ifade edilebilir: {r, 1, o} kiimesinin bir sik gecen dge kiime oldugu varsayilsin.
{r,i,o} kiimesini igeren her hareketin bu kiimenin alt kiimeleri olan {r, i}, {r, o}, {r},
{i} ve {o} kiimelerini de igerir. Bundan dolayi {r, i, o} sik gecen 6ge kiimesi olarak
belirlendiginde biitiin alt kiimeleri de sik gegen 6ge kiimesi olmalidir. Sekil 3.3’te

budama 6zelligi 6rnegi gosterilmistir.
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Stk Gegen
Ogeler
Kiimesi

Sik Gegmeyen
Ogeler Kiimesi

Sekil 3.3. Apriori algoritmas1 budama 6zelligi 6rnegi

Bu 06zelligi ters yonden inceledigimizde sik gegmeyen bir 6ge kiimesinin
(6rnegin {a, p}) biitlin st kiimeleri de sik ge¢cmeyen 6ge kiimesi olarak ifade
edilmektedir. Sekil 3.3’te gosterildigi gibi {a, p} kiimesinin sik olmayan kiime olarak
belirlendigi anda {a, p} kiimesini iceren biitiin {ist kiimeler budama islemine
sokulabilir[31].

3.3.2 Apriori Algoritmasi Isleyisi ve Akis Semasi
Apriori algoritmas1t mantigl, arama olarak bilinen tekrarlamali bir yaklagim

kullanmaktadir. Bu yaklasimda k 6geli 6ge kiimeleri (k-1) 6geli 6ge kiimelerin
birlestirilmesi ile olusur. ilk adim olarak 1 6geli dge kiimeleri olusturmak icin dgelerin
destek degerleri hesaplanmaktadir, (k-1)’ inci ge¢is esnasinda bulunan sik 6geler (Mk-
1), k. gecis esnasinda sik gecen 6ge aday kiimesini (Ck) olusturmak i¢in kullanilir. Veri
taban1 taranir bu adimdan sonra Cix’ larin destek degerleri hesaplanir ve My’ lar
olusturulur. Bu sekilde algoritma sik gecen 6ge kiimesi bulamayincaya kadar devam
eder ve bulamadiginda sonlanmaktadir [9]. Tablo 3.2’de Apriori algoritmasinin

anlatiminda kullanilan notasyonlar verilmistir.

Tablo 3.2. Notasyonlar
Notasyon Aciklama
E Minumum destek (esik) degeri
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k-6ge kiime k 6ge igeren bir 0ge kiimesi
Sik gegen k 6geli 6ge kiimeleri
k 6geli aday 0ge kiimeler (potansiyel sik gecen nesne kiimeler )
Islemler (Hareketler) kiimesi
Veri tabanina ait islemler kiimesi
Gliven degeri (Confidence)
S1ik nesne kiimesi

dlelivlislell<

Mi-1’in Mi’nin bulunmasinda hangi adimlar ile elde ettigini anlamak i¢in
algoritmanin Join (Birlestirme) ve Prune (Budama) islemlerini kapsayan adimlarin
isleyisi asagida agiklanmaktadir:

1. Birlestirme Adimmi: Mk’ y1 elde etmek icin k 6geli aday 6ge kiimeler (Cy),
Mi.1’in kendi arasinda birlestirilmesiyle olusturulmaktadir.m; ve mz, Mk.1> de bulunan
oge kiimeler olsun. mj[j] gosterimi, m;’ deki j. 6geyi temsil eder (6rnegin, m;[k2], m;’
deki sondan 2.6geyi temsil etmektedir). Apriori, bir hareketteki gelerin veya dge
kiimelerin alfabetik siraya gore siralandigini varsaymaktadir. k-1 6geli 6ge kiimeler
icin 6geler m;[1] < m;[2] < ... < mj[k-1] seklinde siralanmaktadir. My.1> in ilk (k-2)
Ogeleri ortak ise Mx.1 o0 Mk.1 birlesmesi gergeklestirilebilir. Yani, Mki’ in m; ve mz 6ge
kiimeleri (mi[1] = mz[1]) A (m1[2] = m2[2]) A ... A (my[k-2] = m2[k-2]) A (mi[k-1] =
my[k-1]) seklinde ise birlestirilmektedir. mi[k-1] < mo[k-1] sarth aym1 adaylarin
olusturulmamasini saglar. m; ve m>’ nin birlestirilmesiyle olusan 6ge kiimenin

sonuclart m[1], mi[2], ..., m[k-2], mi[k-1], m2[k-2].

2. Budama Adimi: Cx’ nin elemanlar: sik gecen olabilir veya olmayabilir fakat
biitiin sik gecen 6ge kiimelerini i¢erir ve My’ nin list kiimesidir. Ci’ daki her bir adayin
destek degerinin hesaplanmasi i¢in yapilan bir taramanin sonuglart Mk’ y1 belirler
(6rnegin, minimum destek degerinden biiyiik ve esit degere sahip biitiin adaylar sik
gecen Oge kiimesi olarak tanimlanir ve Mx’ da bulunur.). Cx ¢ok biiylik 46 boyutta
olabilir ve cok agir hesaplamalar gerektirebilir. Cx’ nin boyutunu indirgemek i¢in
Apriori 6zelligi kullanilir. Herhangi bir sik olmayan (k-1)- 6ge kiimesi sik gegen k-
Oge kiimenin altkiimesi olamaz. Bu sebepten dolay1, aday 6ge kiimenin tiim (k-1) 6geli
alt kiimeleri My.1” de yoksa bu aday sik gegcen dge kiimesi olamaz ve Ci’ dan ¢ikarilir

[9].

Apriori algoritmasi akis semasi1 asagidaki Sekil 3.4 te verilmistir:
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Sekil 3.4. Apriori algoritmasi akis semasi

3.3.3 Apriori Algoritmas1 Ozet Kodu ve Ornek Calisma
Agrawal ve Srikant Apriori algoritmasinin ¢alisma detaylarini ve algoritmanin

6zet kodunu su sekilde ifade etmistir [9]. Verilerin ilk taranmasi sirasinda, genis 6ge
kiimelerinin tespiti i¢in tiim ogeler sayilir. Bir sonraki tarama, k’ninc1 tarama olsun,
iki asamadan olusur:
e Apriori-gen fonksiyonu kullanilarak, (k-1) inci taramada elde edilen, Mk
nesne kiimeleriyle, Cx aday 6ge kiimeleri olusturulur,
e Sonra veri taban taranarak, Cx deki adaylarin destegi sayilir. Hizli bir sayim
i¢in, verilen bir 1 islemindeki, Ci’yi olusturan adaylarin ¢ok iyi belirlenmesi
gerekir.

Apriori Algoritmasinin klasik 6zet kodu Sekil 3.5°te goriilmektedir [33].

Apriori (T, €)
M € {1 elemanl sik goriilen 6ge(iiriin) kiimesi}

k<2
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while Mi.; is not empty
Ck € Apriori_gen(Mk.1 k)
for transactions tin T
D€ {cinCk:c St}
for candidates c in D¢

count[c] € count[c] +1

My « {c in Ck : count[c] > &}

k—k+1

return Union(My)

Apriori_gen(M, k)
result «— list()
forallp € M, q €M where p1 =qi1, p2=q2, ..., Pk2 = k-2 and
Px-1 < (k-1
c=p VU {qk1}
ifuccforalluin M
result.add(c)

return result

Sekil 3.5. Klasik Apriori algoritmasi 6zet kodu

Apriori algoritmasi ile stk gecen dge kiimelerinin elde edilmesi ve algoritma
adimlar1 yukaridaki maddelerde anlatilmistir. Sekil 3.5’te kodlar1 verilen ve 3.3.2
basliginda anlatilan birlestirme ve budama adimlar1 asagidaki Tablo 3.3’ te verilen
ornek veri tabanina gore maddeler halinde agiklanmis ve 6zetlenmistir.

Tablo 3.3. Islemsel veriler

TID Nesne
1 Yaban, Araba Sevdasi
2 Yaban, Acimak, Kuyucakli Yusuf, Sinekli Bakkal
3 Araba Sevdasi, Acimak, Kuyucakli Yusuf
4 Yaban, Acimak, Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi
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5 | Yaban, Araba Sevdasi, Kuyucakli Yusuf, Calikusu
6 Kuyucakli Yusuf, Eyliil

7 Kuyucakli Yusuf, Eyliil, Sinekli Bakkal

8 Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal
9 Araba Sevdasi, Kuyucakli Yusuf, Calikusu

10 Acimak, Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal

Tablo 3.3’te bir D veri tabanina ait iglemsel veriler verilmistir. Bu islemsel
veriler islemleri(hareketleri) temsil etmektedir. Bu veri tabaninda 10 islem
bulunmaktadir, [D|=10 seklinde gosterilir.

1) Algoritmanin ilk iterasyonunda her bir 1-6geli kiimeler C; aday kiimesinin
elemanidir. Algoritma, her kitabin destek degerini hesaplamak icin biitiin

hareketleri(islemleri) basitce taramaktadir. Tablo 3.4’te C; kiimeleri gosterilmistir.

Tablo 3.4. C; kiimeleri

No Kitap Ad1
1 Acimak
2 | Kuyucakl Yusuf
3 Yaban
4 Calikusu
5 Araba Sevdasi
6 | Sinekli Bakkal
7 Eyliil

2) Destek esik degeri (€) 2 olarak belirlenmistir (2/10%*100=%2). 1 6geli 6ge
kiimeler ile sik gegen M kiimesi olusturulmaktadir. Bu 6rnege gore Ci kiimesindeki
7 adaym destek degerleri minimum destek degerinin tizerindedir. Tablo 3.5’te Ci

kiimelerinin destek degerleri ve Tablo 3.6’da M; kiimeleri gosterilmistir.

Tablo 3.5. C kiimelerinin destek degeri

No | C1 Oge Kiimesi | Destek Degeri
1 Acimak 4
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2 | Kuyucakli Yusuf 8
3 Yaban 4
4 Calikusu 2
5 Araba Sevdasi 7
6 | Sinekli Bakkal 4
7 Eyliil 2

Tablo 3.6. M, kiimeleri

No | M; Oge Kiimesi | Destek Degeri
1 Acimak 4
2 | Kuyucakl Yusuf 8
3 Yaban 4
4 Calikusu 2
5 Araba Sevdasi 7
6 Sinekli Bakkal 4
7 Eyliil 2

3) 2 6geli sik gegen dge kiimeleri (M2) algoritma M; oo M| birlesmesini kullanir
ve 2 6geli 6ge kiimeleri (C») olusturur. C2, My’ in ikili kombinasyonlarindan olusur.

Tablo 3.7°de C; kiimelerinin gosterilmistir.

Tablo 3.7. C, kimeleri

No C2
1 Acimak, Kuyucakli Yusuf
2 Acimak, Yaban
3 Acimak, Calikusu
4 Acimak, Araba Sevdasi
5 Acimak, Sinekli Bakkal
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6 Acimak, Eyliil

7 Kuyucakli Yusuf, Yaban

8 Kuyucakli Yusuf, Calikusu

9 | Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi
10 | Kuyucakli Yusuf, Sinekli Bakkal
11 Kuyucakli Yusuf, Eyliil

12 Yaban, Calikusu

13 Yaban, Araba Sevdasi

14 Yaban, Sinekli Bakkal

15 Yaban, Eyliil

16 Calikusu, Araba Sevdasi

17 Calikusu, Sinekli Bakkal

18 Calikusu, Eyliil

19 | Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal
20 Araba Sevdasi, Eyliil

21 Sinekli Bakkal, Eyliil

4) D veri tabanindaki islemler(hareketler) taranir ve C» kiimesindeki dgelerin
destek degerleri hesaplanir. Tablo 3.8’te C» kiimelerinin destek degerleri

gosterilmistir.

Tablo 3.8. C: kiimeleri destek degeri

No C: Destek Degeri

1 Acimak, Kuyucakli Yusuf
Acimak, Yaban
Acimak, Calikusu
Acimak, Araba Sevdasi
Acimak, Sinekli Bakkal
Acimak, Eyliil

Kuyucakli Yusuf, Yaban

Kuyucakli Yusuf, Calikusu

O| 0 | O | K| W N
DN N W O N W O N W

Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi
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10 | Kuyucakli Yusuf, Sinekli Bakkal 3
11 Kuyucakli Yusuf, Eyliil 2
12 Yaban, Calikusu 1
13 Yaban, Araba Sevdasi 3
14 Yaban, Sinekli Bakkal 1
15 Yaban, Eyliil 0
16 Calikusu, Araba Sevdasi 2
17 Calikusu, Sinekli Bakkal 0
18 Calikusu, Eyliil 0
19 Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal 2
20 Araba Sevdasi, Eyliil 0
21 Sinekli Bakkal, Eyliil 0

5) C; kiimesindeki minimum destek degerine sahip olan 2 6geli 6ge kiimeler
L>’yi olusturur. Tablo 3.9°da M; kiimelerinin destek degerleri gosterilmistir.

Tablo 3.9. M: kiimeleri (Birlesme 6ncesi)

No Mz
1 Acmmak, Kuyucaklt Yusuf
2 Acimak, Yaban
3 Acimak, Araba Sevdasi
4 Acimak, Sinekli Bakkal
5 Kuyucakli Yusuf, Yaban
6 Kuyucaklt Yusuf, Calikusu
7 | Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi
8 | Kuyucakli Yusuf, Sinekli Bakkal
9 Kuyucakli Yusuf, Eyliil
10 Yaban, Araba Sevdasi
11 Calikusu, Araba Sevdasi
12 | Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal

6) 3 6geli adaylar kiimesini (C3) olusturma islemi i¢in i¢in M2 co M birlesimi
kullanilmaktadir. Tablo 3.10’da budama oncesi Cz kiimelerini gostermektedir.

Detaylar1 asagida gosterilen 3 6geli aday kiimeleri asagidaki sekilde bulunmustur:
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Birlesme: C3 = M3 o0 M = {{ Acimak, Kuyucakli Yusuf}, { Acimak, Yaban},
{Acimak, Araba Sevdasi}, { Acimak, Sinekli Bakkal}, {Kuyucakli Yusuf, Yaban},
{Kuyucakl1 Yusuf, Calikusu}, { Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi}, { Kuyucakli Yusuf,
Sinekli Bakkal}, {Kuyucakli Yusuf, Eyliil}, {Yaban, Araba Sevdasi}, {Calikusu,
Araba Sevdasi}, { Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal}} oo {{Acimak, Kuyucakli Yusuf},
{Acimak, Yaban}, { Acimak, Araba Sevdasi}, { Acimak, Sinekli Bakkal}, { Kuyucakli
Yusuf, Yaban}, {Kuyucakli Yusuf, Calikusu}, {Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi},
{Kuyucakli Yusuf, Sinekli Bakkal}, {Kuyucakli Yusuf, Eyliil}, {Yaban, Araba
Sevdasi}, {Calikusu, Araba Sevdasi}, { Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal }

Tablo 3.10. Cs kiimeleri budama 6ncesi

No Cs
1 Acimak, Kuyucakli Yusuf, Yaban
2 Acimak, Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi
3 Acimak, Kuyucakli Yusuf, Sinekli Bakkal
4 Acimak, Kuyucakli Yusuf, Calikusu
5 Acimak, Kuyucakli Yusuf, Eyliil

6 Acimak, Yaban, Araba Sevdasi

7 Acimak, Yaban, Sinekli Bakkal

8 Acimak, Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal
9 Acimak, Araba Sevdasi, Calikusu

10 Kuyucaklt Yusuf, Yaban, Calikusu

11 Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi, Yaban
12 Kuyucakli Yusuf, Yaban, Sinekli Bakkal
13 Kuyucaklt Yusuf, Yaban, Eyliil

14 Kuyucakli Yusuf, Calikusu, Araba Sevdast
15 Kuyucakli Yusuf, Calikusu, Sinekli Bakkal

16 Kuyucakli Yusuf, Calikusu, Eyliil

17 | Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal
18 Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi, Eyliil

19 Kuyucakli Yusuf, Sinekli Bakkal, Eyliil

20 Yaban, Araba Sevdasi, Calikusu

21 Yaban, Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal
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22 Calikusu, Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal

b) Budama, Apriori 6zelligini kullanarak:
- {Acimak, Kuyucakli Yusuf, Yaban} nin 2 &6geli alt kiimeleri {Acimak,
Kuyucakli Yusuf}, {Acimak, Yaban} ve {Kuyucakli Yusuf, Yaban}’ dir. Biitiin 2

ogeli 6ge kiimeler M2’ nin tiyesidir ve C3’ te saklanir.

