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Bilisim Teknolojileri, maliyetlerinin ucuzlamasi dolayisiyla bircok kurum ve sirkette
giiniimiizde yaygin olarak kullanilir hale gelmistir. Bu sayede c¢esitli sistemler
icerisinde ortaya c¢ikan ve depolanan verilerin miktar1 da g¢ok biiyiik hacimlere
ulagsmistir. Bu verilerin i¢erisinden anlamli bilgi ¢ikarma siiregleri olarak da tarif edilen
Veri Madenciligi olduk¢a 6nem kazanmustir. Yapilan bu calismada Diizce Universitesi
Kiitiiphane Kayitlar1 veri kiimesi iizerinde Veri Madenciligi yontemlerinden biri olan
Birliktelik Kurallar1 algoritmalarindan Apriori, Fp-Growth ve Eclat algoritmalarinin
cesitli destek ve giliven degerlerine gore calistirilmalariyla tekrar eden
iliskilerin/kurallarin kesfedilmesi g¢alismasi gergeklestirilmistir. Kitap seviyesinde
tekrar eden kural Ornekleri bulunamamustir. Fakat kiitiiphanede bulunan kitap
kategorileri seviyesinde beraber 6diing alinma oriintiileri goriilmiis ve bunlara iliskin
bulunan kurallar ortaya konulmustur. Ayn1 zamanda okuyucularin cinsiyetlerinin,
kitap Odiing alma davraniglarina olan etkisi de arastirilmigs ve bulunan sonuglar
degerlendirilmistir. Bu kurallarin bulunmasinin yani sira belirtilen Birliktelik Kurallar
algoritmalarinin Python, R ve SPMF platformlarindaki performanslar1 da deneyler
sirasindaki ¢alisma siireleri (ms) ve isgal ettikleri bellek miktarlar1 (MB) o6l¢iitleri
tizerinden karsilastirllmistir. Elde edilen sonuglara gére SPMF programinin erkekler
veri setinde en az bellek isgaliyeti ve en diisiik ¢alisma siiresi degerleriyle gore one

ciktig1 goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Birliktelik Kurallari, Market Sepet Analizi, Apriori, SPMF,
Python, R



ABSTRACT

ANALYSIS OF LIBRARY LOAN RECORDS BY ASSOCIATION RULES:
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Information Technologies has become widely used in many institutions and companies
due to the cheapening of its costs. In this way, the amount of data generated and stored
in various systems has reached very large volumes. Data Mining, which can described
as the processes of extracting meaningful information from these raw data, has gained
importance in recent years. In this study, the discovery of association rules was carried
out by running Apriori, Fp-Growth and Eclat algorithms, which are one of the Data
Mining methods, on the Diizce University Library Records dataset, according to
various support and confidence values. No examples of repetitive rules were found at
the book level. However, at the level of the book categories in the library, patterns of
borrowing together were discovered and the rules related to them were revealed. At
the same time, the effect of the gender of the readers on their book loan behavior was
also investigated and the results were evaluated. In addition to finding these rules, the
performances of the specified Association Rules algorithms on Python, R and SPMF
platforms were compared on the basis of their running time (ms) and the amount of
memory they occupied (MB) during the experiments. According to the results
obtained, it was seen that the SPMF program stood out in the men's data set with the

least memory occupation and the lowest running time values.

Keywords: Association Rules, Market Basket Analysis, Apriori, SPMF, Python, R
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1- GIRIS

Bilgi kaynaklariin hacmi, is siireci yonetimi gibi yagamin tiim alanlarini genis
Olclide etkileyen veritaban1 teknolojisi, ag teknolojisi ve dijital kiitliphane
teknolojisinin siirekli gelisimi ve kapsamli uygulamasiyla birlikte giderek daha da
biiytimektedir (Liu vd., 2017). Akademik kiitiiphane yonetimi, tibbi saglik, bankacilik,
pazarlama, E-Ticaret, sigortacilik alaninda bilgi hacminin kiiresel olarak 20 ayda bir
ikiye katlandig1 tahmin edilmektedir (Kim, 2022). Ancak bu verilerin depolanmasi ve
etkin bir sekilde nasil kullanacagi sorun haline gelmistir. Insanlar genellikle bu kadar
biiyiik bilgi kaynaklar karsisinda kaybolurlar ve ihtiya¢ duyulan bilgiyi hizli ve etkili
bir sekilde bulmakta zorlanirlar. Bu da bol veriye sahip olunmasina ragmen bilgi

kitligina neden olur.

Gilinlimiizde, bir¢ok kiitliphanede Kiitiiphane Otomasyon Sistemleri
kullanilmakta ve okuyucularin kiitiiphane kaynaklarmi ziyaret gegmisleri hakkinda
cok sayida veri toplanmaktadir. Bu tiir verilerin arkasinda pek ¢ok dnemli bilgi gizlidir
ve bu gizli bilgileri ortaya ¢ikarmak i¢in Veri Madenciligi (VM) kullanilmaktadir. Bu
stiregte VM tekniklerinden olan Birliktelik Kurallari, biiyiilk miktarlardaki veriler
igerisinden tanimlayici veri 6geleri arasindaki karsilikli iligkileri ¢ikarmak icin gerekli
bilgiyi iceren dnemli teknolojilerden biridir (Alpaydin, 2000). VM modelleri tahmine
dayali ve tamimlayici olmak iizere ikiye ayrilir. Tahmine dayali modellerden
Siniflandirma, Regresyon ve Sapma Tespiti Analizi; tanimlayici modellerden ise
Kiimeleme, Birliktelik Kurallar1 ve Sirali Oriintii Kesfi en ¢ok kullanilan veri

madenciligi yontemlerindendir.

Birliktelik Kurallar1 yontemi, bir veri kiimesinde siklikla tekrar eden 6gelerin
saptanmasi ve veri kiimesindeki 6geler arasindaki baglantilarin ve iligkilerin (Sriintii)
tespit edilmesi igin kullanilmaktadir. Birliktelik kurallari, verilerin davraniglarinin
analizi ile gelecege yonelik caligmalar yapilmasini destekleyen tanimlayici bir
modeldir. Birliktelik Kurallarinin en tipik 6rnegi Pazar Sepet Analizidir (Market
Basket Analysis). Verilerin ¢ogu barkod tarayicilar kullanilarak toplanir. Pazar sepeti
veri tabani1 olarak bilinen bu veri tabani, ge¢mis islemlerle iliskin ¢ok sayida kayittan
olusmaktadir. Her bir kayitta, bir miisteri tarafindan bir satista satin alinan tiim iiriinler

listelenir. Hangi miisteri gruplarinin hangi iiriin grubuna meyilli oldugunu bilmek,



marketlerin market diizeninin ve market katalogunun birbiriyle en uygun sekilde

yerlestirilmesi igin gergek hayatta da siklikla uygulanmakta olan bir yontemdir.

Birliktelik analizinin kendi igerisinde bir¢ok algoritma bulunmaktadir. Bu
algoritmalar Sirali algoritmalar ve Paralel algoritmalar olarak iki kategoriye ayrilir.
Sirali algoritmalar AIS, SETM, Apriori, Apriori-TID, Apriori-Hybrid, OCD, Carma,
FP-Growth algoritmalaridir. Paralel algoritmalar ise CD, PDM, DD, IDD, Eclat
algoritmalaridir. Birliktelik kurallar1 algoritmalarinda en ¢ok kullanilan algoritmalar
Apriori, FP-Growth ve Eclat algoritmalaridir (Knatardzic, 2011). Birliktelik kurallar
mithendislik, tip, egitim, bankacilik, pazarlama, sigortacilik, finans, niifus sayim
verilerinde, protein dizisinde, perakende gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir

(Olson ve Delen, 2008).

Bu tez calismasinda, Diizce Universitesi lisans ve lisansiistii dgrencileriyle,
akademik ve idari personellerinin kiitiiphaneden kitap 6diing alma kayitlar1 igerisinde
siklikla tekrar eden Odiing alma desenlerini kesfetmek igin Birliktelik Analizi
algoritmalarindan olan Apriori, FP-Growth ve Eclat algoritmalar1 farkli destek ve
giiven degerleriyle R, Python ve SPMF VM platformlarinda uygulanmistir. Yapilan
deneyler neticesinde Apriori, FP-Growth ve Eclat algoritmalarinin her 3 platformdaki
calisma siireleri ve deneyler sirasinda kullandiklar1 bellek miktarlarinin ortalamalar
grafiklerle karsilastirilmistir. Ayn1 zamanda bu siirecte kitap 6diing alma kurallar1 da
kesfedilmeye calisilmis fakat kitap/lar seviyesinde beraber 6diing alinma kurallari
bulunamamistir. Yapilan detayli incelemelerde kiitliphanede bulunan kitap
kategorileri arasinda tekrar eden beraber 6diing alma kurallar1 goriilmiistiir. Bu kurallar
ayni zamanda okuyucu cinsiyetleri agisindan da degerlendirilerek kitap okuma

davranislar1 degerlendirilmistir.

Bu tezin ikinci boliimiinde literatiir arastirmasi kisminda Birliktelik analiziyle
ilgili IEEE, Science Direct vb. popiiler veritabanlarinda son 5 yilda yayinlanmis
yiliksek lisans/doktora tezi, makale ve konferans bildirisi seklindeki ¢aligmalar

incelenmistir.

Ucgiincii béliimde ise veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinin asamalar1 detayl
bir sekilde incelenmistir. Sonrasinda da Veri madenciligi, veri madenciligi siireci,

kullanim alanlari, modellerinden bahsedilmistir.



Dordiincii boliimde ise VM modellerinden en ¢ok kullanilan Birliktelik
Kurallar1 incelenmistir. Birliktelik kurallar1 terimlerinden destek degeri, gliven degeri

ve kaldirag degeri 6rnekler ile agiklanmustir.

Besinci boliimde, popiiler VM platformlarindan Python, R Dili- RStudio ve

SPMF ile ilgili bilgiler verilip 6rnek bir Apriori algoritmast ile incelenmistir.

Altinc1 bolimde tez calismasinda kullanilan veri seti hakkinda bilgiler (temin
edilen yer, kayit sayisi, 6znitelikler ve agiklamalari, veri tiirleri vb.), dnisleme islemleri
ve deneylerde kullanilan performans kriterleriyle (¢alisma siiresi ve kullanilan bellek

miktari) ilgili bilgiler verilmistir.

Yedinci boliimde veri setlerinin VM platformlarinda kullanilabilmesi igin

hazirlanmasi asamalariyla ilgili bilgiler verilmistir

Sekizinci boliimde tez calismamizin yonteminden, arastirma modelinden,

evren ve drneklemden, verilerin toplanmasi ve analizinden bahsedilmistir.

Dokuzuncu bolimde ise bahsedilen veri setine Python, RStudio ve SPMF
platformlari araciligryla Apriori, FP-Growth ve Eclat algoritmalarinin uygulanmasiyla
yapilan deneylerden elde edilen sonuglar tablolar ve grafikler araciligiyla incelenmis

ve en sonda ise deney sonuglar degerlendirilmistir.
Onuncu boliimde ise sonuglar ve Oneriler detayl bir sekilde sunulmustur.
Arastirmanin Problemleri

e Diizce Universitesi kiitiiphanesi kitap odiing alma veri setinden farkl
Birliktelik Kurallar1 algoritmalariyla kural kesif siirecleri, ¢alisma siiresi ve
kullanilan bellek miktar1 bakimindan farklilik gdstermekte midir?

e Diizce Universitesi lisans ve lisansiistii dgrencileriyle akademik ve idari
personellerinin kiitiphaneden kitap 6diing alma tercihlerinde, cinsiyete gore
farklilik gozlemlenmekte midir?

e Kullanimina karar verilmis olan veri kiimesi lizerindeki belirtilen Birliktelik
Kurallart algoritmalarinin uygulanmasi, islem siiresi ve bellek isgaliyeti

acisinda kullanilan platforma gore farklilik gdstermekte midir?



Arastirmanin Amaci

Bu calismanin amaci Diizce Universitesi lisans ve lisansiistii dgrencileriyle
akademik ve idari personellerinin kiitiiphaneden kitap 6diing alma kayitlar1 igerisinde
siklikla tekrar eden Odiing alma kurallarinin Python, R ve SPMF platformlarinda
Birliktelik Analizi algoritmalarindan Apriori, FP-Growth ve Eclat algoritmalariyla
tespit edilmesi ve bu siiregte hem algoritmalarin hem de platformlarin
performanslarinin ¢alisma siireleri (ms) ve kullanilan bellek miktarlar1 (MB) a¢isindan
karsilastirmali olarak degerlendirilmesidir. Bu islemler eldeki veri kiimesinin tiimii,
erkeklere dair kayitlar ve kadinlara dair kayitlar seklinde 3 ayr1 veri kiimesi lizerinde
de uygulanarak ayni zamanda erkeklerin ve kadinlarin kitap 6diing alma davraniglari
da degerlendirilmistir. Elde edilecek kurallara gore kiitiiphanedeki kitaplarin dizilisi

konusunda tavsiyelerde bulunulabilecektir.

VM ’de Birliktelik Kurallari algoritmalarini detayli bir sekilde incelemek ve
istatistiksel ¢oziimlemelere agirlik vererek bir kiitliphane uygulamasi gerceklestirip

¢ikan sonuclar1 degerlendirmektir.
Arastirmanin Onemi

Bu calismanin 6nemi, kiitiiphane kitap 0diing alma kayitlar1 veri kiimesine
birliktelik kurallar1 algoritmalarindan Apriori, FP-Growth ve Eclat’in Python, RStudio
ve SPMF platformlarinda uygulanarak ¢ikan kurallarin tespit edilip bu kurallarin
cinsiyete gore farklilik gosterip gostermediginin degerlendirilmesinin yani sira
algoritmalar ve platformlarin ¢alisma siiresi (ms) ve kullanilan bellek miktarlar1 (MB)
Olciitleri 1518inda farklhiliklar gosterip gdstermediginin ortaya konmasidir. Diger bir
Oonemi ise Oniimiizdeki yillarda ¢alismamizda kullandigimiz Apriori, FP-Growth ve
Eclat algoritmalarindan herhangi birisinin kullanimina ihtiyag duyulmasi halinde
ogrenciler tarafindan literatiirde yer alan algoritma ve programlardan, dogru
algoritmanin ve dogru programin se¢ilmesine katki saglamaktir. Calismanin
sonucunda elde edilen sonuclarin Diizce Universitesi Lisans/ Lisansiistii, akademik ve
idari personele kitap karar verme asamalarinda yol gostermesi veya kiitiiphanedeki
kitaplarin diziligleri konusunda fikir verme faydalar1 hedeflenerek ornek bir kaynak

olmasi amaclamustir.



Arastirmanin Stmirhihiklar:

e Deneyler Diizce Universitesi kiitiiphanesi kitap ddiing alma veri kiimesi ile
yapilmistir.

e Birliktelik kurallarinda yapilan deneyler ilerleyen boliimlerde yazilimsal ve
donanimsal 6zellikleri verilmis olan sadece tek bir bilgisayardan yapilmustir.

e Sadece Apriori, Fp-Growth ve Eclat algoritmalar1 uygulanmustir.

e Sadece Python, R/RStudio ve SPMF platformlar1 kullanilmistir.



2- LITERATUR

Birliktelik Analiziyle ilgili YOK Tez Bankasinda ve IEEE, Science Direct vb.
popiiler veritabanlarinda yaymlanmis yiiksek lisans/doktora tezi, makale ve konferans
bildirisi seklindeki ¢alismalar incelenmis ve bunlarla ilgili derleyici bilgiler asagida

sunulmustur.

2019 yilinda Tokyiirek tarafindan yapilan yiiksek lisans ¢aligmasinda,
birliktelik kurallar1 algoritmalarini kullanarak bir magazaya ait 4625 kayit ve 106
Ozellikten olusan verilerin analizini gerceklestirmistir. Magaza deposu verileri, FP-
Growth ve Apriori algoritmalarinin farkli destek ve giiven degerleriyle Weka
programinda ¢alistirilmalariyla analiz edilmis ve ¢ikan sonuglar karsilastirilarak

degerlendirilmistir (Tokyiirek, 2019).

Diger bir ¢alismada, Tiirk Hava Yollarina ait 2016 yilindaki yaz ve kis
donemlerine ait veriler analiz edilmistir (Uluyardimer ve Zontul, 2019). 2036113
kayittan olugan veri kiimesi, Apriori algoritmasi ile analiz edilmis ve 824 yaygin 6ge
kural sayisi ¢ikarilmistir. Sonug olarak ¢ikan yaygin 6ge kurallar1 degerlendirilerek

miisteriye/kuruma olumlu fayda saglayabilecek degerlendirmelerde bulunulmustur.

2021 yilinda Karademir tarafindan yapilan yiiksek lisans calismasinda,
icerisinde 82300 kayit bulunan veri kiimesine Apriori ve FP-Growth algoritmalarini
uygulayarak buldugu sonuglari karsilastiran bir market sepet analizi gerg¢eklestirmistir.
Apriori ve FP-Growth algoritmalari Python ve Weka yazilimlarinda caligtirilmistir.
Elde edilen algoritma sonuglar1 ile market isletmecisine hangi {iriinlerin ne siklikla

alindig1 sunulmustur (Karademir, 2021).

2019 yilinda Nair tarafindan yapilan yiiksek lisans ¢alismasinda birliktelik
kurallart ile bir otomotiv yedek parca sirketinin 6 aylik (167,334 kayit), 12 aylik
(203,753 kayit) ve 22 aylik (543,316 kayit) verilerini Weka ve SPMF yazilimlari ile
analiz etmistir. Bu ¢alismada ilk 6nce Weka ve SPMF yazilimlan karsilastirilip SPMF
yaziliminin daha verimli oldugu analizler sonucunda bulunmus; sonraki asamada ise
SPMF yazilimi iizerinde Apriori, AprioriClose, AprioriRare, AprioriTID,
Charm_bilset, Eclat, Eclat bilset, FPClose, FP-Growth, dEclat, dEclat_bilset

algoritmalar1 uygulanarak incelenen performans parametreleri (calisma stliresi ve



bellek isgaliyeti) dogrultusunda dEclat bilset algoritmasinin  performans

degerlendirmesinin en verimli oldugu degerlendirilmistir (Nair, 2019)

Birliktelik kurallarinda Market Sepet Analizi (MSA) bir VM teknigidir. VM,
pazarlama, egitim alani, biyoinformatik, niikleer bilim gibi alanlarda kullanilmaktadir.
Sunulan ¢aligmada Extended Bakery veri kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesi 2000
kayit ve 26 siitundan olugmaktadir. Sonug¢ olarak VM teknigi tartisilip elde edilen
kurallara gore satis oranlarinin arttirilmasina yonelik degerlendirmeler yapilmistir

(Kaur ve Kang, 2016).

Diger bir calismada kalp hastaligini1 tahmin etmek icin tibbi bir veri kiimesi
tizerine VM birliktelik kurallarindan Apriori algoritmasi, Miner (SDM) platformu
kullanarak uygulanmistir. Veri kiimesi 76 Oznitelikten olusmaktadir. Fakat 76
Oznitelikten kalp hastaligina etkisinin daha fazla oldugu analiz edilmis olan 14
Oznitelik segilerek isleme alinmis ve elde edilen kurallara gore yorumlar yapilmustir.
Hem erkeklerde hem de kadinlarda kalp hastaligi i¢cin énemli risk faktorleri ortaya

konulmustur (Said vd., 2015).

2018 yilinda Tas tarafindan yapilan yiiksek lisans ¢aligsmasinda, perakende satis
islemi yapan bir magazaya ait 10000 kayitl bir veri kiimesine WEKA platformunda
FP-Growth algoritmasini uygulayip sonuclar1 analiz etmis ve ¢alismanin sonucunda
elde edilen sonuglara gore perakende magaza iizerine satis stratejileri Onerilerinde

bulunmustur (Tas, 2018).

Coban ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada Atatiirk Universitesi
Aragtirma Hastanesi Acil Servis hastalarindan elde edilen ve kisisel bilgileri ¢ikarilmis
20961 kayitlik veri kiimesine Apriori algoritmasi uygulanmistir. Sonug olarak acil

servise gelen hastalarin profilleriyle ilgili anlaml bilgiler ortaya ¢ikarilmigtir (Coban
vd., 2015).

Diger bir ¢alismada Romanya KOBI’lerinin siirdiirebilirlik igin karsilastiklari
temel engelleri ve kolaylastiricilart tespit etmek igin 71 firmanin veri kiimesi
RapidMiner programinda FP-Growth algoritmasi ile analiz edilmistir. Elde edilen
analizler sonucunda KOBI’lerin, profesyonellerin ve politika yapicilarm sorunlu
uygulamalar etkileyen faktorleri daha iyi anlamalarma yardimci olunmustur

(Costache vd., 2021).



Krisnanto ve arkadaslar1 2022°de yapmis olduklari ¢calismada VM teknigi
kullanarak tiirlin kalemleri arasindaki uygulamalarin olusumuna yardimet olmak i¢in
2020 yilindaki iirlin satis veri kiimesi lizerine RapidMiner programi kullanarak Apriori
algoritmasini uygulamislardir. Analizler sonucunda promosyon yoluyla satis cirosunu
arttirma stratejisinin yiriitiilmesinde iirlin 6nerilerinde referans olarak kullanilmigtir

(Krisnanto vd., 2022)

Literatiir taramalarinda goriildiigii iizere Birliktelik Kurallar1 ¢cogunlukla Pazar
Sepeti analizinde kullanildigi goriilmiistiir. Pazar sepet analizinde Apriori, FP-Growth
algoritmalar1 kullanilmistir, Eclat algoritmalar1 da azda olsa kullanilmustir. Birliktelik
kurallarinin kiitiiphane 6diing alma verileri {izerine uygulanarak odiing alma
davraniglarinin analizinin yapimi ve bu islemlerin birden fazla algoritma/platform
lizerinde uygulanarak birbirleriyle karsilagtirilmasi tarzinda agik oldugu goriilerek bu

caligsmanin iskeleti planlanmustir.



3. VERI MADENCILIGI
Veri madenciligi siireglerine dair bilgiler agagidaki alt basliklar ile verilmistir.
3.1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

Veri tek basina ve ham halde bir anlam ifade etmez. Verinin bilgiye
dontistiiriilebilmesi igin verinin iglenip anlamli ve ise yarar hale getirilmesi gerekir. Bu
islemler organize bir tanimlama siirecidir. Bu siire¢ Veritabanlarinda Bilgi Kesfi
(VTBK) olarak isimlendirilir. VTBK, biiyiik ve karmasik veri kiimelerinden gegerli,
yeni, kullanish ve anlasilabilir desenlerin elde edilmesi siireci olarak tanimlanabilir

(Sen, 2008).

1996'da popiiler hale gelen VTBK modeli, hacimli veri kiimelerinden bilgi
kesfetmek i¢in hesaplama tekniklerini ve araglarini kullanma siirecini tanimlar. Siireg,
analistin hedeflerini belirlemesi ve gerekli alan edinmesiyle baglar. Verileri
dontistirmek ve yeni bilgileri ortaya c¢ikarmasi beklenen kaliplari ¢ikarmak igin
VTBK ’nin diger 5 agsamasi1 boyunca devam eder. Kesfedilen bilginin gorsellestirilmesi

ve izleyiciye sunulmasiyla sona erer (Fayyad 1996).

