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Oz

Son yirmi yildir veri toplama ve saklama kapasitesinde ¢ok ani bliyimeye sahit
olmaktayiz. Oyleki, bir bilgisayarin isleyebilecedi veriden daha fazlasi iiretiimektedir.
Gercekte bu durum, diinyadaki bilgi miktarinin her 20 ayda bir ikiye katlandigi
varsayimi ile uygunluk arz etmektedir. Veri biriktiriimesi ile es zamanli olarak onu
yorumlamadaki ve 6ziimsemedeki insanoglunun yetersizligi, 6zdevimli ve akilli veri
tabani analizi igin, yeni nesil araglarina ve tekniklerine olan ihtiyaci dogurdu. Sonug
olarak, bliylik hacimli veri tabanlarindan degerli, ilging ve énceden bilinmeyen bilgiyi
kesfetme (veya c¢ikarma) problemi ile eslestirilen pratik uygulamalar ve olasi
¢bziimlerin kuramsal zorluklari nedeni ile, veri tabanlarinda bilgi kesfi (VTBK) énemli
ve aktif bir arastirma alanina evrimlegti. Veri tabani sistemleri, makine 6grenimi, akilli
bilgi sistemleri, istatistik ve uzman sistemler gibi birbirleri ile yakindan iliskili alanlarca
VTBK’nin birgok yénii incelendi. Calismamizin ilk kisminda (Kisim 1), VTBK’ya slireg
esasli bakig agisi getirecegiz ve onun temel sorunlarini adresleyecegiz. Acik olarak,
VTBK disiplinine taban olusturan gercek-hayat verilerinin karakteristik &ézellikleri
verilecek ve takiben veri madenciligi ve 6zelinde eglestirme sorgulari islenecektir.
Eslestirme sorgularina getirilen tipik bir ¢b6ziim agiklanacak ve etkinlik Olgutleri
degerlendirilecektir. Bu makalenin devami olarak yayinlanacak olan ikinci kisimda ise
(Kisim 1), bigimsel kavram analizi araciligi ile eslestirme kurallari modellenmesine

6zglin yaklagimimiz sunulacaktir.
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Abstract

In the last two decades, we have witnessed an explosive growth in our capabilities to
both collect and store data, and generate even more data by further computer
processing. In fact, it is estimated that the amount of information in the world doubles
every 20 months. Our inability to interpret and digest these data, as readily as they
are accumulated, has created a need for a new generation of tools and techniques
for automated and intelligent database analysis. Consequently, the discipline of
knowledge discovery in databases (KDD), which deals with the study of such tools
and techniques, has evolved into an important and active area of research because
of theoretical challenges and practical applications associated with the problem of
discovering (or extracting) valuable, interesting and previously unknown knowledge
from very large real-world databases. Many aspects of KDD have been investigated
in several related fields such as database systems, machine learning, intelligent
information systems, statistics, and expert systems. In the first part of our study (Part
1), we discuss the fundamental issues of KDD as well as its process oriented view
with a special emphasis on modelling association rules. In the second part (Part Il), a
follow-up study of this article, association queries will be modelled by formal concept
analysis.

Keywords: Formal concept analysis, Association query, Dependency relationships,
Concept structures.

Giris

Bilgi teknolojilerindeki gelisme, bilgisayarlarin ve otomatik veri toplama
araclarinin genis bir alanda uygulanmasini saglamigtir. Yaygin bilgisayar
kullanimi sonucunda, c¢esitli ortamlarda ve/veya bigimlerde c¢ok buyuk olgekli
isletimsel veri birikmistir. BlyUme islevleri cinsinden ifade edecek olursak, veri
saklama kapasitesi her 9 ayda bir tahmini olarak ikiye katlanmaktadir (Porter,
1998). Buna karsilik, ayni zaman araliginda, Moore Kanununa goére hesaplama

glicii 18 ayda bir ikiye katlanmaktadir (Braynt ve O’Hallaran, 2003)". Bu aradaki

' Veri hacmindeki blylme orani her ikisinin ortasinda seyretmektedir. 90’larin basinda yapilan bir
tahmine gore blylime orani her 20 ayda bir ikiye katlanmaktadir (Raghavan, Sever ve Deogun,
1994). Buna karsilik, internetteki web sayfalarindaki ve sunucu bilgisayarlarindaki artis oranlarina



fark, veriyi yakalama ve saklama oraninin onu isleme ve kullanma yetenegimizi
goktan gectigini gostermektedir. Bir baska deyigle, bir kisim veri nihai olarak bir
daha hig erigiimemek/igslenmemek Uzere saklanabilir ki, bu baglam daha ¢ok veri
tabaninin digsal boyutu, yani varliklarin veya nesnelerin sayilari ile ilgilidir. Sorun,
yalnizca veri yakalama/saklama kapasitesinin ve hesaplama gucunun blyume
oranlarl arasindaki teknolojik boyutlu Ussel fark degildir. Ornek olarak, verinin
dissal ve igsel boyutu ile ilgili mutlak rakamlar vermek gerekirse, astronomi veri
tabanlarinda tutanak sayisi 10'?lere (baska bir deyisle, toplam bily(iklik katrilyon
sekiz ikiliklerle dlgulebilir) ulasirken, saglik sektoriindeki uygulamalarda 6z nitelik
sayisi 102 ila 10° arasinda degismektedir (Fayyad, Piatetsky-Shapiro ve Smyth,
1996b). Veri tabaninin i¢sel boyutu ile kastettigimiz nokta ise, veri s6zIugu ile
iligkilidir; yani, varlklarin tanimi ve aralarindaki iliskiler bu boyutta s6z konusu
edilir. Isletimsel kaygilardan yola gikilarak tanimlanmig 6z niteliklerin yeniden
bilgi kesfetme agisindan dizenlenmesi de gunimuz veri tabani teknolojilerinin

onundeki en bluylk meydan okumalardan birisidir.

Gerek bilimsel veri tabanlarinda, gerekse gunluk is aktiviteleri etrafinda
modellenmig ticari veri tabanlarinda bu ¢ok buyuk oylumlu verilerin analizi, alan
uzmanlarinin (domain experts) kapasitelerini coktan asmistir. Bu nedenle gergek-
dinya verilerinin (real-world data) otomatik veya yari otomatik tekniklerle
kullanici agisindan ilging ve dnemli bilgilere donusturtlmesi ihtiyact dogmustur ki
bu, buginin veri tabani yodnetim sistemlerinin (VTYS) tipik iglevleriyle
gerceklestirilemez (Silberschatz, Stonebraker ve Ullman, 1990). Bunun en dnemli
nedeni, VTYS'lerinin Cevrim igi Oturum Isleme-COIl (On Line Transaction
Processing-OLTP) gbz oniinde bulundurularak gelistirilmis olmalaridir. igletimsel
veri tabani (izerinde konuslanan COI tipik olarak kisa siire gerektiren (6rnegin,
saniyede 10’lar veya 100’ler mertebesinde iglenebilen oturumlar), yapisal ve
kodlama bilgisi bilinen alanlara (6rnegdin, ad/soyad, tarih, iIsmarlama no, vs.) gére

uyarlanmiglardir. Burada s6z konusu olan oturumlarin asagidakileri saglamasidir:

(a) ya gerceklesti ya da gergeklesmedi (atomik) islemi,

baktigimizda, 90’larin sonu itibariyle rakamlar her bir yilda ikiye katlamaktadir (Tonta, Bitirim ve
Sever, 2002, s. 5-6).



(b) 6nceki tutarliigin oturum sonucunda korunmasi,
(c) islem bir kere islendiginde sonug degisikliklerin strekli olmasi,
(d) degisikliklerin yalhitiimis olmasi,

(e) es zamanli oturumlarin veri tabanina etkisinin serilestirilebilir olmasi
(baska bir deyisle, birden fazla es zamanl oturumun ortak veriler Gzerindeki
etkisi sanki onlar sira ile birbiri ardisira c¢ahgtiriliyormus gibi olmalidir).
Oysaki, veri analizini konu alan karar destek uygulamalarinin, dogasi geregi
ne kisa sureli olmasi ne de yapisal bilgileri kullanmasi gerekmektedir.
Bunun oOtesinde, karar destek uygulamalari igin igletimsel veriler tek basina
yeterli degildir. Bunlar dis veri kaynaklari ile birlegtirilir. Bu baglamda federe
VTYS’lerinin tek bir kiresel sorgu cimlesi ile sorgulanmasi igin olusturulan
birlestiriimis kavramsal sema ile ilgili zorluklar ve meydan okuyucu noktalar
karar destek modellerinin olusturulmasi esnasinda da gegerlidir (Hurson ve
Bright, 1991).

