T.C.
ISTANBUL AYDIN UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

DAGITIK SISTEMLERDE BIiRLIKTELIK KURALLARI iLE SEPET
ANALIZI

YUKSEK LiSANS TEZI

TUGCE YUKSEL
(Y1613.010003)

Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dali

Bilgisayar Miihendisligi Programm

Tez Damismani: Do¢. Dr. Metin ZONTUL

ARALIK 2018






T.C.
iSTANBUL AYDIN UNIVERSITEST
FEN BIiLIMLER ENSTITUSU MUDURLUGU

Yiiksek Lisans Tez Onay Belgesi

Enstitiimiiz Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dali Bilgisayar Miihendisligi Tezli
Yiiksek Lisans Programi Y1613.010003 numarali 6grencisi Tugge YUKSEL’in “DAGITIK
SISTEMLERDE BIRLIKTELIK KURALLARI iLE SEPET ANALIZI” adli tez galismast
Enstitiimiiz Yonetim Kurulunun 29.11.2018 tarih ve 2018/24 sayili karartyla olugturulan jiiri
tarafindan .Prﬂ».?.c\‘tg‘:. ile Tezli Yiiksek Lisans tezi olarak .. Yok \ edilmistir.

Ogpretim Uyesi Ad1 Soyadi Imzasi

Tez Savunma Tarihi : 26/12/2018 /,\VJ\

1)Tez Danigmani: Dog. Dr. Metin ZONTUL R M
2) Jiiri Uyesi : Prof. Dr. Ali GUNES /({

3) Jiiri Uyesi :  Dr. Ogr. Uyesi Ferdi SONMEZ W

Not: C")grencinin Tez savunmasinda Basarili olmasi halinde bu form imzalanacaktir. Aksi halde
gecersizdir.



YEMIN METNI

Yiiksek Lisans tezi olarak sundugum “Dagitik Sistemlerde Birliktelik Kurallar1 ile
Sepet Analizi” adli ¢alismanin, tezin proje safhasindan sonuglanmasia kadarki
biitiin siireglerde bilimsel ahlak ve geleneklere aykir1 diisecek bir yardima
bagvurulmaksizin  yazildigin1i  ve yararlandifim eserlerin  Bibliyografya’da
gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif yapilarak yararlanilmis oldugunu belirtir ve
onurumla beyan ederim. (24/12/2018)

Tugce YUKSEL






Aileme,



Vi



ONSOZ

Yiiksek lisans tezim boyunca yardim ve desteklerinden dolay1r Prof. Dr. Ali
GUNES’e, tez siirecimde bana yol gosteren, rehberlik eden, degerli fikir ve
Onerileriyle beni yonlendiren, olumlu davranislar ile beni siirekli motive eden tez
danismanim Dog. Dr. Metin ZONTUL’a ve her zaman destek ve dualarin1 yanimda
hissettigim aileme tesekkiirii bir borg bilirim.

Aralik 2018 Tugce YUKSEL

vii



viii



ICINDEKILER

Sayfa

ONSOZ.c.eeeteeereerestee et es st ssss s s es s ses st s s s st s ses e sas s s sesasassanas vii
ICINDEKILER ... e ssssssssssssssssss s s ssssssssssssssssssssnssssens iX
KISALTMALAR ..ttt s ssse st sessne st s sessne s e s s s Xi
CIZELGE LISTESI ..ottt sesssess s sesesssssssssssssassssesens Xiii
SEKIL LISTEST ...ttt scsesssssse s sesesssassssesesssassssesesssanas XV
SEMBOL LISTESI .....cutiueimiririeereeesecscssessesssessessssssssssssesssesssesssessasses Xvii
OZET ...ttt s a s s a s s s a e s a s s s s e nesans XIX
N = IS I o R XXi
Lo GIRIS oottt st se bt b bbb bbb b s s aans 1
2. VERI MADENCILIGH c..outeeieeeeeeerereeseeseesecesessesssesssesssesssesssesssesssesssessasees 7
2.1. Veri MadenciliZi Nedir? ...ttt 7
2.2. Veri Madenciliginin Kullanildigt Alanlar ... 8
2.3. Veri Madenciligini Etkileyen Etmenler ... 9
2.4. Veri Madenciliginde Karsilagilan Problemler ...........cccoceoeveiineininnienninece, 10
2.5. Veri MadenciliZl SUTECT.....cuvueireirieirieirieieieeeieeie sttt 11
2.5.1. Problemin tanimlanmast..........ccccceereueenininicinineccccseeeeeeeee s 12
2.5.2. Verilerin hazirlanmasi........c.ccoeeinnicinniicineccecceseeee s 12
2.5.3. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi..........cccccoeeevinirininnnnnnneecenenenes 12
2.5.4. Modelin kullanilmast ... 12
2.5.5. MOdelin 1ZIENMESI .......ccuiuiiiicer e 13

2. 6. Veri Madenciligi Modelleri.......cccceuiuiiiiiiiininirinrnrss e 13
2.6.1. SIN1flama Ve TEZIESYOMN .....voveeeeeieieieieieieieicicieieici ettt 13
2.6.2. KUMEIEIME.....cvcviiiiiciiiieici ettt 14
2.6.3. BIrliKtelik KUrallari........cccoeeuviriiuieeieiririiceieiesisecee et 14

3. BIRLIKTELIK KURALLARI VE SEPET ANALIZI .......cccecovvinirrirnerrernnnne 15
3.1, APTIOTT AlOTIEMAST ..vviviieieiiieieieteieteteesee ettt sa et sebesans 19
3.2. FP-Growth AIOTItMAST ......cceoviriririririririricieeete ettt 21
4. DAGITIK SISTEMLER.......coieeeuecueeueeesesssesssesssessssssesssesssesssesssessssssssssanes 27



4.1. Paralel HeSaplama.........ccoviueieieiniiceieieecee e 27

4.1.1. Paylagimli Bellek (Shared Memory) ........cccccvveeninneeneniseeneneieeesee e 28
4.1.2. Dagitik Bellek (Distributed MemOTy) ......ccceueueveveueremieiieiiiineneseseseseseseees 29
4.1.3. Karma Bellek (Hybrid Distributed — Share Memory) ..........cccccoceceeeennnnes 30

4.2. Dagitik Hesaplama........cccccvvueirieinieirieireieieceesese ettt 31
4.3, HAAOOP ...ttt sttt b et s nenas 33
4.3.1. Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (HDFS)......ccccoovveinirieeeeeceeeeee 33
4.3.2. MAPREUUCE ...ttt b seannas 34

5. UYGULAMA .ttt st s st s s s s s s s snssne s 35
5.1. Kullanilan TeKnolojiler ........cceeeuiiiiiiiiiiiinirnnrrrsee e 35
5.2. FP-Growth ile Tek Islemcide Calisan Uygulama ........ccc.coooeveereneeneereeennennennns 37
5.3. FP-Growth ile Islemcilerde Dagitik Mimaride Calisan Uygulama.................. 42
5. SONUCLAR VE ONERILER.........ccocoviiitrirerctcteteisesesesssssssssesessssssssssesssssas 47
KAYNAKLAR ..ottt ssae st s sne st s e ssne s e s ssssnassassnesns 49
OZGECMIS .ttt se s ssssesss s sesesssssasssssssssssssesssesssassssssessasans 55