- {Acimak, Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi}’ nin 2 o6geli alt kiimeleri
{Acimak, Kuyucakli Yusuf}, {Acimak, Araba Sevdasi} ve {Kuyucakli Yusuf, Araba

Sevdasi}’ dir. Biitiin 2 6geli 6ge kiimeler M2’ nin tiyesidir ve C3’ te saklanir.

- {Acimak, Kuyucakli Yusuf, Sinekli Bakkal}’ in 2 6geli alt kiimeleri
{ Acimak, Kuyucakli Yusuf}, { Acimak, Sinekli Bakkal} ve { Kuyucakli Yusuf, Sinekli

Bakkal}’ dir. Biitiin 2 6geli 6ge kiimeler M2’ nin tiyesidir ve C3’ te saklanir.

- {Acimak, Kuyucakli Yusuf, Calikusu}’ nun 2 6geli alt kiimeleri {Acimak,
Kuyucakli Yusuf}, {Acimak, Calikusu} ve {Kuyucakli Yusuf, Calikusu}’ dur.
{Acimak, Calikusu} M>’ nin iiyesi olmadigindan sik gegen 6ge kiimesi degildir. Bu

yiizden C3’ ten ¢ikarilir.

- {Acimak, Kuyucakli Yusuf, Calikusu}’ nun 2 6geli alt kiimeleri {Acimak,
Kuyucaklt Yusuf}, {Acimak, Calikusu} ve {Kuyucakli Yusuf, Calikusu}’ dur.
{Acimak, Calikusu} My’ nin {iyesi olmadigindan sik gecen 6ge kiimesi degildir. Bu

yiizden Cs’ ten ¢ikarilir.

- {Acimak, Kuyucakli Yusuf, Eylil}’ iin 2 6geli alt kiimeleri {Acimak,
Kuyucakli Yusuf}, {Acimak, Eyliil} ve {Kuyucakli Yusuf, Eyliil}” diir. {Acimak,
Eyliil} M2’ nin iiyesi olmadigindan sik gecen 6ge kiimesi degildir. Bu ylizden C3’ ten

cikarilir.
- {Acimak, Yaban, Araba Sevdasi}’ nin 2 6geli alt kiimeleri { Acimak, Yaban},

{ Acimak, Araba Sevdasi} ve { Yaban, Araba Sevdasi}’ dir. {Acimak, Eyliil} M2’ nin

tiyesi olmadigindan sik gecen 6ge kiimesi degildir. Bu yiizden C3’ ten ¢ikarilir.
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- {Acimak, Yaban, Sinekli Bakkal}’ 1n 2 6geli alt kiimeleri {Acimak, Yaban},
{ Acimak, Sinekli Bakkal} ve {Yaban, Sinekli Bakkal}’ dir. { Yaban, Sinekli Bakkal }

M>’ nin liyesi olmadigindan sik gecen 6ge kiimesi degildir. Bu yiizden Cs’ ten ¢ikarilir.

- {Acimak, Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal}’ in 2 6geli alt kiimeleri { Acimak,
Araba Sevdasi}, { Acimak, Sinekli Bakkal} ve { Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal}’ dir.

Biitiin 2 6geli 6ge kiimeler M2’ nin iiyesidir ve C3’ te saklanir.

- {Acimak, Araba Sevdasi, Calikusu}’ nun 2 6geli alt kiimeleri { Acimak,
Araba Sevdasi}, { Acimak, Calikusu} ve { Araba Sevdasi, Calikusu}’ dur. {Acimak,
Calikusu} M2’ nin iiyesi olmadigindan sik gecen 6ge kiimesi degildir. Bu yiizden C3’

ten ¢ikarilir.

- {Kuyucakli Yusuf, Yaban, Calikusu}’ nun 2 6geli alt kiimeleri {Yaban,
Kuyucakli Yusuf}, { Yaban, Calikusu} ve {Kuyucakli Yusuf, Calikusu}’ dur. { Yaban,
Calikusu} M2’ nin iiyesi olmadigindan sik gecen dge kiimesi degildir. Bu yiizden C3’

ten ¢ikarilir.

- {Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi, Yaban}’ nin 2 ogeli alt kiimeleri
{Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi}, {Kuyucakli Yusuf, Yaban} ve { Araba Sevdasi,

Yaban}’ dir. Biitiin 2 6geli 6ge kiimeler M2’ nin {iyesidir ve C3’ te saklanir.

- {Kuyucakli Yusuf, Yaban, Sinekli Bakkal}’in 2 6geli alt kiimeleri {Yaban,
Kuyucaklt Yusuf}, { Yaban, Sinekli Bakkal} ve {Kuyucakli Yusuf, Sinekli Bakkal}’
dir. {Yaban, Sinekli Bakkal} M2’ nin iiyesi olmadigindan sik gecen Oge kiimesi

degildir. Bu yiizden C3’ ten ¢ikarilir.

- {Kuyucakli Yusuf, Yaban, Eyliil}’ nin 2 06geli alt kiimeleri {Yaban,
Kuyucakli Yusuf}, { Yaban, Eyliil} ve { Kuyucakli Yusuf, Eyliil}’ diir. { Yaban, Eyliil}

M2’ nin iiyesi olmadigindan sik gecen 6ge kiimesi degildir. Bu yiizden C3’ ten ¢ikarilir.

- {Kuyucakli Yusuf, Calikusu, Araba Sevdasi}’ nin 2 o6geli alt kiimeleri
{Calikusu, Kuyucakli Yusuf}, {Calikusu, Araba Sevdasi} ve {Kuyucakli Yusuf,

Araba Sevdasi}’ dir. Biitiin 2 6geli 6ge kiimeler M>’ nin tiyesidir ve C3’ te saklanir.
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- {Kuyucakli Yusuf, Calikusu, Sinekli Bakkal}’ i 2 &geli alt kiimeleri
{Calikusu, Kuyucakli Yusuf}, {Calikusu, Sinekli Bakkal} ve {Kuyucakli Yusuf,
Sinekli Bakkal}’ dir. {Calikusu, Sinekli Bakkal} M>’ nin iiyesi olmadigindan sik
gecen 6ge kiimesi degildir. Bu yiizden C3’ ten ¢ikarilir.

- {Kuyucakli Yusuf, Calikusu, Eyliil}’ nun 2 6geli alt kiimeleri {Calikusu,
Kuyucakli Yusuf}, {Calikusu, Eyliil} ve {Kuyucakli Yusuf, Eylil}’ dir. {Calikusu,
Eyliil} M2’ nin iiyesi olmadigindan sik gecen dge kiimesi degildir. Bu ylizden C3’ ten

cikarilir.

- {Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal}’ 1 2 6geli alt kiimeleri
{Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi}, {Kuyucakli Yusuf, Sinekli Bakkal} ve { Araba
Sevdasi, Sinekli Bakkal}’ dir. Biitiin 2 6geli 6ge kiimeler M»’ nin iiyesidir ve C3’ te

saklanir.

- {Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi, Eyliil}’ iin 2 6geli alt kiimeleri { Araba
Sevdasi, Kuyucakli Yusuf}, {Araba Sevdasi, Eyliil} ve {Kuyucakli Yusuf, Eylil}’
diir. {Araba Sevdasi, Eyliil} M2’ nin iiyesi olmadigindan sik gegen oge kiimesi

degildir. Bu yiizden C3’ ten ¢ikarilir.

- {Kuyucakli Yusuf, Sinekli Bakkal, Eyliil}’ nin 2 6geli alt kiimeleri {Sinekli
Bakkal, Kuyucakli Yusuf}, {Sinekli Bakkal, Eyliil} ve {Kuyucakli Yusuf, Eyliil}’ diir.
{Sinekli Bakkal, Eyliil} M2’ nin iiyesi olmadigindan sik gecen 6ge kiimesi degildir.
Bu yiizden C3’ ten ¢ikarilir.

- {Yaban, Araba Sevdasi, Calikusu}’ nin 2 6geli alt kiimeleri { Yaban, Araba
Sevdasi}, { Yaban, Calikusu} ve { Araba Sevdasi, Calikusu}’ dur . { Yaban, Calikusu}

M2’ nin iiyesi olmadigindan sik gecen 6ge kiimesi degildir. Bu ylizden Cs’ ten ¢ikarilir.

- {Yaban, Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal}’ nin 2 6geli alt kiimeleri { Yaban,
Araba Sevdasi}, {Yaban, Sinekli Bakkal} ve {Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal}’ dir.
{ Yaban, Sinekli Bakkal} M>’ nin {iyesi olmadigindan sik gegen dge kiimesi degildir.
Bu yiizden C5’ ten ¢ikarilir.
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- {Calikusu, Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal}’1n 2 6geli alt kiimeleri { Calikusu,
Araba Sevdasi}, {Calikusu, Sinekli Bakkal} ve { Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal}’ dir.
{Calikusu, Sinekli Bakkal} M>’nin iiyesi olmadigindan sik gecen 6ge kiimesi degildir.
Bu yiizden C3’ ten ¢ikarilir. Tablo 3.11°de Cs kiimelerinin birlesme ve budama
adimlar1 sonrast son durumunu gostermektedir.

Tablo 3.11. Cs kiimeleri birlesme ve budama adimlar1 sonrasi

No Cs
1 Acimak, Kuyucakli Yusuf, Yaban
2 Acimak, Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi
3 Acimak, Kuyucakli Yusuf, Sinekli Bakkal
4 Acimak, Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal
5 Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi, Yaban
6 Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi, Calikusu
7 | Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal

7) D veri tabani taranir ve Cs kiimesindeki ogelerin destek degerleri belirlenir.

Tablo 3.12’de Cs kiimelerinin destek degerini, Tablo 3.13’te ise M3 kiimelerini

gostermektedir.
Tablo 3.12. C; kiime destek degeri
No Cs Destek
1 Acimak, Kuyucakli Yusuf, Yaban 2
2 Acimak, Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi 2
3 Acimak, Kuyucakli Yusuf, Sinekli Bakkal 1
4 Acimak, Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal 1
5 Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi, Yaban 2
6 Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi, Calikusu 2
7 | Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi, Sinekli Bakkal 1

Tablo 3.13. M3 kiime
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No M3

Acimak, Kuyucakli Yusuf, Yaban

Acimak, Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi

Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi, Yaban

W N =

Kuyucakli Yusuf, Araba Sevdasi, Calikusu

8) 4 6geli adaylar kiimesini (C4) olusturma islemi i¢in M3 oo M3 birlesimi
kullanilir. M3 kiimesinden C4 kiimeleri {Kuyucakli Yusuf, Yaban, Araba Sevdasi,
Acimak}, {Kuyucakli Yusuf, Calikusu, Araba Sevdasi, Acimak} ve {Kuyucakli
Yusuf, Yaban, Araba Sevdasi, Calikusu}’dur. Bu kiimelerin destek degerleri %10 ve
asagisinda (minimum destek degeri %20) oldugundan dolay1 M4 bos kiime olmaktadir
ve algoritma sik gecen biitin dge kiimeleri buldugu igin sonlandirilir. Islem
sonlandirildiktan sonra kurallar olusturulur.

Minumum giiven degeri 0,7 ve minumum destek (esik) degeri 0,2 olarak
alindiginda 13 tane kural bulunmustur. Olusturulan birliktelik kurallarindan bazi
cikarimlar yapilabilir. Bu kurallar incelendiginde elimizdeki islemsel verilere gore
Eylil kitabini alanlarin yaninda Kuyucakli Yusuf alma olasiligi %100’diir. Tablo
3.14’te yer alan 7. birliktelik kuralin1 inceledigimizde Calikusu kitabini alan insanlarin
yaninda Araba Sevdasi ve Kuyucakli Yusuf alma olasilig1 %100 olarak goriilmektedir.
Apriori algoritmasi ile olusturulmus kurallar kitap Oneri sistemlerinde fayda

saglayabilir. Tablo 3.14’te ¢ikarilan birliktelik kurallar1 gosterilmistir.

Tablo 3.14. Cikarilan birliktelik kurallar

No A > B Confidence Lift
(Giiven) (Ilginclik)
1 Calikusu > Araba Sevdasi 1 1.43
2 Calikusu - | Kuyucakli Yusuf 1 1.25
3 Eyliil - | Kuyucakli Yusuf 1 1.25
4 | Yaban, Acitmak | =2 | Kuyucakli Yusuf 1 1.25
5 | Kuyucakl Yusuf, | =2 Araba Sevdasi 1 1.43
Calikusu
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6 Araba Sevdasi, | =2 Kuyucakli Yusuf 1 1.25
Calikusu
7 Calikusu 2> Araba Sevdasi, 1 2
Kuyucakli Yusuf

8 Yaban > Araba Sevdasi 0.75 1.07
9 Yaban - | Kuyucakli Yusuf 0.75 0.94
10 Acimak > Araba Sevdasi 0.75 1.07
11 Acimak - | Kuyucakli Yusuf 0.75 0.94
12 | Sinekli Bakkal |- | Kuyucakli Yusuf 0.75 0.94
13 | ArabaSevdast | 2 | Kuyucakli Yusuf 0.71 0.89

3.4. Feature Selection (Oznitelik Se¢imi)
Oznitelik secimi (feature selection), orijinal veri setini temsil edebilecek en iyi

altkiimenin belirlenmesi olarak ifade edilmektedir [34]. Feature selection kullanilan
algoritmaya gore Oznitelikleri degerlendirerek veri setindeki t adet 6zellik arasindan
en 1yi ¢ adet 6zelligi segme islemi olarak da tanimlanabilmektedir [35]. Bu islem
sayesinde veri setinde yer alan gereksiz Ozniteliklerin ortadan kaldirilmasi
saglanmaktadir bunun yaninda 6grenme algoritmasinin ¢alisma siiresi kisaltilmis
olmaktadir. Bu sekilde daha iyi bir siniflandirma modeli olusturulmus olmaktadir [36].
Feature selection yonteminin avantajlar1 [37] :

e  Ogznitelik kiimesinin boyutunu azaltir.

e Algoritma hizini arttirmada etkilidir,

e Iliskili olmayan ve giiriiltiilii veriyi ¢ikartir.

e Veri seti kalitesini arttirir.

e Veri saklamak icin gerekli olan hafiza miktarini diisiiriir.

e FElde edilen modelin basarisin1 arttirir.

3.4.1. Feature Selection (Oznitelik Secimi) Siireci ve Akis Semasi
Oznitelik secimi adimlar1 genel olarak Sekil 3.6'daki adimlardan olusan bir

islemler biitliniidiir [36].
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Sekil 3.6. Oznitelik Se¢imi akis semasi

Bu siirecte ilk olarak islem gormemis veri setinden bir alt 6znitelik kiimesi
olusturulmaktadir. Bu islemden sonra ele alinan Oznitelikler i¢in farkli formiiller
kullanilarak bir degerlendirme yapilmaktadir. ilgili 6zniteligin segilmesine ya da
elenmesine karar verilmektedir. Secilen 6znitelik ilgili alt kiimeye dahil edilmektedir.
Algoritmanin durdurma kriteri istedigine ulagincaya kadar islemler devam etmektedir.

Alt Kiime Olusturma: Oznitelik alt kiimesi olusturma adimi herhangi bir
islem uygulanmamis 6znitelik setinden alt kiime yorumlama adiminda kullanilmak
lizere alt kiimeler olusturan bir arama siirecidir. Oznitelik altkiimesi olusturma islemi,
hi¢ 6znitelik igermeyen, biitiin 6znitelikleri i¢eren ya da Ozniteliklerin rastgele bir alt
kiimesini igeren bir kiime ile baslatilmaktadir. Ozniteliklere baslanma durumlari
asagidaki gibidir.

Tlimiinii ya da hi¢gbir 6zniteligi icermeyen kiimeler ile baglanmasi durumunda:

e Ogznitelikler her bir tekrarlamada eklenmektedir ya da ¢ikarilmaktadir.

Rastgele bir altkiime ile baglatilmas1 durumunda:

e Ogznitelikler tekrarlamali olarak elenebilmektedir, kaldirilabilmektedir ya da

rastgele olarak olusturulabilmektedir [38] .

Alt Kiime Yorumlama: Alt kiime {iretimi asamasinda iiretilen her yeni alt
kiime belirli bir degerlendirme kriterleri ile degerlendirilmektedir. Bu islemde,
olusturulan Oznitelik alt kiimelerinin yorumlanmasi yapilarak en iyi 6znitelik alt
kiimesi bulunmaya caligilmaktadir.