Literatiirde, isletimsel? veri icinden faydal ériintiilerin (pattern) bulunmasi
islemine pek ¢ok terim karsilik gelmektedir. Bunlardan birkagi Veri Tabanlarinda
Bilgi Keski (VTBK), Veri Madenciligi (VM) (data mining) ve bilgi harmanlamadir
(information harvesting). Yeni gelismekte olan her arastirma dalinda oldugu gibi,
VTBK’nin tanimi ve faaliyet alaninin ne olacagi konusunda farkli gorusler vardir.
Bazi kaynaklara gore; VTBK daha genis bir disiplin olarak goriimekte ve veri
madenciligi (VM) terimi ise, sadece bilgi kesfi metodlariyla ugrasan VTBK
surecinde yer alan bir adim olarak nitelendiriimektedir (Fayyad, Piatetsky-Shapiro
ve Uthurusamy, 1996a; Sever, Raghavan ve Johnsten, 1998). Fayyad ve
digerlerine goére (1996b), VTBK surecinde yer alan adimlar S$ekil 1’de

gosterilmistir®:

2 VTBK sistemlerinde kullanilan veri, cevrim ici veya cevrim disi isletimsel veridir. isletimsel veri
organizasyonel aktiviteler dustnulerek dizenlenir ve normallestirilir. Bu bilgi kesfi sureci igin
gerekli verilerin ya bir arada bulunmamasina, ya hi¢ tutulmamasina, ya da ilgili veri igeriginin
birden fazla yorumlanmasina yol agar. Bu yiizden bilgi kesfi agisindan igletimsel veri ister ¢evrim
ici ister cevrim disi olsun “islenmemis/ham veri” olarak kabul edilir.

3 ilerleyen kesimlerde VM, VTBK'nin bir adimi olarak algilanacaktir.



o Veri Secimi (Data Selection): Bu adim birka¢ veri kimesini birlestirerek,

sorguya uygun orneklem kimesini elde etmeyi gerektirir.

. Veri Temizleme ve Onigsleme (Data Cleaning & Preprocessing): Segilen
orneklemde yer alan hatali tutanaklarin gikarildigi ve eksik nitelik degerlerinin

degistirildigi asamadir ve kesfedilen bilginin kalitesini artirir.

o Veri indirgeme (Data Reduction): Secilen érneklemden ilgisiz niteliklerin
atildigi ve tekrarli tutanaklarin ayiklandigi adimdir. Bu agsama ile secilen veri

madenciligi sorgusunun galigma zamanini iyilestirir.

. Veri Madenciligi (Data Mining): Verilen bir veri madenciligi sorgusunun

(siniflama, glidimsuz dbekleme, eslestirme, vb.) isletiimesidir.

J Degerlendirme (Evaluation): Kegfedilen bilginin gecerlilik, yenilik, yararlilik

ve basitlik kistaslarina gore degerlendiriimesi agamasidir.

Yorumlama ve
Dogrulama

in
Oriintiler

| indirgenmis Veri | |
Onislemden
Gegmis Veri | |
T Orneklem |
Kiimesi | | |

Sekil 1: VTBK Sirecinde Yer Alan Adimlar



VM igin yapilan diger tanimlardan birkagi soyledir: Onceden bilinmeyen ve
potansiyel olarak faydali olabilecek, veri iginde gizli bilgilerin ¢ikarilmasina VM
denir (Frawley, Piatetsky-Shapiro ve Matheus, 1991). Raghavan ve Sever'e
(1994) gore ise, VM buylk veri kimesi iginde sakli olan genel druntulerin ve

iligkilerin bulunmasidir.
1. Veri Madenciligi

Aktif arastirma alanlarindan biri olan veri tabanlarinda bilgi kesfi (VTBK) disiplini,
¢ok buyuk oylumlu verileri tam veya yari otomatik bir bigcimde analiz eden yeni
kusak ara¢ ve tekniklerin Uretilmesi ile ilgilenen son yillarin gdézde arastirma
konularindan biridir. VTBK veri sec¢imi, veri temizleme ve 06n isleme, veri
indirgeme, veri madenciligi ve degerlendirme asamalarindan olugsan bir suregctir
(Matheus, Chan, ve Piatetsky-Shapiro, 1993). Veri madenciligi, Oonceden
bilinmeyen, veri icinde gizli, anlamh ve yararli orantlulerin buyuk olgekli veri
tabanlarindan otomatik bigcimde elde edilmesini saglayan VTBK sureci iginde bir
adimdir (Fayyad ve digerleri, 1996a; Raghavan, Deogun ve Sever, 1998).

VM, makine oOgrenimi, istatistik, veri tabani yodnetim sistemleri, veri
ambarlama, kosut programlama gibi farkl disiplinlerde kullanilan yaklagimlari

birlestirmektedir (Deogun, Raghavan, Sarkar ve Sever, 1997).

Makine 6grenimi, istatistik ve VM arasindaki yakin bag kolaylikla gorulebilir.
Bu Uc¢ disiplin veri igindeki ilging duzenlilikleri ve o6runtlleri bulmayl amaglar.
Makine 06grenimi ydntemleri, VM algoritmalarinda kullanilan ydntemlerin
cekirdegini olusturur. Makine 06greniminde kullanilan karar agaci, kural
tumevarimi pek ¢ok VM algoritmasinda kullaniimaktadir. Makine 6grenimi ile VM
arasinda benzerliklerin yani sira farklliklar da goze carpmaktadir. Oncelikle VM
algoritmalarinda kullanilan 6rneklem boyutu, makine 6greniminde kullanilan veri
boyutuna nazaran c¢ok buyuktlir. Genellikle makine 6greniminde kullanilan
orneklem boyu 100 ile 1000 arasinda degisirken VM algoritmalari milyonlarca
gercek dunya nesneleri Uzerinde ugrasmaktadir ki, bunlarin karakteristigi bos,

artik, eksik, guraltali degerler olarak belirlenebilir. Ayni zamanda VM



algoritmalari bilgi kesfetmeye uygun nesne niteliklerinin elde edilme slrecindeki

karmasiklikla bas etmek zorundadir (Raghavan ve Sever, 1994).

Olasiliksal veri nedenlemede VM, istatistik alanindaki bircok metodu
kullanmasina ragmen, nesnelerin nitelik degerlerine bagli ¢ikarsama yapmada
bilinen istatistiksel metodlardan ayrilmaktadir (Elder ve Pregibon, 1995; Ziarko,
1991). Ornegin, khi kare (chi-square) veya t testi gibi istatistiksel test yontemleri
birden fazla nitelik arasinda korelasyon derecesini belirli bir gliven arasinda
verebilmesine karsilik, belirli nitelik degerleri arasindaki iligkinin derecesini agiga
clkaramazlar. Istatistiksel yontemler, karar verme mekanizmasinda VM disiplini
ortaya c¢cikmadan once de siklikla kullanilirdi. Ancak bu ydntemlerin kullanim
zorlugu (uzman Kisileri tutma/basvurma), VM algoritmalarinin uygulama kolayhgi

ile kargilastirildiginda, veri nedenleme surecindeki en gu¢ adimi olusturuyordu.

Veri tabani yonetim sistemleri bayuk miktardaki yapisal bilgiyi saklamak ve
etkin bir bicimde erisim saglamakla yukimlidir. VTYS’lerinde veri dlizenlemesi,
ilgili organizasyonun igletimsel veri ihtiyaci dogrultusunda gergeklestirilir ki, bu
her zaman bilgi kesfi perspektifi ile birebir gakismaz. Bu agidan veri tabanindaki
veriler temizleme, boyut indirgeme, transfer, vb. islemlerden gegirilerek VM
kullanimina sunulur. VM teknikleri ayri arag olarak saglanabilecegi gibi bir VTYS
ile de entegre olabilirler. Ornegin, veri kileri, gevrim igi analitik isleme ya da
kisaca OLAP (Chaudhuri ve Dayal, 1997). OLAP konusu Ek-1’de “Cok Buyuk
Oylumiu Veri Uzerinde Nedenlemeye Teknik Codzimler” bashg altinda

islenmistir.