KISALTMALAR

CART : Classification and Regression Tree
Centos : Community ENTerPrise Operating System
CPU : Central Processing Unit

Db : Database

DNS : Domain Name Service

FP : Frequent Pattern

GPU : Graphics Processing Unit

HDFS : Hadoop Distributed File System

Id - Identification Number

ID3 . Iterative Dichotomiser 3

ISO . International Standards of Organisations
Nosql : Not Only Sql

NUMA : Non — Uniform Memory Access

P2P . Peer-to-Peer

RARM : Rapid Associaiton Rule Mining

SETI : Search for Extraterrestrial Intelligence at Home
SMPS : Switch Mode Power Supply

SQL : Structured Query Language

TID : Transaction 1D

Uft-8 : Unicode Transformation Format

UMA : Uniform Memory Access

Xi



Xii



CIZELGE LISTESI

Sayfa
Cizelge 3.1: Birliktelik kurallarini gostermek igin 6rnek veri seti .........cccccevvenenen. 16
Cizelge 3.2: Birliktelik kurallar1 i¢in destek ve giivenilirlik degerleri....................... 17
Cizelge 3.3: Ornek islem vVeri KHmeSi.........c.coeevevivceereieisiieceeeeeseee e 23
Cizelge 3.4: Yaygin 6ge gruplari siralanmi§ Liste.......ccoooveviiiiieiieiiiciie e 25
Cizelge 5.1: Iki uygulama arasindaki siire farklart.............ccocoeevereveccereenceeccnenenan. 43

Xiii



Xiv



SEKIL LISTESI

Sayfa
Sekil 2.1: Veri madenciligi i1gi alanlari...........cccooiiiiiiiinieiieescee e, 9
Sekil 2.2: Bilgi kesfi slirecinde veri madenciligi.........ccccovvvveviiiiniiininiie e 12
Sekil 3.1: Apriori Algoritmast akis diyagrami ........c.cecvreeririinicnieieseseee e 20
Sekil 3.2: Apriori Algoritmast s6zde KOdu..........ccceeiiiiiiiiiiiii e 21
Sekil 3.3: FP-Growth Algoritmast sézde kodu............cccovveiiiiiiiiiiiic, 22
Sekil 3.4: Hareket ID:1 islem satir1 okunduktan sonra FP-Tree agact ...................... 23
Sekil 3.5: Hareket ID:2 islem satir1 okunduktan sonra FP-Tree agact ...................... 24
Sekil 3.6: Hareket ID:3 islem satir1 okunduktan sonra FP-Tree agact ...........c.c....... 24
Sekil 3.7: Hareket ID:10 islem satir1 okunduktan sonra FP-Tree agaci .................... 25
Sekil 3.8: e diglmil iGeren YOIIar.........cccvviiiiiiiiiicri e 25
SeKil 4.1: Seri NeSaplama...........cccoiiiiiiieice e 27
Sekil 4.2: Paralel hesaplama............cooviiiiiinii 28
Sekil 4.3: Paylasimli bellek sematik gosterim (UMA)........ccoooieiiiiiiniiiecne e 29
Sekil 4.4: Paylasimli bellek sematik gosterim (NUMA) .....cccooveiiiniiiiinieesie e 29
Sekil 4.5: Dagitik bellek sematik gOStErim........ccevvveiiiiiieiic e 30
Sekil 4.6: Karma bellek sematik gOSterim.........ccevvveiiiiiiieiiiiiesie e 30
Sekil 4.7: Bilgisayar sistemlerinin Kategorizasyonu...........ccccooeveneienenesesiesinennens 31
Sekil 4.8: MapReduce genel galisma prensibi.........cccecivviiiiiiiiiiiiiinieeie s 34
Sekil 5.1: Vmware Centos6.5 baslangic ekrant..........ccoooveveiiiiiiiniiniie e 35
Sekil 5.2: Flask ile gelistirilen uygulamanin kodllart...........ccoocoveiiiiiiiiiiiiiinn, 36
Sekil 5.3: Veritabanindaki islenmeye hazir VEriler...........ccoooovvvieiieie e 37
Sekil 5.4: Uygulamanin Kod yapisi.........ccuvveiiiiiiiiiiiiiiiic e 38
Sekil 5.5: Uygulamanin kod yapist (deVam) ..........cccoovriiiiiiieninineseseeeeee e 38
Sekil 5.6: Uygulama Calistirma EKrant ...........ccccooviiiiiiiiiiiicieeee e 39
Sekil 5.7: http://localhost:5000 - sunucuya istek gonderme...........ccocevvrvrvienieennenn. 39
Sekil 5.8: Data okuma baslagic eKrant ............cccooviiiiiiiiiiiicii e 39
Sekil 5.9: 100 adet veri ile uygulama SONUCU ..........cccoovuiiiiiiiieiie e 40
Sekil 5.10: 100 adet veri ile olusan kuralin web G1Kt1SI.......ccvvveiiiiiiiiie e, 40
SeKil 5. 112 KUFAL L.ttt ae e nreas 41
SeKil 5.12: KUFAL 2.ttt ae e nrees 41
SeKil 5.13: KUFAL 3.t ae e nrees 41
SeKil 5.14: KUFAL 4 ...ttt ae e nrees 42
SeKil 5.15: KUIAL 5.t ae e nneas 42
Sekil 5.16: Islemcilerde dagitik mimari olusturma Kodu..........cceueveveeeveeeveeeeeeerennene, 43
Sekil 5.17: Islemcilerde dagitik mimari olusturma kodu (devam) ..............ccccueven... 43
Sekil 5.18: 100 adet veriyi islemcilere dagitarak kural olusturma ............ccccecvveenene. 44
Sekil 5.19: 100 adet veriyi islemcilere dagitarak kural olusturma (devam).............. 44

XV



XVi



SEMBOL LiSTESI

ACT
Acl
Bcl
AnB
AuUB

A=B

: Nesneler kiimesi
: Bos olmayan altkiimeler
: Hareketsel veritabani
: Hareket
: Nesne kiimeler
: A, T’nin alt kiimesi veya esit
: A, I'nin alt kiimesi
: B, I’'nin alt kiimesi
: A kesisim B
: A birlesim B
: Birliktelik kurali
: Bos Kiime
: Yaygin 6geler kiimesi
: Yaygin 6geler listesi
: k uzunluklu yaygin nesne kiimeler
. kK uzunluklu aday kiimeler

:islem

XVii



XViii



DAGITIK SISTEMLERDE BIiRLIKTELIK KURALLARI iLE SEPET
ANALIZI

OZET

Glinlimiizde, veri tabani sistemlerinin kullaniminin artmasiyla, bir¢cok alandaki
verileri bilgisayar ortaminda uzun yillar saklamak miimkiin hale gelmistir. Bu veriler
icerisinden anlamli ve kullanilabilir olan bilgileri ortaya ¢ikarabilmek igin veri
madenciligi teknikleri ve algoritmalar1 kullanilmaktadir. Biiyiik miktardaki veri
yigmlart arasindan daha Onceden bilinmeyen, kullanigh Orilintiilere birliktelik
kurallar1 kullanilarak ulasilabilmektedir. Apriori ve FP-Growth algoritmalari
birliktelik kurallar1 olugturmak i¢in en ¢ok kullanilan algoritmalardir. Miisterilerin
alisverislerde satin aldiklari iirlinler arasindaki iliskileri analiz etmek icin kullanilan
pazar sepet uygulamasi birliktelik kurallarinin yaygin olarak kullanildig1 bir alandir.