Giiniimiizde verilerin erisilebilirligi ve bollugu, bilgi kesfinin ve Veri
Madenciligini oldukc¢a onemli ve gerekli bir konu haline getirmektedir. Alanin son
zamanlardaki biiylimesi goz Oniine alindiginda, arastirmacilar ve uygulayicilar i¢in
artik cok cesitli yontemlerin mevcut olmasi sasirtict degildir. Bilgi ¢agindan itibaren
verinin toplanmasi kolaylasmis ve saklanmasi ucuz hale gelmistir. Depolanan bilgi
miktarinin her yirmi ayda bir ikiye katlandigi 6ngoriilmektedir (Rokachi, Maimon

2008). Sekil 1’de veri madenciligi bilgi kesfi siireci asamalar1 verilmistir.
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Sekil 1. Veri Madenciligi Bilgi Kesfi Siireci (Hudairy, 2004)

Degerlendirme

Veri
Madencilign

Dontistiime

I

|

I

| | |

A Danitirilmis | I

L On islenmis Veri

|

I

I

v

Veri

Veni

| Veri

3.2. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci Asamalar:

Veritabanlarinda bilgi kesfi asamalariyla ilgili bilgiler asagidaki alt baghklar

ile verilmistir.
3.2.1. Veri Secimi

VTBK nin ilk siirecidir. Bu siirecte veriye karar verilerek baslanir. Hatali ve
veri slirecini yanlis yone tasiyacak veriler temizlenir. Eksik ve hatali veriler var ise
tahmin yolu ile bulmaya c¢alisilir. Bu asamanin sonucunda ¢ikarilacak bilgiyi son
derece onemli dlgiide etkileyecegi icin kullanicinin istegine gore verilerin se¢ilmesine

dikkat edilmesi gerekir (Akpinar, 2000).
3.2.2. Veri On Isleme ve Temizleme:

VTBK’nin en ¢ok zaman alan siirecidir. VM ’de kullanilacak veri kiimesi
belirlendikten sonra verilerin temizlenmesi ve istenilen formata uygun olarak
bigimlendirilmesi gerekir. Eksik veriler dogrudan kullanilirsa prosediirlerde
karisikliga neden olabilecegi ve hatali/yanlis sonuglar iiretebilecegi i¢in dnem
tagimaktadir. Veri 6n isleme ve temizleme asamasinin dogru ve basarili olmasi kesin

sonuglara ulasmaya imkan saglamaktadir (Ozdemir, Yalgin, Cam, 2009).



11

3.2.3. Veri Indirgeme:

Veri seti lizerinde dogru ve faydali sonuglar elde etmek i¢in verilerin
indirgenmesi gerekir. Se¢ilmis olan veri setinden tekrar eden ve gereksiz verilerin
indirgendigi asamadir. Yapilan bu islem ile veri setinin boyutu indirgendiginde veri
madenciligine uygulanacak sorgularin daha hizli sonug¢ iiretmeleri saglanabilir

(Ozdemir, Yal¢in, Cam, 2009).
3.2.4. Veri Madenciligi:

VM, VTBK siirecinin en 6nemli asamasidir. Veri seti bu asamada artik veri
madenciligi yontemleri ve algoritmalari ile uygulanabilir haldedir. Veri Madenciligi,
biiyiik miktarda veriden ilging kaliplar1 ve bilgileri belirleme siirecidir. Bu adimlarda,
veri kaliplarin1 ¢ikarmak i¢in akilli kaliplar uygulanir. Veriler, oriintiiler seklinde
temsil edilir ve modeller, smiflandirma ve kiimeleme teknikleri kullanilarak

yapilandirilmaktadir (Aytag, Bilge, 2013).
3.2.5. Yorumlama ve Degerlendirme:

Bilgi kesfi siirecinin son asamasidir. Verilerin kullanici tarafindan anlasilir hale
getirilmesi i¢in veri 6zetleme ve gorsellestirme yontemleri kullanarak yorumlandigi ve
degerlendirildigi bir asamadir. Elde edilen sonuglarin giinliik hayatta kullanilmasina

odaklanir (Fayyad, 1996).
3.3. Veri madenciligi Nedir

Giiniimiizde bilgi teknolojilerinin etkin ve verimli bir sekilde kullanilmasi
bir¢ok sektor tarafindan kaginilmaz bir ihtiyac haline gelmistir. Bu sliregte depolanan
verinin biyiikligii de artmistir. Depolanmis olan bu verilerden g¢ikarim yapma
caligmalarina verilen bir isim olarak VM oldukca 6nem kazanmistir. VM en genel
tanimu ile biiyiik boyutlu verilerin toplanmasi, analiz edilmesi ve aralarindan anlaml
bilgilerin ¢ikarimi olarak tanimlanabilir (Morais vd., 2017). VM kapsam bilesenleri

sekil 2’de verilmistir.
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Sekil 2. Veri Madenciliginin Kapsam Bilesenleri (Baykasoglu, 2005)

_ Makine
Istatistik Ogrenmesi

Veri
Madenciligi

Veritabam

Sekil 2’de goriildiigii gibi VM, verileri analiz etmek i¢in makine 6grenimi,

istatistik, yapay zeka ve veritabani teknolojileri gibi farkli disiplinlerden yararlanir.

VM, biiyiik veri kiimelerinin igerisinden kesfedilmeyen bilgilerin, 6n
tahminleri ortaya ¢ikaramadigimiz, ayrica kesfedilmesi halinde ihtiyaci olan birime

biiyiik fayda saglayarak faydali bilginin ortaya ¢ikarma siirecidir (Silahtaroglu, 2016)

Igerisinde milyonlarca kayit olan bir veri setinin manuel olarak analiz edilmesi
imkansiz bir istir. Bu islemin daha hizli, daha az maliyetli ve otomatik olarak
yapilabilmesi daha mantiklidir (Nair, 2019).

VM, basit bir deyisle, biiyiik bir veri setinden kullanilabilir bilgileri ¢ikarma
stireci olarak tanimlanir. VM pazarlama, saglik, E-Ticaret, bankacilik, egitim gibi

bir¢ok alanda uygulanmaktadir (Nair, 2019).
3.4. Veri Madenciligi Siireci

CRISP-DM olarak da adlandirilan metodolojiye gore bir VM siireci sekil 4’de
de goriildiigii tizere dongiisel olarak 6 adimdan meydana gelir. Bu adimlar bir is
sorununu anlamak, verileri anlamak, verileri toplayip hazirlamak, madencilik
modellerini olusturmak, elde edilen sonuglar1 degerlendirmek ve sonuglarin
basarili/verimli olmast durumunda ilgili modellemenin uygulamaya alinmasidir. VM

stireci sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 3. Veri Madenciligi Siireci (Nair, 2019)

Veri Hazirhg

Modelleme

Uygulama

Degerlendirme

VM siirecinin asamalar1 asagidaki gibidir (Shearer, 2000).
3.5.1. Is Anlayis1

Bir VM c¢alismasinda, isletmelerin hedefleri belirlenir ve bu hedefe ulasmada

yardimci olacak 6nemli faktorler kesfedilir.
3.4.2. Veriyi Anlama:

Bu adim, tiim verileri toplayacak ve (herhangi bir ara¢ kullaniliyorsa) aragtaki
verileri dolduracaktir. Veriler, veri kaynagi, konumu, nasil elde edildigi ve herhangi
bir sorunla karsilagilip karsilagilmadigi ile listelenir. Veriler gorsellestirilir ve

eksiksizligini kontrol etmek i¢in sorgulanmaktadir.
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3.4.3. Veriyi Hazirlama

Bu adim, uygun verilerin se¢ilmesini, temizlenmesini, verilerden 6zniteliklerin
olusturulmasin1 ve birden c¢ok veri tabanindan verilerin bitiinlestirilmesini

icermektedir.
3.4.4. Modelleme

Karar agaci, segilen modeli degerlendirmek igin test tasarimi olusturma, Vveri
setinden modeller olusturma ve olusturulan modelin uzmanlarla sonucu tartismak i¢in

degerlendirilmesi gibi veri madenciligi tekniginin se¢imi bu adimda yapilmaktadir.

3.4.5. Degerlendirme

Bu adim, ortaya ¢ikan modelin is gereksinimlerini karsilama derecesini
belirleyecektir. Model gergek uygulamalar tizerinde test edilerek degerlendirme
yapilabilir. Model, tekrarlanmasi1 gereken herhangi bir hata veya adim i¢in gézden

gecirilmektedir.
3.4.6. Uygulama

Bu adimda bir dagitim plani yapilir. Veri madenciligi modeli sonuglarini
izleme ve siirdiirme stratejisi, yararliligini kontrol etmek i¢in olusturulur, nihai raporlar
yapilir ve herhangi bir hatayr kontrol etmek ve gormek igin tiim siirecin gézden

gecirilmesi yapilmaktadir.
3.5. Veri Madenciligi Kullamim Alanlar

VM kullanim alanlari, son yillarda degisen diinya piyasasinda finansal ve
ekonomik kosullarin sonucunda rekabetin artmasiyla, pazarlama, bankacilik,
perakendecilik, telekomiinikasyon, bilim ve miihendislik, saglik, kriminoloji, egitim,
e-ticaret, spor, turizm, web, isletmeler, kiitliphanecilik ve daha bir¢ok alanda

rastlanmuistir. Tablo 1’de baz1 sektorlerin VM kullanim alanlari verilmistir.



Tablo 1. Bazi Sektorlerin VM Kullanim Alanlar1 (Baykal, 2006)
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Sektorler VM ’nin Kullanim Amaci

e Miisteri iligkileri yonetimi

e Satis tahmini, miisteri dagilinm

e Miisterilerin Mail kampanyalaria katilimin
Pazarlama artirilmast

e Pazar sepet analizi

e Satis tahmininin degerlendirilmesi

e Pazarlama kampanya ve stratejilerinin olusturulmasi

(Inan, 2003)

e Kredi kart1 dolandiriciliklarinin belirlenmesi
Bankacilik, e Hileli hesaplarin ortaya ¢ikarilmasi
Sigortacilik ve e Risk analizi
Borsa e Risk yonetimi

e Kredi taleplerinin degerlendirilmesi (Albayrak, 2008)

Perakendecilik

e Satis noktasi verilerinin analizleri
e Pazar sepeti analizi

e Genel piyasa analizleri

e Web site ziyaretcilerinin profil analizi

Telekomiinikasyon

e Hatlarin yogunluk kestirimleri
Bilim ve

e Uzay ve hiicre analizleri
Miihendislik

e Hastalanma siireci tahmini

e Hasta tanisi tahmini yapabilmek
Saglik

e Uygun tahlillerin yapilmasi

e Bolgesel salginlar hakkinda analizler
Kriminoloji

e Suc egilimlerinin tanimlanmasi
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e Istihbarat birimleri
e E-Okul gibi uygulamalarda
e Sinava hazirlik agsamasindaki 6grencilerin hangi
N konularda eksikliklerini tespit etmede
Egitim .
e Ogrenci basarilarini belirlemede
e Basari ve basarisizlik nedenlerinin tahmin
edilmesinde
e Pazarlama stratejisi analizi
E- Ticaret e Ziyaretei ile miisteri davraniglarinin analizi saglamak
e Siteye giren kullanicilarin davraniglarinin analizi
Spor e Oyuncu — takim eslesmesi analizleri
e Miisterinin mekan ve tarih tahmini analizleri
Turizm e Tatil bolgelerinin fiyat tahmini analizleri
¢ En cok secilen tatil paketinin belirlenmesi
. e Kisi ile kitap tiirii tahmini analizi
Kiitiiphanecilik
e Kisilerin kitaplarinin 6diing verme stiresi analizi

3.6. Veri Madenciligi Modelleri

VM, fonksiyonel olarak Sekil 4’de de goriildiigii {izere tahmine edici ve

tanimlayici olmak iizere ikiye ayriliyor (Akpinar, 2000).

Sekil 4. Veri Madenciligi Modelleri (online, 2022 [veri madenciligi modelleri)

[ Veri Madenciligi ]

VRN

Tahmin Edici Tanimlayici
¢ Smuflandirma «» Birliktelik Kurallari
« Regresyon +  Kiimeleme
< Sapma Tespiti Analizi < Sirali Oriintii Kesfi
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3.6.1. Tahmine Dayah Veri Madenciligi Modelleri

Tahmine dayali veri madenciligi modelleri, farkli veri kiimelerinden toplanan
bilinen sonuglar1 kullanarak yeni verilecek olan veri girdilerine karsilik ¢ikti
degerlerini tahmin eder. Tahmine dayali veri madenciligi modellerinin temel amaci,
her zaman olmasa da genel olarak istatistiksel modellemeye dayali olarak geg¢mis
verilere dayanarak gelecegi tahmin etmektedir. Tahmine dayali modelleme, saglik
sektorlerinde kalp yetmezligi, yiiksek tansiyon, diyabet, enfeksiyon, kanser vb. olan
yiiksek riskli hastalar1 belirlemek i¢in kullanilir. Kaza riskini polige sahibine atamak
i¢in arag sigorta sirketinde de kullanilmaktadir. Bir veri madenciligi gérevinin tahmine
dayali modeli, siniflandirma, regresyon, sapma tespiti analizi igermektedir (Alaybey,

2022).
3.6.1.1. Siiflandirma Modeli

Veri madenciliginde simiflandirma, bir makine 6grenme modelinin yeni bir
gozleme/kayita belirli bir kategorik ¢ikti etiketi/durumu atadigi bir veri analizi
bi¢cimini ifade eder. Modelin veri setlerinden Ogrendiklerine dayanir. Bagka bir
deyisle, smiflandirma, nesneleri Onceden tanimlanmig bir¢ok kategoriye atama

eylemidir (Sen, 2008).

Bankacilik ve finansal hizmetler endiistrisindeki bir siniflandirma o6rnegi,
yapilan bankacilik islemlerinin hileli olup olmadiginin belirlenmesidir. Ayni sekilde
makine 6grenimi de bir kredi bagvurusunun onaylanip onaylanmayacagini tahmin

etmek i¢in kullanilabilir.

3.6.1.2. Regresyon Modeli

Regresyon, bir islev i¢in verilerin degerini dogrulayan bir yontemi ifade
eder. Genellikle uygun veriler i¢in kullanilir. Makine 6grenimi veya istatistik
baglaminda dogrusal bir regresyon modeli, temelde sonug olarak bilinen bagimli
degisken ile Ozellikler olarak bilinen bagimsiz degiskenler arasindaki iliskileri

modellemek i¢in dogrusal bir yaklagimdir. (Celik, 2019)
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3.6.1.3. Sapma Tespiti Analizi

Tahmine dayal1 veri madenciligi modellerinden sapma tespiti analizinin genel
olarak karmasik verilerde goriilen kural dis1 6zelliklerin ve davramiglarin uygun
algoritmalar sayesinde tespit edilmesidir. Karmasik veriler, sistem hatalarindan veya
veritabanlar: analizinden kaynaklanan hatalardan meydana gelmektedir. Sapma tespiti
analizi bir¢cok sektorde kullanilmaktadir bunlar, tip, egitim, bankacilik gibi sektorel
alanlarda veri tabanlarindaki verileri isleyip kullanilabilir hale getirmektir (Arslan,
2022).

3.6.2. Tamimlayic1 Modeller

Tanimlayict modeller verilerin en genel Ozelliklerini gdstermektedir.
Tanimlayici modelde karar verme siireglerinden rehberlik etmek kullanilmaktadir.
Tanimlayic1t modeller ¢cok boyutlu veriler arasinda verilerin analiz edilerek islenmesi
gereken veriler arasinda belirli kurallar olugsmasini amaglamaktadir. Tanimlayici
modelde kiimeleme, birliktelik kurallart ve sirali Oriintii kesfi modelleri tercih

edilmektedir (Arslan, 2022)
3.6.2.1. Kiimeleme Modeli

Kiimeleme, bir kiime adi verilen aymi gruptaki nesnelerin diger grup
kiimelerindeki nesnelere gore daha benzer olmasi i¢in bir nesne kiimesini
gruplandirmaktir (Sarman, 2011). Kiimeleme modeli ilk olarak 1854 yilinda kolera
salgiinin yasandigi Londra’da 6len hastalarin yerlerinin belirlenmesin de kolera
salgini i¢in Onlem alinmasinda kesfedilmistir (Coslu, 2013). Sekil 5’te kiimeleme

modeli 6rnegi verilmistir.

Sekil 5. Kiimeleme Modeli

(| | || N |
REToy= "umf
O (I |
DIJ__—I_N?_H -
. m
O =]
O ol T |
[ [ m
[ =
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3.6.2.2. Birliktelik Kurallara1 Modeli

Birliktelik Analizi, VM ’de en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir. Biiyiik veri
tabanlarindaki verilerin birbiriyle iliskilerinin biiyiikliigiinii bulmak i¢in kullanilan bir
modeldir. Birliktelik Analizi, bir veri kiimesindeki sik tekrar eden 6gelerin saptanmasi
ve Ogeler arasindaki baglantilar1 ve iliskileri tespit etmek i¢in kullanilmaktadir.
Birliktelik kurallar1 davraniglarinin analizi ile gelecege yonelik ¢alismalar yapilmasini
destekleyen bir tanimlayici1 modeldir. (Zawaidah, 2011). Apriori, Eclat (Denklik Sinifi
Doniistimii) ve FP-Growth (Sik Model) gibi algoritmalari mevcuttur.
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4. BIRLIKTELIK KURALLARI
Birliktelik kurallarina dair bilgiler agagidaki alt bagliklar ile verilmektedir.
4.1. Birliktelik Kurallar1 Modeli

Birliktelik kurallar, VM ’nin en 6nemli tekniklerinden biridir. Islemsel
veritabanlarinda ve diger bilgi havuzlarinda 68e veya nesne kiimeleri arasinda sik
orintiiler, iliskiler, korelasyonlar1 bulmaya c¢alisir (Tokyiirek, 2019). Giinliik
faaliyetlerden elde edilen verilerle birlikte veri hacmi ¢arpici bir sekilde artmaktadir.
Bu nedenle, veri tabanindaki biiyiik miktarda veriden birliktelik kurallar1 madenciligi,
herhangi bir ticari karar verme siirecinde yardimei olabilecek bir¢ok endiistri i¢in ilgi
gekicidir. Teknik verilerden birliktelik kurallarini kesfetmek igin geleneksel olarak
insan davranisinin bazi yonlerini gdsteren 0geler arasindaki iliskileri tanimlamaya
odaklanmistir, 6r. Miisterilerin birlikte satin alacaklar {iriinleri belirlemek i¢in satin

alma davranis1 (WEBB, 2003).

Birliktelik kurali 6grenme, makine 6greniminin ¢ok onemli kavramlarindan
biridir ve Pazar Sepeti analizinde, Web kullanimi madenciliginde, siirekli tiretimde
vb. kullanilir. Burada pazar sepeti analizi, ¢esitli biiyilk perakendeciler tarafindan

iliskileri kesfetmek i¢in kullanilan bir tekniktir (Coslu, 2013).
4.2. Birliktelik Kurallar1 Modelinin Kullanildigi Alanlar:

Birliktelik kurallarinda kullanilan alanlar asagidaki alt bagliklar ile verilmistir.
4.2.1. Pazar Sepeti Analizi

Pazar sepet analizi, birliktelik madenciliginin en tipik 6rnegidir. Verilerin ¢ogu
stipermarkette barkod tarayicilar kullanilarak toplanir. “Market sepeti” veri tabani
olarak bilinen bu veri tabani, ge¢mis islemlere iliskin ¢ok sayida kayittan
olugmaktadir. Tek bir kayit, bir miisteri tarafindan bir satista satin alinan tiim triinleri
listeler. Hangi gruplarin hangi iiriin grubuna meyilli oldugunu bilmek, bu magazalara
magaza diizenini ve magaza katalogunu birbiriyle en uygun sekilde yerlestirmek i¢in

ayarlama 6zgiirligi vermektedir (Nair, 2019).


https://www.javatpoint.com/machine-learning
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4.2.2. Tibbi Teshis

Tibbi teshiste birliktelik kurallari, hekimlerin hastalari iyilestirmesine yardimci
olmak i¢in yararli olabilir. Teshis kolay bir siire¢ degildir ve giivenilir olmayan
sonuglara yol acabilecek bir dizi hata igerir. Iliskisel birliktelik kurali madenciligini
kullanarak, cesitli faktorler ve semptomlarla ilgili olarak hastaligin ortaya ¢ikma

olasiligini belirlemede kullanilmaktadir (Serban, Campan ve Czibula, 2006)
4.2.3. Niifus Saymm Verileri

Her hiikiimetin tonlarca niifus sayimi verisi vardir. Bu veriler, etkin kamu
hizmetleri (egitim, saglik, ulasim) planlamak ve kamu isletmelerine (yeni fabrikalar,
aligveris merkezleri kurmak ve hatta belirli iiriinleri pazarlamak i¢in) yardimci olmak
icin kullanilabilir. Birliktelik kurali madenciligi ve veri madenciliginin bu uygulamasi,
saglam kamu politikasin1 destekleme ve demokratik bir toplumun verimli isleyisini

saglama konusunda muazzam bir potansiyele sahiptir (Malerba, vd. 2001).
4.2.4. Protein Dizisi

Proteinler, yirmi ¢esit amino asitten olusan dizilerdir. Her protein, bu amino
asitlerin dizisine bagli olan benzersiz bir 3B yapiya sahiptir. Dizideki kiigiik bir
degisiklik, proteinin isleyisini degistirebilecek yapida bir degisiklige neden
olabilir. Amino asit dizisi iizerinde calisan proteinin bu bagimliligi, biiyiik bir
arastirma konusu olmustur. Daha 6nce bu dizilerin rastgele oldugu diisiiniiliiyordu,
ancak simdi olmadiklar1 goriilmektedir. Bir proteinde bulunan farkli amino asitler
arasindaki iliskilerin dogasini desifre ettiler. Bu birliktelik kurallarinin bilgisi ve
anlasilmasi, yapay proteinlerin sentezi sirasinda son derece yardimeci olmaktadir

(Gupta, Mangal, Tiwari ve Mitra, 2006)
4.3. Birliktelik Kurallar1 Terimleri

Pazar sepet analizlerinde yaygin olarak kullanilan terimler ve kelimeler

kullanilmaktadir. Bu kelimelerin ve terimlerin tanimlar1 asagida verilmistir.
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4.3.1. Destek Degeri

Destek (support) degeri, A ve B 6gelerinin birlikte oldugu kayit sayisinin, veri

setinde saklanan tiim kayitlarin oranidir. (Ozgalic1, 2017)

B o(AUB)
~ Toplam Kayit Sayisi

Tablo 2’de belirli bir A — B kuralinin destek degerinin hesaplanabilecegini gostermek

i¢in basit bir veri seti kullanilmustir.

Tablo 2. Destek Degeri Ornegi

Sira Sepet Destek / Toplam Kayit Sayist
1 Ekmek, Siit, Meyve Suyu Toplam Destek =5
2 EkniS el Bez Destek {Ekmek, Siit} = 2/5 =%40
3 Stit, Meyve Suyu
2 Ekmek, Meyve Suyu Destek {Siit, Meyve Suyu} = 3/5 = %60
5 Siit, Meyve Suyu, Bez Destek {Ekmek, SL:;, 21\(/)Ieyve Suyu} =1/5
=%

4.3.2. Giiven Degeri

Giiven (confidence) degeri, A ve B 6gelerinin birlikte veri setinde yer aldigi
kayit sayisinin, veri setinde yer alan A 68esinin tekrar ettigi kayit sayisina oranidir.

(Ozgalic1, 2017)
Destek ve giiven degeri, 0 ile 1 degerleri arasinda yer almaktadir.

_ o6(AUB)
- o)

Tablo 3’te belirli bir A — B kuralinin giiven degerinin hesaplanabilecegini gostermek

i¢in basit bir veri seti kullanilmistir.
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Tablo 3. Giiven Degeri Ornegi

Sira Sepet Giliven
1 Ekmek, Siit, Meyve Suyu Toplam Destek =5
2 Ekmek, Siit, Bez Giiven {Ekmek, Siit} = 2/3 =%66
3 Siit, Meyve Suyu
2 Ekmek, Meyve Suyu Giiven {Siit, Meyve Suyu} = 3/4 = %75
5 Siit, Meyve Suyu, Bez Giiven {Ekmek, Siit, Meyve Suyu} = 1/2
=%50

4.3.3. Kaldirac (Lift) Degeri

A ve B’nin birbirlerinde bagimsiz olmasi halinde, veri setinde ne kader gectigini

hesaplamaktadir.