1.1. Veri Madenciliginde Karsilagilan Problemler

Klguk veri kimelerinde hizhi ve dogru bir bicimde calisan bir sistem, ¢ok blyuk
veri tabanlarina uygulandiginda tamamen farkh davranabilir. Bir VM sistemi
tutarli veri Uzerinde mukemmel galigirken, ayni veriye guraltu eklendiginde kayda
deger bir bicimde kétiilesebilir. izleyen kesimde giiniimiiz VM sistemlerinin karsi

karsiya oldugu problemler incelenecektir.



1.1.1. Veri Tabani Boyutu

Veri tabani boyutlari inanilmaz bir hizla artmaktadir. Pek ¢ok makine o6grenimi
algoritmasi birka¢g yUz tutanaklik oldukga kuguk oOrneklemleri ele alabilecek
bicimde gelistirilmigtir. Ayni algoritmalarin yuzbinlerce kat buyuk orneklemlerde
kullanilabilmesi igin azami dikkat gerekmektedir. Orneklemin blyik olmasi,
oruntulerin gergekten var oldugunu gdstermesi agisindan bir avantajdir ancak
bdyle bir érneklemden elde edilebilecek olasi 6runtl sayisi da ¢ok buyuktur. Bu
yuzden VM sistemlerinin karg! karsiya oldugu en 6nemli sorunlardan biri veri
tabani boyutunun ¢ok buyuk olmasidir. Dolayisiyla VM yontemleri ya sezgisel bir
yaklasimla arama uzayini taramalidir, ya da orneklemi yatay/dikey olarak

indirgemelidir.

Yatay indirgeme gesitli bicimlerde gerceklestirilebilir. ilkinde, belirli bir
niteligin alan degerleri dnceden siradlzensel (hierarchy) olarak siniflandirilir ki,
buna genellestirme islemi de denilmektedir. Sonrasinda ise ilgili niteligin degerleri
onceden belirlenmis genelleme siradizeninde asagidan yukariya dogru seviye
seviye gunlenir (yani Ust nitelik degeri ile degistirilir) ve tekrarli (mukerrer)
coklular ¢ikarilir (Han, Cai ve Cercone, 1992). ikincisinde, oldukca saglam
(robust) olan ornekleme kurami kullanilarak ¢ok buyuk oylumlu veri Oyle bir
boyuta indirgenir ki, hem kaynak veri belirli bir given araliginda temsil edilebilir
hem de indirgenen veri kimesinin oylumu makine o6grenimi teknikleri ile
islenmeye uygun/olurlu bir hale getirilebilir (Rastogi ve Shim, 1999).
Sonuncusunda ise surekli degerlerden olusan bir alana sahip nitelik Uzerine
kesiklestirme teknigi uygulanir (Fayyad ve lIrani, 1993). Surekli degerlerin belirli
aralik degerlerine donusturulmesi ile ortaya gikabilecek tekrarl goklular tekil hale
getirilerek yatay indirgeme saglanabilir. Aslinda bu kesiklestirme teknigi, surekli
sayisal degerler icin gecerli olmayan makine ogrenim algoritmalari icin bir on
kosul veya on islemedir ki, bu konu ayri bir alt baglik olarak verilecektir. Dikey
indirgeme, artik niteliklerin indirgenmesi iglemidir ve “artik isleme” alt basliginda

tartisilacaktir.



1.1.2. Girultila Veri

Blyuk veri tabanlarinda pek ¢ok niteligin degeri yanhs olabilir. Bu hata, veri girigi
sirasinda yapilan insan hatalari veya girilen degerin yanlis olglilmesinden
kaynaklanir. Veri girigsi veya veri toplanmasi sirasinda olugan sistem disi hatalara
guraltd adi verilir. Gunimuazde kullanilan ticari iliskisel veri tabanlari, veri girigi
sirasinda olusan hatalari otomatik bicimde gidermek konusunda az bir destek
saglamaktadir. Hatali veri gergcek dunya veri tabanlarinda ciddi problem
olusturabilir. Bu durum, bir VM yonteminin kullanilan veri kiimesinde bulunan
gurultala verilere kargi daha az duyarli olmasini gerektirir. Gurultalt verinin yol
actigi problemler timevarimsal karar agaclarinda uygulanan metodlar
baglaminda kapsamli bir bicimde arastiriimistir (Quinlan, 1986b). Eger veri
kimesi gurultall ise sistem bozuk veriyi tanimali ve ihmal etmelidir. Quinlan
(1986b), gurultinin siniflama Uzerindeki etkisini arastirmak icin bir dizi deney
yapmistir. Deneysel sonuglar, etiketli 6grenmede makine 6grenim tekniklerinin
etiket niteligi Uzerindeki gurultulere, diger kosul niteliklerinde sunulan gurultalere
kiyasla, daha duyarli olduklarini géstermistir®. Buna karsin egitim kiimesindeki
nesnelerin  nitelikleri  Gzerindeki en ¢ok  %10°luk  gurultd  miktari
ayiklanabilmektedir. Chan ve Wong (1991), gurultinun etkisini analiz etmek igin

istatiksel yontemler kullanmiglardir.
1.1.3. Bos Degerler

Bir veri tabaninda bos deger, birincil anahtarda yer almayan herhangi bir niteligin
deg@eri olabilir. Bos deger, tanimi geregi kendisi de dahil olmak Uzere hig bir
degere esit olmayan degerdir. Bir gokluda eger bir nitelik degeri bos ise o nitelik
bilinmeyen ve uygulanamaz bir degere sahiptir. Bu durum iligskisel veri
tabanlarinda sikga kargimiza ¢ikmaktadir. Bir iligkide yer alan tim c¢oklular ayni
sayida nitelige, niteligin degeri bos olsa bile sahip olmahdir. Ornegin, kisisel
bilgisayarlarin 6zelliklerini tutan bir iligkide bazi model bilgisayarlar icin ses karti

modeli niteliginin degeri bos olabilir.

* Etiketli o6grenmede, bir nesnenin o6zellikleri kosul niteliklerince tanimlanir ve etiket/karar
niteliklerince de sinifi belirlenir.



Lee (1992), bos degeri (1) bilinmeyen, (2) uygulanamaz, (3) bilinmeyen
veya uygulanamaz olacak bigcimde uge ayiran bir yaklagimi iligkisel veri
tabanlarini genigletmek icin 6ne sirmastir. Mevcut bos deger tasiyan veri igin
herhangi bir ¢6zim sunmayan bu yaklasimin diginda bu konuda sadece
bilinmeyen deger uzerinde c¢aligsmalar yapimistir (Grzymala-Busse, 1991;
Grzymala-Busse ve Grzymala-Busse, 1993; Luba ve Lasocki, 1994; Thiesson,
1995). Bos degerli nitelikler veri kimesinde bulunuyorsa, ya bu coklular
tamamiyla ihmal edilmeli ya da bu c¢oklularda nitelige olasi en yakin deger

atanmalidir (Quinlan, 1986a).
1.1.4. Eksik Veri

Evrendeki her nesnenin ayrintili bir bicimde tanimlandigi ve bu nesnelerin
alabilecegi degerler kimesinin belirli oldugu varsayilsin. Verilen bir baglamda her
bir nesnenin tanimi kesin ve yeterli olsa idi siniflama igslemi basitge nesnelerin alt
kimelerinden faydalanilarak yapilirdi. Bununla birlikte, veriler kurum ihtiyaclari
g6z o6nlinde bulundurularak dizenlenip toplandigindan, mevcut veri bilgi kesfi
agisindan uygun olmayabilir (Piatetsky-Shapiro, 1991). Ornegin hastaligin
tanisini koymak igin kurallar sadece ¢ok yasli insanlarin belirtilerinin bulundugu
bir veri kimesi kullanilarak uretilseydi, bu kurallara dayanarak bir ¢ocuga tani
koymak pek dogru olmazdi. Bu gibi kosullarda bilgi kesfi modeli belirli bir givenlik
(veya dogruluk) derecesinde tahmini kararlar alabilmelidir (Uthurusamy, Fayyad
ve Spangler, 1991; Thiesson, 1995; Deogun ve digerleri, 1997; Tolun, Sever ve
Uludag, 1998).