Bir is yiikiinli parcalara bolerek es zamanli olarak gerceklestiren bilgisayar aglari
dagititk hesaplama sistemleri olarak adlandirilmaktadir. Bu tez c¢alismasinda
birliktelik kurallarini dagitik sistemlerde uygulayarak daha kisa siireli sonuglar elde
etmek amaglanmigtir. Biiyiilk boyutlu verileri isleyebilmek ve lizerinde anlik sepet
analizi yapabilmek icin dagitik sistemler kullanilmistir. Tiim veritabanimi sadece iki
kez tarayarak hizli sonuglar elde etmeyi saglayan FP-Growth algoritmas1 kullanilarak
kurallar olusturulmus ve dagitik sistem mimarisi ile daha hizli sonuglara ulagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dagitik Sistemler, Birliktelik Kurali, Sepet Analizi, FP-Growth
Algoritmasi, Veri Madenciligi
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BASKET ANALYSIS WITH ASSOCIATION RULES IN DISTRIBUTED
SYSTEMS

ABSTRACT

Nowadays, with the increasing usage of database systems, it has become possible to
store data in many fields in computer environment for many years. Data mining
techniques and algorithms are used to reveal information that is meaningful and
usable from these data. Among the large amounts of data, previously known, useful
patterns can be accessed using association rules. Apriori and FP-Growth algorithms
are the most commonly used algorithms to create association rules. Market basket
application, which is used to analyze the relationships between the products
purchased by customers in shopping, is an area where the association rules are
widely used.

Computer networks that perform a workload simultaneously by dividing them into
parts are called distributed computing systems. In this thesis study, it is aimed to
obtain more short-term results by applying the association rules in distributed
systems. Distributed systems are used to process large-scale data and to perform
instant basket analysis. The rules were created using the FP-Growth algorithm, which
allows to obtain quick results by scanning the entire database only twice, and faster
results were obtained with distributed system architecture.

Keywords: Distributed Systems, Association Rule, Basket Analysis, FP-Growth
Algorithm, Data Mining
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1. GIRIS

Verilerin dijital ortamda saklanmasiyla veri depolama tiinitelerinin hacimlerinde ve
veri tabani sistemlerinin kullaniminda artis meydana gelmistir (Simsek, 2012). Veri
tabani sistemlerinin gelismesine paralel olarak cok sayida veriyi bilgisayar ortaminda
uzun yillar saklamak miimkiin hale gelmistir. Kullanigl bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi
icin veri madenciligi teknikleri ve algoritmalar1 gelistirilmistir. Istatistik, matematik
ve bilgisayar bilimlerinin bir karisimi olan veri madenciligi, ‘disiplinler arasi’ bir

disiplin olarak ifade edilir (Gemici, 2012).

Veri madenciligi, bilgi teknolojilerinin dogal gelisim siirecinin bir sonucu olarak da
ele almabilir. Farkli alanlardaki veri tabanlarinda bulunan biiyiikk 6l¢ekli veriler,
degerli verilerin oldugu bir veri madeni gibi diisiiniiliirse, bu verilerden daha énceden
kesfedilmemis anlamli verileri elde etme isi veri madenciligi olarak ifade
edilmektedir (Ekim, 2011). Veri madenciliginde makine 6grenmesi, bilgisayar, veri
tabani yonetimi, istatistik teknikler ve matematiksel algoritmalar kullanilarak bu

stire¢ gerceklestirilmektedir (Emel, Taskin ve Tok, 2005).

Veri tabaninda yapilan taramalar sonucu ortaya ¢ikan kurallara birliktelik kurallar
denilir. Birliktelik kurallar1 veri 6geleri arasindaki iligkileri gostermek igin kullanilir.
Elde edilen bu kurallardan bazilar1 6nemli bazilar1 ise dnemsiz olabilir. Giiven Olgiitii
(minconf) ve destek sayist (minsup) bu kuralin 6nemini belirten iki parametredir.
Pazar sepeti uygulamasi birliktelik kurallarinin kullanildig1 en belirgin 6rnek olarak
verilebilir. Miisterilerin alisverislerde satin aldiklar1 {iriinler arasindaki iliskileri
analiz ederek miisterilerin satin alma aliskanliklarini ortaya ¢ikartir (Takg1 ve Hayta,
2014).

Veri madenciliginde birliktelik kurali ¢ikarmak igin kullanilan algoritmalardan biri
Apriori algoritmasidir. Her defasinda tek bir elemani inceleyerek diger elemanlar ile
bu elemanmn birlikteligini belirlemeye ¢alisan Apriori algoritmasi, birliktelik
kurallarmin olusturulmasinda yaygin olarak kullanilan ve bilinen algoritmadir

(Karaibrahimoglu, 2014).



Birliktelik kurali ortaya ¢ikarmak amaciyla tasarlanmis algoritmalardan bir digeri
FP-Growth algoritmasidir. Sik Oriintiileri bulmak i¢in kullanilan FP-Growth
algoritmasi, tim veri tabanim1 sadece iki kez tarayarak maliyeti azaltmaktadir

(Erdogan, 2010).

Veri madenciliginde bahsedilen biiyiikk miktardaki veri, tek bir is istasyonunun
bellegine sigamayacak biiyiikliikte olan veri kiimelerini belirtmektedir. Dagitik
sistemler ise kaynak sayisi fazla ve biiyiik 6l¢ekli uygulamalarin konuslandirilmasi

amaciyla ortaya ¢ikmis popiiler bir platformdur (Vahaplar ve inceoglu, 2001).

Bir islemin belli sayida parcaya ayrilip her bir parganin birden fazla iglemci lizerinde ayni
anda calistirilmasi paralel hesaplama olarak adlandirilir. Ozellikle bilimsel calismalarda
biiyiik hesaplamalara ihtiya¢c duyulmaktadir. Ornegin, tek bir makine iizerinde hava
tahmini yapmak zor bir istir ve zaman alir. Eger makinenin fiziksel 6zellikleri arttirilirsa
daha iyi sonug alinir. Fakat fiziksel 6zelliklerin ulasacagi yerler sinirlidir. Bundan dolay1
baska ¢oziimler aranmistir. Sonug olarak paralel hesaplama giindeme gelmistir. Paralel

hesaplamayla hiz artarken ¢alisma zamani azalir (Erdogan, 2010).