Kaldirag degeri 1’den biiylik ve kiigiik olma durumlarina gore agiklanmaktadir.
Kaldirag degeri 1’den biiylik ise kurallar arasinda anlamli kural oldugunu
belirtmektedir, 1’den kiiclik ise kurallar arasinda anlamsiz kural oldugunu

belirtmektedir (Karaibrahimoglu, 2014).

destek (A - B)

KaldiragA — B =
PATACR = B = Yestek(A) * destek (B)

Tablo 2 ve 3’teki 6rnekler tizerinde ¢ikan kurallar su sekilde agiklanmistir:
Siit = Meyve Suyu (Destek=%60, Giiven=%75, Kaldirag=0,93)

e Destek: Miisterilerin %60 siit ve meyve suyunu birlikte almistir.
e Giiven: Siit alan miisterilerin %75’1 meyve suyu ’da almistir.
e Kaldirag: Kaldirag degeri 0,93 ve bu deger 1’den kiiciik oldugu i¢in siit ve

meyve suyu arasinda iliskiye anlamsiz kural denilebilir.
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4.4. Birliktelik Kurallar1 Algoritmalar:

Sekil 6. Birliktelik Kurallar1 Algoritmalar1 (Séylemez, Dogan ve Ozcan, 2016)

ALGORITMALAR
|
[ |
Strah Algoritmalar Paralel Algoritmalar
- AIS CD
—SETM DD
—Apriori PDM
—Apriori -TID DMA
—Apriori-Hybrid
—0OCD
—-Carma
—Fp-Growth

4.4.1. Siral Algoritmalar

Asagida sirali algoritma c¢esitlerinden olan AIS, SETM, Apriori, Apriori-TID,
Apriori-Hybrid, OCD, Carma ve FP-Growth algoritmalar1 ile ilgili bilgiler

verilmektedir.
4.4.1.1. AIS Algoritmasi

AIS algoritmasi, bir veri setindeki tiim biiylik 6ge kiimelerini olusturmak igin
gelistirilen ilk birliktelik kurali algoritmasidir (Zhao ve Bhowmick, 2003). AIS’deki
stk 6ge kiimelerini elde etmek icin veritabanlari bircok kez taranmaktadir. AIS
algoritmasinda, veritabanlar1 birkag¢ kez taranarak sik 6ge kiimeleri olusturmaktadir.
Her bir 68enin destek sayisi, veritabani {izerinden ilk gecis sirasinda toplanip,
minimum destek sayisina bagli olarak, desteg§i minimum degerinden daha az olan
ogeler listeden elenmektedir. AIS algoritmasi, tiim veritabani {izerinde birden ¢ok
gecis yapar. Her gecis sirasinda tiim islemleri taramaktadir. Ik geciste, bireysel
Ogelerin destegini sayar ve veri tabaninda hangilerinin biiylik veya sik oldugunu
belirler. Her gecisin biiyilk 6ge kiimeleri, aday 6ge kiimelerini olusturmak ig¢in
genigletilmektedir. Daha sonra, her aday kiimenin destegi hesaplanir. Minimum
destege esit veya daha biiylik desteklere sahip aday kiimeler, biiyiikk 6ge kiimeleri

olarak segilir. Bu biiylik 6ge kiimeleri, bir sonraki gecis i¢in aday kiimeler olusturmak
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tizere genisletilmektedir. Bu siireg, daha fazla biiyiik 6ge kiimesi bulunmadiginda sona
ermektedir. AIS algoritmanin dezavantaji, sonunda kiigiik oldugu ortaya g¢ikan ¢ok
sayida aday Oge kiimesinin iretilmesidir (Giirgen, 2008). Sekil 7°’de AIS

algoritmasinin sézde kodu verilmistir.

Sekil 7. AIS Algoritmasinin S6zde Kodu (Zerman, 2018)

L, = {nesnekiime}
for (k=2;Lyx,=0:k++)
{
Ci = Bos kiime;
for (t=0:t<5ge sayisi; t++)
{
L. = Altktime (Lx.1)
C, = Iligkils irtinler:
for (c=0:c=C.:ct++)
{
f(cXCo
ct+;
else
Cy va C'y1 ekle;
C++;
)
If (Gruniin destek degeri> girilen destek deger1)
Ly =Cy:
3
¥
Return Uy Ly;

4.4.1.2. SETM Algoritmasi

SETM algoritmasi, Houtsma tarafindan1995’te biiyiikk 06ge kiimelerini
hesaplamak i¢in onerilmistir. SETM algoritmasi biiyiik 6ge kiimelerinin her bir iiyesi
<TID, 6ge kiimesi> bi¢gimindedir. Burada TID, bir islemin benzersiz tanimlayicisidir.
SETM algoritmas1 AIS algoritmasina benzer sekilde veritabani {izerinden ¢oklu
gecisler yapar. ilk gegiste, bireysel 6gelerin destegini sayar ve veri tabaninda
hangilerinin biiyiik veya sik oldugunu belirlemektedir. Ardindan, 6nceki gegisin biiyiik
0ge kiimelerini genisleterek aday 6ge kiimelerini olusturmaktadir (Girotra, vd. 2013).
Aday kiimeler iireten SETM algoritmasi, aday 0ge kiimelerinin bir kopyasini,
olusturan islemin TID'si ile birlikte sirali bir sekilde kaydeder. Daha sonra, aday 6ge
kiimeleri 6ge kiimelerine gore siralanir ve bir toplama islevi kullanilarak kiiciik 6ge
kiimeleri silinmektedir. Veritabani1 TID algoritmasi temelinde siralanmissa, bir sonraki
geciste bir islemde bulunan biiyiik 6ge kiimeleri TID'e gore siralanarak elde edilir. Bu

sekilde, veri tabaninda birka¢ gecis yapilmaktadir. Daha fazla biiyiik 6ge kiimesi
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bulunmadiginda, algoritma sona erer (Girotra, vd. 2013). Sekil 8’de SETM

algoritmasinin s6zde kodu verilmistir.

Sekil 8. SETM Algoritmasinin S6zde Kodu (Zerman, 2018)

1) P, = {Biiyik p — 6ge setleri}

2) P, = {Biiyiik p — 6ge setler1 TID e gbre uygun sekilde siralamasi saglanmaktadir. }
3) For { =2; Py, # O; t++} [Basla]

HD=0

5) Biitiin hepsi 1¢in 15lemler f € B [Basla]

6) Py =p €Pp.,. p. TID =£TID // f de yer alan p-6ge setler1

7) Hepsit i¢in biiyiik veri 8geleri ps € Ps[Basla]

8) D:= p — uzantilan pr icerdigi f; £ deki adaylar

9) D, += {<f.TID.e> ; d.count <minsup}

10) Son

11) Son

12) gesit D, tizerindeki veri setler

13) d € D, deki1 d.count < minsup olsun veri setleri sil ve gonder Py;

14) P, = { <p — veri setler1, miktarin p i¢inde pt > p € P,} // Birlestirme Adimi
15) Cesit P, iizerinde TID

16) Son

17) Cevap U,P;

4.4.1.3. Apriori Algoritmasi

Agrawal ve Srikant (1994) ilk olarak Apriori algoritmasini 6nermislerdir. Bu
algoritma, “sik kullanilan k Ogelerinin her alt (k-1) 6gelerinin stk olmas1 gerektigini"
belirten Apriori 0zelligine dayanmaktadir. Apriori algoritmasinda iki ana islem
yuritiliir: biri, karsilik gelen 6gelerinin destek sayisinin islem veritabanini tarayarak
hesaplandig1 aday olusturma islemidir ve ikincisi, destek sayist minimum esikten
kiiciik olan aday 0ge kiimelerinin budamasiyla olusturulan biiyiikk 6ge kiimesi
olusturma islemidir. Bu islemler, aday 68e kiimeleri veya biiylik 6ge kiimeleri
bosalana kadar yinelemeli olarak yinelemektedir. Orijinal veritabani, aday kiimesi i¢in
ilk kez taranir, bir sensor 6gesinden olusur ve orada destek sayilir, daha sonra bu 1
Oge Kiimesi adaylari, kullanici tarafindan belirtilen esikten daha az 6ge sayisina sahip
olan ogeleri kaldirarak budama islemi yapilir. Apriori 6zelligine gore, 2 sik 6ge
kiimesinden olusan her alt 1 6ge kiimesi sik olmalidir (Agrawal ve Srikant, 1994).

Sekil 9’da Apriori algoritmasinin sézde kodu verilmistir.



Sekil 9. Apriori Algoritmasinin Sézde Kodu (Agrawal, Srikant, 1993)

1) T, = t —sik bulunan veri 6geleri (A);

2) for(s=2;T,_,#0;s++){

3) K, = Apriori— gen (T._,);

4} Her islemicinz € A { /fSayim igin A taramasi
5) K, = Altkiime ( K_,z ) ; Adaylarn z altkiimeleri elde edilmektedir.
6) Adaylarin her biriicin k € k;

7)) k.count + +;

8) 3}

9) T,={keK,, kcount > min.}

10)}

11)Return T = Uy, T,

Prosediir apriori-gen (T,_, ; =ik (s — 1)wveri 8geleri

1) Her biriigint, € T,_,
2} Her biriigint, € T,_;
3) if ( t1[1] = ts [1]j AL t1[2] = r2[2]]
A (typeg = s —2]1)A(ts—1] < t,[s — 1]) sonra {
4) k =1t; Lty ; \\Birlestirme adwum : 51k olmayan adaylar sil.
5) if seyrek altkimesi varsa (k,T._,) sonra
6) Sil k;\\ Budama Adimi: Sik olmayan adaylar sil.
7) Else ekle kte K, ;
8) ¥
9) Return K_ ;
Yordamin sik olmayan altkiimesi var.(k: Aday, s-veri 68eleri )

T._,:sik (s — 1) veri 6geleri; On bilgileri kullan listede var mu ?
1) Her biriigin (s-1 ) altkiime z of k
2) ifzg T,_, sonra
3) Return TRUE;
4} Return FALSE;




Sekil 10. Apriori Algoritmasinin Akis Diyagrami

Destek dederini
hesapla

estel= mDestek Oijeyi ele

Odevi Sik Ofe
Kimesine Ekle

v

_ Sik Oge Kimesi
Ogeleri igin Alt KOme
Clustur

Bos Olmayan Alt
Ogelerin Given
Dederini Hesapla

Hayir
Gilven=minGiven Alt Kimeyi Ele

Kural Olustur

Apriori algoritmasin Tablo 4’de 6rnek veri seti ile anlatilmigtir.
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Tablo 4. Apriori algoritmasi 1. Asama

Sira | Ogeler

1 | Ekmek, Siit, Meyve Suyu

Bez, Siit, Zeytin

Ekmek, Limon, Siit, Zeytin

Limon, Zeytin

Stt, Meyve Suyu

Bez, Limon

N O o B WD

Bez, Zeytin, Siit

Yukarida ifade edilen {Ekmek, Siit, Meyve Suyu, Bez, Zeytin, Limon} bir
markette satilan tirlinler belirtilmistir. Apriori algoritmasinin ilk adimi her {iriiniin ayn1

anda kag islemde satildigin1 bulmaktir.

Tablo 5. Apriori Algoritmasi 2. Asama

Uriin Kodu Frekans
Ekmek 2

Stit

5

Meyve Suyu 2
Bez 3
4

3

Zeytin

Limon

Tablo 5’te Apriori algoritmasina ait destek degerleri belirlenmistir. Bir sonraki

asamada ise 2’li olarak incelenecektir. Minimum destek degeri 2 olarak tanimlansin.
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Tablo 6. Apriori Algoritmasi 3. Asama

Uriin Kodu Frekans
Ekmek, Sit 2

Bez, Stt

2

Meyve Suyu, Siit 2
Limon, Zeytin 2
2

2

Bez, Zeytin
Cikolata, Siit

Tablo 6’¢ gore 6rnegin {Ekmek, Siit} uygulama veri setinde 2 yerde ge¢gmektedir.

Bunlar: TID 1 = {Ekmek, Siit, Meyve Suyu}, TID 3 = {Ekmek, Limon, Siit,
Zeytin} islemleridir. Apriori algoritmasinin sonrasinda 3 ve 4 elemanli olarak
inceleme yapilabilir fakat minimum degeri 2 olarak belirlendigi i¢in devam etmeye

gerek yoktur.
4.4.1.4. Apriori — TID Algoritmasi

Apriori algoritmas: destek degerini saymak igin her gegiste tiim veritabanini
tarar. Tim gegislerde tim veri tabanini taranmasi gerekmeyebilir. Bu hipotezden
esinlenerek Agrawal ve Srikant, Apriori-TID adli bagka bir algoritma onermislerdir.
Apriori algoritmasina benzer sekilde, Apriori-TID, bir gegisin baslangicindan 6nce
aday 0ge kiimelerini belirlemek i¢in Apriori ‘nin aday olusturma islevini kullanir.
Apriori ‘den temel farki, ilk gecisten sonra destegi saymak igin veritabanini
kullanmamasidir (Zerman, 2018). Sekil 11°de Apriori-TID algoritmasin sézde kodu

verilmistir.
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Sekil 11. Apriori-TID Algoritmasi1 S6zde Kodu (Zerman, 2018)

A, = {Buyvik A — veri dgeleri}
F, = Veritabani1 (D);
for (z=2; A;., # O: z++) (Basla)

e e

F, = apriori — gen (A;.;): Yeni adaylar
F.=0:
Tim Girisler t € F,; (Bagla)

= o w

\\ Tanimlavici t.TID ile islemin igerdigi Fy 1igindeki aday 6geleri belirler.
F.= {f€F,, (f—1{[z]) € t.6ge kiimesi /N (f— f{[z-1] € t.6ge kiimeleri;

8. Hepsi i¢in adaylar f € F; vapalim;

9. C.Miktar ++;

10.IF (F, # @) sonra F, += <t TID, F, =;
11. Son

12. Az= {f € F,. f.count = minsup }

13. Son

14. Cevap =UA;;

4.4.1.5. Apriori-Hybrid Algoritmasi

Apriori-Hybrid  algoritmasi, tiim veri gecislerinde ayni1 algoritmay1
kullanmanin gerekli olmadigi fikrine dayanmaktadir. Agrawal 1994'te bahsettigi gibi,
Apriori Onceki gegislerde daha iyi performansa sahiptir ve Apriori-TID sonraki
gecislerde Apriori’ den daha iyi performans gostermektedir. Deneysel gozlemlere
dayali olarak, ilk gecislerde Apriori'yi kullanan ve ge¢is sonundaki setin bellege
sigmas1 beklendiginde Apriori-TID'ye gecen Apriori-Hybrid teknigi gelistirilmistir.
Bu nedenle, her gegisin sonunda bir tahmin gereklidir. Apriori-Hybrid algoritmasinin
performansi, biiyiikk veri setleri igin deneyler ve analizler yapilarak da
degerlendirilmistir. Gegislerin en sonunda meydana geldigi durum disinda, Apriori-
Hybrid algoritmast Apriori algoritmasindan daha iyi performans gosterdigi

gbzlemlenmistir (Srikant, 1996).
4.4.1.6. OCD Algoritmasi

Cevrimdis1 Aday Belirleme (OCD) algoritmasi, Mannila ve arkadaslari,
1994°te kiiglik orneklerin genellikle biiyiik 6ge kiimelerini bulmak i¢in olduk¢a iyi
oldugu fikrine dayali olarak onerilmistir. OCD algoritmasi, gereksiz aday kiimeleri

ortadan kaldirmak i¢in 6nceki gegislerden elde edilen bilgilerin analizinin sonuglarini



32

kullanir. OCD algoritmasi, aday kiimeleri belirlemek i¢in AIS algoritmasindan farkl
bir yaklasim izler. OCD algoritmasi, gecisi olabildigince basit tutarak gecisler
arasindaki aday kiimeleri budamak i¢in 6nceki gegislerden elde edilen tiim bilgileri
kullanir. OCD algoritmasinin avantaji, daha diisiik bir destek esigi ile artar (Mannila
ve arkadaglari, 1994) AIS algoritmasinda olusturulan adaylar, OCD algoritmasinin
adaylardan 6nemli Ol¢iide daha yiiksektir. AIS algoritmasi, gecis sirasinda yinelenen
adaylar olusturabilirken, OCD algoritmasi1 herhangi bir aday1 bir kez olusturur ve veri
tabanina kars1 degerlendirmeden once alt kiimelerinin biiyiik olup olmadigini kontrol

etmektedir.
4.4.1.7. Carma Algoritmasi

CARMA (Siirekli iliskilendirme Kurali Madenciligi Algoritmas1) (Hidber,
1999), biiyiik 6ge kiimelerinin hesaplanmasini ¢evrimigi hale getirmektedir. Cevrimigi
olan CARMA, mevcut iliskilendirme kurallarim1 kullaniciya gosterir ve kullanicinin
veri tabanmin ilk taramasi sirasinda herhangi bir islemde parametreleri, minimum
destegi ve minimum giiveni degistirmesine izin vermektedir. Carma algoritmasi en
fazla 2 veritaban1 taramasina ihtiya¢ duymaktadir. CARMA ilk taramada 06ge
kiimelerini olusturur ve ikinci taramada tiim 6ge kiimelerini saymayi bitirir. CARMA,
islemlerden aninda {iriin setleri olusturur. Her islemi okuduktan sonra, 6nce islemin alt
kiimeleri olan 6ge kiimelerinin sayisini artirir. Ardindan, 6ge kiimelerinin tiim acil alt
kiimeleri, mevcut minimum destek ve okunan veritabani parcasina gore potansiyel
olarak biiyiikse, islemden yeni 68e kiimeleri olusturmaktadir. Bir 6ge kiimesinin
potansiyel olarak biiyiik olup olmadiginin daha dogru bir sekilde tahmin edilmesi i¢in,
0ge kiimesinin sayis1 i¢in bir iist sinir hesaplar; bu, mevcut sayisinin toplami ve 68e

kiimesi olusturulmadan 6nceki olusum sayisinin bir tahminidir (Hidber, 1999).
4.4.1.8. FP-Growth Algoritmasi

FP-Growth, bir veri setinde en sik goriilen 6ge setini belirlemek igin
kullanilabilecek alternatif bir algoritmadir. FP-Growth, Apriori algoritmasinda
kullanilan paradigmadan farkli bir yaklasim kullanir. FP-Growth, bir veri kiimesindeki
en sik veri kiimesi kiimesini belirlemek i¢in kullanilabilecek alternatif bir algoritmadir.
FP-Growth algoritmasi, Apriori algoritmasinin gelistirilmis halidir (Tokyiirek, 2019).

FP-Growth, genellikle bir aday Nesil olmadan bir madencilik 6ge kiimesi olan bir
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yontemdir. Orijinal islem veritabanini sikistirmak i¢in ¢ok yogun bir veri yapist (FP-

tree) olusturur. Sekil 12°de FP-Growth algoritmasinin sézde kodu verilmistir.

Sekil 12. FP-Growth Algoritmasinin S6zde Kodu (Han, Pei ve Yin, 2000)

Girdi: FPTree

Cikti: Tim sik 63e kiimeleri

Metod: FP-Growth (Fp-tree, null)

FP-Growth (Tree, a)

1 {

2. if Tree tek bir yol P iceriyorsa then

3 for each B (P volu icerisindeki diigiimlerin kombinasyonu) do
4. Sup <— min {b.support|binp}

5. Sik 6ge kiimesi aU{b.item | bin B } v1 sup destek degeri ile firet
6. else

7. For each item a (a in Tree header)

8. Sup <«— a.support

9. aUa i¢in sik 0ge kiimelerini sup destek degeri ile Gret

10. p = aUa i¢in sartls 6rtintii temellerini ve sonra

11. P i¢in gartl driinti agacini Trees olustur

12. if Treep# @ then

13. FP-Growth (Trees B)

14. }

4.4.2. Paralel Algoritmalar

Asagida paralel algoritmalardan CD, PDM, DD, IDD ve Eclat algoritmalar ile ilgili
bilgiler verilmektedir.

4.4.2.1. CD (Collison Detection — Carpisma Algilama) Algoritmasi

Carpigsma algilama (CD), paralel olarak fazlalik hesaplamalar yoluyla sirali bir
Apriori tabanli aday olusturma yaklagimidir. Bir nesnenin digerine ne zaman
girdiginin belirlenmesini icerir. Ozellikle ¢ok sayida nesne s6z konusu oldugunda ve
nesneler karmasgik sekillere sahip oldugunda, kullanilan bir paralel algoritma ¢esididir

(Agrawal, Srikant, 1993). Sekil 13’te CD algoritmasinin s6zde kodu verilmistir.
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Sekil 13. CD Algoritmasi S6zde Kodu (Dunham ve Digerleri, 2000)

Input

I s, DL D2 Dr

Cutput

L

Algonthm:

Cl =1

for k=1;C,20 k++ do begin

B i

// step one : counting to get the local counts

8. count(Cy. D!; // local processor 1s 1
/{ step two: exchanging the local counts with other processors.
9. /! to obtain the global counts in the whole databaze.
10. Forall itemset X € Cy do begin
11. X count =% ;=17 {X count};
12, End
13. /fstep thee: identifying the large itemsets and
14. //zenerating the candidates of size k+1
15. Lk={c€Ci|ccount=xs|DIUD*U .. UD#};
16. Ck+1 = apriori_gen(Ly);
17 End
18 Return L =1, UL, 17 . ULy

4.4.2.2. PDM (Paralel Data Mining — Paralel Veri Madenciligi) Algoritmasi

Temel olarak, paralel veri madenciligi (PDM), aday 6ge kiimelerinin paralel
olusturulmasindan ve biiyiik 6ge kiimelerinin paralel belirlenmesinden olugmaktadir.
Algoritma, erken ge¢islerde aday 6ge kiimeleri olusturmak i¢in bir karma tablo
kullanir ve daha sonra, sonraki gecislerde dogrudan 6nceki biiyiik 6ge kiimelerinden

aday 6ge kiimeleri olusturmak i¢in bir yontem kullanmaktadir (Giirgen, 2008).
4.4.2.3. DD (Data Distribution — Veri Dagitimi) Algoritmasi

DD, aday 6ge kiimelerini islemciler arasinda sirali bir bigimde bdliimlere ayirir.
Her islemci, veri tabanindaki tiim islemler i¢in aday 6ge kiimelerinin yerel olarak
depolanan alt kiimesinin sayisini hesaplamaktan sorumludur. Her islemciye aday 68e
kiimelerinin belirli bir alt kiimesi atandigindan, yerel olarak atanan islemlere ek olarak
diger islemcilerin belleginde depolanan islemlerin geri kalaninin taranmasi artik
gereklidir. Aday 6ge kiimelerinin sayisin1 hesapladiktan sonra, her islemci yerel aday
0ge kiimelerinden sik goriilen 6ge kiimelerini bulur ve bunlar1 diger tiim islemcilere

gondermektedir (Veli, 2020). Sekil 14’te DD algoritmasinin s6zde kodu verilmistir.
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Sekil 14. DD Algoritmasinin S6zde Kodu (Agrawal 1996)

1. Input
2. Ls D D2 Dr
3. Output
4 L
5. Algorithm-
& CiCI;
7 for k=1:Ci#20 k++ do begin
/{ step one - counting to get the local counts
2. count{Cyi, I¥; /¥ local processor 1s 1
// step two: broadcast the local database partition to others,
/frecerve the remote database partitions from others,
[/ scan TDH(1=3=p_ j5%1) to get the global counts.

9. broadcast{Dd);

10. for (4=1; (j=p and j=*i); j++) do begin
11. Receive (IV) from processor §;
12. Count(Cyl, Di);

13. End

//step three: identify the large itemsets in Ci

/{Exchange with other processors to get all large itemsets C,
//generate the candidates of size k+1

/fpartition the candidates and distribute over all processors.