1.1.5. Artik Veri

Verilen veri kimesi, eldeki probleme uygun olmayan veya artik nitelikler icerebilir.
Bu durum pek ¢ok islem sirasinda karsimiza ¢ikabilir. Ornegin, eldeki problem ile
ilgili veriyi elde etmek igin iki iligskiyi ortak nitelikler Uzerinden birlestirirsek, sonug¢
iliskide kullanicinin farkinda olmadigi artik nitelikler bulunur. Artik nitelikleri
elemek icin gelistiriimis algoritmalar 6zellik se¢imi olarak adlandirilir (Choubey,

Deogun, Raghavan ve Sever, 1996).
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Ozellik secimi, timevarima dayall 6grenmede bir 6n iglem olarak algilanir.
Bagka bir deyigle, 6zellik segimi, verilen bir iligkinin igsel tanimini, digsal tanimin
tasidigi (veya icerdigi) bilgiyi bozmadan onu eldeki niteliklerden daha az sayidaki
niteliklerle (yeterli ve gerekli) ifade edebilmektir’. Ozellik segimi yalnizca arama
uzayini kugultmekle kalmayip, siniflama igleminin kalitesini de artinr (Pawlak,
Slowinski ve Slowinski, 1986; Baim, 1988; Almuallim ve Dietterich, 1991; Kira ve
Rendell, 1992; Deogun, Raghavan ve Sever, 1995) .

1.1.6. Dinamik Veri

Kurumsal ¢evrim igi veri tabanlari dinamiktir, yani igerigi surekli olarak degisir. Bu
durum, bilgi kesfi metodlari igin 6énemli sakincalar dogurmaktadir. ilk olarak
sadece okuma yapan ve uzun sure calisan bilgi kesfi metodu, bir veri tabani
uygulamasi olarak mevcut veri tabani ile birlikte calistirildiginda mevcut
uygulamanin da performansi ciddi olgide duser. Diger bir sakinca ise, veri
tabaninda bulunan verilerin kalici oldugu varsayilip, ¢gevrim digi veri Uzerinde bilgi
kesif metodu galistinldiginda, degisen verinin elde edilen 6riintllere yansimasi
gerekmektedir. Bu islem, bilgi kesfi metodunun drettigi 6rintdleri zaman iginde
degisen veriye gore sadece ilgili druntuleri yigmali olarak ginleme yetenegine
sahip olmasini gerektirir (Hulten, Spencer ve Domingos, 2001). Aktif veri
tabanlari tetikleme mekanizmalarina sahiptir ve bu 6zellik bilgi kesif metodlari ile
birlikte kullanilabilir (Paton ve Diaz, 1999).

1.1.7. Farkh Tipteki Verileri Ele Alma

Gercgek hayattaki uygulamalar makine 6greniminde oldugu gibi yalnizca sembolik
veya kategorik veri turleri degil, fakat ayni zamanda tamsayi, kesirli sayilar, coklu
ortam verisi, cografi bilgi iceren veri gibi farkl tipteki veriler Gzerinde iglem
yapilmasini gerektirir. Kullanilan verinin saklandigi ortam, duz bir kutuk veya

iliskisel veri tabaninda yer alan tablolar olacagi gibi, nesneye yonelik veri

® Bir iligki (ya da veri kiimesi), i¢sel ve digsal olmak (izere iki sekilde tanimlanabilir. igsel tanim
iliskinin 6zellikleri, digsal tanim varliklari ile ilgilidir. Ornegin, bir kitap iliskisinin i¢sel tanimini K ile,
digsal tanimini i ile gosterelim. O zaman, K(Baslik, Yazarlar, Yayinci, Yil, Adres, ISBN) semasi
icsel tanimi, ve <Tirkge Arama Motorlarinda Performans Degerlendirme, {Y. Tonta, Y. Bitirim, H.
Sever}, Total Bilisim, 2002, Ankara,975-92923-0-0> varh@i i(K) iligkisinin bir Uyesi olarak
gOrulebilir.
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tabanlari, ¢coklu ortam veri tabanlari, cografik veri tabanlari vb. olabilir. Saklandigi
ortama gore veri, basit tipte olabilecegi gibi karmasik veri tipleri (goklu ortam
verisi, zaman igeren veri, yardimli metin, cografi, vb.) de olabilir. Bununla birlikte
veri tipi cesitliliginin fazla olmasi bir VM algoritmasinin tum veri tiplerini ele
alabilmesini olanaksizlagtirmaktadir. Bu yizden veri tipine 6zgu adanmig VM
algoritmalari geligtiriimektedir (Ching, Wong, ve Chan, 1995).

1.2. Veri Madenciligi Algoritmalari

VM slreci sonunda elde edilen 6runtuler kurallar biciminde ifade edilir. Elde
edilen kurallar, (1) kosul yan timcesi ile sonug arasindaki eslestirme derecesini
gOsterir (if <kosul tiimcesi>, then <sonug¢>, derece (0..1)), (2) veriyi dnceden
tanimlanmis siniflara bolumler (partition); veya (3) veriyi bir takim kriterlere gore
sonlu sayida kumeye ayirir. Bu kurallar veri Gzerinde belirli bir teknigin
(algoritmanin) sonlu sayida yinelenmesiyle elde edilir. Elde edilen bilginin kalitesi

veri analizi i¢in kullanilan algoritmaya buyuk olgude baghdir.

VM algoritmalar, dogrulamaya dayali algoritmalar ve kesfe dayali
algoritmalar olarak iki grupta toplanabilir (Simoudis, 1996). Dogrulamaya dayali
VM algoritmasinda kullanici bir hipotez 6ne surer ve sistem bu hipotezi
ispatlamaya caligir. Dogrulamaya dayali VM algoritmalarinin en yaygin olarak
kullanildigi yerler, istatistiksel ve ¢ok boyutlu analizlerdir. Ote yandan kesfe
dayali algoritmalar otomatik olarak yeni bilgi gikarirlar. izleyen kesimde VM

sistemlerinde kullanilan algoritmalardan 6nemli olanlari incelenecektir.
1.2.1. Hipotez Testi Sorgusu

Hipotez testi sorgusu algoritmasi, dogrulamaya dayal bir algoritmadir. Bir
hipotez éne siriiliir ve segilen veri kiimesinde hipotez dogrulugu test edilir. One
surulen hipotez genellikle belirli bir orantundn veri tabanindaki varhgiyla ilgili bir
tahmindir (Raghavan ve digerleri, 1994). Bu tip bir analiz ozellikle kegfedilmis

bilginin genigletiimesi veya damitiimasi (refine) islemleri sirasinda yararlidir.

Hipotez ya mantiksal bir kural ya da mantiksal bir ifade ile gosterilir. Her iki

bicimde de secilen veri tabanindaki nitelik alanlari kullanilir. X ve Y birer

12



mantiksal ifade olmak Uzere “IF X THEN Y” biciminde bir hipotez dne strulebilir.
Verilen hipotez segilen veri tabaninda dogruluk ve destek kistaslari baz alinarak

sistem tarafindan sinanir.
1.2.2. Siniflama Sorgusu

Siniflama sorgusu yeni bir veri elemanini daha 6nceden belirlenmis siniflara
atamayi amaglar (Weiss ve Kulikowski, 1991). Veri tabaninda yer alan ¢oklular
bir siniflama fonksiyonu yardimiyla kullanici tarafindan belirlenir veya karar
niteliginin bazi degerlerine gore anlaml ayrik alt siniflara ayirir®. Bu yiizden
siniflama, denetimli 6grenmeye (supervised learning) girer. Siniflama algoritmasi
bir sinifi digerinden ayiran oruntuleri kesfeder. Siniflama algoritmalari iki sekilde

kullanilir:

o Karar Degiskeni ile Siniflama: Segilen bir niteligin aldigi degerlere goére
siniflama iglemi yapilir. Segilen nitelik karar degiskeni adini alir ve veri
tabanindaki coklular karar degiskeninin degerlerine gore siniflara ayrilir. Bir

sinifta yer alan ¢oklular karar degiskeninin degeri agisindan 6zdestir.

. Ornek ile Siniflama: Bu bicimdeki siniflamada veri tabanindaki coklular iki

kimeye ayrilir. Kimelerden biri pozitif, digeri negatif coklulari igerir.