Bir alt kiimenin 1yiligi her zaman belirli bir degerlendirme kriterine gore
belirlenmektedir [39].
Durdurma Kriteri: Durdurma kriterleri, 6znitelik se¢imi slirecinin ne zaman

bitmesi gerektigini bildirmektedir. Arama isleminin bitmesi, Minumum 06znitelik
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sayisina ulagilmasi, yeterince iyi alt kiimeye ulagmak gibi durumlar durdurma kriterini
Ornek olarak verilebilmektedir [39].

Sonu¢ Dogrulama: Veri hakkindaki onsel bilgiden yararlanarak sonucu
Olcmektir. Bazi  durumlarda, gercek hayat problemlerinde oOnsel bilgi
bulunmamaktadir. Bu durumda ise Oznitelik degisimine goére algoritma
performanslarindaki degisimi denetleyen dolayli yontemler kullanilmaktadir. Bu
yontemlerde, performans belirteci olarak siiflandirma hata orani tercih edilmektedir
[39].

3.4.2. Feature Selection (Oznitelik Secimi) Yéntemleri
Bu boliimde 6znitelik se¢imi, Oznitelik yontem tiirleri ve Oznitelik se¢im

yontemleri kisaca ele alinmaktadir. Literatiirde kullanilan 6znitelik segme yontemleri
bunlarla sinirlt degildir.

Oznitelik Yontem Tiirleri: Ozellik seciminde kullanilan yontemler tiir
bakimindan ii¢ grupta toplanmaktadir [40]:

1. Istatiksel Bilgiyi Temel Alan Filter (Filtreleme) Y&ntemleri

2. Oznitelikler Uzerinde Arama Islemleri Gergeklestiren Wrapper (Sarmal)
Yontemler

3. En lyi Bolen Olgiitiinii Bulmay1 Temel Alan Embedded (Gomiilii) Yontemler

Filtreleme Yontemleri: Filtreleme yontemleri veri madenciligi calismalarinda
kullanilan en eski Oznitelik secim yontemleri olarak bilinmektedir. Filtreleme
yontemlerinde herhangi bir siiflandiric1 kullanilmadan uzaklik, bilgi, bagimlilik ve
tutarlilik Olglimleri gibi istatistiksel Olgiitleri temel alan fonksiyonlar yardimiyla
Oznitelik se¢cimi yapilmaktadir. Veri kiimesinde bulunan her bir 0Oznitelik i¢in
yorumlama (degerlendirme) fonksiyonu araciligiyla bir deger hesaplanmaktadir.
Fonksiyon sonuglarina gore bu degerler igerisinde en iist degerleri alan 6znitelikler en
iyi Oznitelik alt kiimesine se¢ilmeye hak kazanmaktadir [34].

Sarmal Yontemler: Sarmal yontemlerde, oOznitelik se¢imi icin dogru
smniflandirma oranina bagli ol¢im kullanilmaktadir. Siniflandirma oranma bagh
verimliligin Olgiildiigii ve ¢esitli 6grenme algoritmalari kullanilarak en iyi bilen
performansini gosteren 6znitelikler se¢ilmektedir [41].

Gomiilii Yontemler: Gomiilii yontemler, yapisinda siiflandirma algoritmast
ve Oznitelik se¢imi algoritmasini barindirmaktadir. Siiflandirma ve Oznitelik

siireclerini senkronize olarak gerceklestirmektedirler [41].

30



Oznitelik Secim Yontemleri
Information Gain (Bilgi Kazanci): Bilgi Kazanci entropiyi temel alan bir

Oznitelik secim yontemidir. Entropi kavrami, bir sistem ig¢indeki belirsizligin veya
tahmin edilemezligin 6l¢listi seklinde ifade edilmektedir [42]. Bilgi Kazanci skoru, J
Ozniteligini tanimak i¢in gerekli olan bilgi ile T Ozniteligini de kullanilarak J
Ozniteligini tanimak icin gereken bilgi arasindaki farki gostermektedir. Bilgi Kazanci
skorunun hesaplama iglemlerinde entropi modeli kullanilmaktadir. Entropi degeri 0 ve
1 araliginda degerler almaktadir. Bu skor 1 degerine yaklastikca belirsizlik
artmaktadir. Yiksek entropi skoruna sahip veri daha cok bilgi i¢cermektedir. T
Ozniteligine bagl olarak J 6zniteliginin entropi degerindeki degisimi gosteren Bilgi

Kazanci Esitlik 3.7, Esitlik 3.8 ve Esitlik 3.9’daki gibi hesaplanmaktadir [43].

R() == p()1og*(p()) (3.7)

J€J

ROD) = ) p(9) ) p(\Dlog2(p(\D) (3:8)

teT €]
Bilgi Kazanct = R(J) — R(J\T) (3.9

Classifier Attribute Eval (Smiflandirici Ozellik Degerlendirici): Bir
Ozniteligin degerini, kullanici tarafindan secilmis olan bir siniflandirma algoritmasi
yardimut ile hesaplamaktadir [44].

Gain Ratio (Kazan¢ Orani): Kazang Oran1 simetriye sahip olmayan bir 6l¢iit
tipidir. Bu 06l¢iit bilgi kazancinin ¢ok cesitli degerlere sahip Ozniteliklerini segme
egiliminin Oniine gecilmesi amaci ile kullanilmaktadir. Kazang Orani degerleri 0-1
araliginda yer almaktadir. Kazang oran1 degeri 1'e esit oldugunda T bilgisinin tamamen
J bilgisini tahmin edebildigini gostermektedir. Kazang oranmi 0'a esit oldugunda ise J
ile T arasinda higbir baginti olmadigini géstermektedir. Kazang Orani Esitlik 3.10°daki
gibi hesaplanmaktadir [45].

Bilgi Kazanct
R(T)

Kazang Orant = (3.10)
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One-R: One-R, Holte tarafindan tavsiye edilmis basit bir 6znitelik se¢im
yontemidir [46]. One-R algoritmasinda, birinci olarak egitim veri setindeki her
oznitelik adina bir kural olusturulmaktadir. Ikinci olarak olusturulmus her bir kural
adina smiflandirma dogruluklar1 hesaplanmaktadir. Daha sonra en az hatal1 kurala ait
Oznitelik secilmektedir [45].

Bu dogrultuda veri setinde yer alan her bir degisken igin bir model
olusturulmaktadir. Olusturulan her bir model adma veri seti modeli olusturan
degiskenin alabilecegi farkli degerler géz oniine alinarak béliinmektedir. Bu adimdan
sonra her bir farkli deger i¢in daha sik gegen sinif temel sinif olarak kabul edilmektedir
ve diger sinifa ait ornekler ise hata olarak kabul edilmektedir.

Her bir farkli deger i¢in elde edilen hata toplandiginda modelin toplam hatasi
elde edilmektedir. Modeller toplam hatas1 kiigiik olandan biiyiikk olana dogru
siralanmaktadir. Daha sonra onceden belirlenmis olan esik degerinin altinda kalan
modeli olusturan degigsken veri setinden atilmaktadir. Bu sekilde yeni veri seti elde
edilir. Bir¢cok Oznitelik secim yontemi ile karsilastirildiginda daha basit olmasina
ragmen bu yontemin birgok veri seti i¢in basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir [47].

Relief: Kira ve arkadaglari tarafindan 1992 yilinda gelistirilmistir. Relief
algoritmasi, 6znitelikleri birbirleri ile olan baglantiya gore agirliklandiran bir 6znitelik
secim yontemi olarak ifade edilen bir algoritmadir [48]. Bu yontem iki sinifi olan veri
setleri icin basarili sonug verebilmektedir ama ¢oklu sinifa sahip veri setleri i¢in
yontem calismamaktadir. 1994 yilinda bu problemi ¢6zmek adina Kononenko ¢oklu
sinif1 olan veri setleri i¢in ¢alisan ReliefF algoritmasini gelistirmistir.

Relief algoritmasini olusturan ii¢ temel boliim asagidaki gibidir [49].

1. Ayni sinifa sahip olan en yakin 6rnekteki ilgili 6znitelik degeri ve farklh

sinifa sahip en yakin 6rnekteki ilgili 6znitelik degerinin belirlenmesi,

2. Tlgili 6zniteligin agirhginin bulunmast,

3. Ozniteligin agirliklarina gore siralama yapilmasi ve belirli bir esik degeri

veren Ustteki u adet 6zniteligin se¢ilmesi.

Relief algoritmasi ilk asama olarak tiim Ozniteliklerin agirliklar1 O olarak
belirleme islemini tamamlar. Bu belirleme asamasindan sonra her bir adimda veri
setinden tesadiifi bir veri se¢ilmektedir ve bu veri ile ayni sinifa ait en yakin k adet veri
bulunmaktadir. Ardindan her bir farkli sinifa ait en yakindaki veriler bulunmaktadir.
Daha sonra her bir Oznitelige ait agirliklar bu verilerden yararlanarak

giincellenmektedir. Son adimda belirlenen kosulu saglayamayan Oznitelikler veri
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setinden cikarilarak yeni veri seti olusturulmaktadir. Relief algoritmasinin 2.
adimindaki 6znitelik agirliklarinin bulfunma islemi Esitlik 11'deki formiiliin n kez
tekrarlanmasi yoluyla bulunmaktadir [50].Tablo 3.15’te Relief formiiliine ait

notasyonlar Esitlik 3.11°de verilmistir.

Vs = Vg.1-(xs-nearHits)*+(xs-nearMisss)>  (3.11)

Tablo 3.15. Relief formiil notasyonlari

Notasyon Aciklama
N Ornek sayisi
Vs s Ozniteligin agirligini

nearHit; | Ayni sinifa sahip en yakin 6rnekteki 6znitelik degeri
nearMisss | Farkli sinifa sahip en yakin 6rnekteki 6znitelik degeri

Symmetrical Uncertainty (Simetrik Belirsizlik Katsayis1): Simetrik
belirsizlik katsayisi, bilgi kazancinin negatif yanimi ortadan kaldirmak igin
kullanilmaktadir. Bilgi kazancini J ve T'nin entropi degerlerinin toplamina bolerek
hesaplamaktadir. Simetrik belirsizlik katsayist 0-1 aralifinda deger almaktadir.
Simetrik belirsizlik katsayis1 1'e esit oldugu durumda T bilgisinin J bilgisini tahmin
edebildigini gostermektedir. 0'a esit oldugu durumda ise J ile T arasinda hicbir baginti
olmadigini gostermektedir [45]. Simetrik Belirsizlik Katsay1 formiilii asagidaki Esitlik

3.12’de verilmistir.

Bilgi Kazanct
R(J) + R(T)

Simetrik Belirsizlik Katsayist = 2 (3.12)
4.UYGULAMA

Dijitallesmenin hizla arttifi bugiinlerde iirlinler arasindaki bagintilarin
bulunmas1 satis yoneticilerine, raf dizilimlerine, web sayfasi Onerilen {irlinler
listelerine katki saglayacaktir.

Bu kapsamda ¢aligmanin amaci; 0°dan 10’a kadar puanlanmais kitap oylamalari
iceren veri setini kullanarak, A yazarmi begenen kisinin baska hangi yazarlar
begenebilecegi, C kitabin1 begenmis bir kisinin baska hangi kitaplar1 begenebilecegini
tahmin etmek ve aralarindaki iliskileri tespit etmektir. Caligmada veri madenciligi,
oznitelik secimi ve birliktelik kurallar1 yontemleri kullanilarak yazar ve kitaplara ait

kurallar elde edilmistir ve ¢ikarilmis olan kurallar degerlendirilmistir.
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4.1. Kullanilan Teknolojiler
Calismada kullanilan bilgisayarin 6zellikleri; islemci modeli Intel(R) Core

(TM) 17-6700HQ, islemci hiz1 2.60 GHz, sistem bellegi 16 GB olup isletim sistemi
Windows 10°dur.

Veri tabani islemleri icin Microsoft Sql Server Management Studio v 18.10
programi, Oznitelik se¢imi (feature selection) islemleri i¢in ise Weka programi
kullanilmistir. Calismada birliktelik kurallarini ¢ikartmak igin kullanilan Apriori
algoritmas1 ve gorsellestirme kodlar1 Spyder 4.2.5. Pyhton kodlama dilinde
yazilmistir.

4.2.1. Microsoft Sql Server Management Studio
SQL Server Management Studio programi, Microsoft SQL Server i¢indeki tiim

bilesenleri yapilandirmak ve organize etmek i¢in kullanilan, ilk olarak Microsoft SQL
Server 2005 ile baslatilan bir yazilim uygulamasidir. Bu editér yardimiyla T-
SQL(Transact-SQL) komutlarin1 kullanarak veriler tizerinde veri ekleme, diizenleme,

raporlama ve analiz gibi islemler yapilabilmektedir. [51].

4.2.2. Weka
WEKA yazilimi, veri On isleme araclarinin ve makine &grenme

algoritmalarinin bir araya getirildigi bir yazilim varligidir. Yeni Zelanda’da Waikato
Universitesi’nde Java yazilim dili ile olusturulmustur. Dagitik ve biiyiik 6lgekli veri
tabanlarinda kullanilabilmektedir. WEKA programimi kullanarak veri hazirlama
islemleri gergeklestirilebilmektedir. Siniflama, birliktelik analizi, kiimeleme
algoritmalar1 ile kurallar olusturulabilmekte ve veri seti ilizerinde Oznitelik se¢im
yontemleri uygulanabilmektedir. ARFF (Attribute-Relation File Format), CSV

(Comma-separated values), C4.5 uzantili dosya tiplerini ¢alistirabilmektedir [52].

4.2.3. Pyhton
Python, yorumlanmis {ist diizey amagli bir programlama dilidir. Tasarim

felsefesi, onemli girinti kullanimiyla kod okunabilirligini vurgulamaktadir. Dilinin
yapist ve nesneye yonelik yaklasimi, programcilarin kiigiik ve biiytik 6lgekli projeler
i¢in agik, mantikli kodlar yazmasina yardimci olmay1 amaglamaktadir [53]. Calismada
kullanilan paketler asagidaki gibidir.

1. import numpy as np

2. import pandas as pd

3. import apriori,association_rules
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4. import preprocessing
5. import parallel_coordinates

6. import matplotlib.pyplot as plt

4.2.4. Spyder
Python programlama dilinde bilimsel programlama icin agik kaynakli,

platformlar aras1 entegre bir gelistirme ortamidir. Spyder, NumPy, SciPy, Matplotlib,
pandas, IPython’un yani sira diger agik kaynakli yazilimlar dahil olmak iizere bilimsel
Python y1ginindaki bir dizi 6nemli paketle is birligi yapmaktadir [54].

4.3. Veri Seti
Tez calismasinda kullanilan Book-Crossing veri seti, kitaplarin kullanicilar

tarafindan derecelendirmelerini igeren bir koleksiyondur. Veriler Cai-Nicolas Ziegler
tarafindan derlenmistir [57].

4.3.1. Veri Seti I¢erigi
Book-Crossing veri seti, kitaplara ait derecelendirmeler (BXBookRatings),

kitaplarin 6zellikleri (BXBookDescription), kullanicilarin 6zellikleri (BXUsers)
olmak tlizere 3 bolimden olusmaktadir. Sekil 4.1°de wveri setinin boliimleri
gozikmektedir. 3 boliimii kapsayan veri seti hakkindaki sayisal bilgiler Tablo 4.1°de
verilmigtir.

Tablo 4.1. Book-Crossing veri seti

Veri Sayisal Degeri

Toplam Oy Sayis1 1.149.779
Toplam Kullanici Sayisi 278.858
Toplam Kitap Sayisi 271.065
Oy / Kitap 4,24170

Oy / Kullanici 4,123170
Kitap / Kullanici 0,97205
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BXBookRatings

> BXBooksDescription

> BXUsers

Book-Crossing Veri Seti

Sekil 4.1. Book-Crossing veri seti boliimleri

Kitaplara Ait Derecelendirmeler (BXBookRatings Tablosu): Kitaplara ait
derecelendirmeler, kullanicilarin kitaplara vermis oldugu 0-10 arasi oylardan
olugmaktadir. Apriori algoritmas1 Book-Crossing veri seti lizerinde calisacaktir. Bu
boliimde UserID (benzersiz kullanict numarasi), ISBN (benzersiz kitap numarasi),
BookRating (Oy Puam) siitunlart bulunmaktadir. Sekil 4.2. veri setinin “Kitaplara Ait
Derecelendirmeler” kismini  yansitmaktadir. UserID kullanicinin = benzersiz
numarasini, ISBN kitabin benzersiz numarasini ve BookRating kullanicinin kitaba

verdigi oyu gostermektedir.
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Sekil 4.2. Kitap derecelendirmeleri tablosunun goriintimii
Veri setini daha 1yi anlayabilmek adina agagidaki veriler hazirlanmistir. Tablo
4.2°deki bilgiler islenmemis veri setine gore hesaplanmistir ve her oy puanina gore
dagilimlarin1 géstermektedir.