Biiyiik boyutlu hesaplama problemlerinin pargalara ayrilarak, birbirlerine bir bilgisayar
ag1 ile bagli olan bir sistemdeki makinelerde her bir parcanin ¢o6ziilmesine dagitik
hesaplama denir. Dagitik bir sistemde her makinenin kendine ait yerel hafizas1 bulunur

(Kuzu, 2014).

Biiyiik boyutlu verileri 6lgeklenebilir, dagitik ve giivenilir bir sekilde islemek i¢in agik
kaynak kodlu bir proje olan Hadoop gelistirilmistir (Dokuz ve Celik, 2017). Hadoop
yapisinda dagitik dosya sistemi (Hadoop Distributed File System - HDFS) ve MapReduce
bulundurur. Kullanicilar MapReduce mimarisinde yer alan map ve reduce fonksiyonlarini

dagitik caligtirarak veri setlerini paralel isleyebilmektedir (Er, 2013).

Literatiirde veri madenciligi ve birliktelik kurali alaninda son yillarda giderek artan
caligmalar ele alinarak, bu kapsamda tez ¢calismasina yon veren bildiriler, makaleler,

yiiksek lisans ve doktora tez ¢aligmalarindan birkag¢ asagida sunulmaktadir.

Mehmet Aydin Ulas 2001 yilinda hazirladigi yiiksek lisans c¢alismasinda Apriori
algoritmasini inceleyerek bu algoritmay: biiylik bir siipermarket zincirinin verileri
iizerinde uygulamistir. Ayrica Ana Bilesen Analizi ve K-Ortalama Obeklemesi
istatistiksel methodlar1 kullanilarak mal satislar1 arasindaki iliski bulunmustur (Ulas,

2010).



Feridun Cemal Ozcakir ve A. Yilmaz Camurcu’nun 2007 yilinda yayinladig
calismada birliktelik kurallar1 uygulanarak gelistirilen yazilim ile bir firmaya ait
pastane satig verileri lizerinde veri madenciligi uygulanmistir. Firmanin farkli
donemlerde ve farkli satis noktalarinda yil igerisinde yaptigi satig verileri iizerinde
Apriori algoritmast kullanilarak birlikte satin alinan iiriinler belirlenmistir (Ozgakir

ve Camurcu, 2007).

Giines Glirgen 2008 yilinda hazirladig: yiiksek lisans ¢alismasinda veri madenciligi
modellerinden birliktelik kurallar1  ve algoritmalar1 inceleyerek gelistirdigi
uygulamada, Tiirkiye’deki market zincirlerinden birinin fislerini kullanarak, bu
figlerdeki iiriinlerin birbirleri ile olan iliskilerini, Birliktelik Kurallar1 ile Sepet

Analizi uygulamasi ve Apriori algoritmasi kullanarak analiz etmistir (Giirgen, 2008).

Ayhan Déslii 2008 yilindaki yiiksek lisans tezinde veri madenciliginde yer alan temel
kavramlar, yontem ve teknikleri inceleyerek, birliktelik kurallar1 ve bu kurallarin
olusturulmasi i¢in kullanilan algoritmalar1 arastirmis ve drnek veri setleri lizerinde
uygulama yapmuistir. Yapilan ¢alisma sonucunda, FP-Growth algoritmasinin Apriori
algoritmasina gore hem diisiik hem yiiksek destek degerlerinde daha iyi performans

gosterdigi belirlenmistir (Dosli, 2008).

Ertugrul Ergiin tarafindan 2008 yilinda hazirlanan doktora tezinde, perakendeci bir
isletmenin bir yil icerisinde topladigi aligveris fisi verileri {lizerinde hiyerarsik
kiimeleme ve birliktelik kurallar1 analizi yontemleri uygulanarak {iriin kategorileri ve
iriin smiflar1 arasindaki satis iliskisi belirlenmistir. Analiz sonucunda en yiiksek
kural desteginin i¢ecekler-tath {iriinler baglantisinda, en biiylik giiven degerinin ise

market markasi-tatl tirlinler baglantisinda oldugu tespit edilmistir (Ergiin, 2008).

Ufuk Ekim tarafindan 2011 yilinda yapilan galismada Selguk Universitesi
otomasyonundaki anket verilerine, Karar Agaci ve Apriori algoritmalar1 uygulanarak
sonuglar karsilagtirilmis ve 6grenci basarisina etki eden faktorlerin birlikte bulunmasi

amaclanmistir (Ekim, 2011).

Burhan Gemici 2012 yilinda hazirladig: yiiksek lisans ¢alismasinda veri madenciligi
bilesenlerinden makine 6grenimi kavramina yer vererek gelistirdigi uygulamada, veri
madenciligi algoritmalarindan biri olan apriori algoritmasini kullanarak sirketlere ait

hisse senedi degerlerinin birliktelik kurallarini ortaya ¢ikarmistir (Gemici, 2012).



Mine Durdu tarafindan 2012 yilinda yazilan yiiksek lisans tezinde, miisteri verileri ve
satig bilgileri anlamli verilere doniistiirilerek, market sepet analizi uygulanmis ve
Apriori algoritmasi kullanilarak market veri seti tizerinden birliktelik kurallarim

cikartan bir uygulama tasarlanmistir (Durdu, 2012).

Engin Oguzay 2013 yilinda calistigi doktora tezinde, tahminleme modellemesi
kullanarak bir buzdolabt kontrol sistemi yazilim uygulamasi ve algoritma
gelistirmistir. Makine 68renmesi yontemi ile tirlinlerin bir arada bulunma sikliklari,
sistem i¢indeki kritik seviyenin bulunmasi ve tahmini tiiketim stiresini hesaplamistir

(Oguzay, 2013).

Emre Gilingor, Nesibe Yalcin ve Niliifer Yurtay’in 2013 yilinda yayinladigi bir
calismada, Apriori algoritmasi kullanilarak teknik se¢meli ders secim analizi
yapilmigtir. Universite dgrencilerine uygulanan anket ile elde edilen bilgilerden,
gelistirilen bir yazilim ile birliktelik kurallari elde edilerek Ogrencilerin teknik
segcmeli ders secimlerinde g6z Oniinde bulundurduklari kriterler belirlenmistir

(Glingor, Yalcin ve Yurtay, 2013).

Pazar sepeti analizi igin Orneklem olusturulmasi ve birliktelik kurallarinin
cikartilmasi konulu ¢alismada, 6rneklem olusturma yontemleri, 6rneklem boyutlarini
bulan teknikler ve 6rneklemden elde edilen birliktelik kurallar1 incelenmistir. Apriori
algoritmas1 kullanilarak miisterilerin ortak satin alma davraniglar tespit edilmistir

(Kurtay, Ekmekei, Halic1, Ketenci, Aktas ve Kalipsiz, 2015).