Yaygin kullanim alanlari, banka kredisi onaylama iglemi, kredi Kkarti

sahteciligi tespiti ve sigorta risk analizidir.
1.2.3 Giidiimsiiz Obekleme Sorgusu

Obekleme (clustering) algoritmasi veri tabanini alt kimelere ayirir. Her bir
kimede yer alan elemanlar dahil olduklari grubu diger gruplardan ayiran ortak
Ozelliklere sahiptir (Michalski ve Stepp, 1983; Zhong ve Ohsuga, 1994). Bu
yuzden kumeleme, gudiumsiz 6grenmeye girer. Gudumsiz (veya etiketsiz)
Obekleme, gudumli (veya etiketli) siniflama igin 6n islem olarak da ¢ok sik¢a

kullanilir. Bilgi geri erigsim (information retrieval) disiplini dbekleme konusundaki

6 Kosul ve sonug¢ yan tuimceleri kural icindeki islevlerine gére daha 6nce tanimlanmisti. Benzer
sekilde, bir iligkinin igsel tanimi (veya semasi) kosul ve karar nitelikleri araciigi ile karsilikl
diglayan bir sekilde boélimlenebilir. Béylece, digsal tanim icindeki varliklar karar niteliginin alan
degerlerine gore siniflara ayrilabilir. Her bir sinif igindeki varliklarin ortak olarak paylastigi kosul
nitelik degerleri ise o sinifi belirleyen ézellikleri teskil eder (Pawlak, 1984).

13



calismalar agisindan oldukga zengin bir ge¢gmise sahiptir ve bu ¢alismalar gému
adi altinda toplanabilir. Tipik bir bilgi geri erigsim sistemi igin gému, terimlerin belli
bir iliskiye gore duzenlenmesidir. Gémdu, dizinleme ve erigsim hizmetlerinde
terimlerin kullanimina rehberlik eder. Bu 6zelligi ile gomunin bir yetke kutugu
(authority file) oldugu soylenebilir. Gomu ile amaglanan; kullanici sorgusunu,
sorguda kullanmadigi ama bilgi inhtiyaci ile iligkili terimler ile genisletmektir. Sorgu
genisletmede kullanilacak terimler gomu ile belirlenir. Boylece sorgular
kullanicinin ifade seklinden kismen bagimsizlastirilir ve sorguya eklenen terimler
ile daha fazla ilgili belgeye erisme imkani ortaya ¢ikar. Bir gdmunun performansi
da dizinleme ve/veya erisim asamasinda kullanildigi ve kullaniimadigi
durumlarda anma (recalll ve duyarlilk (precision) parametrelerinin
karsilastiriimasi ile Olgulir. Bu alanda yapilan galigmalar gomuandn Uretildigi
derleme benzer derlemlerde kullaniimasi sartiyla anma degerinde %Z20’lere

yaklasan artislar elde edilebildigini gostermistir (Foskett, 1997).
1.2.4. Ardisik Oriintiiler

Ardisik oruntu kesfi, bir zaman araliginda siklikla gergeklesen olaylar kimelerini
bulmayi amaglar (Agrawal ve Srikant, 1995). Bir ardigik orunti 6rnegi soyle
olabilir: Bir yil icinde Orhan Pamuk’un “Benim Adim Kirmizi” romanini satin alan
insanlarin %70’i Buket Uzunerin “Gunes Yiyen Cingene” adli kitabini da satin
almistir. Bu tip oruntller perakende satis, telekomunikasyon ve tip alanlarinda

yararlidir.
1.2.5. Eslestirme Sorgusu

Eslestirme sorgulari, bir iligkide bir niteligin aldigi degerler arasindaki
bagimhliklar, anahtarda yer almayan diger niteliklere gore gruplama yapilmis
verileri kullanarak bulur (Agrawal, Imielinski ve Swami, 1993). Bir eglestirme
kurali 6rnegdi soyle olabilir: Orhan Pamuk’un “Benim Adim Kirmizi” romanini satin
alan insanlarin %401 ayni aligveriste Buket Uzunerin “Gunes Yiyen Cingene”
adli kitabini da satin almigtir. Dikkatli okuyucunun tanim ve 6rnegdi kullanarak
hemen igaret edebilecedi Uzere siniflama ile eglestirme arasinda ¢ok yakin bir

iligki vardir (Ali, Manganaris ve Srikant, 1997). Yaygin kullanim alanlari katalog

14



tasarimi, magaza urun yerlesim plani, musteri kesimleme, telekomunikasyon
vb.’dir. Eslestirme sorgusu bu makalenin kapsaminda ayrintili olarak bir sonraki

bdlimde incelenecektir.
2. Eslestirme Algoritmalari

Gecgmis tarihli hareketleri (transactions) analiz etmek, karar destek sistemlerinde
karar verme asamasinda verilen kararlarin kalitesini -ki o destek ve guvenirlik
faktorleri ile Ol¢ullr-, artirmak igin izlenen bir yaklagimdir. Bununla birlikte, 1990’
yillarin basina kadar, teknik yetersizlikten dolayi, kurumlarda satig yapildigi anda
degil belirli bir zaman araligi bazinda (gunlik, aylik, haftalik, yillik) gerceklesen
satis hareketlerinin tamamina iliskin genel veriler elektronik ortamda
tutulmaktaydi. Otomatik tanima ve veri toplama uygulamalarindaki gelisme
firmalarin satis noktalarinda barkod/otomat kullanimini yayginlastirmistir. Bu
gelisme, bir harekete ait verilerin satis hareketi olustugu anda toplanmasina ve
elektronik ortama aktariimasina olanak tanimistir.  Genellikle blylk
supermarketlerde satis noktalarinda otomat kullanimi yaygindir, bu nedenle
olusan veriye market sepeti verisi adi verilir. Market sepeti verisinde yer alan bir
tutanakta -hareket numarasi biriciktir- tarih ve satin alinan Urlnlere iligkin veriler
(Urdn kodu, miktar, fiyat) yer alir. Basarili kuruluslar bu tip bilgileri iceren veri
tabanlarini pazarlama alt yapisinin énemli parcalarindan biri olarak gorurler. Bu
firmalar bilgi teknolojisine dayali pazarlama slrecini, veri madenciligi ve veri

tabani metodlarindan faydalanarak kurumsallastirma ¢abasindadir.

Market sepeti verisi Uzerinde eslestirme kurallarinin ¢ikarimi problemi ilk
olarak 1993 yilinda ele alinmistir (Agrawal ve digerleri, 1993). Eslestirme
sorgusu bir iligkide bir niteligin aldig1 degerler arasindaki bagimhliklari anahtarda
yer almayan diger niteliklere gore gruplama yapilmis verileri kullanarak bulur.
Kesfedilen oruntiler 6rneklemde siklikla birlikte gegen nitelik degerleri arasindaki
iligkiyi gosterir. Bir eslestirme kurali drnegi soyle olabilir: Ekmek ve yag alinan
satis hareketlerinin %90’ninda st de satin alinmistir. Bu tur eslestirme oruntuleri
ancak, oruntude yer alan Ogelerin birden fazla harekette tekrarlandiginda

potansiyel olarak mevcut olabilirler. Eglestirme kurallarinin ¢ikarimi katalog
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tasarimi, magterilerin satin alma aligkanliklarina gére siniflandiriimasi, magaza
ariin yerlesim plani gibi pek ¢ok uygulama alaninda kullanilabilir. Gergek
hayattaki uygulamalarda VM teknikleri milyonlarca ¢oklu Uzerinde
uygulandigindan eslestirme sorgusu sirasinda kullanilan algoritmalar hizli
olmalidir (Srikant ve Agrawal, 1995). Diger VM tekniklerinde oldugu gibi,
eglestirme sorgulari etkinlik, dlgeklenebilirlik, kullanilabilirlik ve anlasilabilirlik gibi