Tablo 4.2. Kitap derecelendirmeleri tablosunun sayisal bilgileri

Puan Tipi | Toplam Oy | Toplam Kitap | Toplam Kullanici

10 Puan 78.609 9.975 7.345

9 Puan 67.541 8.734 7.597

8 Puan 103.736 13.887 11.656

7 Puan 76.457 9.892 9.761

6 Puan 36.924 4.285 5.353

5 Puan 50.974 5.770 6.217

4 Puan 8.904 660 1.268

3 Puan 5.996 404 819

2 Puan 2.759 130 319

1 Puan 1.770 65 197

0 Puan 716.109 99.427 26.968

Kitap Aciklamalar1 Tablosu (BXBookDescription: Veri setinde

BXBookDescription tablosu olarak yer almaktadir. 271.065 farkl kitap bu tabloda yer
almaktadir. 33.122 farkli yazara ait kitap bulunmaktadir. Kitaplara ait ISBN
(Benzersiz Kitap Numarasi), BookTitle (Kitap Baslig1), BookAuthor (Kitap Yazar1),
YearOfPublication (Kitap Basim Yili), Publisher ImageURLS,
ImageURLL ve ImageURLM bilgileri bulunmaktadir.

(Yaymecr),
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Kullanicilar Tablosu (BXUsers Tablosu): Veri setinde BXUsers boliimiinde
258.758 kullanict yer almaktadir. Kullanicilara ait UserID (Benzersiz kullanici
numarasi), Location (Konum bilgisi), Age (Yas) bilgisi tutulmaktadir. Sekil 4.3.

BXUsers tablosunu yansitmaktadir.

UserlD Location Age

1 nyc, new york, usa MNULL
2 stockton, california, usa 18
3 mascow, yukon territory, russia MNULL
4 porto, v.n.gaia, portugal 17
5 farnborough, hants, united kingdom MNULL
6 santa monica, california, usa 61
7 washingtoen, dc, usa MNULL
8 timmins, ontario, canada NULL
9 germantown, tennessee, usa MNULL
10 albacete, wisconsin, spain 26
1 melbourne, victoria, australia 14
12 fort bragg, california, usa MNULL
13 barcelona, barcelona. spain 26
14 mediapolis, iowa, usa MNULL
15 calgary, alberta, canada MNULL
16 albuquerque, new mexico, usa MNULL
17 chesapeake, virginia, usa NULL

Sekil 4.3. Kullanicilar tablosu

4.3.2. Veri Seti Tablolar Arasi Iliskiler
Book-Crossing veri seti kullanic1 bilgilerin yer aldigt BXUsers, kitap

ozelliklerinin yer aldigi BXBookDescriptions ve oylamalarin yer aldig
BXBookRatings olmak {izere 3 tablodan olusmaktadir. Sekil 4.4’te veri setinde yer

alan tablolara ait iligkiler gosterilmektedir.
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5 BXBookRatings J 8 BXUsers J
[]* (All Columns) [J#* (All Columns)
[JUserlD — — |[lUserlD
[liIsBN —: [Location
[[IBookRating [Clage
1 BXBooksDescription J
[C1* (All Columns)
— |[]ISBN
[IBookTitle
[1BookAuthor
[I¥earOfPublication
[CIPublisher
[JImageURLS
[JImageURLM
[JimageURLL

Sekil 4.4. Veri seti tablolar arasi iligkiler
Oylamalar iceren tabloda (BXBookRatings) UserID kolununu kullanarak
BXUsers tablosundan kullanicilara ait bilgilere ulasilabilmektedir. Ayni tablo
tizerinden (BXBookRatings) ISBN kolonu kullanilarak kitap bilgilerinin bulundugu
BXBookDescription’a ulagilabilmektedir. UserID ve ISBN kolonlar1 sayesinde
tablolar birlestirilebilmektedir.

4.4. Kullanicilarin Begendikleri Kitaplarin Yazarlarina Gore Birliktelik
Kurallar1 Cikartimi
Calismanin amaci, kullanicilarin oy verdigi kitaplarin yazar bilgilerini ve

verdigi oylama puanlar1 kullanarak yazarlar arasindaki bagintilar1 bulmaktir. Bu
calismanin sonucunda, A yazarmi begenen bir kullanicinin bagka hangi yazarlar
begenebilecegi kurallar halinde elde edilecektir. Bu kurallar sonucunda ortaya ¢ikan
kitaplar arasi iliskiler ve yazarlar arasi bagntilar kitap 6neri sistemlerinde, onerilen
iirlin listelerinde fayda saglanmasi beklenmektedir.

4.4.1. Veri Madenciligi
Tezde kullanilacak olan veri tabani, veri madenciligi asamalari olan asagidaki

sirecler akisinda olusturulmustur:
1. Verilerin Olusturulmasi

2. Verilerin Temizlenmesi
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Verilerin Biitiinlestirilmesi
Veri Secilmesi

Verilerin Doniisiimii

SN oA w

Veri Madenciligi Algoritmasinin Calistirilmasi

Verilerin Olusturulmasi: Calismada kullanilacak verilerin olusturulmasi igin
Sql Server Management Studio kullanilmistir. Book-Crossing veri setine ait SQL
dosyalar1 kullanilmistir. T-SQL dili kullanilarak veriler veri tabanina eklenmistir. Veri

seti 1.149.779 oydan, 271.065 kitaptan ve 278.858 kullanicidan olugsmaktadir.

Verilerin Temizlenmesi: Veri setinde ISBN numaralarindaki hatalar
giderilmistir. BXBookRatings tablosunda oy verildigi halde BXBooksDescription
tablosunda yer almayan kitaplara ait oylamalar veri setinden elenmistir. Bu eleme
sonucunda 118.604 oy elenmistir. Eleme islemi SQL Server Management Studio’da
T-SQL kodlama dilinde gerceklestirilmistir. Oylama verilerinin yer aldigi
BXBookRatings tablosu ile kitap agiklamalarini iceren BXBooksDescription tablolari
birlestirilmis ve eslesmeyen oylamalar elenmistir. Elemenin temel sebebi Sekil 4.5’te
gosterilmistir. Bu elemenin sebebi, oylamalarda yer alan kitaplara ait bilgilerin

BXBooksDescription tablosunda bulunmamasindan dolayidir.
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Sekil 4.5. A¢iklamasi bulunmayan kitaplara ait oylamalar
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Verilerin Biitiinlestirilmesi: Bu islem, Sql Server Management Studio
kullanilarak T-SQL kodlama dili ile gergeklestirilmistir. Gerekli olan UserID, ISBN,
BookRating ve BookAuthor veri kolonlarina ulasabilmek icin BXBookRatings tablosu
ile BXBooksDescription tablosu ISBN kolonu kullanilarak birlestirilmistir.

SELECT * FROM BXBOOKRATINGS INNER JOIN BXBOOKSDESCRIPTION
ON BXBOOKRATINGS.ISBN=BXBOOKSDESCRIPTION.ISBN

Verilerin Secilmesi: Calismada kullanilacak verilerin secilmesi i¢in kullanilan
adimlar asagida gosterilmektedir:

Gerekli Kolonlarin Secilmesi: Birliktelik kurallar1 ¢ikarmak i¢in veri setinden
UserID, BookAuthor, BookRating kolonlar1 se¢ilmistir. Sekil 4.6’da se¢ilmis kolonlar
gosterilmektedir.

UserlD  BookAuthor BookRating
2 MarkP.O. Morford
Richard Bruce Wright
Carle DEste
Gina Bari Kolata
E. J. W. Barber
Amy Tan

Robert Cowley

o~ @ m k  R

Scott Turow

=]

Dawvid Cordingly

Ann Beattie

David Adams Richards
Adam Lebor

Sheila Heti

R. J. Kaiser

Jack Canfield

Loren D. Estlieman
Robert Hendrickson

- o
oS oo

—_ e ke
-~ o e W

Julia Oliver

John Grisham

Toni Morrison

The Onion
0 Celia Brooks Brown
2 J. R. Parrish

[ T T
== o w2

[
[
= 0o o O 0 - 00O Qo gooUo oo oo oou|mo

—
[p%]
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Sekil 4.6. Secilmis kolonlar
Yazar Ortalama Puaninin Bulunmasi: Se¢ilmis kolonlar iizerinden yazar
puan1 hesaplanmistir. Kullanicinin herhangi bir yazarin kitabina verdigi oy direkt
olarak alinmaktadir ancak ayni yazarin birden fazla kitabin1 okudugu durumlarda
yazara verdigi puanlarin ortalamasi alinmistir.
Asagidaki Tablo 4.3’te goriildiigi gibi UserID’si 1 olan kullanict i¢in B
yazarinin kitabma verdigi puan 7 kabul edilmistir. UserID’si 2 olan kullanici i¢in B

yazarinin iki farkl kitabini okudugu i¢in kitap oylamasinin ortalamasi alinmistir.
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Sonuglar Tablo 4.4’te gosterildigi gibidir. B yazar1 UserID’si 2 olan kullanici i¢in 9

olarak secilmistir.

Tablo 4.3. Yazar puani hesaplama 6ncesi

UserID | BookAuthor | BookRating
1 B 7
2 B 10
2 B 8
3 C 5
3 D 2

Tablo 4.4. Yazar puani hesaplama sonrasi

UserID | BookAuthor | BookRating
1 B 7
2 B 9
3 C 5
4 D 2

5 ve Uzeri Olan Oylara Ait Verilerin Secilmesi: Calismada kullanicilarn
begendigi yazarlar iizerinden kural olusturulacagi i¢in veri setinden yazar ortalamasi
5 ve ilzeri olanlar secilmistir. Bu sayede yazarlar kullanicilarin begendigi yazarlar
olacaktir. Calismada kullanilan veri seti bir aligveris sepeti tarzinda degil bir oylama
oldugundan bu avantaj1 ¢calismaya kazandirmistir.

Eleme yapmadan 6nce 797.908 oy bulunmaktadir. 5 ve lizeri yazar ortalamasi
secildikten sonra toplam oy sayis1 279.915 olmustur.

Yogunlugu Ortalama Altinda Olan Seyrek Verilerin Elenmesi : Veri
setinde toplamda 1 kez kitab1 oylanmis yazarlarin kural olusturmasi imkansizdir. Kural
olusturmak i¢in 1°den fazla oylamada mutlaka ge¢cmek zorundadir bunun nedeni
bagint1 kurulmasi i¢in Apriori algoritmasinin gerek duydugu yogunluk iliskisidir. Bu
sebepten dolay1 tiim yazarlarin veri setinde bulunma oranlari hesaplanmistir ve
yazarlarin veri setinde ortalama ge¢gme miktar1 bulunmustur. Bu verinin altinda kalan

yazarlar elenmistir. Tablo 4.5’te yazarlarin veri seti igerisindeki yogunluklari

verilmistir.
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Tablo 4.5. Yazarlarin veri setindeki yogunlugu

Veri Sayisal Degeri
Toplam Benzersiz Yazar Sayisi 58.238
Toplam Oy Sayis1 279.195
Yazar / Oy 4,79403

Tablo 4.5’te yer alan sonuglara gore yazarlar ortalama olarak veri setinde 4.79
kez gegmistir. Her yazar ortalama olarak 5 kullanicinin begendigi yazarlar arasindadir.
Buradan yola ¢ikarak veri setinde yogunluk durumu 3 altinda olan degerler elenmistir.

3 ve lizeri degerler kabul edilmistir. Veri setinin son hali Tablo 4.6’daki gibidir.

Tablo 4.6. Veri secimlerinin sonucu

Veri Sayisal Degeri
Toplam Oy Sayisi 11.622
Toplam Yazar Sayisi 3.067
Toplam Kullanic1 Sayisi 4.240

4240 kullanicinin 3067 farkli yazar hakkinda 10.000°den fazla oylama puam
algoritmada degerlendirilmek {izere se¢ilmistir. Veri setinin son halinden bir kesit
Sekil 4.7°de verilmigstir. UserID numarast 92 olan kullanicinin begendigi yazar J. R.
R. Tolkien’dir. UserID numarasi 254 olan kullanicinin begendigi yazarlar Philip
Bulman, J. K. Rowling, Rad Bradbury’dir.
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UserlD

Bookfuthor

i 92

: J.R.R.TOLKIEN

232
242
254
254
254
507
507
507
507
507
638
638
638
643
643
709
744
753

nn-

FRAMKLIN W. DIXON
RAY ERADEURY
PHILIF PULLMAN

J. K. ROWLING

RAY BRADBURY

KAY HOOPER

SUSAN CONANT
JULIA SPENCER-FLEMING
SUSAN COOPER
SHARYN MCCRUMB
JAMES PATTERSON
DAVID SEDARIS
NICHOLAS SPARKS
MARY HIGGINS CLARK
BORIS VIAN

DIANE DUANE
BARBARA MICHAELS
JONATHAN PEARCE

ATUCLARL T ACE

Sekil 4.7. Veri setinin son hali

BookRating

nmqamqmmmmm@mmmqmmmm

Verilerin Doniisiimii: Veri setini Apriori algoritmasinin istedigi forma

dontistiirme islemleri i¢cin Pyhton ve Excel kullanilmistir. Apriori algoritmasini Pyhton

dilinde kodlarken veri setini matris formatinda kabul etmektedir bu amagla bazi

islemler uygulanmistir. Bu islemler asagida verilmistir:

1. Ozniteliklerin benzersiz olabilmesi igin tiim yazar adlari biiyiik harfe

doniistiiriilmiis ve aradaki tiim noktalama isaretleri kaldirilmstir.

2.Veri seti matris formatina doniistiirilmiistiir.

3.Encoding islemi yapilmistir. Apriori algoritmasi veri setini 1 ve O matris

formatinda kabul etmektedir. Apriori algoritmasi 1 ve 0 formatina sahip oldugu

icin kullanic1 yazara 5 ve iizerinde degerde oy verdiyse matriste 1 olarak yer

almistir ya da yazara ait hi¢ oy vermemisse 0 olarak veri setine iglenmistir.

Veri doniisiimii 6nce ve sonra durumu asagida gosterilmistir. Sekil 4.8. veri

setinin ilk halini yansitmaktadir.
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PHILIPKINDREDDICK

Sekil 4.8. Veri setinin doniistiirilmemis hali

Veri setinin son halinde yazarlar matrisin siitunlarmi olusturmaktadir.
Kullanicilar ise satirlar1 olusturmaktadir. Oylar ise matris icinde 1 ve 0 olarak
gorilmektedir

Veri Madenciligi Algoritmasinin  Cahstirllmasi: Calismada 6nceki
adimlarda temizlenmis ve matris formatina dontstiiriilmiis veri seti kullanilmistir. Her
yazar sepet analizi ¢aligmalarinda yer alan iiriinler gibi siitunlarda yer almistir ve her
kullanici sepet analizi ¢alismalarindaki aligveris fisi gibi satirlarda yer almistir. Veri
setinde 11.622 oy bulunmaktadir. Veri setinde kullanici sayisi, matrisinin satir
sayisini, yazar sayisl ise matrisin silitun sayisini ifade etmektedir. Bu oylar 4240

kullanicr tarafindan 3067 farkli yazarin degerlendirilmesine aittir.
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Veri seti lizerinde apriori algoritmasi calistirilmigtir. Apriori algoritmasi
calistirilmasi ve sonuglarin listelenmesi Pyhton dilinde gerceklestirilmistir. Apriori
algoritmasi ¢alisma esnasinda iki parametre almaktadir. Bu parametreler minumum
esik degeri ve gliven degeridir. Degerler apriori algoritmasinda gelistirici tarafindan
se¢ilmektedir.

Apriori algoritmasinin minumum esik degeri 0.0008 ve minimum giiven
degeri 0.70 secilmistir. Sonuglar, stk gecen kiimeler, c¢ikarilan kurallar ve kural
degerlendirilmeleri olmak tizere 4.4.2. baghginda verilmistir.

4.4.2. Sonuglar: Yazarlara Ait Birliktelik Kurallar1, Sik Gecen Kiimeler
Bu baglikta 6nce Apriori algoritmasinin sonuglarinda yer alan sik gegen oge

kiimeleri gosterilecektir. Daha sonra apriori algoritmasinin olusturdugu kurallar
gosterilip degerlendirilecektir.