14. Ii={c|lcECY |ccount=xs* | DI TUDIT ____ TUD¥};

15. L =U =1 p(Lk1);

16. Cy=aprionn_gen(Ly);

17. Cyey C Cypeq; // partition the candidate itemsets across the processors
1%8. End

190 RetumL =L, UL:U .. ULy

4.4.2.4. 1DD Algoritmasi

IDD (Akilli Veri Dagitimi1), DD ‘ye gore onemli bir gelismedir. Adaylari,
adaylarin ilk maddesine gore islemciler arasinda boliimlere ayirir, yani ayni ilk 6geye
sahip adaylar ayn1 boliime boliinmektedir. Bu nedenle, her islemcinin yalnizca
islemciye atanan 6gelerden biriyle baslayan alt kiimeleri kontrol etmesi gerekmektedir.
Bu islem, DD ‘deki fazla hesaplamayi azaltir, ¢iinkii DD i¢in her islemcinin her islemin
tiim alt kiimelerini kontrol etmesi gerekir, bu da ¢ok fazla hesaplama saglamaktadir

(Han, Karypis, Kumar, 1997).
4.4.2.5. Eclat Algoritmasi:

Eclat algoritmasi, Apriori algoritmasimnin daha verimli ve dlgeklenebilir bir
versiyonudur. Apriori algoritmasi, bir grafigin Genislik-ilk Aramasini taklit ederek
yatay bir anlamda ¢alisirken; Eclat algoritmast, bir grafigin Derinlik-1lk Aramas: gibi

dikey bir sekilde calisir. Eclat algoritmasinin bu dikey yaklasimi, onu Apriori
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algoritmasindan daha hizli bir algoritma haline getirir ((Han, Karypis, Kumar, 2000).

Sekil 15°te Eclat Algoritmasinin sdzde kodu verilmistir.

Sekil 15: Eclat Algoritmasinin Sozde Kodu (Eclat, 4 Mart 2022)

1
2
3
4.
5.
6
7
8

Y

10.
11.
12.
13.
14.
15.

Input: D.a, ICT
Output: F[I] (D,a)

F[I)}:={}
for all1 € T occurring in D do
FI:=FIJU{IU {i}}
// Create D*
Diz= 4}
For all j € T accurring in D such that j> i do
C: = cover({i}) N cover({j})
if |C| = a then
Di:=DiU {(j.C)}
end if
end for
/! Depth-first recursion
Compute F [IU {i1}] (D*.a)
FI:=FIJUF [IU {i}]
end for
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5. VERI MADENCILiGi PLATFORMLARI

Veri madenciligi yazilimlar1 ile ilgili 2017-2019 arasinda yapilmis olan
KDnuggets anketinde en ¢ok kullanilan yazilimlar asagidaki Sekil 16°da gosterilmistir.
Ankete gore 2019 yilinda en ¢ok kullanilan yazilimlar sirasiyla Python, RapidMiner
ve R dili olarak secilmistir. Biz de anketten esinlenerek VM ¢alismalarinda son yillarda
popiiler hale gelmis olan bu platformlardan Python ve R ile; kullanim oran1 daha diisiik
olsa da hizli ¢alistigi yoniinde bildirimlerde bulunulan bir platform olan SPMF
yazilimlarini tercih edip birbirleriyle performans incelemesi yapilmaya karar

verilmigtir.

Sekil 16. Veri Biliminde, Makine Ogrenimi Yazilimlar1 2017-2019 KDnuggets
Anketi (Kdnuggets, 4 Mart 2022)

Veri Biliminde, Makine Ogrenimi Yazilimlar1 2017-2019 KDnuggets Anketi

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%

Python
RapidMiner
R Language
Excel
Anaconda

= 2019
W 2018
SQLLanguage m 2017
Tensorflow
Keras
scikit-learn
Tableau

Apache Spark

5.1.Python

Python, Object Oriented (nesne yo6nelimli) bir programlama dilidir ve
oyunlardan siber giivenlige, web sitelerinden uygulamalara kadar her alanda
kullanilabilir. Ozellikle veri madenciligi, makine dgrenmesi ve derin dgrenme gibi

uygulamalarda en ¢ok kullanilan programlama dillerindendir.

Biiyilk miktarda veri ile ugrasirken, hiz anahtardir. Yavas bir dil, isleri
inanilmaz derecede yavaslatabilir. Python ¢ok yonlii ve dinamik bir programlama

dilidir. Python NumPy, SciPy, PyBrain, Pandas vb. gibi ¢ok fonksiyonel komutlar
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barindiran zengin bir kiitiiphane altyapisina sahiptir. Python’t 6grenmeyi ve de
anlamay1 kolaylastiran bir diger sey ise arkasinda giiclii bir gelistirici toplulugunun

olmasidir (Krause, Lindemann, 2014).

Python’da programimizi yazmak ve yiiriitmek i¢in kod editorlerinden
yararlanmaktayiz. Cesitli Python kod editorleri bulunmaktadir. Bunlar PyCharm,
Eclipse, IDLE, Visual Stduio Code, Sublime Text, Atom, Rodeo kod editdrleri
bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda Python’da uyguladigimiz Apriori, FP-Growth ve
Eclat algoritmalarim1 Visual Studio Code editdriinde uygulamalar yapilmistir. Visual
Studio Code, Windows, Linux ve Mac OS’ta kullanilabilen bir kod diizenleyicidir.
Visual Studio Code agik kaynak kodludur. Sekil 17°de Python algoritmasinin kullanict

araylizii verilmistir.

Tez ¢aligmasinda uyguladigimiz Apriori, FP-Growth ve Eclat algoritmalarini Python
3.10.8 versiyonu kullanilmigtir. Bununla birlikte Pandas kiitiiphanesi 1.5.1 versiyonu

ve Numpy kiitiiphanesi 1.23.0 versiyonu kullanilmistir.

Sekil 17. Python Apriori Algoritmasi Kullanici Arayiizii

tim-aprion.py

tlim-apric

ort apriori, association_ruleq

5.2. R Dili ve RStudio

R dili, istatistiksel hesaplama, veri analizi ve bilimsel arastirmalarda verileri

temizlemek, analiz etmek, gorsellestirmek ve anlamli hale getirmek i¢in istatistikgiler,
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veri bilimcileri, veri analistleri, aragtirmacilar ve pazarlamacilar tarafindan yaygin

olarak kullanilan bir programlama dilidir.

R kodlari, agik kaynak ve iicretsiz bir IDE olan RStudio i¢inde yazilabilir.
RStudio, Windows, Linux, Mac OS gibi isletim sistemleri ile uyumludur. RStudio, ¢ok
sayida fonksiyon ve pakete sahiptir (R Core Team, 2021). Sekil 18’de RStudio

kullanict arayiizii verilmistir.

Tez ¢alismasinda uyguladigimiz Apriori, FP-Growth ve Eclat algoritmalarmi R 4.2.1
versiyonu kullanilmistir. Bununla birlikte RStudio 3.3.0 versiyonu, ArulesViz

kiitiiphanesi 1.5-1 versiyonu ve Arules kiitliphanesi 1.7-5 versiyonu kullanilmistir.

Sekil 18. RStudio Kullanict Arayiizii

O -0 - Ge to file/function ~ Addins ~

Console  Jobs Files Plots Packages Help Viev
R R412 - -~ Delete

R version 4.1.2 (2021-11-01) -- "Bird Hippie”
copyright () 2021 The R Foundation for statistical computing
platform: x86_64-w6d-mingw32/x64 (64-bit)

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type 'Ticense()' or 'licence()' for distribution details.

R is a collaborative project with many contributors
Type 'contributors()’ for more information and
‘citation()’ on how to cite R or R packages in publications.

Type 'demo()' for some demos, 'help()' for on-Tine help, or
“help.start()’ for an HTML browser inter elp.
Type 'q0)" to quit R.

[workspace loaded from ~/.RData]

NFS Most Wanted

R

5.3. SPMF

SPMF, Java ile yazilmis, kalip madenciligi (verilerdeki kaliplarin kesfi)
konusunda uzmanlagmis, agik kaynakli bir yazilim ve veri madenciligi kiitliphanesidir.
SPMF, basit bir kullanici arabirimiyle veya komut satirindan bagimsiz bir program
olarak kullanilabilir. Ayrica her bir algoritmanin kaynak kodu diger Java yazilimlarina

kolaylikla entegre edilebilir.

SPMF hizlidir ve kullanimi kolaydir. Diger kiitiiphanelere bagimlilig1 yoktur
(Anonim, 12 Subat 2022). Sekil 19°da SPMF kullanici arayiizli verilmistir.



40

Sekil 19. SPMF Kullanict Arayiizii

|£) SPMFv2.50

C 12T 3

Choose an algorithm:

SPMF kullanimi, programin grafiksel ara yiiziinden kullanilacak algoritmanin

secimi ve secilen algoritmanin parametre degerlerini girerek kolaylikla yapilabilir.

Sekil 20. SPMF Apriori Algoritmasi

[£] sPMFv2.50

1T

Choose an algorithm:

Apriori_association_rules |v| |

Choose input file tum-kategariler-veri arff II'
Set output file output b II'
Minsup (%) por ] feg.050r50%)
Minconf (%) oAl ] teg.060r60%)

Open output file using:

text editor [[] Pattern viewer

Run algorithm

SPMEF’de Apriori algoritmasini segtikten sonra kullanacagimiz “Choose input
file” alanina veri setini “.arff” uzantili olarak yiikklememiz gerekmektedir. “Set output

file” alanina ¢ikti dosyasini ayarlamamiz gerekmektedir. “Minsup” alani destek
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degerini girdigimiz alandir, “Minconf” alanina giiven degerini girdigimiz alandir.

“Run algorithm” butonuna tikladigimizda Apriori algoritmamiz ¢alismaktadir.

Tez ¢alismasinda uyguladigimiz Apriori, FP-Growth ve Eclat algoritmalarini

SPMF 2.57 versiyonu kullanilmistir.
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6. DENEY ON CALISMALARI

Bu boliimde veri kiimesinin tanitimi, veri dnisleme ve doniistiirme islemleri,

yapilan deneyler ve performans kriterleri hakkinda bilgiler verilmektedir.
6.1. Veri Kiimesi

Bu tez calismasinda, Diizce Universitesi lisans/lisansiistii 6grencileriyle
akademik/idari personellerinin 2008 ile 2021 yillarn arasinda {iniversite
kiitiiphanesinden yapmis olduklar1 kitap 6diing islemlerine dair kayitlarin bulundugu
bir veri kiimesi kullanilmistir. Kullanilan veri kiimesi 64872 kayittan ve 27

Oznitelikten olusmaktadir.
6.2. Veri On isleme

Veri Onisleme: asamasinda verilerin temizlenmesi ve doniistiiriilmesi islemleri

yapilmistir.

Veri temizleme: Veri kiimesinde bulunan kayitlarin bir kisminin bazi
stitunlarinda eksik veriler vardi. Bu satirlarin silinerek veri kayb1 yasanmamasi adina

bu kayitlarim ilgili siitunlarina “Tanimsiz Kategori” yazilarak doldurmalar yapilmustir.

Veri doniistiirme: Veri madenciligi islemlerinin diizgiin ¢aligsmasi i¢in verilerin
uygun formata doniistiiriilmesi gerekmektedir. Ornegin SPMF programindaki
algoritmalarin veri kiimesi tizerinde ¢alistirilabilmesi i¢in veri kiimesinde uzantisinin

arff dosya uzantisina doniistiiriilmesi yapilmstir.
6.3. Birliktelik Kurallar1 Deneyleri

Literatiirde bulunan Birliktelik Kurallariyla ilgili ¢aligmalar incelenmis ve
caligmalarin deneylerinde tercih edilmis olan Destek ve Giiven degerleri asagidaki
Tablo 7°de verilmistir. Tablo 7’°de verilmis olan Destek ve Giiven degerlerinin Python,

R ve SPMF platformlarinda yapilacak deneylerde kullanilmasina karar verilmistir.



Tablo 7: Deneylerde kullanilan Destek ve Giiven Degerler Tablosu
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Platform

Destek Degerleri

Giiven Degerleri

Kullanilan

Algoritmalar

Python

0,01

0,02

0,05

0,07

0,1,0,2,0,3

0,01

0,02

0,05

0,07

0,1,0,2,03

SMPF

0,01

0,02

0,05

0,07

0,1,0,20,3

Apriori

Eclat

Fp-Growth

6.4. Performans Kriterleri

6.4.1. Calisma Siiresi:

Calistirilan programin/kodun, iglemleri ne kadar zamanda tamamladigini

6lecmek i¢in kullanilmis ve ms cinsinden Ol¢iilmiistiir. SPMF programinda Apriori, FP-

Growth ve Eclat algoritmalar ¢alistirildiginda ¢alisma stiresi “ms” cinsinden ¢ikti

olarak verilmektedir. R programinda Apriori, FP-Growth ve Eclat algoritmalarin

calisma siirelerini algoritmalarin ilk satir ve son satirina “format (Sys.time(),
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"%H:%M:%0S3")” R siire kodu eklenerek arasindaki fark “ms” cinsinden
hesaplanmistir. R programinda Apriori, FP-Growth ve Eclat algoritmalarin ¢alisma
siirelerini algoritmalarin ilk satir ve son satirina “datetime.utcnow().isoformat(sep="",
timespec="milliseconds)’ ” Python siire kodu eklenerek arasindaki fark “ms” cinsinden

hesaplanmustir.
6.4.2. Kullanilan Bellek Boyutu

Calistirilan programin/kodun ¢alismaya basladigi andan bitirireeye-bitinceye
kadar sistemde ne kadar bellek isgal ettigini gormek i¢in kullanilmis ve MB cinsinden
Olciilmiistir. SPMF programinda Apriori, FP-Growth ve Eclat algoritmalari
calistirildiginda kullanilan bellek boyutunu “MB” cinsinden ¢ikt1 olarak vermektedir.
R programinda Apriori, FP-Growth ve Eclat algoritmalari ¢alistirildiginda kullanilan
bellek boyutunu “memory.size (max=TRUE)” fonksiyonu ile “MB” cinsinden
hesaplanmistir. Python programinda Apriori, FP-Growth ve Eclat algoritmalari
calistirlldiginda kullanilan bellek boyutunu “memory usage” fonksiyonu ile “MB”

cinsinden hesaplanmustir.

Algoritmalarin performanslarint degerlendirmek ve karsilastirmak icin yapilan
deneyler Intel Core 17-2670QM CPU @ 2.20Ghz (8 CPUs) islemci ve 8 GB DDR3
RAM donanim ozelliklerine sahip bir bilgisayar iizerinde ¢alistirilmistir. Giivenilir
zaman Ol¢iimii ve bellek boyutu icin, deneyler devam ederken bilgisayarda es zamanl

olarak bagka bir uygulama ¢aligtirllmamistir.



7. VERI SETLERININ ANALIiZi
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Bu tez calismasinda kullanilan Diizce Universitesi Kiitiiphane 6diing alma

kayitlarinin diizenlenmesi sonucunda en ¢ok tercih edilen kitap kategorilerinin listesi

asagida verilmektedir.

Tablo 8. Tim Veri Seti Kitap Kategori Oranlari

Kitap Kategorisi Kitap Tercih Orani Kiteg;;glrcih
Tiirk Edebiyati Roman 950,04 7187
Tiirk Tarihi %31,58 3099
Isletme Yonetimi 915,66 2249
Amerikan Edebiyat 215,05 2162
Fizik %9,98 1434
Bilgisayar Bilimi %9,62 1382
Tip %8,43 1211
Ingiliz Edebiyati %7,92 1138
Psikoloji %7,56 1086
Felsefe %6,04 865
Matematik %5,47 786
Din %5 718
Fransiz Edebiyati %4,91 706
Rus Edebiyati %4,35 626
Kisisel Gelisim %3,99 574
Alman Edebiyati %3,74 537
Ekonomi %3,64 523




Tablo 8. Tum Veri Seti Kitap Kategori Oranlari Devami1
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Miihendislik %3,51 504
Arastirma Yontemleri %2,86 412
Tanimsiz Kategori 002,71 390
Toplum Bilimleri %2,68 385
Sanat Tarihi %2,41 347
Kimya %1,97 283
Mimari — Mimarlik %1,50 216
Portekiz Edebiyati 001,46 210
Hukuk %1,31 189
Aile %1,30 187
Cocuk Psikolojisi %1,02 147
Yap1 Endiistrisi %1,21 147
Italyan Edebiyat: %0,98 142
English Language %0,91 132
Avustralya Edebiyati %0,66 95
Yunan Edebiyati %0,65 94
Iran Edebiyati %0,59 86
Peyzaj Mimarlig1 %0,55 80
Irlanda Edebiyat: %0,55 79
Cocuk Edebiyat1 %0,52 76
Ispanyol Edebiyat %0,47 68




Tablo 8. Tum Veri Seti Kitap Kategori Oranlari Devami1

47

Iskog Edebiyati 90,4 66
Arap Edebiyati %0,44 64
Norveg Edebiyati 000,44 64
Kirgiz Edebiyati %0,43 62
Tarim %0,41 59
Japon Edebiyati %0,39 57
Afrika Edebiyati 900,30 44
Cevre Egitimi 900,28 41
Spor %0,26 38
Cin Edebiyati %0,22 32
ABD Tarih %0,21 31
Elektrik %0,21 31
Kanada Edebiyati %0,18 27
Afgan Edebiyat1 %0,16 23
Hint Edebiyat1 %0,16 23
Kiirt Edebiyati %0,16 23
Biyoloji %0,11 17
Doga Bilimleri %0,11 17
Israil Edebiyat: %0,08 12
Miizik Egitimi %0,06 9
Cografya ve Seyahat %0,04 7




Tablo 8. Tum Veri Seti Kitap Kategori Oranlari Devami1
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Bulgar Edebiyati %0,04 6
Fars Edebiyati %0,04 6
Arjantin Edebiyati %0,03 5
Botanik %0,03 5
Izlanda Edebiyat: %0,01 2
Macar Romani %0,007 1
Toplam %100 14360
Tablo 9. Erkekler Veri Seti Kitap Kategori Oranlari
Kitap Kategorisi Kitap Tercih Oram Kit%‘:‘;i{dh
Tiirk Edebiyati Roman %050,95 2908
Tiirk Tarihi %21,62 1234
Isletme Yonetimi %16,05 016
Amerikan Edebiyati %15,36 877
Bilgisayar Bilimi %09,77 558
Fizik %09,70 554
Tip %8,56 489
Ingiliz Edebiyati %8,11 463
Psikoloji %7,92 452
Matematik %5,97 341
Felsefe %5,90 337




Tablo 9. Erkekler Veri Seti Kitap Kategori Oranlari Devam
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Fransiz Edebiyat1 905,37 307
Din %4,67 267
Rus Edebiyati %4,50 257
Kisisel Gelisim %4,29 245
Ekonomi 203,92 224
Alman Edebiyati 93,64 208
Miihendislik %3,38 193
Tanimsiz Kategori 902,92 167
Toplum Bilimleri %2,75 157
Arastirma Y ontemleri %2,71 155
Sanat Tarihi 22,41 138
Kimya %1,82 104
Portekiz Edebiyati 21,59 91
Mimari — Mimarlik %1,45 83
Hukuk %1,27 73
Aile %1,22 70
Cocuk Psikolojisi %1,08 62
Yap1 Endiistrisi %1,01 58
Italyan Edebiyat: %0,96 55
English Language %0,85 49
Yunan Edebiyati %0,75 43
Peyzaj Mimarlig1 %0,68 39




Tablo 9. Erkekler Veri Seti Kitap Kategori Oranlari Devam
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fran Edebiyati 900,63 36
Irlanda Edebiyati 900,59 34
Avustralya Edebiyati %0,56 32
Iskoc Edebiyati 900,50 29
Cocuk Edebiyat1 900,49 28
Kirgiz Edebiyati %0,49 28
Tarim 900,49 28
Arap Edebiyati 900,47 27
Ispanyol Edebiyati %0,47 27
Norveg¢ Edebiyati %0,42 24
Cevre Egitimi 200,29 17
Afrika Edebiyati 900,28 16
Cin Edebiyati 900,21 12
Kanada Edebiyati 900,21 12
Elektrik %0,19 11
Spor %0,19 11
Afgan Edebiyati %0,17 10
Japon Edebiyati %0,17 10
Biyoloji %0,12 7
Hint Edebiyat1 %0,12 7
Kiirt Edebiyati 90,12 7
Doga Bilimleri 90,08 5




Tablo 9. Erkekler Veri Seti Kitap Kategori Oranlari Devam
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Israil Edebiyati 900,08 5
Cografya ve Seyahat %0,07 4
Fars Edebiyati 900,07 4
Botanik %0,03 2
Izlanda Edebiyat: %0,03 2
Miizik Egitimi %0,03 2
Arjantin Edebiyati %0,01 1
Pakistan Romani 900,01 1
Toplam %100 57007

Tablo 10. Bayanlar Veri Seti Kitap Kategori Oranlari

Kitap Kategorisi Kitap Tercih Oram Kitaép;;slrcih
Tiirk Edebiyati Roman %049,45 4279
Tiirk Tarihi %21,55 1865
Isletme Yonetimi %15,40 1333
Amerikan Edebiyati %14,85 1285
Fizik %10,17 880
Bilgisayar Bilimi %9,52 824
Tip %8,34 722
Ingiliz Edebiyati %7,80 675
Psikoloji %7,32 634
Felsefe %6,10 528




Tablo 10. Bayanlar Veri Seti Kitap Kategori Oranlar1 Devam
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Din %5,21 451
Matematik %5,14 445
Fransiz Edebiyati 94,61 399
Rus Edebiyati 904,26 369
Alman Edebiyati 23,80 329
Kisisel Gelisim %3,80 329
Miihendislik %3,59 311
Ekonomi %3,45 299
Arastirma Y ontemleri 902,97 257
Toplum Bilimleri %2,69 233
Tanimsiz Kategori %2,57 223
Sanat Tarihi %2,41 209
Kimya %2,06 179
Mimari — Mimarlik %1,53 133
Portekiz Edebiyati %1,37 119
Aile %1,35 117
Hukuk %1,34 116
Yap1 Endiistrisi %1,02 89
Italyan Edebiyat: %1,00 87
Cocuk Psikolojisi %0,98 85
English Language %0,95 83
Avustralya Edebiyati %0,72 63




Tablo 10. Bayanlar Veri Seti Kitap Kategori Oranlar1 Devam
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Yunan Edebiyat1 900,58 51
fran Edebiyati 90,57 50
Cocuk Edebiyati 900,55 48
Japon Edebiyati %0,54 47
Irlanda Edebiyat1 %0,52 45
Ispanyol Edebiyat1 %0,47 41
Peyzaj Mimarlig1 %0,47 41
Norveg Edebiyati 900,46 40
Arap Edebiyati 900,42 37
Iskog Edebiyat: %0,42 37
Kirgiz Edebiyati %0,39 34
Tarim 900,35 31
Afrika Edebiyati 900,32 28
Spor %0,31 27
Cevre Egitimi %0,27 24
Cin Edebiyati 900,23 20
Elektrik %0,23 20
Hint Edebiyat1 90,18 16
Kiirt Edebiyati %0,18 16
Kanada Edebiyati %0,17 15
Doga Bilimleri %0,13 12
Biyoloji %0,11 10
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Tablo 10. Bayanlar Veri Seti Kitap Kategori Oranlar1 Devam

Israil Edebiyati 900,08 7
Miizik Egitimi %0,08 7
Bulgar Edebiyati %0,06 6
Arjantin Edebiyati %0,04 4
Botanik %0,03 3
Cografya ve Seyahat %0,03 3
Fars Edebiyati 900,02 2
Macar Romani 900,01 1
Toplam %100 8653

Tiim veri setinde 65 kitap kategorisi elde edilmistir. Toplam kitap kaydi
14360°tir. En ¢ok tercih edilen kitap kategorisi, 7187 6diing kayit sayis1 ve %50,04
orani ile Tirk Edebiyati Roman olarak goriilmektedir. En az tercih edilen kitap
kategorisi, 1 odiing kayit sayist ve %0,007 oran1 ile Macar Romani olarak

goriilmektedir.

Erkekler veri setinde 63 kitap kategorisi elde edilmistir. Toplam kitap kaydi
5707°dir. En ¢ok tercih edilen kitap kategorisi, 2908 6diing kayit sayisi ve %50,95
orani ile Tiirk Edebiyati Roman olarak goriilmektedir. En az tercih edilen kitap
kategorisi, 1 odiing kayit sayist ve %0,001 orani ile Pakistan Romani olarak

goriilmektedir.