onemli dl¢utleri karsilamalidir.
2.1. Problem Tanimi

Eslestirme sorgusunun matematiksel modeli Agrawal, Imielinski ve Swami,
(1993) tarafindan tanimlanmistir. Bu modelde | = {iy,i,..,im} Gran kodlarini; D,
hareketleri; T, bir hareketteki triin kodlarini; (T < 1)/, tid her harekete ait biricik
numarayi, k-0gekumesi, k adet uriinu iceren kiimeyi temsil etmektedir. X bir Grdn
kiimesi olmak Uzere T hareketi X UrUn kimesini ancak ve ancak X < T sartini
sagliyorsa icerir. X ve Y, | Grin kimesinin bir alt kimesi ve XNY=& olsun. O
zaman, bir eslestirme kurall X = Y bicimindeki bir bagimlilik ifadesi ile
gOsterilebilir. Bu ifade ile X, Yyi belirler (X GrinunU igeren hareketler kiimesi Yyi
iceren hareketler kimesi icinde kapsanir) veya Y, X'e bagimhdir denir (Y
kimesinin varligi X kumesinin var olmasina baghdir). Hareket numaralari
Obeklendirilerek (veya gruplandirilarak) elde edilen Urdnler arasindaki bagimlilik
iligkisinin yuzde yuz dogru olmasi beklenemez. Benzer gsekilde, ¢ikarsama
yapilan kuralin eldeki hareketler kimesinin 6nemli bir kismi tarafindan
desteklenmesi istenir. Bu nedenlerden dolayi, X = Y eglestirme kural kullanici
tarafindan minimum degeri belirlenmis guvenilirlik (c:confidence) ve destek
(s:support) esik dederlerini saglayacak bigcimde dretilir. X = Y eslestirme
kuralina, ¢ guvenilirlik olguta ve s destek Olgutu ilistirilir ve bigcimsel olarak
@(D)=<X=Y,c,s> ile gosterilir. Burada D 6rneklemi; X = Y eglestirme kuralini; ¢
esik degeri, ilgili kuralin minimum guvenirligini (X Urdnlerini iceren hareketlerin en

az %c oraninda Y igeren hareketler kimesinde yer aldigini); s ilgili kuralin,

’ Dikkat edilirse bir harekette yer alan uUrdnlerin hangi miktarda alindidi ile ilgilenilmedigi géralur.
Bir harekette yer alan her Urin miktar bilgisi ile degil, o harekette satin alinip alinmadigini
gOsteren (alindi/alinmadi) mantiksal bir degiskenle ifade edilmektedir.
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minimum destegini (X ve Y Urdnlerini igceren hareket tutanaklarinin toplam

hareket tutanaklari icinde en az %s oraninda var oldugunu) gosterir.

Uriinler kiimesi ailesini 3(1) ile gésterelim ve X ve Y'nin her ikisi de J(1)
Uzerinde degisebilen iki rastgele degisken olsun. Pr(X), X kimesi i¢cinde yer alan
tim Urdnlerin herhangi bir sepet varliginda bulunma olasiligini; Pr(XnY), X ve Y
rastgele degiskenlerince paylasilan ortak UrGnlerin herhangi bir sepet varliginda
bulunma olasiligini; ve Pr(X Y), X ve Y rastgele degiskenlerinin birlesiminde
yer alan drunlerin herhangi bir sepet varliginda bulunma olasiligini gostersin. O
zaman, guvenirlik esigi Pr(Y/X)=Pr(X"Y)/Pr(X) ile, destek esigi ise Pr(XJ Y) ile
ifade edilir. Guvenirlik metrigi, eslestirme kuralinin dogruluk derecesini, destek
metridi ise kuralda yer alan 6gelerin (Urunlerin) gecis sikligini gosterir. Yiksek
glvenirlik ve destek degerine sahip kurallara guglu kurallar adi verilir (Agrawal ve
digerleri, 1993; Srikant ve Agrawal, 1996)°. Eslestirme kurali ¢cikarimi biyiik veri

tabanlarindan guglu eglestirme oruntulerinin elde edilmesini gerektirir.
2.2. Eslestirme Kurali Cikarim Algoritmalari

Minimum guvenirlik ve destek metriklerini saglayan eslestirme kurali gikarim
problemi iki adima bolinmustar (Agrawal ve digerleri, 1993; Srikant ve Agrawal,
1995; Zaki ve Ogihara, 1998).

1. Kullanici tarafindan belirlerlenmis minimum destek kistasini saglayan ariin
kiimelerinin bulunmasi. Bu kiimelere sik gecen 6ge kiimesi adi veriimektedir®.
Verilen drneklemde N adet Uriin (6ge) var ise, potansiyel olarak 2" adet sik
gecen 0ge kumesi olabilir. Bu adimda Ustel arama uzayini sezgisel bir bigimde

tarayarak sik gecen 6ge kiimelerini bulan etkili yontemler kullaniimalidir.

® Guvenirlik ve destek esik degerlerinin yani sira X = Y eglestirme kuralinin ilginglik esik
degerinden de s6z etmek mumkindir. X = Y eslestirme kuralinin guivenlik esidi belirli bir d
sabitini agiyorsa bu kural ilgingtir denir. Bigimsel olarak Pr(XnY)/Pr(X) —Pr(X) > d seklinde ifade
edilir. ilginglik esik degeri, genellestirimis/cok diizeyli eslestirme kurali ¢ikarimi sirasinda artik
eslestirme kurallarini budamak igin kullanilir. Eger bir eslestirme kuralinin glivenirlik veya destek
degerleri, daha soyut olan eslestirme kuralinin givenlik/destek degerleri kullanilarak elde
edilebiliyorsa, stz konusu eslestirme kurali artiktir.

o K-6ge kiimesi, k adet 6ge bulunan kiime anlamina gelmektedir.

17



2. Sik gegen 6ge kimeleri kullanilarak minimum guvenlik kistasini saglayan
eslestirme kurallarinin bulunmasi. Bu adimdaki islem oldukga duzdur ve sdyle
yapilmaktadir. Her sik gegcen |/ 6ge kimesi igin, bos olmayan Fnin tim alt
kimeleri Uretilir. I'nin bos olmayan alt kimeleri a ile gosterilsin. Her bir a alt
kimesi igin a = (l-a) hipotezi, | kimesinin destek dlgutiinin a kiimesinin destek
Olgitine orani minimum guvenirlik esigi élglutinu saglhyorsa a = (-a) eslestirme
kurali olarak Uretilir. Minimum destek esigine gore Uretilen ¢ézim uzayinda,
minimum guvenirlik esigine gore taranarak bulunan eslestirmeler kullanicinin

ilgilendigi ve potansiyel olarak dnemli bilgi iceren eslestirmelerdir.

Eslestirme sorgusu algoritmalarinin performansini birinci adim belirler. Sik
gecen oge kumeleri belirlendikten sonra, eslestirme kurallarinin bulunmasi diuz

bir adimdir.

Literatirde eglestirme sorgusunu yukarda bahsedildigi bicimde ele alan
birka¢ algoritma vardir (Agrawal ve digerleri, 1993; Srikant ve Agrawal, 1995;
Zaki ve Ogihara, 1998; Chen, Han ve Yu, 1996). Bu algoritmalardan en ilkeli AIS
(Agrawal ve digerleri, 1993), en bilineni Apriori (Srikant ve Agrawal, 1995)

algoritmasidir.

AIS algoritmasinda Uretilen eslestirme kurallarinin sag kesiminde sadece bir
elemanli Urlnler kimesi yer alabilmektedir (X=Ilx bigimindedir). AIS
algoritmasinin tersine diger algoritmalar birden fazla elemana sahip kurallar
uretebilmektedir. Apriori algoritmasinda k 6geli sik gegen 6ge kiime adaylari, (k-
1) 6geli sik gegen 6ge kimelerinden faydalanilarak bulunur. Ancak bu algoritma,
veri tabaninin pek cok kere taranmasini gerektirmektedir.'® Apriori algoritmasi
izleyen bolumde ayrintilari ile incelenecektir. DHP (Zaki ve Ogihara, 1998)
algoritmasi da k-6ge kumesi adaylarini k-1 elemanli sik gegcen 6ge kimelerinden
elde eder, Apriori algoritmasindan farkli olarak sik gecen kime adaylarini (arama
uzayini) azaltir. DHP algoritmasi da veri tabaninin birgok kere taranmasini
gerektirir. Partition (Chen ve digerleri, 1996) algoritmasi giris/cikis iglemlerini, veri

tabanini sadece iki kez okuyarak en aza indirger. Bu algoritma veri tabanini

"% Tarama islemi sayisi en uzun sik gecen kiime boyu kadardir.
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bellekte ele alinabilecek kiiclik parcalara bdler. ik geciste potansiyel olarak sik
gecen O6ge kumelerini bulur, ikinci gegiste ise 6ge kimelerinin destek degerleri

hesaplanir.