M. Emin Eker, Recai Oktas ve Gokhan Kayhan tarafindan yapilan bir ¢alismada
Apriori algoritmasinin yapist ve uygulamalar1 arastirilarak 6zellikle Tirkiye’de
yapilan ¢aligmalara ulasilmaya calisilmistir. Veri madenciliginde birliktelik kurallari
analizi uygulamalar1 yapan yerel arastirmalar derlenerek algoritmanin bazi diger
benzer algoritmalar ile olan benzerlikleri ve farkliliklar belirtilmistir (Eker, Oktas ve

Kayhan).

Is zekas1 ¢dziimleri igin ¢ok boyutlu birliktelik kurallar analizi konulu yayinda, elde
edilen biiyiik veri setlerinden, 6nceden bilinmeyen, kullanigh ve yararli olabilecek
kurallarin kesfedilmesi i¢in veri madenciligi yontemleri kullanilarak, FP-Growth
algoritmasini iceren Ornek bir uygulama gelistirilmistir. Gelistirilen uygulama ile
hangi triinlerin hangi subede hangi giin birlikte satildig1 belirlenmistir (Birant, Kurt,

Ventura, Altinok ve Thlamur, 2010).



Semra Erpolat tarafindan yapilan bir ¢alismada Tiirkiye’de otomotiv sektdriinde yer
alan bir yetkili servisin miisterilerine ait alis-veris verileri, birliktelik kurallarini
belirlemek amaciyla FP-Growth ve Apriori Algoritmalar1 aracilifiyla analiz edilerek

miisterilerin birlikte satin aldiklar1 iriinler belirlenmistir (Erpolat, 2012).

Nilgiin Miilayim tarafindan 2018 yilinda hazirlanan yiiksek lisans tezinde, Tiirkiye’deki
ISO firmalarin vizyon ve misyon ifadeleri iizerinde veri madenciligi uygulanarak,
FP-Growth, Apriori ve Tertius algoritmalari ile birliktelik analizi yapilmistir (Miilayim,
2018).

Elif Safak Sivri 2015 yilinda hazirladig1 yiiksek lisans tezinde, bir e-ticaret sitesine ait
giyim verilerini kullanarak birliktelik analizi yapmistir. Miisterilerin herhangi bir {irtini
satin aldiginda, baska hangi {irlinleri satin aldig1 FP-Growth ve Apriori algoritmalari ile

tespit edilmistir (Sivri, 2015).

Gamze Yilmaz Erduran tarafindan 2017 yilinda hazirlanan doktora tezinde, Tiirkiye’de
faaliyet gosteren bankalara ait online miisteri sikayetleri lizerinde veri madenciligi
uygulamis, FP-Growth algoritmasi kullanilarak birliktelik kurali olusturulmustur
(Erduran, 2017).

Bu tez calismasinin amaci birliktelik kurallarin1 dagitik sistemlere tasiyarak islemleri
hizlandirmaktir. Biiyiik veriyi isleyebilmek ve anlik sepet analizi yapabilmek i¢in
dagitik sistemlerden yararlanilmistir. Calismanin diger calismalardan farki dagitik

sistemlerde ¢aligmasi ve anlik eklenen dataya gore yeni kurallar olusturabilmesidir.

Tezin ikinci boliimiinde veri madenciligi hakkinda inceleme yapilarak, veri
madenciligi tanimlarina yer verilmis, veri madenciliginin kullanim alanlari, veri
madenciligini etkileyen etmenler ve veri madenciliginde ortaya c¢ikabilecek
problemlere deginilmis, veri madenciligi siireci anlatilarak veri madenciligi

modelleri ele alinmustir.

Tezin ii¢lincli bolimiinde veri madenciligi modellerinden birliktelik kurallarina yer
verilmigtir. Birliktelik kurallariin  yaygin olarak kullanildig1 sepet analizi
aciklanarak, birliktelik kurali olusturma algoritmalarindan Apriori ve FP-Growth

algoritmalar1 incelenmistir.

Tezin dordiincii boliimiinde dagitik sistemler hakkinda bilgi verilerek, calisma yapisi

anlatilmis ve 6rnekleri gosterilmistir.



Tezin besinci bolimiinde islemcilerde dagitik mimari olusturularak FP-Growth

algoritmasi ile birliktelik kurali analizi yapilmistir.

Tezin son boliimiinde veri madenciliginin 6neminden bahsedilerek, elde edilen

sonuglara ve ileride yapilabilecek ¢alismalara yer verilmistir.



2. VERI MADENCILIGI

2.1. Veri Madenciligi Nedir?

Veri madenciligi, eldeki verilerden anlamli bilgiler elde etmek, veri igerisinde
saklanmig olan bazi egilimleri ve Orilintiileri belirlemek ve c¢esitli degiskenler
arasindaki baglantilar1 bularak karar vermeye yardimci olmak i¢in kullanilan bir

yaklasimdir (Seyrek ve Ata, 2010).

Bagka bir deyisle veri madenciligi, gelecek ile ilgili tahminler yapmak amaciyla
biiylik miktarda bilginin bulundugu veri tabanlarindan, anlamli olan veriye ulasarak

veriyi kullanma isidir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012).

Veri madenciligi gegerli tahminler yapmak igin ¢esitli analiz arac1 kullanarak veri
icerisindeki Oriintii ve iligkileri kesfetmeye yarayan bir siirectir. Veri madenciliginde
amag, gecmiste yapilan calismalarin analizine dayanarak gelecekteki davranislari
tahmin etmeye yonelik karar verme modelleri olusturmaktir (Koyuncugil ve
Ozgiilbas, 2009). Veri madenciligi, Gregory Piatetsky-Shapiro ve William Frawley
tarafindan “verideki gizli, Onceden bilinmeyen ve potansiyel olarak faydal
enformasyonun oOnemsiz olmayanlarinin agiga c¢ikarilmasi” seklinde tanimlanir.
Biiyiik miktardaki verilerden, fark edilmemis, faydali, kullanilabilir bilgileri elde
ederek stratejik karar olusturmak amaciyla 1990’11 yillardan itibaren kullanilmaktadir

(Koyuncugil, 2006).

Veri madenciligi araclar1 kullanilarak, isletmelerin daha etkin kararlar almasin
saglayan egilimler ve davranis kaliplar1 ortaya ¢ikarilmaktadir. Veri madenciliginde
gecmiste kullanilan araglardan daha kapsamli olarak, otomatize edilmis analizler
yapmak amaciyla pek ¢ok 6zellik yer almaktadir. Ozellikle hedef pazarlara yonelik
pazarlama faaliyetlerinde bu fonksiyon yaygin olarak tercih edilmektedir (Savas,
Topaloglu ve Yilmaz, 2012). Veri ambarlarinda bulunan ve daha Onceden
bilinmeyen, kullanigh bilgilerin ortaya cikarilmasi ise bir diger dzelligidir. Ornegin
sattigl Uriinleri analiz eden bir firma, satilan drlinler arasindaki baglantilari

kesfedebilir veya gelecekteki kampanyalarini sekillendirebilir.
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Insan - bilgisayar arayiiziiniin baz1 durumlarda birlestirildigi veri madenciligi,
mantiksal kurallara ya da gorsel sunumlara kolaylikla ¢evrilebilecek nitel modellerin

elde edilmesini amaglar (Terzi, Kiiciiksille, Ergin ve Ilker, 2011).
Veri Madenciligi ile ilgili yapilan diger bazi tanimlar ise su sekildedir:

Biiyiik miktardaki verilerin i¢inden gelecege dair tahmin yapilabilmesini saglayan
iligkilerin, bilgisayar programi araciligiyla analiz edilmesidir (Savas, Topaloglu ve

Yilmaz, 2012).