Bayanlar veri setinde 62 kitap kategorisi elde edilmistir. Toplam kitap kaydi
8653’tlir. En ¢ok tercih edilen kitap kategorisi, 4279 6diing kayit sayis1 ve %49,45
orani ile Tiirk Edebiyati Roman olarak goriilmektedir. En az tercih edilen kitap
kategorisi, 1 Odiing kayit sayist ve %0,001 oram1 ile Macar Romani olarak

gorilmektedir.
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7.1. Veri Setlerinin Yazihma Hazirlanmasi

2008 — 2021 yilma ait olan Diizce Universitesi Kiitiiphane kitap 6diing alma
kayitlari, Excel ortaminda her satirda bir 6grencinin 6diing aldig1 kitap kategorileri
olarak diizenlenmistir. Fakat bu islem yapilirken beraber alimi tercih edilen kitap
kategorilerini tespit edebilmek adina, tek kitap ddiing alma kayitlar1 goz ardi edilmis

ve 2 veya daha fazla kitabin beraber 6diing alindig1 kayitlar dikkate alinmistir.

Sekil 21. Kategorilerin Veri Setinden Cekilmesi Islemi

(& [=)@]=]
File Edit View [Inset Format Debug Rum Tools Add-Ins Window Help

EE-d buERIEEY S @ .

Project - VBAProject &

B = (@ ar

B@ VBAProject (DiizceVe —
-2 Microsoft Excel Obje ‘tGeneraI] V| ‘Dugmeﬂ_ﬂk\a
@ BuCalismakitabi siitun = 10
] Sayfal (SQLDen Cells(l, 8) = How()
Sayfa (ategor For t = 2 To 5001
Sayfa3 (3QLden adet = 0
! B@ lodules siitun = 10
=il Modiet fakulte = Cells(c, 1)
- VBAProject (KUTOOL ¥ bolun = Cells (¢, 2)
< v pasharf = Cells(t, 3)
Properties - Modulel & odunctarihi = Cells(t, 4)
' MsgBox (odunctarihi)
Module1 Module v For k= 2 To 64873
Alphabetic Categorized 'MsgBox (Worksheets ("TumVeriler").Cells(2, 1))

If Worksheets("SQLdenHamKutuphane").Cells(k, 4) = odunctarihi Rnd _
Worksheets ("5QLdenHamRutuphans") .Cells(k, 1) = fakulte And _
Worksheets ("5QLdenHamKutuphans") .Cells (k, 2) = bolum And _
Worksheets ("SQLdenHamKutuphane”) .Cells(k, 3) = basharf Then

adet = adet + 1

Cells(t, 9) = adet

Cells(t, sfitun) = Worksheets("S5QLdenHamFutuphane").Cells(k, 5)

siitun = siitun + 1

(Mame) Module1

End If
Next
'MsgBox ("Bulunan sonuc: " & x)
Next
Cells(l, 9) = Now
End Sub

i
iy

Sekil 21°de Excel makro kodu sayesinde Diizce Universitesi lisans ve
lisanstistii 6grencileriyle akademik ve idari personellerinin kiitliphaneden aldiklar
kitaplar1 listeledikten sonra kategoriye gore listelenmesi asagidaki sekilde bir kismi

gosterilmektedir.
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Sekil 22. Tiim Veri Seti Diizenlenmis Hali

A B C D E F G
ingiliz ede ingiliz ede Tirk edeb Alman Edebiyat
Bilgisayar Tirk Tarihi
Bilgisayar Fizik
Fransiz Ed Tirk edeb Tirk Tarihi
Fizik Psikoloji
Bilgisayar Bilgisayar Bilimi
ingiliz ede Afrika Edebiyat
Tirk edeb Tanimsiz Kategori
Tirk edeb Matemati Matematik
isletme yi Tirk edebiyati Roman
Tiirk edeb Amerikan Tanimsiz K Fransiz Ed italyan edebiyati
Rus edebi Tirk edebiyat Roman
Tirk edeb Mihendis Tlrk edeb Tirk Tarih Tirk edebiyat Roman
Tirk edeb Ekonomi
15 |English lar Tirk edeb Tiirk edeb English lar Mihendislik
16 |Turk edeb Tork edeh ingiliz edebiyat
17 |Tirk edeb Tirk edebiyat Roman
18 |Kisisel gel Fizik

(Vo I RS R "R, B S X T N

= e e
o T

Yukarida verilmis olan Sekil 22’de kategorilerin diizenlenmis halinin bir kism1

gosterilmektedir.
Sekil 23. Veri Setine “t” Eklenmesi Islemi
% kategorilerMakrolu (2).xlsm - Modulel (Code) EI@
| (General) | |pugme2_Tikia ~|
Sub Di&me2 Tikla() f
I
For k = 1 To 5707
m = Cells(k, 1)
For t =2 Tom+ 1
For ¥y = 1 To &4
If Cells(k, t) = Worksheets("erkekler2™).Cells(l, v) Then
Worksheets ("erkekler2™) .Cells(k + 1, ¥) = "t"
End If
Hext
Hext
Hext
| W
== §

Sekil 22’de kategoriler diizenlendikten sonra yeni bir sayfada kag¢ tane
kategorinin oldugu bulunur ve ilk satira eklenmektedir. Daha sonra sekil 23’teki makro
kodu sayesinde her satirda hangi kategori var ise o hiicreye “t” yazilir. Beraber 6diing

alinmis olan kitap kategorileri aymi satirda “t” karakterlerinin eklenmesiyle



“t”

isaretlenmistir. Sekil 24’te veri setine

goriintiisti verilmistir.

Sekil 24. Veri Setine “t” Eklenmesi Islemi 1
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eklenmesi islemi sonrasindaki halinin

1 ABD Tarlt igan EdeAliba EdebAlle  Aiwan Ea Amesikan E Arap Edel Aragirma jantn € Awssialy 81igisara Byolojl_Botanit Bulgar edColratra 1 Gewe efiin Edebi Goouk edkGocub P Din  Doga Bill Ekonom| Elebrlk_ English i Fars edet Feisefe

Pk Fransa BcHin Edet Hukuk

Ingilz edliran edek Iiand  skog Ede i

Sekil 25. Veri Setine “?” Eklenmesi Islemi

-

&% = ==
|tGeneraI] v| |VirguIIeBirIestir v|
Sub VirgulleBirlestir () T‘
For k = 2 To 14361
birlesim = ""
For m = 2 To &6
If Cells(k, m) = "" Then
If m <> 66 Then
birlesim = birlesim + "2,"
Else
birlesim = birlesim + "2?"
End If
Else
If m <> 66 Then
birlesim = birlesim + "t,"
Else
birlesim = birlesim + "t"
End If
End If
Hext
Cells(k, 1) = birlesim
Hext
End Sub v
=)= <« >

Sekil 24’te kategorilere “t” eklendikten sonra bos kalan hiicreler, o kategoride

kitap odiing alimimin yapilmadigint gostermektedir. Sekil 25°teki makro kodu

sayesinde kategorilerin alinmadigi hiicrelere “?” eklenmektedir. Sekil 26’da veri

setinin “?” eklenmis halinin goriintiisii gosterilmektedir.
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Sekil 26. Veri Setine “?” Eklenmesi Islemi 1

A B = D E F G H ] 1 K L 1
ABD Tarih ABD Tarih Afgan Ede Afrika Edebi Aile Alman Ede Amerikan Ec Arap Edek Arastirma Arjantin e Avustraly: Bilgisayar
7.7, 7.7,7,7.7. 7,707,770 R R T, P T PP, P, T

?.?,7.1,7,72,.2,7

WWNOWhWwNRE

BT T T O O O O e O e O D O e MO O

14 |7 T LT P77, PTLT, PErEr) FErEr) z
15 |7 2.7 ?,?,?,7,7,1,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,9,7,7,7,7,7,7,.7,7,7, 7,7, 1,7, 7,7

23 P77 2T 7T P TR T,V NN, ALY,

32 |?, 7,7 7,7 7T T T TR, PP, PR, R, LT

28 PO T e T e O O e e % S e O O

39 . T T

7.2. Arff Dosya Uzantisi

Veri setinin SPMF platformunda diizglin calistirilabilmesi i¢in arff dosya
uzantisina ¢evrilmesi gerekmektedir. Bu islemi yapmak i¢in Weka programi sayesinde
kolayca yapilmaktadir. Sekil 26’da ki A1 siitunundaki veriler segildikten sonra farkli

13 9

bir Excel sayfasina kopyalanip “csv” uzantili dosya formatina c¢evrilmesi
gerekmektedir. Weka programinda “csv” dosyasint se¢ip farkli kaydet segenegi ile
“.arff” dosya uzantili ¢evrilmistir. Cevrilen veri seti asagidaki sekil 27’de

gosterilmistir.



Sekil 27. Tiim Veri Setinin. Arff Dosyas1 Olarak Diizenlenmis Hali-1

@relation "Tim Kategoriler’

@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute

‘ABD Tarih® {t}

"Afgan Edebiyati® {t}
"Afrika Edebiyat’” {t}
"Aile " {t}

"Alman Edebiyati® {t}
*Amerikan Edebiyat® {t}
"Arap Edebiyati® {t}
"Arastirma yontemleri’ {t}
"Arjantin edebiyati’ {t}
*Avustralya edebiyat’ {t}
'Bilgisayar Bilimi® {t}
Biyoloji {t}

Botanik {t}

‘Bulgar edebiyat” {t}
"Codgrafya ve seyahat” {t}
"Cevre editimi” {t}

"'Cin Edebiyat’ {t}
"Cocuk edebiyat® {t}
"Cocuk Psikolojisi® {t}
Din {t}

'Doga Bilimleri' {t}
Ekonomi {t}

‘Elektrik * {t}

'English language” {t}
‘Fars edebiyat” {t}
Felsefe {t}

Fizik {t}

'Fransiz Edebiyat’ {t}
"Hint Edebiyat’ {t}
Hukuk {t}

"Ingiliz edebiyat’ {t}
‘Iran edebiyatr" {t}
‘irlanda edebiyati’ {t}
'iskoc Edebiyat’ {t}
‘Ispanyol Edebiyat® {t}
‘Israil Edebiyat® {t}
‘Isletme yénetimi' {t}
‘Italyan edebiyati’ {t}
‘izlanda edebiyatr® {t}
"‘Japon Edebiyat® {t}
"Kanada Edebiyat’ {t}
"Kirgiz edebiyatu™ {t}
Kimya {t}

"Kisisel gelisim™ {t}
'Kiirt edebiyatr’ {t}
‘Macar romam” {t}
Matematik {t}

‘Mimari - Mimarhk’ {t}
Miihendislik {t}

‘Miizik edgitimi® {t}
‘Norvec Edebiyat® {t}
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de bulunan bir kategoriye

de kitabin alinip alinmadigin1 kontrol

I verl serin

1 1s€ verl setin

Imustir.

@attribute 'Tiirk edebiyatt Roman” {t}

@attribute 'Portekiz edebiyati” {t}
@attribute 'Tiirk Tarihi® {t}

@attribute Psikoloji {t}
@attribute 'Tammsiz Kategori® {t}
@attribute Tarnm {t}

@attribute Tip {t}
@attribute "Yunan edebiyati® {t}

@attribute '"Rus edebiyat’ {t}
@attribute 'Sanat Tarihi” {t}
@attribute '"Toplum bilimleri’ {t}
@attribute "Yapi endiistrisi” {t}

@attribute Peyzaj] mimarhagr™ {t}
@attribute Spor {t}

Sekil 28. Tiim Veri Setinin. Arff Dosyas1 Olarak Diizenlenmis Hali-2
Sekil 29. Tiim Veri Setinin. Arff Dosyas1 Olarak Diizenlenmis Hali-3

Sekil 27 ve Sekil 28’te @attribute ifades

1¢1n yazi

karsilik gelmektedir. {t} ifades

etmek
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Sekil 29°da her bir satir b

ger veri

-

fade eder, (t) varsa o

gint 1

-

ifade eder.

gint i

soru isaretinin anlami ise veri setindeki kategorilere karsilik gelmektedir. E
kategoriden kitap 6diing alind1

setinde (?) varsa o kategoriden kitap 6diing alinmadi
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8. YONTEM

Bu tez calismasinda Diizce Universitesi kiitiiphane kitap 6diing alma kayitlar:
veri setine birliktelik kurallar1 algoritmalarindan Apriori, FP-Growth ve Eclat
algoritmalarinin Python, RStudio ve SPMF platformlarinda analiz edilip beraber
Odiing alimu tercih edilmis kitap kategorilerinin timii ve cinsiyetlere gére dagilimlar
analiz edilmis; yapilan bu analiz islemlerine dair deneylerin ¢alisma stireleri ve

kullanilan bellek miktarlar1 bakimindan karsilastirmalar1 yapilmistir.
8.1.  Evren ve Orneklem

Yazilan bu tezin ana kiitlesi, Diizce Universitesi kiitiiphane kitap 6diing alma
kayitlar1 veri setinden olugsmaktadir. Bu arastirmanin evreni 14360 kayittan ve 65 kitap

kategorisinden olusmaktadir.
8.2.  Verilerin Toplanmasi

Verilerin toplanmasinda Diizce Universitesi kiitiiphanesinde kitap 6diing alma

kayitlar1 Excel dosyas1 olarak alinmistir.
8.3.  Verilerin Analizi

Veriler R, Python ve SPMF platformlarinda birliktelik kurallarindan Apriori,
FP-Growth ve Eclat algoritmalar1 kullanilarak kitap kategorileri ve cinsiyet yoniinden

analiz edilmistir.
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Bu boliimde yapilan Birliktelik Kurallar1 deneylerinden elde edilen sonuglar ve bu

sonugclara iligkin yorumlar verilmektedir.

9.1. Cahlisma Siirelerinin Karsilastirilmasi

Sekil 30. Tiim Veri Setinde Apriori Algoritmasinin Calisma Siirelerinin

Karsilastirilmasi

Tum Veri Seti Apriori Algoritmasi Calisma Siirelerinin Karsilastirma Grafigi
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Sekil 30’da SPMF, Python ve RStudio programlarinda tiim veri setinde Apriori

algoritmasinin 0,01, 0,02, 0,05, 0,07 destek degerlerine 0,1, 0,2, 0,3 giiven degerleri

verilerek caligsma siirelerinin (ms) ortalamalar1 alinarak grafik ¢izilmistir. Grafige gore

Apriori algoritmasinin ¢aligma siiresinin en az oldugu program SPMF programidir.

SPMF programinin ¢alisma siiresinin en az oldugu destek degeri 0,07’dir. RStudio

programinin 0,01 destek degerinde ¢alisma siiresinin en ¢ok oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 31. Tim Veri Setinde FP-Growth Algoritmasinin Calisma Siirelerinin

Calisma Sureleri (ms)

Karsilagtirilmasi

TUm Veri Seti FP-Growth Algoritmasi Calisma Sirelerinin Karsilastirma Grafigi
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Sekil 31’de FP-Growth algoritmasinin tim platformlarda karar verilmis destek

ve giiven degerleriyle ¢alisma siirelerinin ortalamalar1 alinarak analiz edilmistir.

Grafige gore FP-Growth algoritmasinin ¢aligma siiresinin en az oldugu program SPMF

programidir. SPMF programinin ¢aligma siiresinin en az oldugu 0,05 destek degeridir.

RStudio programimin 0,01 destek degerinde calisma siiresinin en ¢ok oldugu

gozlemlenmistir.

Sekil 32. Tim Veri Setinde Eclat Algoritmasinin Caligma Siirelerinin

Calisma Sureleri (ms)
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Sekil 32’de Eclat algoritmasinin tiim platformlarda karar verilmis destek
degerlerinin ¢alisma siireleri alinarak analiz edilmistir. Grafige gore Eclat
algoritmasimin caligsma siiresinin en az oldugu program SPMF programidir. SPMF
programinin ¢aligma siiresinin en az oldugu 0,05 ve 0,07 destek degeridir. Caligma

stiresinin en ¢ok oldugu program ise Python programidir.

Sekil 33. Erkekler Setinde Apriori Algoritmasinin Caligma Siirelerinin

Karsilastirilmasi

Erkekler Veri Seti Apriori Algoritmasi Calisma Sirelerinin Karsilastirma Grafigi
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Sekil 33’te Apriori algoritmasinin tiim platformlarda karar verilmis destek ve
giiven degerleriyle ¢alisma siirelerinin ortalamalar1 alinarak analiz edilmistir. Grafige
gore Apriori algoritmasinin ¢alisma siliresinin en az oldugu program SPMF
programidir. SPMF programinin ¢aligma siiresinin en az oldugu 0,07 destek degeridir.
Python programinin 0,07 destek degerinde caligma siiresinin en ¢ok oldugu

gozlemlenmistir.
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Sekil 34. Erkekler Veri Setinde FP-Growth Algoritmasinin Calisma Siirelerinin

Karsilagtirilmasi

Erkekler Veri Seti FP-Growth Algoritmasi Calisma Siirelerinin Karsilastirma Grafigi
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Sekil 34°te FP-Growth algoritmasinin tiim platformlarda karar verilmis destek
ve giiven degerleriyle ¢alisma siirelerinin ortalamalar1 alinarak analiz edilmistir.
Grafige gore FP-Growth algoritmasinin ¢aligma siiresinin en az oldugu program SPMF
programidir. SPMF programinin ¢aligma siiresinin en az oldugu 0,05 destek degeridir.
RStudio programimin 0,07 destek degerinde calisma siiresinin en ¢ok oldugu

gozlemlenmistir.

Sekil 35. Erkekler Veri Setinde Eclat Algoritmasinin Calisma Siirelerinin

Karsilastirilmasi

Erkekler Veri Seti Eclat Algoritmasi Calisma Surelerinin Karsilastirma Grafigi
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Sekil 35’te Eclat algoritmasinin tiim platformlarda karar verilmis destek ve
giiven degerleriyle ¢aligsma siirelerinin ortalamalar1 alinarak analiz edilmistir. Grafige
gore Eclat algoritmasinin ¢aligma siiresinin en az oldugu program SPMF programidir.
SPMF programinin g¢aligma siiresinin en az oldugu 0,05 ve 0,07 destek degeridir.
Python programinin 0,01 destek degerinde calisma siiresinin en ¢ok oldugu

gbzlemlenmistir.

Sekil 36. Bayanlar Veri Setinde Apriori Algoritmasinin Calisma Siirelerinin

Karsilastirilmasi

Bayanlar Veri Seti Apriori Algoritmasi Calisma Surelerinin Karsilastirma Grafigi
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Sekil 36’da Apriori algoritmasinin tiim platformlarda karar verilmis destek ve
giiven degerleriyle ¢aligma siirelerinin ortalamalar1 alinarak analiz edilmistir. Grafige
gore Apriori algoritmasinin ¢aligma siliresinin en az oldugu program SPMF
programidir. SPMF programinin ¢aligma siiresinin en az oldugu 0,07 destek degeridir.
Python programmim 0,01 destek degerinde calisma siiresinin en ¢ok oldugu

gbzlemlenmistir.
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Sekil 37. Bayanlar Veri Setinde FP-Growth Algoritmasinin Calisma Siirelerinin

Karsilagtirilmasi

Bayanlar Veri Seti FP-Growth Algoritmasi Calisma Sirelerinin Karsilastirma Grafigi
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Sekil 37°de FP-Growth algoritmasinin tiim platformlarda karar verilmis destek
ve giiven degerleriyle ¢alisma siirelerinin ortalamalar1 alinarak analiz edilmistir.
Grafige gore FP-Growth algoritmasinin ¢aligma siiresinin en az oldugu program SPMF
programidir. SPMF programinin ¢aligma siiresinin en az oldugu 0,05 destek degeridir.
RStudio programinin 0,02 destek degerinde calisma siiresinin en ¢ok oldugu

gozlemlenmistir.

Sekil 38. Bayanlar Veri Setinde Eclat Algoritmasinin Caligma Siirelerinin

Karsilastirilmasi

Bayanlar Veri Seti Eclat Algoritmasi Calisma Siirelerinin Karsilastirma Grafigi
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Sekil 38’de Eclat algoritmasinin tiim platformlarda karar verilmis destek ve
giiven degerleriyle ¢aligsma siirelerinin ortalamalar1 alinarak analiz edilmistir. Grafige
gore Eclat algoritmasinin ¢aligma siiresinin en az oldugu program SPMF programidir.
SPMF programinin ¢aligma siiresinin en az oldugu 0,05 ve 0,07 destek degeridir.
Python programinin 0,01 destek degerinde calisma siiresinin en ¢ok oldugu

gbzlemlenmistir.

9.2. Bellek Miktarlar1 Karsilastirilmasi

Sekil 39. Tiim Veri Setinde Apriori Algoritmasinin Bellek Miktarinin

Karsilastirilmasi

Tim Veri Seti Apriori Algoritmasi Bellek Miktarlarinin Karsilastirma Grafigi
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Sekil 39°da Apriori algoritmasinin tiim platformlarda karar verilmis destek ve
giiven degerleriyle kullanilan bellek miktarlarinin ortalamalari alinarak analiz
edilmistir. Grafige gore Apriori algoritmasinin bellek miktarinin en az oldugu program
SPMF programidir. SPMF programinin bellek miktarinin en az oldugu 0,01 destek
degeridir. RStudio programinin 0,05 destek degerinde bellek miktarinin en ¢ok oldugu

gozlemlenmistir.
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Sekil 40. Tim Veri Setinde FP-Growth Algoritmasinin Bellek Miktarinin

Karsilagtirilmasi

Tim Veri Seti FP-Growth Algoritmasi Bellek Miktarlarinin Karsilastirma Grafigi
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Sekil 40°ta FP-Growth algoritmasinin tiim platformlarda karar verilmis destek

ve giiven degerleriyle kullanilan bellek miktarlarinin ortalamalar1 alinarak analiz
edilmistir. Grafige gore FP-Growth algoritmasinin bellek miktarinin en az oldugu
program SPMF programidir. SPMF programinin bellek miktarinin en az oldugu 0,01
destek degeridir. RStudio programinin 0,05 destek degerinde bellek miktarinin en ¢ok

oldugu gozlemlenmistir.

Sekil 41. Tiim Veri Setinde Eclat Algoritmasinin Bellek Miktarinin Karsilastirilmasi

TUm Veri Seti Eclat Algoritmasi Bellek Miktarlarinin Karsilastirma Grafigi
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Sekil 41°de Eclat algoritmasinin tiim platformlarda karar verilmis destek ve
giiven degerleriyle kullanilan bellek miktarlarinin ortalamalar1 alinarak analiz
edilmistir. Grafige gore Eclat algoritmasinin bellek miktarinin en az oldugu program
SPMF programidir. SPMF programinin bellek miktarinin en az oldugu 0,01 destek
degeridir. Python programinin 0,01 destek degerinde bellek miktarinin en ¢ok oldugu

gozlemlenmistir.
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Sekil 42. Erkekler Veri Setinde Apriori Algoritmasinin Bellek Miktarimin

Karsilagtirilmasi

Erkekler Seti Apriori Algoritmasi Bellek Miktarlarinin Karsilastirma Grafigi
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Sekil 42°de Apriori algoritmasinin tiim platformlarda karar verilmis destek ve
giiven degerleriyle kullanilan bellek miktarlarinin ortalamalari alinarak analiz
edilmistir. Grafige gore Apriori algoritmasinin bellek miktarinin en az oldugu program
SPMF programidir. SPMF programinin bellek miktarinin en az oldugu 0,05 destek

degeridir. RStudio programinin bellek miktarinin en ¢ok oldugu gézlemlenmistir.

Sekil 43. Erkekler Veri Setinde FP-Growth Algoritmasinin Bellek Miktarinin

Karsilastirilmasi

Erkekler Seti FP-Growth Algoritma5| Bellek Miktarlarinin Karsllastlrma Grafigi
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Sekil 43’te FP-Growth algoritmasinin tiim platformlarda karar verilmis destek
ve giiven degerleriyle kullanilan bellek miktarlarinin ortalamalar1 alinarak analiz
edilmigtir. Grafige gore FP-Growth algoritmasinin bellek miktarinin en az oldugu
program SPMF programidir. SPMF programinin bellek miktarinin en az oldugu 0,01
ve 0,07 destek degeridir. RStudio programinin 0,05 destek degerinde bellek miktarinin

en ¢ok oldugu gozlemlenmistir.
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Sekil 44. Erkekler Veri Setinde Eclat Algoritmasinin Bellek Miktarinin

Karsilagtirilmasi

Erkekler Seti Eclat Algoritmasi Bellek Miktarlarinin Karsilagtirma Grafigi
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Sekil 44°te Eclat algoritmasinin tiim platformlarda karar verilmis destek ve
giiven degerleriyle kullanilan bellek miktarlarimin ortalamalar1 alinarak analiz
edilmistir. Grafige gore Eclat algoritmasinin bellek miktarinin en az oldugu program
SPMF programidir. SPMF programinin bellek miktarinin en az oldugu 0,01 destek
degeridir. RStudio programinin 0,02 destek degerinde bellek miktarinin en ¢gok oldugu

gozlemlenmistir.