Ele alinan algoritmalara iliskin algoritma karmasikligi tartismasina
rastlanmamistir. Eslestirme sorgusu teknikleri, sezgisel olarak arama uzayini
0(2")de tarar''; fakat literatiirde yukarida bahsedilen algoritmalara iliskin dzenli

ve bicimsel bir karmasiklik analizi, bildigimiz kadariyla, yapilmamigtir.
2.2.1. Apriori Algoritmasi

Sik gecen dge kiimelerini bulmak icin birgok kez veri tabanini taramak gerekir. ilk
taramada bir elemanli minimum destek metrigini saglayan sik gegen 0Oge
kiimeleri bulunur. izleyen taramalarda bir énceki taramada bulunan sik gegen
O0ge kumeleri, aday kimeler adi verilen, yeni potansiyel sik gegcen 6ge kimelerini
uretmek icin kullanilir. Aday kumelerin destek degerleri tarama sirasinda
hesaplanir ve aday kimelerinden minimum destek metrigini saglayan kiimeler o
geciste Uretilen sik gecen 6ge kumeleri olur. Sik gecen 6ge kimeleri bir sonraki
gecis icin aday kume olurlar. Bu sure¢ yeni bir sik gegen o0ge kumesi

bulunmayana kadar devam eder.

Bu algoritmada temel yaklasim, eger k-O0ge kiimesi'? mininum destek

metrigini sagliyorsa bu kiimenin alt kimeleri de minimum destek metrigini saglar.
2.2.1.1. Algoritmaya iligkin Varsayimlar

Kullanilan market sepeti verisinde her harekette yer alan uriin kodlari sayisaldir
ve Uriin kodlar kiigiikten blylige dogru siralidir. Oge kiimeleri eleman sayilari ile
birlikte anilir ve k adet Urline sahip bir 6ge k-6ge kiumesi ile gdsterilir. Oge

kimelerinde yer alan UrGn kodlari kigukten blyuge siralidir. Her 6ge kimesine

" Algoritmalarin karmasiklik analizinde kullanilan big O() notasyonu asagidaki gibi tanimlanabilir.
f(n) ve g(n) fonksiyonlari, n sayisina gore tamsayi dondiren blylime fonksiyonlari olsun. Burada,
n algoritma karmasgikligina temel alinan girdi parametresinin blyuklugunu gdsterir. f(n)=0(g(n))
notasyonunu géz éniinde bulunduralim. O zaman, &yle bir sabit deger k ve n, bulunabilir ki, bitin
n>=n, igin f(n)<= k*g(n) esitsizligi saglanabilir. Baska bir deyisle, f(n) fonksiyonunun bulyimesi
asimtotikli (asymptotically) g(n) fonksiyonu ile sinirlandinimistir (Cormen, Leiserson ve Rivest,
1991, s.23-32).

"2 K-elemanli sik gecen 6ge kiimesi Uretebilmek icin drneklemin k kez taranmasi gerekir.
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destek metrigini tutmak Uzere bir saya¢ degiskeni ilistirilmistir. Bu sayag
degiskeni 6ge kimesi ilk kez yaratildiginda sifirlanir. Aday 6ge kimeleri C ile
gOsterilir ve k-6ge kimesine iligkin aday kimesi c¢[1], ¢[2], c¢[3],...,c[k] UrUnlerini

icerir ve bu urtnler de c[1] < ¢[2] < ¢[3]< ...<c[k] olacak sekilde siralidir.

Algoritmada kullanilan degiskenler Sekil 2'de 6zetlenmigtir.  Apriori

algoritmasi Sekil 3'te verilmigtir.

k-6gekume K adet dge iceren kiime

Sik gecen k-6ge kime kimesi (Bu kimeler mininum destek
Ly kistasini saglarlar). Bu kiimenin her Uyesi iki alandan olusur.

i) 6ge kimesi ii) destek sayaci

Aday k-60gekuime kumesi (Bu kimeler potansiyel olarak sik
gegen o6ge_kumeleridir). Bu kimenin her Uyesi iki alandan
Cx olusur.

i) 6ge kimesi ii) destek sayaci

Sekil 2: Apriori Algoritmasinda Kullanilan Degiskenler

Sekil 3’te verilen Apriori algoritmasinda yer alan apriori-gen iglevi, (k-1) adet
Ogeye sahip Lx¢ Ogeler kimesini kullanarak k adet 6geye sahip aday kumeleri
Uretir. Bu islev su bigimde caligir. ilk dnce, Lk ile L. bitistirme (join) islemine
tabi tutulur. Olusan kimeler budanarak (pruning) islevden donulir. Budama
isleminde ¢ aday kumesinin (k-1) 6geye sahip alt kimelerinden L..;de yer
almayan kUmeler silinir. Apriori-gen islevinin algoritma kesiti, Sekil 4te SQL

dilinden faydalanilarak verilmigtir.

Ly ={sik gegen 1-6gekime kumeleri}
SAYARAK YINELE ( k:=2, L1 # &, ki=k+1) [
/* k adet 6geye sahip aday kimelerin bulunmasi*/
Ck = apriori-gen(Lk-1);
TUM t € D hareketler igin [
/* t hareketinde yer alan aday kiimelerin bulunmasi*/
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Ci = subset(Cx, t);
TUM c € C; aday kimeler igin
c.sayac := c.sayac+1;
]

Lk ={c € Ck | c.sayac > min-destek

]
Uk Lk DONDUR

Sekil 3: Apriori Algoritmasi Kesiti

INSERT INTO Ci
SELECT p.oge1, p.6gey,... p.0gex-1, q.0gex-1
FROM Lk_1 P, Lk-2 q
WHERE p.6ges = q.6ges and... p.0gexe2= g.0gex2 and p.0gexs <
q.0g€x-1;

TUM c € Cx aday kimeler icin
TUM c kimesinin (k-1) 6geye sahip tum alt kimeleri i¢in
EGER (s ¢ Lk1) ISE
DELETE c FROM Cy.

Sekil 4: Apriori-gen Aday Kiime Uretme Algoritma Kesiti

Apriori algoritmasinin calisma ilkesi kiigUk bir érnekte incelenecektir. Ornek

veri tabani Sekil 5’de verilmistir.

D satis hareketleri
TID Uriinler
100 ACD
200 BCE
300 ABCE
400 BE

Sekil 5: Satis Hareketleri iceren Ornek Bir Veri Tabani

Cq L4

Oge kiimesi | Destek Oge kimesi | Destek
1. Tarama |{A} 2 {A} 2
- {B} 3 {B} 3

{C} 3 {C} 3
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{D} 1 {E} 3
{E} 3
C2 C2 I—2
Oge Oge Oge
kiimesi kiimesi |Destek kiimesi Destek
{A, B} 2. Tarama {A, B} 1 {A, C} 2
{A, C} - {A,C} |2 {B, C} 2
{A, E} {A,E} |1 {B, E} 3
{B, C} {B,C} |2 {C, E} 2
{B, E} {B,E} |3
{C,E} {C,E} |2
Cs Cs L
O__ge , Qge . | Destek O__ge . Destek
kimesi kimesi kimesi
(B, C, E} i’Tarama {B,C,E}|2 (B,C,E} |2

Sekil 6: Aday ve Sik Gegen Oge Kiimelerinin Apriori Algoritmasi ile Uretimi

Minimum destek degeri 2 (%50) olarak belirlenmis Sekil 5'de verilen D satig
tutanaklari Aprirori algoritmasina girdi olarak verildiginde Uretilen aday ve sik

gecgen 6ge kimeleri Sekil 6’da gosterilmistir.
2.3. Cok Duzeyli Eslestirme Kurali Cikarimi

Pek ¢ok uygulamada veri 6geleri arasindaki ilging ve guglu eslestirme kurallarini
clkarmak verinin seyrek olmasi nedeniyle gugtur. Bununla birlikte guglu
eslestirme kurallari, ilkel dizeylerde degil goreli olarak daha soyut kavram
dizeylerinde karsimiza c¢ikar. Ornedin satis hareketlerine iliskin bilgilerin
tutuldugu bir veri tabaninda Ust soyutlama duzeyindeki eslestirmeler, barkod
dizeyinde bulunan eglestirmelerden daha geneldir. Bu ylzden eglestirme
sorgulari ¢cok duzeyli soyutlamayi da ele alabilmeli ve farkl soyutlama duzeyleri

arasinda kolaylikla gecis yapabilmelidir.
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Pek cok durumda 6geler arasinda taksonomi (is-a iliskisi) mevcutttur. Ornek

bir taksonomi Sekil 7’de verilmigtir.