Makine 6grenme, veritaban, istatistik ile etkilesim igerisinde olan yeni bir disiplin ve
biiyiik veritabanlarinda daha onceden fark edilmemis baglantilarin ikincil analizidir

(Hand, 1998).

Biiyiikk veri yigmlarindaki iligkileri ele alarak aralarindaki baglantiy1r ortaya
cikarmaya yarayan ve veri tabanlarinda gizli kalmis bilgilerin bulunmasini saglayan

veri analizi stirecidir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012).

Verilerin igerisinde bulunan baglantilari, kurallari, degisimleri ve dnemli istatistiksel

bilgileri yar1 otomatik olarak kesfetmeyi saglayan tekniktir (Baykasoglu, 2005).

Cesitli analiz araci ile veri icerisindeki baglant1 ve Oriintiiyii bularak, tahminler yapan

bir siirectir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009).

Daha o6nceden bilinmeyen veri desenlerinin tespit edilmesi amaciyla, veri tabam
icerisindeki iligkili Oriintlilerin yazilim teknikleri kullanilarak otomatik olarak

belirlenmesi islemidir (Sarman, 2011).

2.2. Veri Madenciliginin Kullanildig1 Alanlar

Veri madenciligi ile kesfedilen bilgi, miihendislik, tip, cografi bilgi sistemler, finans,
robot goriis sistemleri, is yonetimi, gorlintli tanima, davranis bilimleri, uzay bilimleri

gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Albayrak ve Yilmaz, 2009).

Sekil 2.1°de ilgi alanlar1 verilen veri madenciligi istatistik, veri gorsellestirmesi (data
visualization), makine Ogrenimi (machine learning), yapay zeka (artificial
intelligence) ve Orlintii tanimlama (pattern recognition) gibi ¢esitli alanlarda
kullanilmaktadir (Seyrek ve Ata, 2010). Fakat veri madenciligi denildiginde akla

sadece bazi1 ara¢ ve teknikler gelmemelidir. Veri toplama, veri temizleme, model



olusturma, modeli test etme ve uygulama gibi pek ¢ok asamadan olusan bir siirectir

(Ozekes, 2003).

Cesitli amaglarla pek cok alanda kullanilan veri madenciliginde veri tanimlama,
siniflandirma, kiimeleme, iligkilendirme, tahmin etme gibi uygulama tiirleri

kullanim1 yaygindir (Larose, 2005).

Veri
Gorsellestirme

Yapay Zeka

seneﬂks‘ Althmelar VERI Veri Tabani
nir Agian i1 icci :
YoseySiwden | MADENCILIGI Sistemleri

Butanik Mantik

Istatistik

Sekil 2.1: Veri madenciligi ilgi alanlar1 (Baykasoglu, 2005)

2.3. Veri Madenciligini Etkileyen Etmenler
Veri madenciligini 5 ana faktor etkiler (Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012):
1. Veri: Veri madenciliginin gelismesini saglayan en dnemli etmendir.

2. Donanim: Islem hizi ve bellek kapasitesinin gelismesiyle birlikte, iizerinde

madencilik yapilamayan veriler ile de ¢alisilmaya baslanmistir.

3. Bilgisayar aglari: Giinlimiizde internet, ¢ok yiilksek hizlart kullanmay1
saglamaktadir ve bdyle bir ag ortami olugmasiyla farkli algoritmalar kullanarak

dagitik verileri analiz etmek miimkiin olmaktadir.

4. Bilimsel hesaplamalar: Simiilasyon, gilinlimiiz miihendisleri ve bilim adamlari
tarafindan bilimin {igiincii yolu olarak gosterilmektedir. Teori, deney, simiilasyon ve

bilgi kesfini birbirine baglamak i¢in veri madenciligi 6nemli bir etkendir.



5. Ticari egilimler: Giiniimiizde isletmeler, rekabet diinyasinda var olmay1
stirdiirebilmek icin daha kaliteli hizmet sunmali, daha hizli hareket etmeli ve bunlari
yaparken de en az insan giiciinii géz oniinde bulundurmali ve maliyeti minimuma

diistirmelidir.

2.4. Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Veri ortamlarinda bulunan veri miktar1 arttik¢a sorunlar da artabileceginden, kiigiik
veri kiimelerinde veya benzetim ortamlarinda hazirlanan veri madenciligi sistemleri,
veri hacmi arttikca bos, giiriiltiilii, eksik veya belirsiz veri kiimelerinde diizgiin
calismayabilir. Veri madenciligi sistemleri bu sorunlar g6z 6niinde bulundurularak
hazirlanmalidir. Veri madenciliginde ortaya ¢ikabilecek problemler sunlardir (Savas,

Topaloglu ve Yilmaz, 2012):

Artik Veri: Istenilen sonuca ulasabilmek icin kullanilan 6rneklem kiimesindeki ise

yaramayan niteliklerdir.
Belirsizlik: Veride bulunan giiriiltii derecesi ve yanlislik siddeti ile ilgilidir.

Bos Veri: Birincil anahtarda bulunmayan bir niteligin degeri, veri tabaninda bos
deger olabilmektedir. Bos deger kendisi de dahil olmak iizere hicbir degere esit
degildir.

Dinamik Veri: Dinamik bir yapiya sahip olan kurumsal veri tabanlarinda igerik

stirekli degisir ve bu durum bilgi kesfinde sorunlara yol agmaktadir.

Eksik Veri: Veri kiimesinin biiyiik olmasindan veya dogasindan dolay1 ortaya
cikabilir. Verilerin tiimiiniin var oldugu ortamlar icin gelistirilen istatistiksel
analizlerde eksik verilerin olmasi, biiyiik sorunlara yol agmaktadir. Eksik veriler

oldugunda sunlar yapilmalidir:

* Eksik verinin bulundugu kayit ya da kayitlar silinebilir.

* Eksik verilerin yerine degiskenin ortalamasi tercih edilebilir.
* Eldeki verilere gore en uygun deger kullanilabilir.

+ Eldeki verilere dayanarak en uygun deger kullanilabilir.

Farkl: tipteki verileri ele alma: Gergek hayattaki uygulamalar sadece kategorik veya

sembolik veri tiirleri degil, bunlarla birlikte kesirli sayilar, tamsayi, cografi bilgi
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iceren veri, ¢coklu ortam verisi gibi veri tipleri lizerinde de islem yapmay1 gerekli
kilar.