Sekil 45. Bayanlar Veri Setinde Apriori Algoritmasinin Bellek Miktarinin

Karsilagtirilmasi

Bayanlar Seti Apriori Algoritmasi Bellek Miktarlarinin Karsilastirma Grafigi
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Sekil 45’te Apriori algoritmasinin tiim platformlarda karar verilmis destek ve
giiven degerleriyle kullanilan bellek miktarlarinin ortalamalar1 alinarak analiz
edilmistir. Grafige gore Apriori algoritmasinin bellek miktarinin en az oldugu program

SPMF programidir. SPMF programinin bellek miktarinin en az oldugu 0,02 ve 0,07
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destek degeridir. RStudio programinin 0,05 ve 0,07 destek degerinde bellek miktarinin

en ¢ok oldugu gozlemlenmistir.

Sekil 46. Bayanlar Veri Setinde FP-Growth Algoritmasinin Bellek Miktarinin

Karsilastirilmasi

Bayanlar Seti FP-Growth Algoritmasi Bellek Miktarlarinin Karsilastirma Grafigi
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Sekil 46°da FP-Growth algoritmasinin tim platformlarda karar verilmis destek
ve giiven degerleriyle kullanilan bellek miktarlarinin ortalamalar1 alinarak analiz
edilmistir. Grafige gore FP-Growth algoritmasinin bellek miktarinin en az oldugu
program SPMF programidir. SPMF programinin bellek miktarinin en az oldugu 0,01

destek degeridir. RStudio programinin 0,07 destek degerinde bellek miktarinin en ¢cok

oldugu gozlemlenmistir.

Sekil 47. Bayanlar Veri Setinde Eclat Algoritmasinin Bellek Miktarinin

Karsilagtirilmasi

Bayanlar Seti Eclat Algoritmasi Bellek Miktarlarinin Karsilastirma Grafigi
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Sekil 47°de Eclat algoritmasinin tiim platformlarda karar verilmis destek ve

giiven degerleriyle kullanilan bellek miktarlarinin ortalamalari alinarak analiz
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edilmistir. Grafige gore Eclat algoritmasinin bellek miktarinin en az oldugu program
SPMF programidir. SPMF programinin bellek miktarinin en az oldugu 0,05 destek
degeridir. RStudio programinin 0,01 ve 0,05 destek degerinde bellek miktarinin en ¢ok

oldugu gozlemlenmistir.
9.3. Deney Sonug¢larinin Degerlendirilmesi

Bu ¢alismada, Diizce Universitesi lisans ve lisansiistii 6grencileriyle akademik
ve idari personellerinin kiitiiphaneden kitap 6diing alma kayitlarindaki oriintiilerin
kesfedilmesi i¢in Birliktelik Analizi algoritmalarindan Apriori, FP-Growth ve Eclat
algoritmalarinin Python, R ve SPMF platformlarinda cesitli destek ve giiven
degerleriyle analizlerinin yapimi gerceklestirilmistir. Bu amacla yapilan deneylere
gore hem tekrar eden oOriintiiler/kurallar tespit edilmis hem de Apriori, FP-Growth ve
Eclat algoritmalariin her 3 veri madenciligi platformunda, Tiim veri seti, Erkekler
veri seti ve Bayanlar veri seti lizerinde calisma stireleri ve bellek miktarlarinin
karsilastirmalart yapilmistir. Sekil 30, Sekil 31, Sekil 32, Sekil 33, Sekil 34, Sekil 35,
Sekil 36, Sekil 37 ve Sekil 38’de algoritmalarin ¢alisma stirelerinin grafikleri; Sekil
39, Sekil 40, Sekil 41, Sekil 42, Sekil 43, Sekil 44, Sekil 45, Sekil 46 ve Sekil 47°de

de algoritmalarin deneyler sirasindaki bellek kullanim miktar grafikleri verilmistir.

Sekil 30°daki grafige gore tiim veri setine Apriori algoritmasinin SPMF
programinda tiim destek degerleri i¢in ¢aligma siireleri bakimindan en hizli ¢alistigi
sOylenebilir. SPMF programi ¢aligma siiresi bakimindan en verimli oldugu destek
degerleri siralamasi 0,07, 0,05, 0,02 ve 0,01 olarak gézlemlenmistir. Sekil 48’deki
grafige gore tlim veri setinin Apriori algoritmasinin SPMF programinda tiim destek
degerleri i¢in bellek kullanim miktarlari bakimindan en az bellek isgal ederek islemleri
tamamladig1 gozlemlenmistir. Sekil 48’deki grafige gore 0,01 destek degeri diger tiim
destek degerlerine gore daha az bellek isgal ettigi de Sl¢iilmiistiir. Sekil 30 ve Sekil 39

beraber incelendiginde en verimli programin SPMF programi gzlemlenmistir.

Sekil 31°deki grafige gore tiim veri setine FP-Growth algoritmasinin SPMF
programinda tiim destek degerleri i¢in ¢aligma siireleri bakimindan en hizli ¢alistigi
sOylenebilir. SPMF programi ¢aligma siiresi bakimindan en verimli oldugu destek
degerleri siralamasi 0,05, 0,07, 0,02 ve 0,01 olarak gozlemlenmistir. Sekil 40’taki

grafige gore tiim veri setinin FP-Growth algoritmasinin SPMF programinda tiim
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destek degerleri i¢in bellek kullanim miktarlar1 bakimindan en az bellek iggal ederek
islemleri tamamladig gézlemlenmistir. Sekil 40°taki grafige gore 0,01 destek degeri
diger tiim destek degerlerine gore daha az bellek isgal ettigi de Ol¢tilmiistiir. Sekil 31
ve Sekil 40 beraber incelendiginde en verimli programin SPMF programi

gbzlemlenmistir.

Sekil 32°deki grafige gore tiim veri setine Eclat algoritmasinin SPMF
programinda tiim destek degerleri i¢in ¢alisma siireleri bakimindan en hizli ¢alistig
sOylenebilir. SPMF programi ¢aligma siiresi bakimindan en verimli oldugu destek
degerleri siralamasi 0,05, 0,07, 0,02 ve 0,01 olarak gbzlemlenmistir. Sekil 41’deki
grafige gore tiim veri setinin Eclat algoritmasinin SPMF programinda tiim destek
degerleri icin bellek kullanim miktarlar1 bakimindan en az bellek isgal ederek islemleri
tamamladigi gozlemlenmistir. Sekil 50°deki grafige gore 0,01 destek degeri diger tim
destek degerlerine gore daha az bellek isgal ettigi de Olclilmiistiir. Sekil 32 ve Sekil
41°de bayanlar veri setine Eclat algoritmasimin c¢aligma siirelerinin ve bellek
miktarlarinin karsilastirilmast grafiginde Python programinin 0,07 destek degerinde
kural vermemesi sonucunda ¢aligsma siiresi ve bellek miktar1 0 olarak ¢ikmistir. Sekil
32 ve Sekil 41 beraber incelendiginde en verimli programmm SPMF programi

gozlemlenmistir.

Sekil 33’teki grafige gore Erkekler veri setine Apriori algoritmasinin SPMF
programinda tiim destek degerleri icin ¢aligma siireleri bakimindan en hizli ¢alistig
sOylenebilir. SPMF programi ¢aligma siiresi bakimindan en verimli oldugu destek
degerleri siralamasi 0,07, 0,05, 0,02 ve 0,01 olarak gbézlemlenmistir. Sekil 42’deki
grafige gore Erkekler veri setinin Apriori algoritmasinin SPMF programinda tiim
destek degerleri i¢in bellek kullanim miktarlar1 bakimindan en az bellek iggal ederek
islemleri tamamladig1 gézlemlenmistir. Sekil 42°deki grafige gore 0,05 destek degeri
diger tiim destek degerlerine gore daha az bellek isgal ettigi de Sl¢iilmiistiir. Sekil 33
ve Sekil 42 beraber incelendiginde en verimli programm SPMF programi

gbzlemlenmistir.

Sekil 34’deki grafige gore Erkekler veri setine FP-Growth algoritmasinin
SPMF programinda tiim destek degerleri i¢in ¢alisma siireleri bakimindan en hizli
calistig1 sOylenebilir. SPMF programi ¢alisma siiresi bakimindan en verimli oldugu

destek degerleri siralamasi 0,05, 0,07, 0,02 ve 0,01 olarak gdzlemlenmistir. Sekil
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43’teki grafige gore Erkekler wveri setinin FP-Growth algoritmasinin SPMF
programinda tiim destek degerleri icin bellek kullanim miktarlari bakimindan en az
bellek isgal ederek islemleri tamamladig1 gézlemlenmistir. Sekil 43’teki grafige gore
0,07 ve 0,01 destek degeri diger tiim destek degerlerine gore daha az bellek isgal ettigi
de ol¢iilmistiir. Sekil 34 ve Sekil 43 beraber incelendiginde en verimli programin

SPMF programi gézlemlenmistir.

Sekil 35°deki grafige gore Erkekler veri setine Eclat algoritmasinin SPMF
programinda tiim destek degerleri icin caligma siireleri bakimindan en hizli ¢alistig
sOylenebilir. SPMF programi g¢aligsma stiresi bakimindan en verimli oldugu destek
degerleri siralamasi 0,07, 0,05, 0,02 ve 0,01 olarak gozlemlenmistir. Sekil 44’teki
grafige gore Erkekler veri setinin Eclat algoritmasinin SPMF programinda tiim destek
degerleri i¢in bellek kullanim miktarlar1 bakimindan en az bellek isgal ederek islemleri
tamamladig1 gozlemlenmistir. Sekil 44°deki grafige gore 0,01 destek degeri diger tiim
destek degerlerine gore daha az bellek isgal ettigi de 6l¢iilmiistiir. Sekil 35 ve Sekil
44’te bayanlar veri setine Eclat algoritmasmin calisma siirelerinin ve bellek
miktarlarmin karsilastirilmasi grafiginde Python programinin 0,07 destek degerinde
kural vermemesi sonucunda ¢aligsma siiresi ve bellek miktar1 0 olarak ¢ikmustir. Sekil
35 ve Sekil 44 beraber incelendiginde en verimli programm SPMF programi

gozlemlenmistir.

Sekil 36°daki grafige gore Bayanlar veri setine Apriori algoritmasinin SPMF
programinda tiim destek degerleri icin caligsma siireleri bakimindan en hizl ¢alistig
sOylenebilir. SPMF programi calisma siiresi bakimindan en verimli oldugu destek
degerleri siralamasi 0,07, 0,05, 0,02 ve 0,01 olarak gbozlemlenmistir. Sekil 45°teki
grafige gore Bayanlar veri setinin Apriori algoritmasinin SPMF programinda tiim
destek degerleri i¢in bellek kullanim miktarlar1 bakimindan en az bellek iggal ederek
islemleri tamamladigi gézlemlenmistir. Sekil 45°teki grafige gore 0,02 ve 0,07 destek
degeri diger tiim destek degerlerine gére daha az bellek isgal ettigi de Ol¢lilmiistiir.
Sekil 36 ve Sekil 45 beraber incelendiginde en verimli programin SPMF programi

gbzlemlenmistir.

Sekil 37’deki grafige gore Bayanlar veri setine FP-Growth algoritmasinin
SPMF programinda tiim destek degerleri i¢in caligma siireleri bakimindan en hizli

calistig1 soylenebilir. SPMF programi ¢aligma siiresi bakimindan en verimli oldugu
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destek degerleri siralamasi 0,05, 0,07, 0,02 ve 0,01 olarak gozlemlenmistir. Sekil
46°daki grafige gore Bayanlar veri setinin FP-Growth algoritmasinin SPMF
programinda tiim destek degerleri i¢in bellek kullanim miktarlar1 bakimindan en az
bellek isgal ederek islemleri tamamladigi gozlemlenmistir. Sekil 46°daki grafige gore
0,02 ve 0,05 destek degeri diger tiim destek degerlerine gore daha az bellek isgal ettigi
de ol¢iilmistiir. Sekil 37 ve Sekil 46 beraber incelendiginde en verimli programin

SPMF programi gézlemlenmistir.

Sekil 38’deki grafige gore Bayanlar veri setine Eclat algoritmasinin SPMF
programinda tiim destek degerleri igin ¢alisma siireleri bakimindan en hizli ¢alistigt
sOylenebilir. SPMF programi g¢aligsma siiresi bakimindan en verimli oldugu destek
degerleri siralamasi 0,07, 0,05, 0,02 ve 0,01 olarak gézlemlenmistir. Sekil 47°deki
grafige gore Bayanlar veri setinin Eclat algoritmasinin SPMF programinda tiim destek
degerleri i¢in bellek kullanim miktarlari bakimindan en az bellek isgal ederek islemleri
tamamladig1 gozlemlenmistir. Sekil 47°deki grafige gore 0,05 destek degeri diger tiim
destek degerlerine gore daha az bellek isgal ettigi de 6l¢iilmiistiir. Sekil 38 ve Sekil
47°de bayanlar veri setine Eclat algoritmasinin g¢alisma siirelerinin ve bellek
miktarlarinin karsilastirilmasi grafiginde Python programinin 0,07 destek degerinde
kural vermemesi sonucunda ¢aligsma siiresi ve bellek miktar1 0 olarak ¢ikmugtir. Sekil
38 ve Sekil 47 beraber incelendiginde en verimli programm SPMF programi

gozlemlenmistir.

Sekil 30, Sekil 31, Sekil 32, Sekil 33, Sekil 34, Sekil 35, Sekil 36, Sekil 37 ve
Sekil 38’deki Tiim veri seti, Erkekler veri seti ve Bayanlar veri setine Apriori, FP-
Growth ve Eclat algoritmalarinin Python, RStudio ve SPMF programlarinin ¢alisma
stirelerine bakildiginda biitlin destek degerlerinde SPMF programinin en az ¢alisma

stiresi harcadig1 gozlemlenmistir.

Sekil 39, Sekil 40, Sekil 41, Sekil 42, Sekil 43, Sekil 44, Sekil 45, Sekil 46 ve
Sekil 47°deki Tiim veri seti, Erkekler veri seti ve Bayanlar veri setine Apriori, FP-
Growth ve Eclat algoritmalarinin Python, RStudio ve SPMF programlarinin bellek
miktarlara bakildiginda biitiin destek degerlerinde SPMF programinin en az bellek

harcadig1 gozlemlenmistir.
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Asagidaki Sekil 48’te SPMF programinda Apriori algoritmasina Destek: 0,01 ve

Giiven: 0,1 degerleri verilerek kural sonuglarindan bir kismi1 verilmistir.

Sekil 48. SPMF Apriori Algoritmasi Destek: 0,01, Giiven: 0,1 Degeri i¢in Kural

Sonuglari

Alman Edebiyati=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t #SUP: 221 #CONF: 0.41154562383612664
ingiliz edebiyati=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t #SUP: 498 #CONF: 0.437609841827768
ingiliz edebiyati=t ==> Tiirk Tarihi=t #SUP: 185 #CONF: 0.1625659050966608

ingiliz edebiyati=t ==> Amerikan Edebiyati=t #5UP: 199 #CONF: 0.17486818980667837
Bilgisayar Bilimi=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t #SUP: 498 #CONF: 0.36034732272069464
Tiirk Tarihi=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t #SUP: 1256 #CONF; 0.4052920296869958

Tiirk edebiyati Roman=t ==> Tiirk Tarihi=t #SUP: 1256 #CONF: 0.17475998330318632
Fizik=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t #SUP: 517 #CONF: 0.36052998605299863

Fransiz Edebiyati=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t #5UP: 306 #CONF: 0.43342776203966005
Psikoloji=t == Tiirk edebiyati Roman=t #SUP: 414 #CONF: 0.3812154696132597

Tammsiz Kategori=t == Tiirk edebiyati Roman=t #SUP: 182 #CONF: 0.4666666666666667
Matematik=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t #5UP: 281 #CONF: 0.3575063613231552
Isletme yénetimi=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t #SUP: 756 #CONF: 0.3361493997332148
Tiirk edebiyat: Roman=t ==> Isletme y6netimi=t #SUP: 756 #CONF: 0.10518992625573953
Amerikan Edebiyati=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t #SUP: 930 #CONF: 0.4301572617946346

Kural sonuclarma gore Alman Edebiyati kategorisinde kitap alan lisans/lisansiisti,
akademik ve idari personellerin Tirk Edebiyati Roman kategorisinde kitap alma
olasilig1 %41 olarak goriilmektedir. Toplam birlikte aliman kitap kategori sayisi

221’dir.

2’inci kuralda ise Ingiliz Edebiyat1 kategorisinde kitap alan lisans/lisansiistii, akademik
ve idari personellerin Tirk Edebiyati Roman kategorisinde kitap alma olasiligi %43

olarak goriilmektedir. Toplam birlikte alinan kitap kategori sayis1 498’dir.

3’lincii kuralda ise Ingiliz Edebiyati kategorisinde kitap alan lisans/lisansiistii,
akademik ve idari personellerin Tiirk Tarihi kategorisinde kitap alma olasiligi %16

olarak goriilmektedir. Toplam birlikte alinan kitap kategori sayist 185’tir.
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10. SONUCLAR VE ONERILER

Birliktelik Kurallari, veri madenciliginin en popiiler yontemlerinden biridir.
Biiyiik veri tabanlarindaki verilerin birbiriyle iligskilerinin biiylikliiglinii bulmak igin
kullanilan bir modeldir. Birliktelik Analizi, bir veri kiimesindeki siklikla tekrar eden
Ogelerin saptanmasi ve veri kiimesindeki 6geler arasindaki baglantilar/iligkilerin tespit
edilmesi i¢in kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda Diizce Universitesi Kiitiiphanesi
Kitap Odiing Alma kayitlari i¢inde tekrar eden kurallarin tespit edilmesine ydnelik bir
Birliktelik Analizi gerceklestirilmistir. Bu amagcla {iniversite kiitiiphanesinden alinan
kayit veri kiimesi lizerinde popiiler Birliktelik Kurallar1 algoritmalarindan olan
Apriori, FP-Growth ve Eclat algoritmalari ¢ok tercih edilen veri madenciligi
platformlarindan olan Python, RStudio ve SPMF ortamlarinda Tablo 7°de listelenmis
olan destek ve giiven degerleri verilerek analiz edilmis ve bu deneyler sirasinda
programlarin ¢aligma siireleri ve bellek kullanim miktarlart bakimindan performans
analizleri gergeklestirilmistir. Bu caligmalar sirasinda her bir kitap seviyesinde
aralarinda tekrar eden beraber 6diing alma kurallar1 goriilememistir. Bu sebeple iki
veya daha fazla kitabin odiing alindigi kayitlardaki kitap kategorileri {izerinden
deneylere devam edilerek kategoriler arasindaki beraber 6diing almaya iliskin tekrar
eden Oriintiiler arastirilmis ve cesitli kurallar elde edilmistir. Bu analizlerin yan1 sira

kitap 6diing alma davranislarinin cinsiyete gére degisimi de incelenmistir.

Yapilan deney sonuglart incelendiginde, SPMF programinin biitiin
algoritmalarin tiim destek ve giiven degerleri i¢in yapilmis deneylerinde g¢alisma
stireleri agisindan en hizli oldugu gorilmistiir. SPMF programi Apriori, FP-Growth
ve Eclat algoritmalarinda erkekler veri setinde en hizli ¢calisma siirelerini vermistir.
Python ile R’nin siralamasi ise kullanilan algoritmanin destek ve giiven degerlerine

gore zaman zaman yer degistirmektedir.

Deney sonuglari, bellek kullanim miktarlar1 agisindan degerlendirildiginde
SPMF programinin Apriori, Fp-Growth ve Eclat algoritmalarindaki tiim destek ve
giiven degerleri i¢in en az bellek kullanimi1 yaptig1 goriilmiistiir. SPMF programinin

Apriori algoritmasiyla Bayanlar veri seti, FP-Growth algoritmasiyla Tiim veri seti ve
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Eclat algoritmasiyla yine bayanlar veri seti lizerinde en az bellek kullanimi yaptigi

gorilmiistir.

Sonug olarak SPMF programi Apriori, FP-Growth ve Eclat algoritmalarinda
calisma siireleri bakimindan 0,05 destek degeri i¢in en verimli programdir. SPMF
programinin tiim veri seti tizerindeki tiim algoritmalarin bellek miktar1 bakimindan
0,01 destek degeri icin, erkekler veri seti iizerindeki tiim algoritmalarin bellek miktari
bakimindan 0,01 destek degeri i¢in ve bayanlar veri seti tizerindeki tiim algoritmalarin
bellek miktar1 bakimindan 0,02 destek degeri icin en verimli program oldugu

gorilmiustir.

Deney sonuclarina gore cinsiyetler arasinda ¢ok belirgin kitap 6diing alma
farkliliklar1 goriilmemistir. Fakat kitap kategorileri arasinda siklikla tekrar eden
kurallar bulunmustur. Ornegin sekil 48’de goriildiigii {izere Alman Edebiyat: veya
Ingiliz Edebiyati kitaplar1 alanlarin siklikla Tiirk Edebiyat: Roman kategorisinden de
kitaplar 6diing aldig1 veya Bilgisayar Bilimi kategorisinden kitap 6diing alanlarin
siklikla Tiirk Edebiyatt Roman kategorisinden kitaplar 6diing aldiklar1 goriilmiistiir.
Kiitiiphanedeki kitaplarin dizilislerine karar verilmesi asamasinda ilgili gérevlilerin bu

gibi kurallar1 dikkate almasinin faydali olabilecegi diisiiniilmektedir.