Yazarlara Ait Sonuclar: Sik Gegen K Ogeli Kiimeler: Apriori algoritmasi
oncelikle eleme yaparak sik gecen liriinleri bulmaktadir. Toplam sik gecen 6ge kiime
sayist 1229°dur.Apriori algoritmasi sonuglarina gore tek elemanli sik gegen kiime

sayist 599’dur. Algoritma sonuglar1 Tablo 4.7°de verilmistir.

Tablo 4.7. Sik gecen dge kiime satir sayilari

Veri Sayisal Deger
M; Sik Gegen Oge Kiime Sayisi 599
M Sik Gegen Oge Kiime Sayist 529
M3 Sik Gegen Oge Kiime Sayisi 89
M, Sik Gegen Oge Kiime Sayist 12

M: ve M; sik gecen kiimelerinin satir sayis1 fazla oldugu igin tablo olarak
gosterilmemistir. M1 ve M2’ye kiyasla satir sayis1 daha az oldugu icin M3 ve Mgy
tablolar ile ilgili bilgiler Tablo 4.8 ve Tablo 4.9°da gosterilmistir. M3 sik gecen 0ge
kiimesi 3 6geli birlikte bulunan 6geleri temsil etmektedir. M3 sik gecen 6geleri asagida
bulunan Tablo 4.8’de verilmistir. Bu kiimeler kural ¢ikartmak i¢cin Apriori algoritmasi
tarafindan kullanilmaktadir. Ilk sirada yer alan M3 6ge kiimesi igerisinde birinci 6ge
olarak tarihi romantizm romanlariyla bilinen Johanna Alindsey, ikinci 6ge olarak
cagdas romantik gerilim romanlariyla bilinen Amanda Quick ve ii¢lincii 6ge olarak

romantizm romanlariyla bilinen Jude Deveraux yer almaktadir.
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Tablo 4.8. M3 sik gecen 6ge kiimeleri

No Yazar 1 Yazar 2 Yazar 3 Destek Degeri
1 | Johanna Lindsey | Amanda Quick Jude Deveraux 0.0009433962
2 | Johanna Lindsey | Amanda Quick Julie Garwood 0.0009433962
3 Amanda Quick Julie Garwood Jude Deveraux 0.0011792452
4 J.R.R. Tolkien J.K. Rowling Amy Tan 0.0009433962
5 Marion Zimmer | Anne Mccaffrey | Mercedes Lackey 0.0009433962
Bradley
6 Stephen King James Patterson Anne Rice 0.0009433962
7 Julia Quinn Christine Feehan Catherine 0.0009433962
Anderson
8 Julia Quinn Julie Garwood Catherine 0.0009433962
Anderson
9 Julia Quinn Nora Roberts Catherine 0.0009433962
Anderson
10 Nora Roberts Julie Garwood Catherine 0.0009433962
Anderson
11 | Lavyrle Spencer Nora Roberts Catherine 0.0009433962
Anderson
12 | Lavyrle Spencer Catherine Susan Elizabeth 0.0009433962
Anderson Phillips
13 Nora Roberts Catherine Susan Elizabeth 0.0009433962
Anderson Phillips
14 Julie Garwood Jd Robb Catherine Coulter 0.0009433962
15 Jd Robb Nora Roberts Catherine Coulter 0.0009433962
16 | Johanna Lindsey Catherine Jude Deveraux 0.0009433962
Coulter
17 | Johanna Lindsey Catherine Julie Garwood 0.0009433962
Coulter
18 | Johanna Lindsey Nora Roberts | Catherine Coulter 0.0009433962
19 Julie Garwood Julia Quinn Catherine Coulter 0.0009433962
20 Catherine Julie Garwood | Nicholas Sparks 0.0009433962
Coulter
21 Julie Garwood Nora Roberts | Catherine Coulter 0.0011792452
22 Catherine Julie Garwood Susan Elizabeth 0.0009433962
Coulter Phillips
23 Nora Roberts Catherine Nicholas Sparks 0.0009433962
Coulter
24 Julia Quinn Christine Feehan | Julie Garwood 0.0009433962
25 J.R.R. Tolkien J.K. Rowling Cs Lewis 0.0011792452
26 Madeleine J.K. Rowling Cs Lewis 0.0009433962
Lengle
27 J.R.R. Tolkien Madeleine Cs Lewis 0.0009433962
Lengle
28 Danielle Steel Nora Roberts Sandra Brown 0.0011792452
29 V.C. Andrews Danielle Steel Nora Roberts 0.0009433962
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30 | Dean R. Koontz Stephen King Dean R. Koontz 0.0014150943
31 | Michael Crichton | John Grisham Dean R. Koontz 0.0009433962
32 John Grisham Stephen King Dean R. Koontz 0.0009433962
33 | Nicholas Sparks Stephen King Dean R. Koontz 0.0009433962
34 Nora Roberts Sandra Brown Fern Michaels 0.0011792452
35 John Grisham James Patterson | Janet Evanovich 0.0009433962
36 | James Patterson John Sandford Janet Evanovich 0.0009433962
37 Nora Roberts James Patterson | Janet Evanovich 0.0009433962
38 Stephen King James Patterson | Janet Evanovich 0.0009433962
39 John Grisham James Patterson John Sandford 0.0011792452
40 John Grisham Patricia Daniel James Patterson 0.0011792452
Scornwell
41 John Grisham Stephen King James Patterson 0.0009433962
42 | Maryhigginsclark | James Patterson John Sandford 0.0009433962
43 | James Patterson | Patricia Daniel John Sandford 0.0014150943
Scornwell
44 | James Patterson Stephen King John Sandford 0.0009433962
45 | James Patterson Stuartwoods John Sandford 0.0009433962
46 | James Patterson Tamihoag John Sandford 0.0009433962
47 Nora Roberts Julie Garwood James Patterson 0.0009433962
48 Janetdailey Julie Garwood | Janet Evanovich 0.0009433962
49 | Janet Evanovich | Julie Garwood Jennifer Crusie 0.0009433962
50 Nora Roberts Janet Evanovich | Jennifer Crusie 0.0009433962
51 J.K. Rowling Janet Evanovich | Lm Montgomery 0.0009433962
52 Suegrafton J.K. Rowling Janet Evanovich 0.0009433962
53 Nora Roberts Julie Garwood | Janet Evanovich 0.0011792452
54 Jd Robb Julie Garwood Jude Deveraux 0.0009433962
55 Jd Robb Nora Roberts Jude Deveraux 0.0009433962
56 | Judith Mcnaught Jd Robb Nora Roberts 0.0009433962
57 Jd Robb Nora Roberts Julie Garwood 0.0011792452
58 Nora Roberts Julie Garwood Jennifer Crusie 0.0009433962
59 John Grisham J.R.R. Tolkien J.K. Rowling 0.0009433962
60 Johnsteinbeck J.R.R. Tolkien J.K. Rowling 0.0009433962
61 | Johanna Lindsey | Julie Garwood Jude Deveraux 0.0011792452
62 | Johanna Lindsey Nora Roberts Julie Garwood 0.0009433962
63 John Grisham Patricia Daniel John Sandford 0.0011792452
Scornwell
64 | Michael Crichton | John Grisham Stephen King 0.0014150943
65 Tom Clancy John Grisham Stephen King 0.0009433962
66 | Maryhigginsclark | Patricia Daniel John Sandford 0.0009433962
Scornwell
67 Perri Michaelconnelly | John Sandford 0.0009433962
Oshaughnessy
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68 Perri Robertb Parker John Sandford 0.0009433962
Oshaughnessy
69 Jonathan Rosamunde Patricia Daniel 0.0009433962
Kellerman Pilcher Scornwell

70 Nora Roberts Julie Garwood Jude Deveraux 0.0011792452

71 | Lavyrle Spencer Nora Roberts Jude Deveraux 0.0009433962

72 Nora Roberts Sandra Brown Jude Deveraux 0.0009433962

73 Nora Roberts Stephen King Jude Deveraux 0.0009433962

74 | Judith Mcnaught Julia Quinn Julie Garwood 0.0009433962

75 | Judith Mcnaught Julia Quinn Susan Elizabeth 0.0009433962
Phillips

76 | Judith Mcnaught | Lavyrle Spencer | Julie Garwood 0.0009433962

77 | Judith Mcnaught Nora Roberts Julie Garwood 0.0014150943

78 | Judith Mcnaught | Julie Garwood Susan Elizabeth 0.0011792452
Phillips

79 | Judith Mcnaught | Lavyrle Spencer Nora Roberts 0.0009433962

80 | Judith Mcnaught Nora Roberts Susan Elizabeth 0.0009433962
Phillips

81 Julia Quinn Nora Roberts Julie Garwood 0.0009433962

82 Julia Quinn Julie Garwood Susan Elizabeth 0.0011792452
Phillips

83 | Lavyrle Spencer Nora Roberts Julie Garwood 0.0011792452

84 Nora Roberts Julie Garwood | Nicholas Sparks 0.0011792452

85 Sharonsala Nora Roberts Julie Garwood 0.0009433962

86 Nora Roberts Julie Garwood Susan Elizabeth 0.0009433962
Phillips

87 Nora Roberts Julie Garwood Susan Wiggs 0.0009433962

88 | Lavyrle Spencer Nora Roberts Nicholas Sparks 0.0009433962

89 | Lavyrle Spencer Nora Roberts Susan Elizabeth 0.0009433962
Phillips

Tablo 4.9°da ise M4 sik gecen 6ge kiimelerine yer verilmistir. Bu tabloda yer

alan ilk My sik gecen o6ge kiimesi igerisinde birinci 6ge olarak tarihi romantizm

romanlariyla bilinen Johanna Alindsey, ikinci 6ge olarak ¢agdas romantik gerilim

romanlariyla bilinen Amanda Quick ve li¢giincli 6ge Amerikali agk romanlar1 yazan

Julie Garwood ve dordiincii olarak romantizm romanlariyla bilinen Jude Deveraux yer

almaktadir.
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Tablo 4.9. M4 sik gecen dge kiimeleri

No | Destek Yazar 1 Yazar 2 Yazar 3 Yazar 4
Degeri
1 9,4x107 Johanna Amanda Julie Garwood Jude Deveraux
Lindsey Quick
2 9,4x107 Julia Nora Julie Garwood | Catherine Anderson
Quinn Roberts
3 9,4x107 Lavyrle Nora Catherine Susan Elizabeth
Spencer Roberts Anderson Phillips
4 9,4x107 Julie Jd Robb Nora Roberts Catherine Coulter
Garwood
5 9,4x107 Julie Johanna Nora Roberts Catherine Coulter
Garwood Lindsey
6 9,4x107 Julie Nora Catherine Nicholas Sparks
Garwood Roberts Coulter
7 9.4x107 James John Patricia Daniel John Sandford
Patterson Grisham Scornwell
8 | 9,4x10° Janet Nora Julie Garwood Jennifer Crusie
Evanovich Roberts
9 | 9,4x10° Jd Robb Nora Julie Garwood Jude Deveraux
Roberts
10 | 9,4x107 Judith Julia Quinn | Julie Garwood Susan Elizabeth
Mcnaught Phillips
11 | 9,4x107 Judith Lavyrle Nora Roberts Julie Garwood
Mcnaught Spencer
12 ]9,4x10? Judith Nora Julie Garwood Susan Elizabeth
Mcnaught Roberts Phillips
Yazarlara Ait Sonuclar, Yazarlar Arasi Birliktelik Kurallari: Apriori

algoritmasinin olusturdugu kurallara ait sayisal bilgiler Tablo 4.10’da verilmistir.
Minimum giiven filtrelemesine gore kural sayilarini géstermektedir. Kurallar tablosu
%350 ve iizeri gliven degerine sahip 365 kural olusturulmustur. Minimum giiven degeri
%70 olarak alindig1 i¢in %70’in lizerinde kalan kurallar kabul edilen kurallar tablosuna
aktarilmistir.

Tablo 4.10. Yazarlar aras: birliktelik kurallar1 sayisal bilgiler

Veri Sayisal Degeri
%100 Gtivenilir Kural Say1s1 96
%90 ve Uzeri Giivenilir Kural Sayisi 96
%80 ve Uzeri Giivenilir Kural Sayisi 174
%70 ve Uzeri Giivenilir Kural Sayisi 187
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Apriori algoritmasinin sonuglarina gore en az %70 giivenilirlige sahip toplam
kural sayis1 187°dir. Bu kurallarin 96 tanesi %100 giivenilirlige sahiptir. Olusturulmus
kurallar kullanicilarin ilgili yazarin kitaplarina verdigi oylara dayanmaktadir. Bu
kurallar sayesinde kullanicilarin  begendigi yazarlar arasindaki baglantilar
bulunmustur. Toplam 187 kural oldugu icin hepsi tabloya yansitilmamistir. En

giivenilir 10 kural agsagida Tablo 4.11°de bu kurallara ait degerler verilmistir.

Tablo 4.11. %100 giivenilirlik degerine sahip yazar iligkileri (Birliktelik kurallar)

No Onciil Sonug¢ Destek Giiven

1 Jamie Suzanne Francinepascal 0.0009433962 | 1

2 Joseph Conrad Thomas Hardy 0.0009433962 | 1

3 Maryjoputney Julie Garwood 0.0009433962 | 1

4 Amanda Quick, Jude Deveraux 0.0009433962 | 1
Johanna Lindsey

5 Amanda Quick, Julie Garwood 0.0009433962 | 1
Johanna Lindsey

6 Amanda Quick, Jude Julie Garwood 0.0011792452 | 1
Deveraux

7 Anne Mccaffrey, Marion Zimmer 0.0009433962 | 1
Mercedes Lackey Bradley

8 Catherine Anderson, Julia Quinn 0.0009433962 | 1
Christine Feehan

9 Catherine Anderson, Julia Quinn 0.0009433962 | 1
Julie Garwood

10 Julia Quinn, Nora Catherine Anderson | 0.0009433962 | 1
Roberts

Tablo 4.11°de yer alan ilk kural Jamie Suzanne yazarinin kitaplarini begenen
bir kullanic1 Francine Pascal yazarmin kitaplarini begendigini gostermektedir. Bu
kuralin giivenilirlik degeri %100°diir. Jamie Suzanne tercih eden insanlar Francine
Pascal yazarini da tercih etmektedir.

3.sirada yer alan kural Mary Jo Putney yazarmi begenen kullanici Julie
Garwood yazarim1 da begendigini gostermektedir. Bu kuralin giivenilirlik degeri
%100°diir.Tablodaki yazarlarin hangi tiir romanlar yazdigin1 bilmek kuralin daha iyi
anlagilmasini saglayacaktir ¢iinkii bu veri seti makarna, yogurt gibi her kullanicinin
bildigi giinliik iriinlerden olusmamaktadir. Baglantinin daha iyi anlasilmasini
saglamak amaciyla yazarlar hakkinda birkag satir bilgi verilmistir:

Mary Jo Putney yazar1 romantik ve fantastik romanlar yazmaktadir. Julie

Garwood ise agk ve romantik konularini igeren romanlar yazmaktadir.
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7.sirada yer alan kural ise Onciil tarafinda iki yazar sonug tarafinda ise bir yazar
gostermektedir. Bu kural tipi su sekilde ifade edebilmektedir:
Hem Anne McCaffrey hem Mercedes Lackey‘i begenen kullanicilar Marion Zimmer
Bradley’i de begenmektedirler. Bu kuraldaki en énemli nokta kuralin onciiliinde iki
oge olmasidir. ki yazar1 da begenenler Mercedes Lackey’i de tercih etmektedirler
seklinde ifade edilebilmektedir.

Diger giivenilirlik degerlerine ait kurallar1 gdsterebilmek i¢in asagidaki
tablolar hazirlanmistir. Tablo 4.12°te %80 ve ilizeri giiven degerine sahip kurallar
aktartlmistir.