GIDA

EKMEK PEYNIR

KEPEK BEYAZ KASAR BEYAZ PEYNIR

UNO " NN
PINAR s s MIS

Sekil 7: Ornek Bir Taksonomi

Veri Uzerinde birden fazla taksonomi bulunabilir. Ornegin uriinlerin is-a
iligkisinin yani sira, arun fiyatlar (ucuz, pahali, vb.) kullanilarak da bir taksonomi

kurulabilir.

Eslestirme sorgularini  kavram siradizenini de ele alacak bigimde
genisletmis algoritmalar 6nerilmistir (Agrawal ve Srikant, 1995). Algoritmalarda
kullanilan yaklagimlar iki ana grupta toplanabilir. Birinci yontem olan BASIC
algoritmasi, girdi olarak kullanilan érneklemde bulunan her bir T hareketini is-a
iliskisinde yer alacak bigcimde genigletiimis olan T’ hareketi ile degistirir. Bir T’
hareketine, T hareketinde yer alan Urunlerin tum atalari eklenerek elde edilir.
Sonra mevcut tek boyutlu eslestirme sorgusu algoritmalarindan biri uygulanir.
Goriildiigl tizere BASIC algoritmasi oldukga yavastir. ikinci yéntem ise BASIC
algoritmasi Uzerinde iyilestirmeler yapilarak elde edilmistir. BASIC algoritmasina
yapilan iyilestirmeler, T hareketine T'de yer alan UrUnlerin atalarinin hepsinin
eklenmemesidir ve ata UrUnlerin bulunmasi sirasinda 6n hesaplama
yapilmasidir. Ayrica, elde edilen eslestirme kurallarindan artik olanlari ayiklamak

igin ilginglik esik degeri kullaniimistir.
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3. Bigimsel Kavram Analizi ile Eslestirme Sorgularinin Modellenmesi

Literatlrde eglestirme kurali ¢ikarimi problemine iliskin yapilan ¢alismalarin gogu
etkin bir algoritma gelistirmeye calismisg, problemi matemetiksel bir temele
oturtmamistir (Agrawal ve digerleri, 1993; Agrawal ve Srikant, 1994; Park, Chen
ve Yu, 1995; Savasere, Omiecinski ve Navathe, 1995). Bu makalede, eslestirme
kural ¢ikarimi igin bigcimsel bir ¢erceve cizilerek, problemin matematiksel temeli
tanimlanmistir. Eglestirme oOruntulerinin kavram yapisi kullanilarak da elde
edilebilecegi, hem kuramsal hem de deneysel olarak c¢alismamizin ikinci
kisminda gosterilecektir.

Bicimsel Kavram Analizi (BKA) son yillarda ilgi ¢eken arastirma konulari
arasinda yer almaktadir. Rudolf Wille (1982) tarafindan 1980’li yillarda kafes
teorisinin genisletiimesiyle ortaya ¢cikmistir. Kavram, matematiksel nosyon olarak
kokunu bigcimsel mantiktan almaktadir. Bununla birlikte kavram cesitli
disiplinlerde genel bir mekanizma olarak karsimiza cikmistir. Genel tanim
kapsam (extent) ve icerik (intent) olmak iizere iki tiirl(i yapilabilir. icerik kavramin
Ozelliklerini, kapsam ise kavramda yer alan nesneleri verir. Birkag 6rnedi soyle
siralayabiliriz: Ele alinan veri modeline bagl olarak iligkisel veri tabanlarinda,
iligskisel sema icerik, bilgi erigsim sistemlerinde sunulan sorgu igin dondurulen
iligkili belgeler ise kapsama karsilik gelmektedir. VM’de kavramin igerigi, etiketli
siniflama veya etiketsiz 6bekleme teknikleri ile verilen nesneler kiimesinden elde
edilir. Makine 6greniminde ise gosterim bigimindeki farkliliga ragmen, (iliskisel,
kavram agaglari, vs.) ya ortak nitelikler ile ya da ortak niteliklere sahip nesneler

ile tanimlanabilir.

Nesnelerin tasidiklari 6zelliklere gbre gruplanmasina kavramlastirma denir.
Ornegin, bilgisayar makineleri uzayinda kisisel bilgisayarlar kavrami makine
kapasitesi 6zelligine gore elde edilir. BKA kavramlari verilen bir baglam iginde
tanimlar ve kavramlar arasi kesin iligkiyi, baglama karsilik gelen kafes yapisini
kullanarak inceler. Bigimsel olarak baglam, nesneler (G), Ozellikler (M) ve
nesneler ile 6zellikler arasindaki iligkiden olusan (l) Uglu cebirsel bir yapiyla
(G,M,]) ifade edilir (Wille, 1982).
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BKA daha ¢ok bilgi erigsim sistemlerinde kargilagilan problemleri ¢ozmek igin
kullanilmistir (Deogun, Raghavan ve Sever, 1998; Kryszkiewicz, 1998). Bunlar
kUtiphane katalog sistemi, e-posta derleminin analizi, tibbi belge siniflama
aracidir.  Kutuphane katalog sistemi TOSCANA vyazilimi kullanilarak
gerceklestiriimistir. E-posta derleminin analizi kullaniciya e-postada yer alan
yapisal alanlar (e-postanin kimden, hangi tarihte geldigi) veya yapisal olmayan
(e-posta igerigi) metin igerigini sorgulama olanagdi saglayan deneysel bir
calismadir. Tibbi belge siniflama araci SNOMED adli gomuyu kullanarak hasta

bilgilerinin siniflanmasini saglamaktadir.

EK 1: Gok Biiyiik Oylumlu Veri Uzerinde Nedenlemeye Teknik Géziimler

Son zamanlarda teknolojik ¢ozUmler semsiyesi altinda, ¢evrim icgi analitik igsleme
(“on-line analytical processing”, ya da kisaca OLAP), veri kileri'® (data mart) ve

veri ambari (data warehousing) isimlerine sik sik rastlanir olmustur.

OLAP, ambarlama/kilerleme sureci tamamlanmis veriyi ¢ok boyutlu
(genellikle kubik) elektronik gizelge Uzerine oturtan bir 6n-arka igleyicidir. Bu
nedenle, bir elektronik gizelgeden beklenen iglevler OLAP igin de gecerlidir. Tipik
veri gorus islemleri ise durimleme (rollup), matkaplama (drill down), eksenleme
(pivoting),  dilimleme_ve_kubikleme (slice_and _dice) olarak listelenebilir
(Chaudhuri ve Dayal, 1997). Durimleme belirli bir baglam iginde anahtar
olmayan niteliklerin alan (domain) degerleri Uzerinde varliklarin kimelenmesine
(6rnegin, SQL'deki group-by yan tumcecigi ile kimeleme/gruplama) isaret eder.
Matkaplama islemi duriGmlemenin tersidir; yani, detay veriye ulagsmayi saglar.
ileride s6z konusu edilecek olan eksenleme ise, bir veya daha fazla nitelik alan
deg@erlerinin meta nitelikler olarak agilmasina ve her bir ilgili hicrede izdusum

verisinin tanimlanmasina isaret eder. Varliklar i¢sel olarak tanimlayan nitelikleri

3 “Veri Kileri’ teriminin ‘data mart kargihgi olarak Hakki Sevand tarafindan BT dergisinde
kullanildigi Mehmet Alkan tarafindan (NCR-TR terabyte ¢ézimleri bélimu, MA520934 @teradata-
ncr.com) ifade edildi. Bu makalenin egyazari, ilgili kavramin Turkce karsihgina ‘veri hali’'nin daha
uygun distigine inanmasina ragmen, etimolojik nedenlerden dolayi veri kileri tamlamasi tercih
edilmigtir.
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boyutlarla 6zdeslestirecek olursak, dilimleme izdugsume ve kubikleme dilim

uzerinde ¢ok boyutlu dizi yapisina isaret eder.

Veri ambari kurum/kurulus dizeyindeki bilgilere karar destek baglami iginde
ulasmayi hedefleyen uzun soluklu bir stirece isaret eder. Veri ambarlama hem
zaman hem maliyet agisindan ciddi bir yatirrm gerektirdiginden, veri kilerlerinin
tek tek bolimler veya konular baglaminda (satig, pazarlama, vb.) olusturulmasi
ve daha sonra veri ambarina ulasilmasi mimari agidan olurlu gorilmektedir.
Buna karsin ambardan ilgili kilerleri olusturmak, kisaca bagimli kilerler, veri
batinligu ve guncellemelerin yansitiimasi agisindan tercih edilen sire¢ olmaya
devam etmektedir (Chaudhuri ve Dayal, 1997).
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