Sonraki calismalarda birliktelik kurallar1 ile siklikla tekrar eden Ogelerin
saptanmas1 ve veri kiimesindeki oOgeler arasindaki baglantilar/iliskilerin tespit
edilmesinde, ¢aligma siiresi ve bellek miktarlar1 bakiminda verimli oldugu i¢cin SPMF

programinin kullanilmasi tercih olacaktir.
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12. EKLER

12.1. Python Apriori Destek: 0.01 Giiven. 0.1 Tiim Veri Seti

Antecedents

confidence lift leverage conviction

0
0.511922
1
0.011048
2
0.023285
3
0.023285
4
0.157681
5
0.511922
6
0.010209
7
0.157681
8
0.157681
9
0.160129
10
0.511922
11
0.012097
12
0.012097
13
0.017761
14
0.511922
15
0.013496
16
0.011678
17
0.022935
18
0.511922
19
0.012517
20
0.024334
21
0.018530

(Alman Edebiyat1) (Tiirk edebiyat1 Roman)
0.016992 0.433155 0.846135 -0.003090 0.861043
(Fizik) (Amerikan Edebiyati) 0.101951
0.108368 0.687257 -0.005028 0.944693
(Tiirk Tarihi) (Amerikan Edebiyat1) 0.222362
0.104717 0.664105 -0.011777 0.940841
(Amerikan Edebiyat) (Tiirk Tarihi) 0.157681
0.147672 0.664105 -0.011777 0.912369
(Turk edebiyat1 Roman) (Amerikan Edebiyati)
0.070764 0.138232 0.876658 -0.009956 0.977432
(Amerikan Edebiyat1) (Tiirk edebiyati Roman)
0.070764 0.448780 0.876658 -0.009956 0.885451
(Tip) (Amerikan Edebiyati) 0.087267
0.116987 0.741922 -0.003551 0.953914
(Ingiliz edebiyatr)  (Amerikan Edebiyati)
0.015104 0.187175 1.187047 0.002380 1.036286
(Isletme yonetimi)  (Amerikan Edebiyati)
0.017062 0.106550 0.675732 -0.008188 0.942771
(Amerikan Edebiyat:)  (Isletme yonetimi)
0.017062 0.108204 0.675732-0.008188 0.941775
(Arastirma yontemleri) (Tiirk edebiyati Roman)
0.012097 0.408983 0.798917 -0.003045 0.825828

(Fizik)  (Bilgisayar Bilimi) 0.101951
0.118656 1.209476 0.002095 1.023317
(Bilgisayar Bilimi) (Fizik) 0.098105
0.123307 1.209476 0.002095 1.024360
(Bilgisayar Bilimi) (Tiirk Tarihi) 0.098105

0.181041 0.814170-0.004054 0.949544
(Bilgisayar Bilimi) (Tiirk edebiyati Roman)
0.036781 0.374911 0.732359 -0.013442 0.780813
(Bilgisayar Bilimi)  (Isletme yonetimi) 0.098105
0.137562 0.859074 -0.002214 0.973834

(Din) (Tiirk Tarihi) 0.051675
0.225981 1.016275 0.000187 1.004676
(Din) (Tiirk edebiyati Roman) 0.051675

0.443843 0.867013 -0.003518 0.877590
(Ekonomi) (Tiirk edebiyatt Roman)
0.013076 0.351504 0.686635 -0.005968 0.752630
(Felsefe) (Tiirk Tarihi) 0.061814
0.202489 0.910626 -0.001228 0.975081
(Felsefe) (Tiirk edebiyati Roman) 0.061814
0.393665 0.768994 -0.007310 0.804964
(Fizik) (Tiirk Tarihi) 0.101951
0.181756 0.817387 -0.004140 0.950374
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consequents antecedent support consequent support  support

0.039228

0.157681

0.157681

0.222362

0.511922

0.157681

0.157681

0.080694

0.160129

0.157681

0.029578

0.098105

0.101951

0.222362

0.098105

0.160129

0.222362

0.511922

0.037200

0.222362

0.511922

0.222362



22 (Fizik) (Tiirk edebiyat1 Roman) 0.101951
0.037760 0.370370 0.723490 -0.014431 0.775182

23 (Fizik)  (Isletme yonetimi) 0.101951
0.013356 0.131001 0.818101 -0.002970 0.966482

24 (Fransiz Edebiyat1) (Tiirk edebiyat1 Roman)
0.511922 0.023355 0.453189 0.885268 -0.003027 0.892589

25 (Kisisel gelisim) (Tiirk edebiyatt Roman)
0.511922 0.017272 0.417230 0.815026 -0.003920 0.837513

26 (Matematik) (Tiirk edebiyati Roman)
0.511922 0.021397 0.377778 0.737959 -0.007598 0.784411

27 (Miihendislik) (Tiirk edebiyati Roman)
0.511922 0.012447 0.344961 0.673855 -0.006024 0.745113

28 (Psikoloji) (Tiirk Tarihi) 0.077687
0.013705 0.176418 0.793380 -0.003569 0.944214

29 (Psikoloji) (Tiirk edebiyati Roman) 0.077687
0.030907 0.397840 0.777149 -0.008863 0.810545

30 (Rus edebiyat1) (Tiirk edebiyati Roman)
0.511922 0.020069 0.446345 0.871900 -0.002948 0.881556

31 (Sanat Tarihi) (Tiirk edebiyati Roman)
0.511922 0.010279 0.411765 0.804350 -0.002500 0.829732

32 (Tanimsiz Kategori) (Tiirk edebiyatt Roman)
0.511922 0.013705 0.488778 0.954790 -0.000649 0.954728

33 (Toplum bilimleri) (Tiirk edebiyati Roman)
0.511922 0.011188 0.405063 0.791259 -0.002951 0.820386

34 (Tiirk Tarihi) (Tiirk edebiyati Roman)
0.511922 0.093700 0.421384 0.823140 -0.020132 0.843526

35 (Tirk edebiyati Roman) (Tirk Tarihi)
0.222362 0.093700 0.183035 0.823140 -0.020132 0.951862

36 (T1ip) (Tirk Tarihi) 0.087267
0.012866 0.147436 0.663044 -0.006539 0.912117

37 (Ingiliz edebiyatr) (Tiirk Tarihi) 0.080694
0.013565 0.168111 0.756023 -0.004378 0.934786

38 (Tiirk Tarihi)  (Isletme yonetimi) 0.222362
0.031956 0.143711 0.897470-0.003651 0.980827

39 (Isletme yonetimi) (Tiirk Tarihi) 0.160129
0.031956 0.199563 0.897470-0.003651 0.971517

40 (T1ip) (Tiirk edebiyat1 Roman) 0.087267
0.035522 0.407051 0.795143 -0.009152 0.823137

41 (Ingiliz edebiyat1) (Tiirk edebiyat: Roman)
0.511922 0.036501 0.452340 0.883610 -0.004808 0.891205

42 (Tiirk edebiyatt Roman) (Isletme ydnetimi)
0.160129 0.056150 0.109684 0.684977 -0.025824 0.943341

43 (Isletme ydnetimi) (Tiirk edebiyat: Roman)
0.511922 0.056150 0.350655 0.684977 -0.025824 0.751646

44 (Tiirk Tarihi, Isletme yonetimi) (Tiirk edebiyatt Roman)
0.511922 0.010629 0.332604 0.649716 -0.005730 0.731317

45 (Tiirk Tarihi, Tiirk edebiyatt Roman)  (Isletme ydnetimi)
0.160129 0.010629 0.113433 0.708386 -0.004375 0.947330

46 (Tiirk edebiyat1 Roman, Isletme yonetimi) (Tiirk Tarihi)

0.222362 0.010629 0.189290 0.851270 -0.001857 0.959206
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0.511922

0.160129

0.051535

0.041396

0.056639

0.036081

0.222362

0.511922

0.044962

0.024963

0.028040

0.027620

0.222362

0.511922

0.222362

0.222362

0.160129

0.222362

0.511922

0.080694

0.511922

0.160129

0.031956

0.093700

0.056150
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12.2. Python FP-Growth Destek: 0.01 Giiven. 0.1 Tiim Veri Seti

[[{'Italyan edebiyat1'}, {'Tiirk edebiyat1 Roman'}, 0.5657894736842105], [ {'Portekiz
edebiyati'y, {'Tirk edebiyatt Roman'}, 0.4583333333333333], [{'Mimari -
Mimarlik'}, {'Tirk edebiyatt Roman'}, 0.37668161434977576], [{'Kimya'}, {'Tiirk
edebiyat1 Roman'}, 0.36666666666666664], [ {'Tanimsi1z Kategori'}, {'Tiirk edebiyati
Roman'}, 0.48877805486284287], [{'Sanat Tarihi'}, {'Tirk edebiyatt Roman'},
0.4117647058823529], [{Toplum bilimleri'}, {'Tirk edebiyatt Roman'},
0.4050632911392405], [{'Arastirma yontemleri'}, {'Tirk edebiyatt Roman'},
0.408983451536643], [{'Ekonomi'}, {'Isletme yonetimi'}, 0.2575187969924812],
[ {'Ekonomi'}, {'Tiirk Tarihi'}, 0.2424812030075188], [ {'Ekonomi'}, {'Tiirk edebiyat1
Roman'}, 0.35150375939849626], [{'Mihendislik'}, {'Tirk edebiyati Roman'},
0.3449612403100775], [{'Alman Edebiyat1'}, {'Tiirk edebiyati Roman'},
0.43315508021390375], [{'Kisisel gelisim'}, {'Tirk edebiyati Roman'},
0.4172297297297297], [{'Rus edebiyati'}, {'Tiirk Tarihi'}, 0.17729393468118196],
[{'Rus edebiyat1'}, {'Tirk edebiyati Roman'}, 0.4463452566096423], [{'Rus
edebiyati'}, {'Tiirk edebiyatt Roman'}, 0.4463452566096423], [ {'Fransiz Edebiyat1'},
{'Amerikan Edebiyati'}, 0.1926729986431479], [{'Fransiz Edebiyat1'}, {'Tiirk
edebiyati Roman'}, 0.4531886024423338], [{'Fransiz Edebiyat1'}, {'Tiirk edebiyati
Roman'}, 0.4531886024423338], [{'Din'}, {'Tiirk Tarihi'}, 0.2259810554803789],
[{'Din', 'Tiirk Tarihi'}, {'Tirk edebiyatt Roman'}, 0.41317365269461076], [{'Tiirk
edebiyati Roman', 'Din'}, {'Tiirk Tarihi'}, 0.21036585365853658], [{'Din'}, {'Tiirk
edebiyati Roman'}, 0.4438430311231394], [{'Din'}, {'Tirk edebiyat1 Roman'},
0.4438430311231394], [{'Felsefe'}, {'Amerikan Edebiyati'}, 0.12782805429864252],
[{'Felsefe'}, {'Isletme y&netimi'}, 0.1346153846153846], [ {'Felsefe'}, {'Tiirk Tarihi'},
0.20248868778280543], [{'Tiirk edebiyat1i Roman',

'Felsefe'}, {'Tiurk Tarihi'}, 0.1752873563218391], [{'Felsefe', 'Turk Tarihi'}, {'Tiirk

edebiyati Roman'}, 0.3407821229050279], [{'Felsefe'}, {'Tiirk edebiyati Roman'},
0.3936651583710407], [{'Felsefe'}, {'Tirk edebiyati Roman'},
0.3936651583710407], [{'Matematik'}, {'Bilgisayar Bilimi'},
0.14444444444444443], [{'Matematik'}, {'Tirk Tarihi'}, 0.15432098765432098],
[{'Matematik'}, {'Tiirk edebiyatt Roman'}, 0.37777777777777777], [{'Matematik'},
{'Tirk edebiyatt Roman'}, 0.37777777777777777], [{Psikoloji'}, {'Amerikan
Edebiyat1'}y, 0.12061206120612061], [{'Psikoloji', 'Tiirk edebiyati Roman'},
{'Amerikan Edebiyati'}, 0.15610859728506787], [ {'Psikoloji', 'Amerikan Edebiyat1'},
{'Tiirk edebiyat1 Roman'}, 0.5149253731343284], [ {'Psikoloji'}, {'Isletme yonetimi'},
0.1269126912691269], [{'Psikoloji'}, {'Tirk Tarihi'}, 0.17641764176417643],
[{'Psikoloji', 'Tiirk edebiyat1i Roman'}, {'Tiirk Tarihi'}, 0.15384615384615385],
[{'Psikoloji', 'Ttrk Tarihi'}, {'Tirk edebiyati Roman'}, 0.3469387755102041],
[{'Psikoloji'}, {'Tiirk edebiyati Roman'}, 0.39783978397839787], [{'Psikoloji'},
{'Tiirk edebiyat1 Roman'}, 0.39783978397839787], [{'Psikoloji'}, {'Tiirk edebiyati
Roman'}, 0.39783978397839787], [{'Ingiliz edebiyat1'}, {'Isletme yonetimi'},
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0.1048526863084922], [{'Ingiliz edebiyati'}, {'Tiirk Tarihi'}, 0.1681109185441941],
[{'Turk edebiyati Roman', 'Ingiliz edebiyat1'}, {'Tuirk Tarihi'},
0.16666666666666666], [{'Ingiliz edebiyatt’, 'Tiirk Tarihi'}, {'Tiitk edebiyat:
Roman'}, 0.4484536082474227], [{'Ingiliz edebiyat'}, {'Amerikan Edebiyat1'},
0.18717504332755633], [{'Tiirk edebiyat:1 Roman', 'Ingiliz edebiyat1'}, {'Amerikan
Edebiyat1'}, 0.15708812260536398], [{'Ingiliz edebiyat1, 'Amerikan Edebiyat1'},
{'Tiirk edebiyati Roman'}, 0.37962962962962965], [{'Ingiliz edebiyat1'}, {'Tiirk
edebiyati Roman'}, 0.45233968804159447], [{'Ingiliz edebiyat'}, {'Tiirk edebiyat:
Roman'}, 0.45233968804159447], [{'Ingiliz edebiyat'}, {'Tiirk edebiyat1 Roman'},
0.45233968804159447], [{'Tip'}, {'Amerikan Edebiyat1'}, 0.11698717948717949],
[{'Tirk edebiyati Roman', 'Tip'}, {'Amerikan Edebiyat1'}, 0.11614173228346457],
[{'Amerikan Edebiyati', "Tip'}, {'Tirk edebiyati Roman'}, 0.4041095890410959],
[{'T1p'}, {'Tiirk Tarihi'}, 0.14743589743589744], [{'Tirk edebiyati Roman', 'Tip'},
{'Tirk Tarihi'}, 0.13582677165354332], [{'Tip', 'Turk Tarihi'}, {'Tirk edebiyati
Roman'}, 0.375], [{'Tip'}, {'Tirk edebiyati Roman'}, 0.40705128205128205],
[{'T1p'}, {'Tiirk edebiyat1 Roman'}, 0.40705128205128205], [ {'T1p'}, {'Tiirk edebiyat1
Roman}, 0.40705128205128205], [{'Tip'}, {'Tirk edebiyatt Roman'},
0.40705128205128205],  [{'Bilgisayar = Bilimi'},  {'Amerikan = Edebiyat1'},
0.10192444761225944], [{'Fizik'}, {'Bilgisayar Bilimi'}, 0.11865569272976681],
[{'Bilgisayar Bilimi'}, {'Fizik'}, 0.1233071988595866], [{'Bilgisayar Bilimi'},
{'Isletme yonetimi'}, 0.1375623663578047], [{'Bilgisayar Bilimi'}, {'Tiirk Tarihi'},
0.1810406272273699], [{'Tirk edebiyati Roman', 'Bilgisayar Bilimi'}, {'Tiirk
Tarihi'}, 0.16730038022813687], [{'Bilgisayar Bilimi', 'Tiirk Tarihi'}, {'Tiirk
edebiyati Roman'}, 0.3464566929133858], [{'Bilgisayar Bilimi'}, {'Tiirk edebiyati
Roman'}, 0.37491090520313614], [{'Bilgisayar Bilimi'}, {'Tiirk edebiyat1 Roman'},
0.37491090520313614], [{'Fizik'}, {'Amerikan Edebiyati'}, 0.1083676268861454],
[{'Fizik'}, {'Isletme yonetimi'}, 0.1310013717421125], [{'Fizik'}, {'Tiirk Tarihi'},
0.18175582990397804], [{'Fizik', 'Tirk edebiyati Roman'}, {'Tiirk Tarihi'},
0.17407407407407408], [{'Fizik', 'Tiurk Tarihi'}, {'Tirk edebiyatt Roman'},

0.35471698113207545], [{'Fizik'}, {'Turk edebiyati Roman'},
0.37037037037037035], [{'Fizik'}, {'Tirk edebiyati Roman'},
0.37037037037037035], [{'Fizik'}, {'Tuirk edebiyat1 Roman'},

0.37037037037037035],  [{'sletme  yonetimi'},  {'Amerikan  Edebiyat1'},
0.10655021834061135],  [{'Amerikan  Edebiyati'},  {'Isletme  yonetimi'},
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0.1082039911308204], [{'Isletme yonetimi', 'Tiirk edebiyat1 Roman'}, {'Amerikan
Edebiyat1'}, 0.11581569115815692], [{'Isletme yOnetimi', 'Amerikan Edebiyat1'},
{'Tiirk edebiyati Roman'}, 0.38114754098360654], [{'Isletme y&netimi', 'Tiirk
edebiyati Roman'}, {'Amerikan Edebiyati'}, 0.11581569115815692], [{'Isletme
yonetimi', 'Amerikan Edebiyati'}, {'Tiirk edebiyati Roman'}, 0.38114754098360654],
[{'Amerikan Edebiyat1'}, {'Tirk Tarihi'}, 0.1476718403547672], [{'Turk Tarihi'},
{'Amerikan Edebiyati'}, 0.10471698113207548], [{'Tiirk edebiyatt Roman',
'Amerikan Edebiyati'}, {'Tirk Tarihi'}, 0.1383399209486166], [{'Tiirk edebiyati
Roman', 'Tiirk Tarihi'}, {"Amerikan Edebiyati'}, 0.1044776119402985], [ {'Amerikan
Edebiyatt', "Tiirk Tarihi'}, {'Tiirk edebiyati Roman'}, 0.42042042042042044], [ {'Tiirk
edebiyati Roman', 'Amerikan Edebiyati'}, {'Tiirk Tarihi'}, 0.1383399209486166],
[{Tirk  edebiyati Roman', 'Tirk Tarihi'}, {'Amerikan  Edebiyat1'},
0.1044776119402985], [{'Amerikan Edebiyati', 'Ttrk Tarihi'}, {'Tirk edebiyat1
Roman'}, 0.42042042042042044], [{'Turk edebiyati Roman'}, {'Amerikan
Edebiyati'}, 0.1382324819013796], [{'Amerikan Edebiyati'}, {'Tiirk edebiyati
Roman'}, 0.44878048780487806], [{'Tirk edebiyati Roman'}, {'Amerikan
Edebiyati'}, 0.1382324819013796], [{'Amerikan Edebiyati'}, {'Tirk edebiyati
Roman'}, 0.44878048780487806], [{'Tiurk edebiyati Roman'}, {'Amerikan
Edebiyati'}, 0.1382324819013796], [{'Amerikan Edebiyati'}, {'Tiirk edebiyati
Roman'}, 0.44878048780487806], [{'Tirk edebiya Roman}, {'Amerikan
Edebiyati'}, 0.1382324819013796], [{'Amerikan Edebiyati'}, {'Tiirk edebiyati
Roman'}, 0.44878048780487806], [{'Tiurk edebiyati Roman'}, {'Amerikan
Edebiyati'}, 0.1382324819013796], [{'Amerikan Edebiyati'}, {'Tiirk edebiyati
Roman'}, 0.44878048780487806], [{Isletme y&netimi'}, {'Tiirk Tarihi'},

0.19956331877729258], [{'Turk Tarihi'}, {'Isletme yonetimi'},
0.14371069182389937], [{'Isletme yonetimi'}, {'Turk Tarihi'},
0.19956331877729258], [{'Turk Tarihi'}, {'Isletme yonetimi'},
0.14371069182389937], [{'Isletme yonetimi'}, {'Tiirk Tarihi'},
0.19956331877729258], [{'Turk Tarihi'}, {'Isletme yonetimi'},

0.14371069182389937], [{'Isletme ydnetimi', 'Tiirk edebiyati Roman'}, {Tiirk
Tarihi'}, 0.18929016189290163], [ {'Isletme ydnetimi', 'Tiirk Tarihi'}, {'Tiirk edebiyati
Roman'}, 0.33260393873085337], [ {'Tiirk edebiyat1 Roman', 'Tiirk Tarihi'}, {'Isletme
yonetimi'}, 0.11343283582089553], [{'Isletme yonetimi', 'Tiirk edebiyati1 Roman'},
{'Tiirk Tarihi'}, 0.18929016189290163], [{'Isletme ydnetimi', 'Tiirk Tarihi'}, {'Tiirk
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edebiyat1 Roman'}, 0.33260393873085337], [{'Tiirk edebiyat1 Roman', 'Tiirk Tarihi'},
{'Isletme yonetimi'}, 0.11343283582089553], [{'Isletme yonetimi', 'Tiirk edebiyati
Roman'}, {'Tiirk Tarihi'}, 0.18929016189290163], [{'Isletme yonetimi', 'Tiirk
Tarihi'}, {'Tirk edebiyatt Roman'}, 0.33260393873085337], [{'Tirk edebiyati
Roman', 'Tiirk Tarihi'}, {'Isletme y&netimi'}, 0.11343283582089553], [{'Isletme
yonetimi'}, {'Tiirk edebiyati Roman'}, 0.3506550218340611], [{'Tirk edebiyati
Roman'}, {'Isletme yonetimi'}, 0.10968446933479033], [ {'Isletme yonetimi'}, {'Tiirk
edebiyati Roman'}, 0.3506550218340611], [{'Tiirk edebiyat1 Roman'}, {'Isletme
yonetimi'}, 0.10968446933479033], [{'Isletme yonetimi'}, {'Tiirk edebiyat1 Roman'},
0.3506550218340611], [{'Tirk edebiyati Roman'}, {'Isletme yonetimi'},
0.10968446933479033], [{'Isletme yoOnetimi'}, {'Tiirk edebiyati Roman'},
0.3506550218340611], [{'Tiirk edebiyati Roman'}, {'Isletme yonetimi'},
0.10968446933479033], [{'Tirk  edebiyati ~ Roman'}, {'Turk  Tarihi'},
0.1830351044939216],  [{'Turk  Tarihi'},  {'Tirk  edebiyatt = Roman'},
0.42138364779874216], [{'Tirk  edebiyatti = Roman'}, {'Turk  Tarihi'},
0.1830351044939216], [{Tirk  Tarihi'}, {'Tirk  edebiyatt =~ Roman'},
0.42138364779874216], [{'Tirk  edebiyati ~ Roman'}, {'Turk  Tarihi'},
0.1830351044939216],  [{'Tiurk  Tarihi'}, {'Tirk  edebiyai  Roman'},
0.42138364779874216], [{'Tirk  edebiyatt = Roman'}, {'Tirk  Tarihi'},
0.1830351044939216], [{'Tirk  Tarihi'}, {'Tirk  edebiyatt =~ Roman'},
0.42138364779874216], [{'Tirk  edebiyati = Roman'}, {'Turk  Tarihi'},
0.1830351044939216],  [{'Tirk  Tarihi'}, {'Tirk  edebiyati  Roman'},
0.42138364779874216], [{'Tirk  edebiyati  Roman'}, {'Turk  Tarihi'},
0.1830351044939216], [{'Tirk  Tarihi'}, {'Tirk  edebiyatt = Roman'},
0.42138364779874216], [{Tirk  edebiyati ~ Roman'}, {'Tirk  Tarihi'},
0.1830351044939216], [{'Tirk  Tarihi'}, {'Tirk  edebiyatt =~ Roman'},
0.42138364779874216]]

12.3. Python Eclat Destek: 0.01 Tiim Veri Seti

{'Tirk edebiyati Roman,Tiirk Tarihi: 0.011835143414090782, 'Tirk Tarihi, Tiirk
Tarihi": 0.014132553606237816, 'Tiirk edebiyatt Roman, Tiirk edebiyati Roman, Tiirk
edebiyati Roman": 0.01176552492341966, 'Tirk Tarihi,Tiirk edebiyati Roman'":



0.011974380395433026,

'"Turk
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edebiyati Roman,Tiirk edebiyatti Roman":

0.0657198551935394, 'Isletme yonetimi,isletme yonetimi': 0.013297131718184349}

12.4. RStudio Apriori Destek: 0.01 Giiven. 0.1 Tiim Veri Seti

lhs
count

[1] {3
1.0000000 1468

(2] {
1.00000000 1.0000000 2317

[3] i
1.00000000 1.0000000 2272

[4] U
1.00000000 1.0000000 3206

[5] 4

1.00000000 1.0000000 7368
[6] {Sanat Tarihi}
0.02506615 0.8013542 148
[7] {Tanmimsiz Kategori}

rhs support  confidence coverage lift

=> {Fizik} 0.10221418 0.1022142 1.00000000
=> {[sletme yonetimi}  0.16132851 0.1613285
=> {Amerikan Edebiyati} 0.15819524 0.1581952

=> {Tiirk Tarihi} 0.22322796 0.2232280
=> {Tiirk edebiyat1 Roman} 0.51302047 0.5130205
=> {Tiirk edebiyatt Roman} 0.01030497 0.4111111

=> {Tiirk edebiyatt Roman} 0.01364712

0.4875622 0.02799053 0.9503757 196

[8] {Toplum bilimleri}

=> {Tiirk edebiyati Roman} 0.01141902

0.4100000 0.02785127 0.7991884 164

[9] {Arastirma yontemleri}

=> {Tiirk edebiyati Roman} 0.01211530

0.4084507 0.02966161 0.7961684 174

[10] {Miihendislik}

=> {Tiirk edebiyati Roman} 0.01239382

0.3436293 0.03606740 0.6698160 178

[11] {Ekonomi}
0.03752959 0.6979653 193
[12] {Alman Edebiyat1}

=> {Tirk edebiyatt Roman} 0.01343824 0.3580705

=> {Tiirk edebiyatt Roman} 0.01698928

0.4333925 0.03920067 0.8447861 244

[13] {Kisisel gelisim}

=> {Tiirk edebiyati Roman} 0.01740705

0.4187605 0.04156803 0.8162646 250

[14] {Rus edebiyat1}

=> {Tiirk edebiyati Roman} 0.02019217

0.4489164 0.04497981 0.8750458 290

[15] {Fransiz Edebiyati}

=> {Tiirk edebiyati Roman} 0.02353433

0.4555256 0.05166411 0.8879287 338

[16] {Din}

0.05173374 1.0310001 171
[17] {Din}

0.05173374 0.8631224 329
[18] {Matematik}
0.05674697 0.7438204 311
[19] {Felsefe}