Tablo 4.12. %80 ve iizeri giivenilirlik degerine sahip yazar iliskileri

No Onciil Sonug¢ Destek Giiven
Amanda Quick, Julie
1 Garwood Jude Deveraux 0,0011792 0,83
Julie Garwood, Catherine 0,0011792 0,83
2 Coulter Nora Roberts
Nora Roberts, Catherine 0,0011792 0,83
3 Coulter Julie Garwood
Fern Michaels, Sandra 0,0011792 0,83
4 Brown Nora Roberts
Nora Roberts, Fern 0,0011792 0,83
5 Michaels Sandra Brown
John Sandford, John 0,0011792 0,83
6 Grisham James Patterson
Janet Evanovich, Julie 0,0011792 0,83
7 Garwood Nora Roberts
Julie Garwood, Johanna 0,0011792 0,83
8 Lindsey Jude Deveraux
John Sandford, John Patricia Daniel 0,0011792 0,83
9 Grisham Scornwell
Julie Garwood, Susan 0,0011792 0,83
10 Elizabeth Phillips Judith Mcnaught
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Tablo 4.13’te %70 ve lizeri giiven degerine sahip kurallar aktarilmistir. Bu
tablolar her ¢esit giiven degerine ait kurallar1 gosterebilmek adina verilmistir. Bir
ornek olarak bu tablodan da 5 numarali kuralin ifadesi verilmistir. Stephen King ve
Brian Lumley yazarlarinin bagmtisim1 gostermektedir. Brian Lumley yazarmin
begenen kullanicilar Stephen King’i de begenmektedir. Bu kuralin giivenilirlik oran
%71 dir.

Tablo 4.13. %70 ve lizeri giivenilirlik degerine sahip yazar iligkileri

No Onciil Sonu¢ Destek Giiven
1 Julia Quinn Julie Garwood 0.00165094 0,77
2 John Sandford, James 0.00141509 0,74

Patricia Daniel Patterson
Scornwell
3 Julie Garwood, Nora Roberts 0.00141509 0,74
Judith Mcnaught
4 Nora Roberts, Julie Garwood 0.00141509 0,74
Judith Mcnaught
5 Brianlumley Stephen King 0.00117924 0,71
6 Catherine Julia Quinn 0.00117924 0,71
Anderson
7 Catherine Nora Roberts 0.00117924 0,71
Anderson

Olusturulmus kurallar giiven degerine gore yorumlanmistir. Bunun sebebi
algoritma calistirilirken metrik olarak giiven degiskeninin se¢ilmesinden dolayidir.

Asagidaki Sekil 4.9°da tiim kurallara ait destek ve giiven dagilimi verilmistir.
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Sekil 4.9. Yazar kurallarina ait destek ve giiven degerlerinin dagilim1

Algoritma sonuglarinda bir¢ok 6lgme metriginin sonucu da alinmistir. En iyi
10 kurala ait metriklerde asagidaki Tablo 4.14’te verilmistir:

Tablo 4.14’teki kurallar yukaridaki bdliimde destek ve giliven acisindan
incelenmistir. Bir diger kural degerlendirme metrigi olan Lift ve Leverage degerleride
asagidaki tabloda verilmistir.

Leverage degeri kurallar1 6lgmek icin kullanilan metriktir. Giiven degeri
arttikca leverage degerinin arttig1 goriilmiistiir. Yiiksek giiven degerine sahip kurallar
ayn1 zamanda yiiksek leverage degerini de sahip olmuslardir.

Lift degeri bir diger kural 6l¢lim metrigidir. Bu deger 1’e esit oldugunda
yazarlar arasi bagmt1 yoktur. Yani A yazari ile B yazar iliskili degildir. 1 ve yukar
degerlerde ise pozitif korelasyon gostermektedir. 1.kurala gore Jamie Suzanne ve
Francine Pascal arasinda lift degeri 32°dir. Pozitif korelasyona sahiptir. Cikan en iyi
10 kural arasinda lift degeri 1’e esit olan yoktur. Tiim kurallarin birbirleri ile iliskisi

oldugunu kanitlamaktadir.
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Tablo 4.14. En iyi 10 kurala ait degerlendirme metrikleri

No Onciil Sonuc Destek | Giiven | Lift
1 Jamie Suzanne Francine Pascal 0.000943 1 326
2 Joseph Conrad Thomas Hardy 0.000943 1 706
3 Mary Jo Putney Julie Garwood 0.000943 1 151
4 Amanda Quick, Jude Deveraux 0.000943 1 157
Johanna Lindsey

5 Amanda Quick, Julie Garwood 0.000943 1 151
Johanna Lindsey

6 Amanda Quick, Julie Garwood 0.001179 1 151

Jude Deveraux
7 Mercedes Lackey, Marion Zimmer Bradley | 0.000943 1 146

Anne Mccaffrey
8 Christine Feehan, Julia Quinn 0.000943 1 471
Catherine Anderson
9 Julie Garwood, Julia Quinn 0.000943 1 471

Catherine Anderson
10 | Nora Roberts, Julia Catherine Anderson 0.000943 1 605

Quinn
11 Julie Garwood, Nora Roberts 0.000943 1 27
Catherine Anderson
12 Lavyrle Spencer, Nora Roberts 0.000943 1 27

Catherine Anderson
13 Lavyrle Spencer, Susan Elizabeth Phillips | 0.000943 1 353
Catherine Anderson

Sekil 4.13’te ve Sekil 4.14’te yazarlara ait birliktelikler gorsellestirilmistir.
Sekil 4.14’°te tamami gorsellestirilmistir. Sekil 4.10’da daha net goriilmesi icin ilk 25
tanesi verilmistir. %70 ve tizeri giiven degerine sahiptirler. Sekil 4.10 incelendiginde
bastan 5.sirada yer alan Mercedes Lackey yazarinin Anne McCaffrey yazar ile

bagintili oldugu goriilmektedir.
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CHRISTINEFEEHAN A

ANNERICE +

MARIONZIMMERBRADLEY -

ANNEMCCAFFREY -

MERCEDESLACKEY -

AMANDAQUICK =

JOHANNALINDSEY -
JUDEDEVERAUX -
LISAJACKSON -+
MARYJOPUTNEY -
THOMASHARDY -
JOSEPHCONRAD -
JKROWLING 4
OSCARWILDE +
LINDALAELMILLER -
JILLMARIELANDIS -
FRANCINEPASCAL -
JAMIESUZANNE -
JULIEGARWOOD -

JANETEVANOVICH +

CHRISTINADODD -

NORAROBERTS -
JULIAQUINN A
CATHERINEANDERSON
STEPHENKING -

BRIANLUMLEY -

antecedent

consequent

Sekil 4.10. 25 yazar arasindaki iliskilerin paralel olarak gosterilmesi
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Sekil 4.11°de yazarlara ait baglantilar tespit edilip gorsellestirilmistir.

NICHOLASSPARKS -
SUSANWIGGS -
SHARONSALA -

JUDITHMCNAUGHT

JONATHANKELLERMAN -
ROBERTBPARKER

PERRIOSHAUGHNESSY -
PATRICIADANIELSCORNWELL -
JOHNSTEINBECK -
JENNIFERCRUSIE -
JANETDAILEY A

TAMIHOAG -

JOHNSANDFORD

JAMESPATTERSON -
SANDRABROWN -
FERNMICHAELS A
JOHNGRISHAM A
DEANRKOONTZ -
DANIELLESTEEL

VCANDREWS
CSLEWIS +

MADELEINELENGLE
JDROBB

CATHERINECOULTER
SUSANELIZABETHPHILLIPS
LAVYRLESPENCER
CHRISTINEFEEHAN A
ANNERICE +
MARIONZIMMERBRADLEY -
ANNEMCCAFFREY -

A

MERCEDESLACKEY "=
AMANDAQUICK =
JOHANNALINDSEY 4~
JUDEDEVERAUX ~
LISAJACKSON -
MARYJOPUTNEY T N
THOMASHARDY -
JOSEPHCONRAD -
JKROWLING -
OSCARWILDE
LINDALAELMILLER -

JILLMARIELANDIS 74
FRANCINEPASCAL A /
JAMIESUZANNE e

JULIEGARWOOD -~

JANETEVANOVICH -
CHRISTINADODD A
NORAROBERTS -

JULIAQUINN -
CATHERINEANDERSON
STEPHENKING -

BRIANLUMLEY -

antecedent

consequent

Sekil 4.11. Yazarlar arasi iliskilerin paralel olarak gosterilmesi

Sekilde cizgiler su sekilde ifade edilmektedir: Korku romanlar1 yazan Brian

Lumley ile gerilim, korku romanlar1 yazan Stephen King’in arasinda baglanti

oldugunu gostermektedir. Sekil 4.12°de ise koordinatlar kullanilarak yazarlar arasi

baglantilar gosterilmistir.
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Sekil 4.12. Yazarlar arasi iligki gosterimi
Sekil 4.12°de  yazarlar aras1 iligkiler koordinatlar  kullanilarak
gorsellestirilmistir. Gorsel su sekilde agiklanabilmektedir: Y ekseninde ilk sirada yer
alan Stephen King’in gerilim romanlar1 yazar Brian Lumley, korku ve kurgu yazari
olan Anne Rice ve korku romani yazarai Dean R. Koontz ile iliskili oldugu
gosterilmistir.
4.5. Kullanicilarin Begendikleri Kitaplara Gore Birliktelik Kurallar:

Cikarim Calismasi
Calismanin amaci, kullanicilarin oy verdigi kitaplart ve verdigi oylama

puanlart kullanilarak kitaplar arasindaki bagintilar1 tespit etmektir. Bu calismanin
sonucunda, A kitabin1 begenen bir kullanicinin bagka hangi kitaplar1 begenebilecegi
ile ilgili bilgiler kurallar halinde elde edilecektir. Bu kurallar sonucunda ortaya ¢ikan

kitaplar aras iligkiler, kitap oneri sistemlerinin olusmasini saglayacaktir. Calismanin
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adimlari; verilerin olusturulmasi, verilerin temizlenmesi, verilerin se¢ilmesi ve veri
madenciligi ile beraber Apriori algoritmasinin kullanilmasi seklindedir

Verilerin Olusturulmasi: Veri seti 1.149.779 oydan, 271.065 kitaptan ve
278.858 kullanicidan olusmaktadir. Calismada veri setinde yer alan BXBookRatings
tablosu kullanilmistir. Kullanicilarin kitaplara vermis oldugu oylardan olusmaktadir.

Verilerin Temizlenmesi: Veri setinde ayni kitaba ait ISBN numaralarim
igindeki “x” harfi baz1 oylamalarda kiiciik x bazi1 oylamalarda ise biiyiik X olarak yer
almistir. Ayr1  Oznitelik olarak algilandigi i¢in tiim harfler biiyiik harfe
doniistiiriilmiistiir. ikinci adim olarak su islem uygulanmustir:

BXBookRatings tablosunda oy verildigi halde BXBooksDescription
tablosunda yer almayan kitaplara ait oylamalar veri setinden elenmistir. Bu eleme
sonucunda 118.604 oy veri setinden c¢ikartilmistir. Eleme islemi SQL Server
Management Studio’da T-SQL kodlama dilinde ger¢eklestirilmistir. Verilere iliskin
sayisal bilgiler asagidaki Tablo 4.15°te verilmistir.

Tablo 4.15. Kitap derecelendirmeleri oylamalara ait sayisal bilgiler

Veri Sayisal Degeri

Toplam Oy Sayis1 1.149.779
Toplam Oy Kullanict Sayisi 105.282
Toplam Oylanmis Kitap Sayisi 269.862
Eleme Sonras1 Oy Sayisi 1.031.175
Eleme Sonrasi Kullanic1 Sayisi 92.107
Eleme Sonrasi Kitap Sayisi 269.862

Verilerin Secilmesi: Calismada kullanilacak verilerin secilmesi i¢in su
adimlar uygulanmistir: 5 ve iizeri degere sahip olan oylarin segilmesi, kitaplarin
oylama yogunluklarin hesaplanmasi ve gruplanmasi, kullanict / kitap oranina gore
yogunluk grubu se¢imi, puan yogunluklarina dayali feature selection (6znitelik se¢imi)
ile oy se¢imidir.

5 ve Uzeri Degere Sahip Olan Oylarn Secilmesi: Calismada kullanicilarin
begendigi kitaplar tizerinden kural olusturulacagi i¢in veri setinden kitap oylamas1 5
ve lizeri degere sahip olan oylamalar se¢ilmistir. Eleme yapilmadan 6nce temizlenmis
veri setinde 1.031.175 oy bulunmaktadir. 5 ve lizeri degere sahip olan kitaplar

secildikten sonra toplam oy sayist 367.261olmustur. Tablo 4.16°da yer alan Oy / Kitap
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Orani siitunu bir kitabin ortalama olarak kag¢ satirda yer aldigin1 géstermektedir. Bu
oranin hesaplanma amaci ileriki adimlarda yer alan veri se¢iminde bilgi sunma
ihtiyacindan kaynaklidir. Tablo 4.16’da yer alan 5-10 puan arasi degere sahip
oylamalar veri setinden se¢ilmistir.

Tablo 4.16. Veri seti puan sinirina gore eleme bilgileri

Durum | Oy Sayis1 | Kitap Sayis1 | Kullanici Sayisi | Oy / Kitap Oram
0-10 Puan | 1.031.175 269.862 92.107 3,82
5-10 Puan | 367.261 145.002 65.859 2,53

Kitaplarin Oylama Yogunluklarin Hesaplanmasi1 ve Gruplanmasi: Veri
setinde yer alan herhangi bir kitabin veri setinde bulunma sayisi sadece 1 ise bu kitap
kural olusumuna uygun degildir. Bu amagla veri setinde yer alan her kitabin
oylamalarda bulunma durumu hesaplanmistir.

Kullanic1 / Kitap Oramina Gore Yogunluk Grubu Se¢imi: Her yogunluk
grubuna ait Kullanic1 / Kitap oranlar1 hesaplanmistir. Kullanici / Kitap orani goz 6niine
aliarak se¢im yapilmistir. Calismada algoritmaya sokulacak olan matriste siitun sayisi
kitaplari, satir sayist benzersiz kullanicilart gostermektedir. Tablo 4.17°de kitap
sayisinin fazla kullanict sayisinin az oldugu matris gosterilmistir. Kullanici sayisina
gore fazla kitap bulundugu i¢in seyrek bir goriintii vermektedir.
Tablo 4.17. Seyrek goriiniimlii matris
K1 | K2 | K3 | K4 | K5 | Ké6|K7 | K8 | K9
Userl {1 |O |O (O (1 |0 |O |O |O
User2|0 |1 (O (O |O |O |O |1 |O

Tablo 4.18’de yogun gorliniimlii matris gosterilmistir. Kullanic1 / Kitap
oraninin yiiksek olmasi ¢ok satirli az siitunlu matris goriinlimii vermektedir. Kitap
sayis1 az ve kullanici sayisi fazla oldugu i¢in oylamalarin ¢gakigsma ihtimali vardir. Ayni
kitaba oy verme orani artacagi i¢in buradan birliktelik kurali ¢gikarimi miimkiin
olabilmektedir.

Tablo 4.18. Yogun goriiniimlii matris
K1 | K2 | K3 | K4
Userl {1 |0 |0 |O
User2 |0 |1 I |0
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User3 | 1 1 0 |0
User4 |0 |0 |O 1
UserS | 1 0 |1 0
User6 |0 |0 1 1
User7 | 1 1 0 |0

Veri setimizdeki yogunluklarina gore boldiigiimiiz gruplarin Kullanicr / Kitap
ortalamas1 96’dir. Kullanici / Kitap orani ortalama ve ortalama iistiinde olanlar 48 ile
192 aras1 degerlere yakin olan 6 ve 16 aras1 gruplar veri setinden secilmistir

Puan Yogunluklarina Dayal Feature Selection ile Oy Secimi: Asagidaki
veri se¢imi i¢in yapilan yontemler Sekil 4.13’te verilmistir. 1. ve 2. Adimlar yukaridaki
basliklarda anlatilmistir. Bu boliimde ise “Puanlardaki Yogunluklara Gore Veri

Secimi” caligmasi anlatilacaktir.