Giiriiltilii ve kayip degerler: Veri toplanirken ya da veri girisi yapilirken meydana
gelen sistem dis1 hatalar giiriiltii olarak adlandirilir. Bu hatalardan dolay1 veri
tabanlarinda bulunan bir¢ok niteligin degeri yanlis olabilir ve dolayisiyla veri

madenciliginde istenilen hedefe tam anlamiyla ulasilamayabilir.

Smirli bilgi: Veri tabanlar1 basit 6grenmeyi saglayacak ozellikleri sunmak ig¢in

hazirlandigindan 6grenmeyi kolaylastiracak bazi 6zellikler olmayabilir.

Veri tabani boyutu: Cok sayida drneklemi ele alabilecek sekilde gelistirilen veri

tabani algoritmalari, biiyiik 6rneklemlerde kullanilirken dikkat edilmelidir.

2.5. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi Sekil 2.2°de gosterildigi gibi, veri yiginlar1 arasindaki faydali veriyi
soyut kazilar yaparak ortaya ¢ikarmak, oriintiileri ayristirmak ve bir sonraki adima
hazirlamak gibi bir siireci ifade etmektedir. Veri madenciligi algoritmalarindan
verimli sonuglar alabilmek i¢in, veri madenciligi siirecine baslamadan 6nce, iizerinde
caligilacak verinin 6zellikleri detayli analiz edilmelidir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz,

2012).

Genel olarak veri madenciligi siirecinde uygulanan adimlar sunlardir (Savas,

Topaloglu ve Yilmaz, 2012):

1. Problemin tanimlanmasi,

2. Verilerin hazirlanmasi,

3. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi,
4. Modelin kullanilmasi,

5. Modelin izlenmesi.
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Sekil 2.2: Bilgi kesfi siirecinde veri madenciligi (Savasg, Topaloglu ve Yilmaz, 2012)

2.5.1. Problemin tanimlanmasi
Veri madenciligi siirecinin en O6nemli asamasidir. Arastirmanin amaci belirlenir,
mevcut durum degerlendirmesi yapilir ve proje planlama siireci belirlenir (Albayrak

ve Yilmaz, 2009).

2.5.2. Verilerin hazirlanmasi

Ham veriden baslayarak son veriye kadar yapilmasi gereken tiim diizenlemeler veri
hazirlama asamasini igerir. Modelin kurulmasi asamasinda sorun yasandiginda bu
asamaya geri doniiliip, verilerin yeniden diizenlenmesi gerekir ve bu durum analizci
icin toplam zamanin yarisindan fazlasini harcamasina neden olur. Verilerin
hazirlanmasi, “toplama”, “deger bigme”, “birlestirme ve temizleme”, “Orneklem

secimi” ve “doniistiirme” adimlarindan olusur (Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012).

2.5.3. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi
Tanimlanan probleme en uygun modeli bulabilmek icin pek ¢ok modeli kurarak
denemek gerektiginden veri hazirlama ve modelin kurulmasi adimlari, en uygun

modele ulagana kadar tekrarlanan bir siirectir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012).

2.5.4. Modelin kullanilmasi
Kurulan ve gegerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olarak
kullanilabilecegi gibi baska bir uygulamanin alt pargasi olarak da kullanilabilir

(Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012).
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2.5.5. Modelin izlenmesi
Biitiin  sistemlerin  Ozelliklerinde ve drettikleri verilerde zaman igerisinde
yasanabilecek degisiklikler, kurulan modelin devamli olarak izlenmesine ve

tekrardan diizenlenmesine neden olmaktadir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012).

2. 6. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller tahmin edici (Predictive) ve tanimlayici

(Descriptive) olarak iki gruba ayrilmaktadir (Ozekes, 2003).

Tahmin edici modelde, sonucu belli olan veriler {izerinden bir model olusturulur ve bu
modelden yola ¢ikarak sonuclari belli olmayan veri kiimeleri i¢in tahminler yapilir.
Ornegin bir banka &nceki donemlerde verdigi kredilere ait biitiin verileri elinde
bulundurabilir. Bu verilerden kredi alan miisteriye ait 6zellikler bagimsiz degisken,
kredinin geri 6denip 6denmedigi ise bagimli degisken degeridir. Bu verilere uygun bir
model kurularak bir sonraki kredi taleplerinde miisteriye ait 6zelliklere gore verilecek

kredinin geri 6denip 6denmeyecegi tahmin edilebilir (Simsek, 2006).

Tanimlayic1 modellerde ise mevcut verilerde bulunan ve karar vermeye yardimci
olabilecek oriintiiler tanimlanir. Ornegin ¢ocuk sahibi olmayan ve geliri X/Y araligmin
altinda olan aileler ile X/Y araliginda gelire ve iki ya da daha fazla arabaya sahip olan
cocuklu ailelerin satin alma oOriintiilerinin benzerliklerinin belirlenmesi tanimlayici

modeldir (Simsek, 2006).

Veri madenciliginde kullanilan modeller 3 gruba ayrilmaktadir. Bunlar:

1. Siiflama (Classification) ve Regresyon (Regression),

2. Kiimeleme (Clustering),

3. Birliktelik Kurallar1 (Association Rules)

Siniflama ve Regresyon tahmin edici, Kiimeleme ve Birliktelik Kurallar1 tanimlayici

modellerdir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012).

2.6.1. Smiflama ve regresyon
Siniflama ve Regresyon, onemli verileri ortaya ¢ikaran ya da gelecekteki veri
egilimlerinin tahmin etmede kullanilan modelleri kurabilen analiz yontemlerinden

ikisidir (Rygielski, Wang ve Yen, 2002). Kategorik degerleri tahmin etmek i¢in
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simiflama, devamlilik gosteren degerleri tahmin etmek i¢in ise regresyon kullanilir

(Ozekes, 2003).

Smiflama ve Regresyon, tahmin etmede ve regresyon analizinde en ¢ok kullanilan
yontemlerdendir. Hastalik teshisi, dolandiricilik tespiti, telekomiinikasyon ve
pazarlama vb. alanlar smiflama algoritmalarimin kullanildigi yaygin alanlardir.
Siniflamada kullanilan baz1 algoritmalar: Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglari,

Bayesyen, CART, Sprint, ID3 (Elabiad, 2013).

Siiflama ve Regresyon modellerinde asagidaki teknikler kullanilmaktadir (Ozekes,
2003):

1- Karar Agaglari (Decision Trees)

2- Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

3- Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

4- K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

5- Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)
6- Naive-Bayes

2.6.2. Kiimeleme

Kiimeleme modellerinde, birbirlerine ¢ok benzeyen kiime iiyeleri oldugundan,
ozellikleri birbirinden farkli olan kiimeler bulunarak veri tabanindaki kayitlarin bu
farkli kiimelere gore bollinmesi amaclanmaktadir. Kiimelemenin hangi degisken
ozelliklerine bagli olarak yapilacagi ya da kayitlarin hangi kiimelere ayrilacagi
baslangi¢ asamasinda bilinmemekte, kiimelerin neler olacagi konu hakkinda uzman

olan bir kisi tarafindan tahmin edilmektedir (Gling6r, Yal¢in ve Yurtay, 2013).