0.06203871 0.9100228 181
[20] {Felsefe}

0.06203871 0.7678824 351
[21] {Psikoloji}
0.07854059 0.8077875 147

=> {Tiirk Tarihi} 0.01190642 0.2301480
=> {Turk edebiyat1 Roman} 0.02290767 0.4427995
=> {Tirk edebiyat1 Roman} 0.02165437 0.3815951

=> {Tiirk Tarihi} 0.01260270 0.2031425
=> {Tiirk edebiyat1 Roman} 0.02443949 0.3939394

=> {Isletme yonetimi}  0.01023534 0.1303191



[22] {Psikoloji}
0.07854059 0.7982490 201
[23] {Psikoloji}
0.07854059 0.7793504 451

[24] {Tip}
0.08780114 0.7369005 147

[25] {T1p}

0.08780114 0.6714259 189
[26] {Tip}

0.08780114 0.8022645 519
[27] {Ingiliz edebiyati}
0.08153461 1.2307917 228
[28] {Amerikan Edebiyat1}
0.15819524 1.2307917 228
[29] {Ingiliz edebiyat1}
0.08153461 0.7727622 202
[30] {Ingiliz edebiyat1}
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=> {Tiirk Tarihi} 0.01399527 0.1781915
=> {Tiirk edebiyat:1 Roman} 0.03140231 0.3998227
=> {Amerikan Edebiyat1} 0.01023534 0.1165741
=> {Tiirk Tarihi} 0.01315973 0.1498810
=> {Tiirk edebiyat1 Roman} 0.03613703 0.4115781
=> {Amerikan Edebiyat1} 0.01587523 0.1947054
=> {Ingiliz edebiyat1} 0.01587523 0.1003521

=> {Tiirk Tarihi} 0.01406489 0.1725021

=> {Tiirk edebiyati Roman} 0.03718145

0.4560205 0.08153461 0.8888934 534

[31] {Bilgisayar Bilimi}
0.09880240 1.2341260 179
[32] {Fizik}

0.10221418 1.2341260 179
[33] {Bilgisayar Bilimi}
0.09880240 0.8867527 203
[34] {Bilgisayar Bilimi}

=> {Fizik} 0.01246345 0.1261452
=> {Bilgisayar Bilimi} 0.01246345 0.1219346
=> {Isletme yonetimi}  0.01413452 0.1430585

=> {Amerikan Edebiyat1i} 0.01023534

0.1035941 0.09880240 0.6548496 147

[35] {Bilgisayar Bilimi}
0.09880240 0.8208095 260
[36] {Bilgisayar Bilimi}

=> {Tiirk Tarihi} 0.01810333 0.1832276

=> {Tiirk edebiyati Roman} 0.03739034

0.3784355 0.09880240 0.7376616 537

[37] {Fizik}
0.10221418 0.8233746 195
[38] {Fizik}

0.10221418 0.6760521 157
[39] {Fizik}

0.10221418 0.8208761 269
[40] {Fizik}

0.10221418 0.7236620 545
[41] {Isletme yonetimi}

=> {Isletme yonetimi}  0.01357750 0.1328338
=> {Amerikan Edebiyat1} 0.01093163 0.1069482

=> {Tiirk Tarihi} 0.01872998 0.1832425
=> {Tiirk edebiyati Roman} 0.03794736 0.3712534

=> {Amerikan Edebiyati} 0.01733742

0.1074666 0.16132851 0.6793286 249

[42] {Amerikan Edebiyati}

=> (isletme yonetimi}  0.01733742

0.1095951 0.15819524 0.6793286 249

[43] {Isletme y&netimi}
0.16132851 0.9106391 471
[44] {Tirk Tarihi}
0.22322796 0.9106391 471
[45] {Isletme yOnetimi}

=> {Tiirk Tarihi} 0.03279488 0.2032801

=> {[sletme yonetimi}  0.03279488 0.1469120

=> {Tiirk edebiyat1 Roman} 0.05730400

0.3552007 0.16132851 0.6923714 823

[46] {Tiirk edebiyat1 Roman}

=> {[sletme yonetimi}  0.05730400

0.1116992 0.51302047 0.6923714 823
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[47] {Amerikan Edebiyat1} => {Tiirk Tarihi} 0.02367358 0.1496479
0.15819524 0.6703815 340

[48] {Tiirk Tarihi} => {Amerikan Edebiyati} 0.02367358 0.1060512
0.22322796 0.6703815 340

[49] {Amerikan Edebiyati} => {Tiirk edebiyat1 Roman} 0.07150815
0.4520246 0.15819524 0.8811045 1027

[50] {Tiirk edebiyati Roman} => {Amerikan Edebiyati} 0.07150815
0.1393865 0.51302047 0.8811045 1027

[51] {Tiirk Tarihi} => {Tiirk edebiyati Roman} 0.09483359 0.4248284
0.22322796 0.8280926 1362

[52] {Tirk edebiyati Roman} => {Tiirk Tarihi} 0.09483359 0.1848534
0.51302047 0.8280926 1362

[53] {isletme yonetimi, Tiirk Tarihi} => {Tirk edebiyati Roman} 0.01127977
0.3439490 0.03279488 0.6704392 162

[54] {isletme yonetimi, Tiirk edebiyat1 Roman} => {Tiirk Tarihi} 0.01127977
0.1968408 0.05730400 0.8817929 162

[55] {Tiirk edebiyat1 Roman, Tiirk Tarihi} => {Isletme yonetimi}  0.01127977
0.1189427 0.09483359 0.7372704 162

[56] {Amerikan Edebiyati, Tiirk Tarihi} => {Tiirk edebiyat1 Roman} 0.01009609

0.4264706 0.02367358 0.8312935 145
[57] {Amerikan Edebiyati, Tiirk edebiyati Roman} => {Tiirk Tarihi} 0.01009609
0.1411879 0.07150815 0.6324832 145
[58] {Tiirk edebiyati Roman, Tiirk Tarihi} => {Amerikan Edebiyati} 0.01009609

0.1064611 0.09483359 0.6729728 145

12.5. RStudio Eclat Destek: 0.01 Tiim Veri Seti

items support transldenticalToltemsets count

[1] {Sanat Tarihi, Tiirk edebiyat1 Roman} 0.01030497 148 148
[2] {Tanmimsiz Kategori, Tiirk edebiyati Roman} 0.01364712 196 196
[3] {Toplum bilimleri, Tiirk edebiyati Roman} 0.01141902 164 164
[4] {Arastirma yontemleri, Tlirk edebiyati Roman} 0.01211530 174
174

[5] {Miihendislik, Tiirk edebiyat1 Roman} 0.01239382 178 178
[6] {Ekonomi,Tiirk edebiyati Roman} 0.01343824 193 193
[7] {Alman Edebiyati, Tiirk edebiyat1 Roman} 0.01698928 244 244
[8] {Kisisel gelisim, Tiirk edebiyatt Roman} 0.01740705 250 250
[9] {Rus edebiyat1,Tiirk edebiyati Roman} 0.02019217 290 290
[10] {Fransiz Edebiyat1, Tiirk edebiyat1 Roman} 0.02353433 338 338
[11] {Din,Tiirk edebiyat1 Roman} 0.02290767 329 329
[12] {Din,Tiirk Tarihi} 0.01190642 171 171

[13] {Matematik, Tiirk edebiyati Roman} 0.02165437 311 311
[14] {Felsefe,Tiirk edebiyatt Roman} 0.02443949 351 351
[15] {Felsefe,Tiirk Tarihi} 0.01260270 181 181
[16] {Psikoloji, Tiirk edebiyati Roman} 0.03140231 451 451
[17] {Psikoloji, Tiirk Tarihi} 0.01399527 201 201
[18] {Isletme y&netimi,Psikoloji} 0.01023534 147 147
[19] {Tip,Tiirk edebiyat1 Roman} 0.03613703 519 519
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[20] {Tip,Tiirk Tarihi} 0.01315973 189 189

[21] {Amerikan Edebiyati, T1p} 0.01023534 147 147
[22] {Ingiliz edebiyat1, Tiirk edebiyat1 Roman} 0.03718145 534 534
[23] {Ingiliz edebiyat1, Tiirk Tarihi} 0.01406489 202 202
[24] {Amerikan Edebiyati,Ingiliz edebiyati} 0.01587523 228 228
[25] {Bilgisayar Bilimi, Tiirk edebiyat1 Roman} 0.03739034 537 537
[26] {Bilgisayar Bilimi,Tiirk Tarihi} 0.01810333 260 260
[27] {Amerikan Edebiyat1,Bilgisayar Bilimi} 0.01023534 147 147
[28] {Bilgisayar Bilimi,Isletme yonetimi} 0.01413452 203 203
[29] {Bilgisayar Bilimi,Fizik} 0.01246345 179 179
[30] {Fizik,Tiirk edebiyat1 Roman} 0.03794736 545 545
[31] {Fizik,Tiirk Tarihi} 0.01872998 269 269
[32] {Amerikan Edebiyati,Fizik} 0.01093163 157 157
[33] {Fizik,Isletme yonetimi} 0.01357750 195 195
[34] {Isletme yonetimi,Tiirk edebiyati Roman,Tiirk Tarihi}  0.01127977 162

162

[35] {1§letme yonetimi, Tiirk edebiyati Roman} 0.05730400 823 823
[36] {Isletme yonetimi, Tiirk Tarihi} 0.03279488 471 471
[37] {Amerikan Edebiyati,Isletme yonetimi} 0.01733742 249 249

[38] {Amerikan Edebiyati, Tiirk edebiyatt Roman,Tiirk Tarihi} 0.01009609 145
145
[39] {Amerikan Edebiyati, Tiirk edebiyatt Roman}
1027

0.07150815 1027

[40] {Amerikan Edebiyati, Tiirk Tarihi} 0.02367358 340 340
[41] {Tiirk edebiyati Roman, Tiirk Tarihi} 0.09483359 1362 1362
[42] {Tiirk edebiyat1 Roman} 0.51302047 7368 7368
[43] {Turk Tarihi} 0.22322796 3206 3206

[44] {Amerikan Edebiyati} 0.15819524 2272 2272
[45] {Isletme y&netimi} 0.16132851 2317 2317
[46] {Fizik} 0.10221418 1468 1468

[47] {Bilgisayar Bilimi} 0.09880240 1419 1419
[48] {Ingiliz edebiyat1} 0.08153461 1171 1171
[49] {Tip} 0.08780114 1261 1261

[50] {Psikoloji} 0.07854059 1128 1128
[51] {Felsefe} 0.06203871 891 891

[52] {Matematik} 0.05674697 815 815
[53] {Din} 0.05173374 743 743

[54] {Fransiz Edebiyat1} 0.05166411 742 742
[55] {Rus edebiyati} 0.04497981 646 646
[56] {Kisisel gelisim} 0.04156803 597 597
[57] {Alman Edebiyat1} 0.03920067 563 563
[58] {Ekonomi} 0.03752959 539 539
[59] {Miihendislik} 0.03606740 518 518
[60] {Arastirma yontemleri} 0.02966161 426 426
[61] {Toplum bilimleri} 0.02785127 400 400
[62] {Tanimsiz Kategori} 0.02799053 402 402
[63] {Sanat Tarihi} 0.02506615 360 360
[64] {Kimya} 0.02088846 300 300
[65] {Portekiz edebiyati} 0.01517894 218 218
[66] {Mimari - Mimarlik} 0.01552709 223 223



[67] {Hukuk}

[68] {Aile}

[69] {italyan edebiyat1}
[70] {Yap1 endiistrisi}
[71] {Cocuk Psikolojisi}

0.01371675 197
0.01371675 197
0.01065311 153
0.01044423 150
0.01086200 156
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197
197
153
150
156

12.6. SMPF Apriori Destek: 0.01 Giiven. 0.1 Tiim Veri Seti

Alman Edebiyati=t ==> Tiirk edebiyatt Roman=t
Ingiliz edebiyati=t ==> Tiirk edebiyat: Roman=t
Ingiliz edebiyati=t ==> Tiirk Tarihi=t

Ingiliz edebiyati=t ==> Amerikan Edebiyati=t
Bilgisayar Bilimi=t ==> Tiirk edebiyat1 Roman=t
Tiirk Tarihi=t ==> Tiirk edebiyat1 Roman=t

Tiirk edebiyati Roman=t ==> Tiirk Tarihi=t
Fizik=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t

Fransiz Edebiyati=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t
Psikoloji=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t

Tanimsiz Kategori=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t

Matematik=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t
Isletme yonetimi=t ==> Tiirk edebiyat:1 Roman=t
Tiirk edebiyat1 Roman=t ==> Isletme yonetimi=t

Amerikan Edebiyati=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t
Tiirk edebiyati Roman=t ==> Amerikan Edebiyati=t

Rus edebiyati=t ==> Tiirk edebiyat1 Roman=t
Miihendislik=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t
Ekonomi=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t
Kisisel gelisim=t ==> Tiirk edebiyat1 Roman=t

Aragstirma yontemleri=t ==> Tiirk edebiyat1
Roman=t

Din=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t

Tip=t ==> Tiirk edebiyat1 Roman=t
Felsefe=t ==> Tiirk edebiyat1 Roman=t
Toplum bilimleri=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t
Bilgisayar Bilimi=t ==> Tiirk Tarihi=t
Fizik=t ==> Bilgisayar Bilimi=t

Bilgisayar Bilimi=t ==> Fizik=t

Bilgisayar Bilimi=t ==> Isletme yonetimi=t
Fizik=t ==> Tiirk Tarihi=t

Psikoloji=t ==> Tiirk Tarihi=t

Isletme yonetimi=t ==> Tiirk Tarihi=t

Tiirk Tarihi=t ==> Isletme yonetimi=t

221.0
498.0
185.0
199.0
498.0

0.41154562383612664
0.437609841827768
0.1625659050966608
0.17486818980667837
0.36034732272069464

1256.0 0.4052920296869958
1256.0 0.17475998330318632

517.0
306.0
414.0
182.0
281.0
756.0
756.0
930.0
930.0
266.0
162.0
176.0
231.0

161.0

304.0
463.0
327.0
145.0
248.0
174.0
174.0
195.0
254.0
185.0
446.0
446.0

0.36052998605299863
0.43342776203966005
0.3812154696132597
0.4666666666666667
0.3575063613231552
0.3361493997332148
0.10518992625573953
0.4301572617946346
0.129400306108251
0.4249201277955272
0.32142857142857145
0.3365200764818356
0.4024390243902439

0.3907766990291262

0.4233983286908078
0.3823286540049546
0.37803468208092483
0.37662337662337664
0.17945007235890015
0.12133891213389121
0.12590448625180897
0.1410998552821997
0.17712691771269176
0.1703499079189687
0.19831036016007114
0.14391739270732495



Amerikan Edebiyati=t ==> Tiirk Tarihi=t

Din=t ==> Tiirk Tarihi=t

Tip=t ==> Tiirk Tarihi=t

Felsefe=t ==> Tiirk Tarihi=t

Fizik=t ==> Isletme yonetimi=t

Fizik=t ==> Amerikan Edebiyati=t

Amerikan Edebiyati=t ==> Isletme yonetimi=t
Isletme yonetimi=t ==> Amerikan Edebiyati=t
Tiirk Tarihi=t Isletme yonetimi=t ==> Tiirk edebiyat:
Roman=t

Tiirk edebiyati Roman=t isletme yonetimi=t ==>
Tiirk Tarihi=t

Tiirk edebiyat: Roman=t Tiirk Tarihi=t ==> Isletme
yonetimi=t

307.0
158.0
166.0
168.0
181.0
146.0
230.0
230.0

147.0

147.0

147.0

98

0.1419981498612396
0.2200557103064067
0.1370767960363336
0.19421965317919074
0.12622036262203626
0.10181311018131102
0.10638297872340426
0.10226767452200979

0.3295964125560538

0.19444444444444445

0.11703821656050956

12.7. SMPF FP-Growth Destek: 0.01 Giiven. 0.1 Tiim Veri Seti

Alman Edebiyati=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t
Ingiliz edebiyati=t ==> Tiirk edebiyat:1 Roman=t
Ingiliz edebiyati=t ==> Tiirk Tarihi=t

Ingiliz edebiyati=t ==> Amerikan Edebiyati=t
Bilgisayar Bilimi=t ==> Tiirk edebiyat1 Roman=t
Tiirk Tarihi=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t

Tiirk edebiyati Roman=t ==> Tiirk Tarihi=t
Fizik=t ==> Tiirk edebiyat1 Roman=t

Fransiz Edebiyati=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t
Psikoloji=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t
Tanimsiz Kategori=t ==> Tiirk edebiyat1 Roman=t
Matematik=t ==> Tiirk edebiyatt Roman=t
Isletme yonetimi=t ==> Tiirk edebiyat: Roman=t
Tiirk edebiyati Roman=t ==> [sletme yonetimi=t
Amerikan Edebiyati=t ==> Tiirk edebiyatt Roman=t
Tiirk edebiyati Roman=t ==> Amerikan Edebiyati=t
Rus edebiyati=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t
Miihendislik=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t
Ekonomi=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t

Kisisel gelisim=t ==> Tiirk edebiyat1 Roman=t
Aragtirma yontemleri=t ==> Tiirk edebiyati
Roman=t

Din=t ==> Tiirk edebiyati Roman=t
Tip=t ==> Tiirk edebiyat1 Roman=t

221.0
498.0
185.0
199.0
498.0

0.41154562383612664
0.437609841827768
0.1625659050966608
0.17486818980667837
0.36034732272069464

1256.0 0.4052920296869958
1256.0 0.17475998330318632

517.0
306.0
414.0
182.0
281.0
756.0
756.0
930.0
930.0
266.0
162.0
176.0
231.0

161.0

304.0
463.0

0.36052998605299863
0.43342776203966005
0.3812154696132597
0.4666666666666667
0.3575063613231552
0.3361493997332148
0.10518992625573953
0.4301572617946346
0.129400306108251
0.4249201277955272
0.32142857142857145
0.3365200764818356
0.4024390243902439

0.3907766990291262

0.4233983286908078
0.3823286540049546



Felsefe=t ==> Tiirk edebiyat1 Roman=t
Toplum bilimleri=t ==> Tiirk edebiyat1 Roman=t
Bilgisayar Bilimi=t ==> Tiirk Tarihi=t

Fizik=t ==> Bilgisayar Bilimi=t

Bilgisayar Bilimi=t ==> Fizik=t

Bilgisayar Bilimi=t ==> Isletme ydnetimi=t
Fizik=t ==> Tiirk Tarihi=t

Psikoloji=t ==> Tiirk Tarihi=t

Isletme yonetimi=t ==> Tiirk Tarihi=t

Tiirk Tarihi=t ==> Isletme ydnetimi=t
Amerikan Edebiyati=t ==> Tiirk Tarihi=t
Din=t ==> Tiirk Tarihi=t

Tip=t ==> Tiirk Tarihi=t

Felsefe=t ==> Tiirk Tarihi=t

Fizik=t ==> Isletme y&netimi=t

Fizik=t ==> Amerikan Edebiyati=t

Amerikan Edebiyati=t ==> [sletme yOnetimi=t
Isletme y&netimi=t ==> Amerikan Edebiyati=t

Tiirk Tarihi=t Isletme ydnetimi=t ==> Tiirk edebiyat1

Roman=t

Tiirk edebiyat1 Roman=t Isletme y&netimi=t ==>
Tiirk Tarihi=t

Tiirk edebiyati Roman=t Tiirk Tarihi=t ==> Isletme

yonetimi=t

12.8. SMPF Eclat Destek: 0.01 Tiim Veri Seti

Alman Edebiyati=t
Ingiliz edebiyati=t
Tiirk edebiyati Roman=t
Bilgisayar Bilimi=t
Tiirk Tarihi=t

Fizik=t

Fransiz Edebiyati=t
Psikoloji=t

Tanimsiz Kategori=t
Matematik=t

Isletme yonetimi=t
Amerikan Edebiyati=t
Rus edebiyati=t
Miihendislik=t

327.0
145.0
248.0
174.0
174.0
195.0
254.0
185.0
446.0
446.0
307.0
158.0
166.0
168.0
181.0
146.0
230.0
230.0

147.0

147.0

147.0

537.0
1138.0
7187.0
1382.0
3099.0
1434.0
706.0
1086.0
390.0
786.0
2249.0
2162.0
626.0
504.0

99

0.37803468208092483
0.37662337662337664
0.17945007235890015
0.12133891213389121
0.12590448625180897
0.1410998552821997

0.17712691771269176
0.1703499079189687

0.19831036016007114
0.14391739270732495
0.1419981498612396

0.2200557103064067

0.1370767960363336

0.19421965317919074
0.12622036262203626
0.10181311018131102
0.10638297872340426
0.10226767452200979

0.3295964125560538

0.19444444444444445

0.11703821656050956



Ekonomi=t

Kisisel gelisim=t

Arastirma yontemleri=t

Portekiz edebiyati=t

Din=t

Sanat Tarihi=t

Mimari - Mimarlik=t

Tip=t

Felsefe=t

Hukuk=t

Yap1 endiistrisi=t

Cocuk Psikolojisi=t

Toplum bilimleri=t

Aile =t

Kimya=t

Toplum bilimleri=t Tiirk edebiyat1 Roman=t
Tanimsiz Kategori=t Tiirk edebiyatt Roman=t

523.0
574.0
412.0
210.0
718.0
347.0
216.0
1211.0
865.0
189.0
147.0
147.0
385.0
187.0
283.0
145.0
182.0

Arastirma yontemleri=t Tiirk edebiyat1 Roman=t 161.0

Miihendislik=t Tiirk edebiyat1 Roman=t
Ekonomi=t Tiirk edebiyati Roman=t

Alman Edebiyati=t Tiirk edebiyatt Roman=t
Kisisel gelisim=t Tiirk edebiyat1 Roman=t
Rus edebiyati=t Tiirk edebiyati Roman=t
Fransiz Edebiyati=t Tiirk edebiyati Roman=t
Din=t Tiirk Tarihi=t

Din=t Tiirk edebiyatt Roman=t
Matematik=t Tiirk edebiyat:1 Roman=t
Felsefe=t Tiirk Tarihi=t

Felsefe=t Tiirk edebiyatt Roman=t
Psikoloji=t Tiirk Tarihi=t

Psikoloji=t Tiirk edebiyati Roman=t

Ingiliz edebiyati=t Amerikan Edebiyati=t
Ingiliz edebiyati=t Tiirk Tarihi=t

Ingiliz edebiyati=t Tiirk edebiyat: Roman=t
Tip=t Tiirk Tarihi=t

Tip=t Tiirk edebiyati Roman=t

Bilgisayar Bilimi=t Fizik=t

Bilgisayar Bilimi=t Isletme yonetimi=t
Bilgisayar Bilimi=t Tiirk Tarihi=t
Bilgisayar Bilimi=t Tiirk edebiyatt Roman=t
Fizik=t Amerikan Edebiyati=t

162.0
176.0
221.0
231.0
266.0
306.0
158.0
304.0
281.0
168.0
327.0
185.0
414.0
199.0
185.0
498.0
166.0
463.0
174.0
195.0
248.0
498.0
146.0

100



Fizik=t Isletme yonetimi=t 181.0
Fizik=t Tirk Tarihi=t 254.0
Fizik=t Tiirk edebiyat1 Roman=t 517.0
Amerikan Edebiyati=t Isletme yonetimi=t 230.0
Amerikan Edebiyati=t Tiirk Tarihi=t 307.0

Amerikan Edebiyati=t Tiirk edebiyat1 Roman=t 930.0

101