1) 5 ve Uzeri Oylarin

Secimi

2) Gruplarin
W |statistiklerine Gore Veri
Sec¢imi
3) Puanlardaki
e Yogunluklara Gore Veri
Sec¢imi

Sekil 4.13. Kitaplarin gruplara gore siniflandirilmasi

Verilerin Se¢ilmesi

Bu bdliime kadar secilmis olan verilerle kural ¢ikarimi i¢in Apriori algoritmasi
calistirilmig fakat bilgisayarin kaldirabilecegi en diisiik minimum destek degerine
ragmen sadece 10 kural olusturulmustur. Daha fazla gruplara gore veri se¢imini
daraltmak kitap kaybina neden olacagi i¢in (her grupta farkli kitaplar yer alir ve grup
elenmesi kitap silinmesine yol agar) her kitabin puan tiirleri i¢indeki yogunluk
dagilimina bakilmistir. Kitabin genel veri setindeki yogunluk durumunu gosteren grup
smifi ile 5,6,7,8,9,10 puan oylamalar1 arasindaki agirliklart karsilastirilarak yogunluk
durumuna en iyi etki eden puan siitunu bulunmustur ve veri setinde o puan

stitunlarindaki oylamalar kullanilmistir.
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Sekil 4.14’te turuncu sekil 15.grupta (cok yogun) yer alan bir kitabi, yesil
9.grupta (orta yogun) yer alan bir kitab1 ve mavi 5.grupta (yogun) yer alan bir kitab1
temsil ettiginde 5,6,7,8,9 ve 10 puan iizerindeki agirliklart genel veri setindeki
yogunluk gruplari ile karsilastirilip en iyi yogunluga etki eden puan grubu bulunacak
ve veri setinden digerleri elenecektir. Sonu¢ yogunluga etki eden 8 ve 10 puan tiiriiniin
etkili oldugunu gosterdiginde 8 ve 10 puan tiirline ait oylamalar iizerinden kural

olusturulacaktir.

S Puan 7 Puan
6 Puan 9 Puan 10 Puan A Kitap 3

Sekil 4.14. Puanlara gore oylamalarin dagilimi

Bu islem “Feature Selection” ile gerceklestirilecektir. Oznitelik se¢imi igin
hazirlanmis veri seti Sekil 4.15°te verilmigtir. Tercih slitunu grup smifini
gostermektedir. ISBN kitabin benzersiz numarasini gdstermektedir. BookRating5,
BookRating6, BookRating7, BookRating8, BookRating9 ve BookRating10 bu kitaba
ait oylamalarin puanlara gore agirliklarini gostermektedir. 1.sirada yer alan 821854165
ISBN numarasina sahip kitap 5 puan1 2 kez, 6 puani 1 kez ve 7 puan1 1 kez almistir.
Bu kitabin genel yogunluk durumu ise Tercih stitunundaki 2 ile gdsterilmistir. Bu veri
seti tizerinde Oznitelik secimi algoritmalar1 kullanilarak tercih durumunu en iyi tahmin
eden puan siitununu elde edecektir. Bu puan siitununa ait oylamalar Apriori

algoritmasinda calistirilacaktir.
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Sekil 4.15. Veri seti puan dagilimi ve grup siifi

Veri setine ait oylama ve puan tiirii dagilimlar Sekil 4.16’da verilmistir.

Joqz
3162
J265

S Puan igeren Oylama Sayisi

& Puan igeren Oylama Sayisi

7 Puan igeren Oylama Sayisi

& Puan igeren Oylama Sayisi 11237
B177
BE52

Sekil 4.16. Veri seti puan dagilimi ve grup sinifi grafigi

g Puan igeren Oylama Sayisi

10 Puan igeren Oylama Sayisi

Feature selection islemininin sonuglari, Apriori algoritmasindaki veri

seciminde kullanilacaktir. Algoritmalarin sectigi sonuglar yani puan tiirleri bu

boliimde anlatilacaktir, kural olusturmada etkisi ise sonuglar boliimiinde yer alacaktir.

Feature selection islemi i¢in 6 algoritma kullanilmistir. Algoritmalar asagida

verilmistir:
1. Information Gain

2. Classifier Attribute Eval



Gain Ratio
One-R
Relief

SN s W

Symmetrical Uncert Attribute Eval
Information Gain: Information Gain algoritmasinin sonuglarina gore en iyi
yogunlugu belirleyen puan tiirleri asagidaki gibi siralanmistir. Sekil 4.17°de Weka
programinda Information Gain sonuglar1 gosterilmistir.
1. BookRating8
BookRating9
BookRating7
BookRating10
BookRating6
BookRating5

S T

& Weka Explorer = O x

Preprocess Classify Cluster Assocate Selectatiributes visualize
Atiribute Bvaluator
Choose  InfoGainAttributeEval

“Search Method-
Choose |Ranker -T -1,7976931348623157E308 -N -1

Atiribute Selection Mode - Atiribute selection output

(@ Use full raining set ~
O Cross-validation Folds |10

a = === Attribute Selection on all input data ===

Seed |1

Search Method:
w
(Mom) Tercih Edilme Durumu Rutr i hute wEakihgE
Start Stop

Attribute Evaluator (supervised, Class (nominal): 7 Tercih Edilme Durumu)

~ Result list (right-click for options)—
111:25:42 - Ranker + InfoGainAtiributeEval

Information Gain Ranking Filter

Ranked attributes:
0.866 4 BookRating8

0.743 5 BookRating9
0.404 3 BookRating7
0.314 & BookRatinglO
0.2 2 BookRatingé
0.157 1 BookRating5

Selected attributes: 4,5,3,6,2,1 : &

- S@tus

QK Log w x0

Sekil 4.17. Information Gain algoritma sonuglari
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Classifier Attribute Eval: Classifier Attribute Eval algoritmasinin
sonuglarma gore en iyi yogunlugu belirleyen puan tiirleri asagidaki gibi siralanmaistir.
Sekil 4.18’te Weka programinda Classifier Attribute Eval sonuglar1 gosterilmistir.

1. BookRating10
BookRating9
BookR atingb
BookRating7
BookRating8
BookRating5

AN O T

& Weka Explorer = O X

Preprocess Classify Cluster Associate Selectatmibutes visualize
Atiribute Evaluator
Choose  |ClassifierAttributeEval -execution-slots 1 -B weka.classifiers.rules ZeroR -F 5 -T 0.01 -R 1 -E DEFAULT -

[ Search Method
Choose |Ranker -T -1.7976931348623157E308 -N -1

Atfribute Selection Mode - Atfribute selection output
@Use full training set Attribute Evaluator (supervised, Class (nominal): 7 Tercih Edilme Durumu) A
Ocross—validan'nn Folds |10 Classifier feature evaluator
Seed |1 X
Using Wrapper Subset Evaluator
Learning schems: weka.classifiers.rules.ZeroR
(Mom) Tercih Edilme Durumu . H
Scheme options:
Sart s Subset evaluation: classification accuracy

Number of folds for accuracy estimation: 5
-~ Result list (right-click for options}

11:25:42 - Ranker + InfoGainAtTibuteEval
11:38:43 - GreedyStepwise + CfsSubsetEval
11:42:31 - Ranker + ClassifierAtiributeEval

Ranked attributes:

11:42:43 - GreedyStepwise + ClassifierSubs 0 € BookRatinglO
11:42:51 - Ranker + GainRatioAtiributeEval 0 5 BockRating9
11:43:48 - Ranker + OneRAtTibuteEval 0 2 BookRatingé
14:06:12 - Ranker + InfoGainAtTibuteEval 0 3 BookRating7
14:06:13 - Ranker + InfoGainAtTibuteEval 0 4 BookRatingB
14:06:57 - Ranker + InfoGainAtTibuteEval 0 1 BookRating5

14:09:40 - GreedyStepwise + CfsSubsetEval
[14:11:09 - Ranker + Classifier AtiributeEval

Selected attributes: 6,5,2,3,4,1 : &

~St@tus

0K Log # x0

Sekil 4.18. Classifier Attribute Eval algoritma sonuglari

Gain Ratio: Gain Ratio algoritmasinin sonuglarina gére gore en iyi yogunlugu
belirleyen puan tiirleri asagidaki gibi siralanmistir. Sekil 4.19°da Weka programinda
Gain Ratio sonuglar1 gosterilmistir.

1. BookRating8
2. BookRating7
3. BookRating9
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4. BookRating6
5. BookRating5
6. BookRating10

€ Weka Explorer - O X

Preprocess Classify Cluster Associate Selectatiributes visualize
Atribute Evaluator
Choose | GainRatioAttributeEval

Search Method
Choose  Ranker -T -1,7976931348623157E306 -N -1

Atfribute Selection Mode | [ Atiribute selection output

(@) Use full raining set A
() cross-validation Folds |10
i === attribute Selection on all input data ===
el
Search Method:
(Mom) Tercih Edilme Durumu ~ REESTEES R
Start Stop

Attribute Evaluator (supervised, Class (nominal): 7 Tercih Edilme Durumu) :

Result list {right-dick for options) IR TS EeEEn e e ala e

14:06:57 - Ranker + InfoGainAtiributeEv. A
14:09:40 - GreedyStepwise + CfsSubset
14:11:09 - Ranker + Classifier AtiributeEr
14:15:23 - Ranker + ClassifierAtzibuteE

Ranked attributes:
0.462 4 BookRating8

14:15:34 - Ranker + ClassifierAtmibuter Omiis 1R Rt
14:15:53 - GreedyStepwise + Classifier§ 0.401 5 BookRatingd
14:16:02 - Ranker + GainRatioAtibuteE 0.354 2 BookRatingé
14:19:00 - GreedyStepwise + ClassifierS 0.255 1 BookRating5
14:19:18 - Ranker + ClassifierAtributeEr 0.2 & BookRatinglO

14:19:32 - Ranker + InfoGainAtTibuteEy
14:19:42 - GreedyStepwise + CfsSubset
14:20:11 - Ranker + ClassifierAtiributeEr
14 43 - GreedyStepwise + Classifiers

1 58 - Ranker + GainRatioAtiributeEfRd ~
< > < >

rStatus

0K Log @ x0
Sekil 4.19. Gain Ratio algoritma sonuglari

Selected attributes: 4,3,5,2,1,6 : 6

One-R: One-R algoritmasinin sonuglarina gore en iyi yogunlugu belirleyen
puan tiirleri asagidaki gibi siralanmistir. Sekil 4.20°de Weka programinda One-R
sonuglar1 gosterilmigtir.

1. BookRating8
2. BookRating9
3. BookRating5
4. BookRating7
5. BookRatingb
6. BookRatingl0
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& Weka Explorer = ] *

Preprocess Classify Cluster Associate Selectatiributes visyalize
- Atiribute Evaluator
Choose  |OneRAttributeEval -5 1 -F 1086

~ Search Method
Choose Ranker -T -1.7976931348623157E308 -N -1

 Atfribute Selection Mode Affribute selection output-

(@ Use full training set A
() Cross-validation Folds |10 Shprsh Bechog:
e | Attribute ranking.
Attribute Evaluator (supervised, Class (nominal): 7 Tercih Edilme Durumu)
(Nom) Terch Edilme Durumu »~ S — T N
s@art Stop

Using 10 fold cross validation for evaluating attributes.
Result list (right-click for options)

11:25:42 - Ranker + InfoGainAtTibuteEval
11:38:43 - GreedyStepwise + CfsSubsetEval
11:42:31 - Ranker + ClassifierAtiributeEval

Minimum bucket size for OneR: &

Ranked attributes:

11:42:43 - GreedyStepwise + ClassifierSubs) 45.556€5 4 BookRatingd
- Ranker + GainRatioAtiributeEval 37.5734 5 BookRating$
- Ranker + OneRAtributeEval 34.24€€ 1 BookRatingS
34.050% 3 BookRating7
31.7025 2 BookRatingé

30.7241 € BookRatinglO

Selected attributes: 4,5,1,3,2,6 : &

~Status

0K Log #. x0

Sekil 4.20. One-R algoritma sonuglari

Relief: Relief algoritmasinin sonuglarma gore en iyi yogunlugu belirleyen
puan tiirleri asagidaki gibi siralanmistir. Sekil 4.21°de Weka programinda Relief
sonugclar1 gosterilmigtir.

1. BookRating9

2. BookRating8
3. BookRating10
4. BookRating7
5. BookRatingb
6. BookRating5
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Q Weka Dxplorer = o *

Pregrocess Classity Cluster  Assocate Selectatbibubes yioualize
Attt Bvaluatar
Choose  Reliefrattributedwal 4 -2 -0 1+ 20

Search Method

Choose | Hanker -7 -1 Pl BEE134E0EETI0ERE M -1
- Airibute Selecton Mode~ T Adibute selacton oLt
1@ Use full maining set ~
3 Cross-validaban eor [ Search Method:
: Attribute ranking.
Sesd |1
Attribute Evaluator (supervised, Cla=s (nominal}: 7 Tercih Edilme Curumu):
[Mam} Tarcih Fdilma Dizuma -

RelielF Ranking Filler
a = lad: 1
o taszanses sampleds a1l
Humber of nearest neighbouzs (k}: L0

Result list {right-chick for aptians )
o AttributeE A

Equal influence nearsat naighbours

Rarker + Clas
- Rarxer + Cla

an4er + GanRatoAtributst
GroadySiepwise + Classifiers
Ranxer + Classifies AtriauteE
14:1%:32 - Rarkar + InfoGainatmbutety’
14:19:42 - Greedys’
14: 20:11 - Rankar +

- GreedySiepw
- Rarkar + Ga

kRating?
BookRatingS

a
1
2 BookRatingé

Rk Selected attributes: 5,4,6,3,1,2 : &
:09 - Ranxar + OneRAtributeEval
- Kanaar + PrnopzlCompones
2 - Rania o RebofFAttibuteEva i ~
€ > < >

Sekil 4.21. Relief algoritma sonuglari
Symmetrical Uncert Attribute Eval: Symmetrical Uncert Attribute Eval
algoritmasinin sonuclarma goére en iyi yogunlugu belirleyen puan tiirleri asagidaki gibi
siralanmistir. Sekil 4.22°de Weka programinda Symmetrical Uncert Attribute Eval

sonuclar1 gosterilmistir.

BookRating8
BookRating9
BookRating7
BookRating10
BookRating6
BookRating5

S A Db =
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§ Weka Explorer -

Preprocess Classify Cluster Associate Selectatiributes  visyalize
Atiribute Evaluator

Choose  SymmetricaluncertAttributeEval

Search Method
Choose Ranker -T -1,7976931348623157E308 -M -1

Attribute Selection Mode Attribute selection output

(@) Use full training set
() Cross-validation Folds |10

- === Attribute Selection on all input data ===
ee
Search Method:

(Mom) Tercih Edilme Durumu ~ Attribute ranking.

Start Stop
Attribute Evaluator (supervised, Class (nominal): 7 Tercih Edilme Durumu):

Result list (right-click for options) Symmetrical Uncertainty Ranking Filter

14:16:02 - Ranker + GainRatioAtributeE ~
14:19:09 - GreedyStepwise + Classifiers Ranked attributes:
14:19:18 - Ranker + ClassifierAtiributeE 0.361€ 4 BookRating®
14:19:32 - Ranker + InfoGainAtiributeEy K
14:19:42 - GreedyStepwise + CfsSubset 0.3114 5 BockRating?d
14:20:11 - Ranker + ClassifierAtributeEr 0.2103 3 BookRating?
14:41:43 - GreedyStepwise + Classifiers 0.139% €& BookRatinglO
14:41:58 - Ranker + GainRatioAtributeE 0.1151 2 BookRatingé
14:50:09 - Ranker + OneRAtiributeEval 0.088% 1 BookRating5
14:51:04 - Ranker + PrincipalComponen
14:51:13 - Ranker + ReliefFAtiributeEval Selected attributes: 4,5,2,6,2,1 @ 6
14:53:07 - Ranker + SymmefricalUncert
14:54:04 - GreedyStepwise + WrapperS
3 - Ranker + SymmetricalUnceritjid
< > <
Status
0K Log

Sekil 4.22. Symmetrical Uncert Attribute Eval algoritma sonuglari

Tim algoritma sonuglart asagidaki Tablo 4.19°da verilmistir. Apriori
algoritmasina siralamada 1. ve 2. sirada yer alan puan tiirleri se¢ilmistir. Bir sonraki
boliimde bu puan tiirlerine ait oylamalar iizerinde Apriori algoritmasi ¢alistirilmistir

ve kurallar ile ilgili detaylar verilmistir.

Tablo 4.19. Feature Selection algoritma sonuglari

Yontem Oznitelik Siralamasi | Secilenler
Filtresiz 10,8,9,7,6,5 8,10
Info Gain 8,9,7,10,6,5 8,9
Classifier 10,9,6,7.8.,5 10,9
Gain Ratio 8,7,9,6,5 8,7
One R 8,9,5,7,6,10 8,9
Relief 9,8,10,7,5,6 9,8
Syun 8,9,7,10,6,5 8.9

Veri Madenciligi, Apriori Algoritmasinin Cahstirllmasi: Bu bdliimde
oncelikle secilmis puan tiirlerine ait veriler, Apriori algoritmasina sokulacaktir. Bu
verilerin sonuglarina gore en iyi kural ¢ikartan puan tiirii grubu bulunacak ardindan bu
gruba ait sonuclar ve kurallar 4.5.2. boliimiinde degerlendirilecektir.

Tablo 4.19°de yer alan secilenler siitunundaki puan tiirlerine ait veriler ile

algoritma calistirilmistir. Tablo 4.20°de verilere ait feature selection algoritma
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sonuglari, segilen ilk iki puan tiirii, toplam oy sayisi, destek degeri ve destek*oylama
sonucu verilmistir. Ilk sirada filtresiz yani sadece en ¢ok gegen puan tiirleri alinmistir.
Sonu¢ kisminda feature selection algoritmasinin segtikleri puan tiirlerinin kural
sonuglar ile feature selection kullanmadan direkt olarak en ¢ok gegen puan tiirliniin
kural sonuglar karsilastirilacaktir. Bu sayede feauture selection isleminin Apriori
algoritmasina faydasi gosterilecektir.

Tablo 4.20°de yer alan “Oznitelik Siralamas1” puan tiirlerine ait 6znitelik
secimi algoritmalarin siralama sonuglarim1 gostermektedir. Secilenler ise ¢alismada
kullanilmast planlanmis en yiiksek iki degeri gostermektedir. Oy sayist bu puan
tiirlerine ait oylama sayilarini gostermektedir. Destek degeri ise oy sayisti ile ¢garpimina
gore 8 olacak sekilde ayarlanmistir. Buradaki amag destek degerini her birinde esit
diizeyde verebilmektir.

Tablo 4.20. Secilmis verilere ait sayisal bilgiler

Yontem Oznitelik Secilenler | Oy Sayisi | Destek | Destek
Siralamasi Degeri *

Oylama
Filtresiz 10,8,9,7,6,5 8,10 19.869 | 0,0004 8
Info Gain 8,9,7,10,6,5 8.9 19.394 | 0,0004 8
Classifier 10,9,6,7,8,5 10,9 16.829 | 0,0005 8
Gain Ratio 8,7,9,6,5 8,7 18.482 | 0,0004 8
One R 8,9,5,7,6,10 8,9 19.394 | 0,0004 8
Relief 9.8,10,7,5,6 9.8 19.394 | 0,0004 8
Syun 8,9,7,10,6,5 8,9 19.394 | 0,0004 8

4.5.2 Kitaplara Ait Birliktelik Kurallari, Sik Gegcen Oge Kiimeleri,
Feature Selection Tarafindan Siralanmis Puan Tiirleri Gruplarinin Kural

Cikarim Sonuglari: Tablo 4.20°de bulunan puan tiirlerine ait oylamalar iizerinde
Apriori algoritmasi calistirllmistir. Tablo 4.21°de bu puan tiirlerine ait sonuglar
verilmistir. Feature selection (0znitelik se¢imi) algoritmalar1 kullanmadan direkt
olarak veri setinde en ¢ok gecen ilk iki puan tiiri alindiginda %100 giivenilir degere
sahip 78 kural elde edilmistir. Feature selection (Oznitelik se¢imi) algoritmalarinin
sonuglara gore hareket edildiginde 786 kural elde edilmistir. Tabloya bakildiginda
en ¢ok %100 giivenilir kural sayis1 8 ve 9 puan tiirlerinden ¢ikmistir. 8 ve 9
siralamasini Information Gain, One-R, Relief, Symmetrical Uncert Attribute Eval
algoritmalar1 vermistir. 8 ve 9 puan tiirlerine ait veriler yliksek sayida kural

cikartmistir.
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Tablo 4.21. Se¢ilmis puan tiirlerinin Apriori algoritmasi sonuglari

Oznitelik Secilenler | %010 2050 %90 %100

Siralamasi Giivenilir | Giivenilir | Giivenilir | Giivenilir
Yontem Kural Kural Kural Kural
Savisi Sayisi Sayisi Sayisi
Filtresiz 10,8,9,7.6,5 8,10 1515 593 78 78
Info Gain 8.9.7.10.,6,5 8.9 6941 4215 809 786
Classifier 10,9.6,7,8,5 10,9 3365 1630 258 239
Gain Ratio 8.7,9.6,5 8.7 779 263 18 18
One R 8,9,5,7,6,10 8.9 6941 4215 809 786
Relief 9.,8,10,7,5,6 9.8 6941 4215 809 786
Svun 8.9.7.10,6,5 8.9 6941 4215 809 786

Kitaplar Arasi Birliktelik Kurallari: Apriori algoritmasmin ¢ikarttig
kurallara ait sayisal bilgiler Tablo 4.22°de verilmistir. Minimum giiven filtrelemesine
gore kural sayilarin1 gostermektedir.

Tablo 4.22. Kitaplar arasi birliktelik kurallar1 sayisal bilgiler

Veri Sayisal Degeri

%100 Giivenilirlik Degerine Sahip Kural Sayisi 786
%90 ve lizeri Giivenilirlik Degerine Sahip Kural Sayisi 809
%80 ve iizeri Glivenilirlik Degerine Sahip Kural Sayisi 1752
%70 ve lizeri Glivenilirlik Degerine Sahip Kural Sayisi 2634

Apriori algoritmasi sonuglarina gore %100 giiven degerine sahip kural sayisi
786’tir. Olusturulmus kurallar ile bir kitab1 begenen kullanicinin baska hangi kitaplar
begenebilecegi tahmin edilebilecektir. 786 kuraldan bazilar1 Tablo 4.23’te
gosterilmistir. [1k kurala bakildiginda One for the Money (Bir Para Igin) ve Hard Eight
(Sert Sekiz) kitaplarin1 begenenler Two fort he Dough kitabini begenirler durumunu
ifade etmektedir. Bu kuralin giivenilirlik degeri %100°diir.

Tablo 4.23. Kitaplar aras1 %100 giiven degerine sahip birliktelik kurallari

No Onciil Sonug Destek Giiven | Lift
1 One for the Money, Two for the 0,0004732607 1 170
Hard Eight: A Stephanie Dough
Plum Novel
2 | Heart of the Sea, Jewels Tears of the 0,000473261 1 330
of the Sun Moon
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3 | IIs for Innocent, G Is for | E Is for Evidence: | 0,00946522 1 364

Gumshoe A Kinsey
Millhone Mystery
4 Harry Potter and the Harry Potter and | 0,000662565 1 270
Sorcerers Stone, Harry the Prisoner of
Potter and the Order of Azkaban

the Phoenix
5 A Is for Alibi, G Is for | D Is for Deadbeat | 0,000567913 1 320

Gumshoe

4.sirada yer alan kurala bakildiginda, Harry Potter and the Sorcerers Stone
(Harry Potter ve Felsefe Tas1) ve Harry Potter and the Order of the Phoenix (Harry
Potter Ziimriidiianka Yoldasligi) kitaplarini begenenler Harry Potter and the Prisoner
of Azkaban (Harry Potter ve Azkaban Tuzagi) kitabin1 begenmektedirler. Kurallara
lift degeri acgisindan bakildiginda 1’e esit olan yoktur. Lift degeri 1 olan kurallar
birbirinden bagimsiz dgelerden olusmaktadir. 1’den yiiksek degerler ise pozitif
korelasyona sahiptir.

Minimum giiven degeri sinir1 %70 belirlendigi i¢in agagidaki tabloda bu giiven
araligmma ait kurallarda verilmistir. Tablo 4.24’te %70 giiven degerine sahip
kurallardan birkac1 gosterilmistir. Key of Valor kitabini begenmis olan kullanicilar
Key of Knowledge kitabinida begenmislerdir. Bu kuralin giiven degeri %72 dir.
2.sirada yer alan kural sunu ifade etmektedir: Gerilim ve polisiye romanlari olan A
Long Came A Spider ve To Die: A Novel kitaplarin1 begenenler John Grisham'in
gerilim romani olan The Summons kitabim1 da begenmektedirler. Bu kuralin
giivenilirlik degeri %83 tiir.

Tablo 4.24. Kitaplar aras1 %70 ve {izeri gliven degerine sahip birliktelik kurallar

No Onciil Sonuc Destek Giiven | Lift
1 Key of Valor Key of Knowledge | 0,000757217 | 0,72 | 480
2 | Four To Score, One for Three To Get 0,000757217 | 0,80 | 153

the Money Deadly: A Stephanie
Plum Novel
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3 Four To Score, Three High Five (A 0,00179839 0,77 | 174
To Get Deadly: A Stephanie Plum
Stephanie Plum Novel Novel)

Veri seti igerisinde seri halinde kitaplar da bulunmaktadir. Harry Potter ve
Yiiziiklerin Efendisi serisi buna bir 6rnek olarak verilebilir. Serilerden bazilar1 kural
halinde 6nerilmistir. Bu kurallar serinin 1.kitabin1 okuyan kullanicinin 2.kitabin1 da
okur mantifinda kurallar degildir. Serinin 1.kitabin1 begenmis olan kullanicilarin
2 kitabin1 da begenmesiyle kural olusturulmustur. Eger kullanicilar serinin 2.kitabina
5 altinda oy verseydi Apriori algoritmasi bu kitaplara ait kural olusturmayacakti. Kural
sonuclarina bakildiginda seriye ait 1.kitap yer alirken serinin diger kitaplar1 herhangi
bir kuralda bulunmayacaktir ve bu bilgi gbz Oniine alinarak serinin onerilmesinin
dogru olmadig1 anlasilacaktir.

Aligveris fisleri igceren bir veri seti olsaydi 1.kitap ve 2.kitap satin alindig1 igin
kural olusacak ve kullanicilara begenilmeyen ama satin alindigi i¢in olusan kural
Onerilecekti. Calismada kullanilan veri seti oylamalara dayandigi i¢in serilere ait tiim
kitaplarin varlig1 kurallar i¢inde bulunup bulunmadigi kontrol edilebilir ve tiim serinin
kitaplar1 yer aliyorsa bu serinin kullanicilar tarafindan begenildigi anlasilabilir. Serinin
1 kitabin1 okuyan kullanicilara, direkt olarak 2.kitab1 okuma ihtimali var diyerek oneri
sistemleri tarafindan kural olusturulabilir fakat bu kuralin altin1 dolduracak verilere
ithtiyacg vardir. Bu ¢alismada ise kullanicilara ait oylama verileri ile bu kuralin dogruluk
thtiyact kanitlanmastir.

Kullanic1 Yiiziiklerin Efendisi serisine ait 1.kitab1 okudugunda 2 .kitab1 da okur
durumu otomatik olarak degil ¢alismada yer alan veri setindeki oylamalara dayanarak
sunulmustur. Serideki kitaplara ait kurallarin giiven degeri ile bu kuralin olusmasinin
dogru oldugunu kanitlamistir. Veri seti oy derecelendirmelerinden olustugu i¢in bu
avantaj1 calismaya kazandirmistir. Sekil 4.23’te ve Sekil 4.24°te kitaplara ait bazi

birliktelik kurallar1 gorsellestirilmistir. Kurallar %60 ve tizeri giiven degerine sahiptir.
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Sekil 4.23. %60 ve lizeri gliven degerine sahip birliktelik kurallari- 1
%060 ve lizeri gliven degerine sahip kurallar verilmistir. Yesil renkteki bagintilar %70
ve lizeri giiven degerine sahip bagintilari, mavi renkteki bagintilar %69 ile %65 arasi

ve kirmizi %65 alt1 giiven degerine sahip kurallar1 gostermektedir.
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Sekil 4.24. %60 ve iizeri gliven degerine sahip birliktelik kurallari- 2
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Sekil 4.24°te yesil ile gosterilen ilk kisim The Fellowship Of The Ring
(0345339703) yani Yiiziiklerin Efendisi serisine ait 1.kitab1 begenenlerin The Return
Of The King (0345339738) Yiiziiklerin Efendisi serisine ait 3.kitab1 da begendigini
gostermektedir.

Sekil 4.24°te yesil ile gosterilen diger ¢izgi kisim ise The Return Of The King
(0345339738) Yiiziiklerin Efendisi serisine ait 3.kitab1 begenenlerin The Two Towers
(0345339711) The King Yiiziiklerin Efendisi serisine ait 2.kitab1 da begendigini
gostermektedir. Kullanicilar 1.kitaptan itibaren tiim seriyi begenerek okumustur. Bu
yiizden Oneri sistemlerinde kullanilmas1 mantiklidir ve serinin tiim kitaplar1 begenilen
kitaplara ait kurallar i¢ginde yer aldig1 i¢in sevilen bir seri oldugunu gostermistir.

Bu seriye ait kitaplar iizerinden ¢ikan kurallar bu serinin Onerilmesinin
dogrulugunu kanitlamistir. Serilerin Onerilmesinde dogruluk ihtiyact bu bilgilerle
saglanabilmektedir. Kullanilan veri setinde 511 kitap arasindan asir1 derecede yer alan
li¢ seriye ait toplam 20 kitap veri setinden ¢ikartilarak 491 kitap Apriori algoritmasina
tekrar sokulmustur. Buradaki amag 6ne ¢ikan bazi seri kitaplarin yerine diger kitaplar
arasinda olusmus kurallar1 gosterebilmektir. Sekil 4.25°te, Sekil 4.26’da ve Sekil

4.27°de %50 ve lizeri giiven degerine sahip kurallar verilmistir.
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Sekil 4.25. %50 ve iizeri gliven degerine sahip birliktelik kurallari- 1
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Yesil renkteki bagintilar %70 ve iizeri gliven degerine sahip bagintilari, mavi
renkteki bagintilar %69 ile %60 aras1 giiven degerine sahip bagintilari, sar1 %59 ile
%355 aras1 giiven degerine sahip bagintilar1 ve kirmizi %355 alt1 gliven degerine sahip

kurallar1 gostermektedir.
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Sekil 4.26. %50 ve lizeri gliven degerine sahip birliktelik kurallari- 2
Yukaridaki Sekil 4.26’ya bakildiginda The Street Lawyer kitabini1 begenen
kullanicilarin The Testament kitabin1 da begendigini gostermektedir. Yesil baginti
noktasina sahip oldugu giiven degeri %70 ve tizeri degere sahiptir. Kitaplara ait bilgiler
ile kuralin daha iyi agiklanmast igin asagidaki bilgiler verilmistir: iki romanda gerilim
romanidir. The Street Lawyer kitabi bir avukati anlatirken The Testament kitab1

vasiyetnamenin sasirtici bilgileri yiiziinden 3 kisinin basina gelenleri anlatmaktadir.
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Sekil 4.27. %50 ve lizeri gliven degerine sahip birliktelik kurallari- 3

Sekil 4.27°de mavi ¢izgilerin gosterdigi baginti ise The Chamber kitabini
begenen kisilerin The Testament kitabin1 begendigini gostermektedir. Giiven degeri
%70 ile %60 arasindadir. The Chamber kitab1 hukuki bir gerilim kitab1 olup gerilim
kitabidir. The Testament kitab1 da bir gerilim kitabidir.
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5. SONUCLAR

Bu c¢aligmada insanlarin kitap oylamalarindan yararlanilarak kitaplar ve
kitaplarin yazarlar1 {izerinden kurallar {iretebilmek i¢in Apriori algoritmasi
kullanilmistir. Veri setinde yer alan kitaplarin yazarlar1 arasindaki iliskiler tespit
edilmistir. Bir yazar1 begenen kisinin baska hangi yazarlar1 begenebilecegi tespit
edilmistir.

Seyrek olan kitap oylamalar iizerinde kural ¢ikartabilmek icin kitaplarin
yogunluguna gore gruplama, bu gruplamaya ait istatistiki verilere gore eleme, feature
selection yontemi kullanarak en yogun puan tiiriine ait oylamalar1 bulma islemi
yapilmustir. Ayrica veri seti bir aligveris fisinden degil oylama verilerinden olustugu
icin bir seriye ait olan kitaplarin sadece satin alinma durumuna bakarak degil insanlar
tarafindan begenilme durumu gz 6niine alinarak kurallar olusturulmustur. Sonucunda
begenilen kitap serileri de ortaya ¢ikmistir. Bu sayede %70 ve lizeri giiven degerine
sahip kitap serisine ait ¢ikarilmig kurallar ile serinin dnerilmesinin dogru oldugu da
kanitlanmustir.

Bir kitab1 begenen kisinin bagka hangi kitaplar1 begenebilecegi ve bir yazari
begenen kisinin baska hangi yazarlari begenebilecegine dair kurallar ¢ikarilmistir.
Calismada tretilen kurallarin Onerilen kitap listelerinde ve satis stratejilerinde

kullanilmasi beklenmektedir.
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