2.6.3. Birliktelik kurallari

Veri madenciliginde bilgilerin verimli kullanilabilmesini saglayan tekniklerden biri
birliktelik kuralidir (Ates ve Karabatak, 2017). Birliktelik kurali; veri tabaninda
bulunan nesneler arasindaki iliskileri analiz ederek, es zamanli olarak

gerceklesebilecek olaylar1 belirleyen bir veri madenciligi teknigidir (Miholca,

Czibula ve Crivei, 2018).
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3. BIRLIKTELIK KURALLARI VE SEPET ANALIZI

Giiniimiizde, bir¢cok alandaki veriler bulut sistemlerinde, veri tabanlarinda, kisisel
bilgisayarlar ya da sunucu bilgisayarlarda tutulmaktadir. Bu verilerden, kullanigh ve
ise yarayan bilgilere birliktelik kurallar1 kullanilarak ulasilabilmektedir. Birgok
kullanim alanina sahip olan birliktelik kurallari, niteliklerin ya da nesnelerin bir
arada olma durumlarini belirlemek i¢in kullanilir. Birliktelik kuralin1 bulmak icin ¢ok
fazla nesne kiimesi lizerinde hesaplama yapildigindan, biiylik veri tabanlar ile
calisildiginda oldukca maliyetlidir. Bu sebeple onceki caligmalarda belirlenen
birliktelik kurallarinin korunmasi da biiyiik 6nem tagimaktadir (Ates ve Karabatak,

2017).

Biiyilk miktardaki cesitli veriler iizerinde calisabilmesi, yonlendirilmemis veri
madenciligini desteklemesi, acik ve anlasilir sonuglar elde etmesi, anlasilabilir
hesaplamalar olmas1 birliktelik kurallarinin gii¢lii yonlerini olustururken, seyrek
goriilen ozelliklerin goz ardi edilmesi, hesaplama karmasikligi sebebiyle problem
boyutunun artmasi, biiyiik miktardaki veri yigmlarindan yeni bilgi analizinin zaman
alict ve zor olmasi, dogru 6zellik sayisini bulmada zorlanilmasi zayif yonleridir

(Koyuncugil, 2006).

Son yillarda, veri toplama ve otomatik tanima uygulamalarindaki artis, firmalarin
satis noktalarinda barkod sistemleri kullanimini yayginlastirarak, bir markete ait satis
verilerinin elektronik ortamda saklanmasina imkan saglamistir. Market sepet verisi
olarak adlandirilan bu veriler, ¢cogunlukla biiyiik siipermarketlerde olugsmaktadir.
Market sepet verilerini kullanan pek c¢ok kurulus, bu verilerden faydalar
saglamaktadir. Burada amag, iirlin satiglar1 (nitelikler) arasindaki iliskiyi belirleyerek

sirketin karmni artirmaktir (Ates ve Karabatak, 2017).

Birliktelik kurali problemi ilk defa 1993 yilinda market sepet verisi lizerinde
uygulanmistir  (Ates ve Karabatak, 2017). Tanimlayict veri madenciligi
modellerinden olan birliktelik kurallari, biliylik miktardaki veri yiginlar1 arasindan

daha onceden bilinmeyen Oriintiileri bulmak i¢in kullanilan tekniklerden birisidir.
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Miisterilerin capraz satin alma davraniglart ve birlikte satin alinma egilimi olan
iriinler hakkinda bilgi vermekte olan birliktelik kurallar literatiirde pazar sepet

analizi olarak da adlandirilmaktadir (Erdogan, Giilcan ve Karamasa, 2015).

Birliktelik kurallarinin kullanildig1r pazar sepet uygulamasinda, miisterilerin satin
aldiklar {irtinler arasindaki iliskiler bulunarak miisterilere ait satin alma aliskanliklar
analiz edilmektedir (Eker, Oktas ve Kayhan). Giinliik islemlerin sonucunda ortaya
cikan verilerden anlamli iligkiler elde etmek i¢in sepet analizi kullanilir. “Eger A
iriinlinii aliyorlarsa % x ihtimalle B {irliniinii de almaya da yatkindirlar.” bi¢ciminde
elde edilen bir sonug, A {riinlinii satan bir market i¢in fayda saglayabilmektedir.
Magaza raflarinin diizenlenmesi (layout), capraz satis (cross-selling), fiyatlandirma
(pricing) ve katalog tasarimi gibi alanlarda sepet analizi uygulamalari
kullanilmaktadir. Birliktelik kurallar1 agisindan siipermarket nakit kayit islemlerine

yonelik veriler asagidaki tabloda gosterilmistir (Ates ve Karabatak, 2017).

Cizelge 3.1: Birliktelik kurallarin1 gostermek i¢in 6rnek veri seti

Islem / Hareket Elemanlar
t, Ekmek, Jole, Yerfistig1 yagi
t, Ekmek, Yerfistig1 yag
t, Ekmek, Siit, Yerfistig1 yagi
t, Bira, Ekmek
t. Bira, Siit

Kaynak: Erdogan, Giilcan ve Karamasa, 2015

Sol ve sag olarak birbiriyle baglantili iki boliimden olusan bu kurallar 6zel kural
formundadir. Bu iki boliimde nesneler ya da yapilan is yer alir ve eger-sonra ifadeleri
aracilifiyla veriler arasindaki iligkiler gosterilir. Eger kismu ile ilgili durumlar 6nciil,

sonra kismu ile ilgili durumlar ise sonug olarak adlandirilir (Tiiziintiirk, 2010).

Giriltilic veriden yararli bilgiyi ayirt etmeyi saglayan esik degerini bulmak
birliktelik kurallarinin en 6nemli konusudur. Bu nedenle ilging birliktelik kurallar
icerisinden ilging olmayanlar1 bulmak amaciyla destek (support) ve giliven
(confidence) Olciitleri kullanilir. Destek ve giiven OSlgiitleri kullanilarak pazar sepet
analizi i¢in {irlinlerin satin alinip alinmamasina yonelik verilerin olmasi durumunda
iiriinler arasindaki iliskiler bulunur. Ilging kurallar icin 6n kosul biiyiik destek ve

giivenilirlik Olgiitleridir. Kuralin giiclinii 6lgmek icin giivenilirlik, veri tabaninda
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kuralin ne kadar siklikla goriildiigiinii belirlemek i¢in ise destek Olgiitii kullanilir

(Erdogan, Giilcan ve Karamasa, 2015).

Birliktelik kurallar1 olusturulurken ilk olarak minimum destek esik degerini saglayan
sik nesne kiimeler bulunur. Daha sonra minimum giivenilirlik esik degerini saglayan
ilging kurallar bu nesne kiimeleri kullanilarak bulunur. Sik gecen nesne kiimelerinin
fazla olmasi birliktelik kurallar1 olusturulurken ortaya ¢ikan en biiyiik sorundur ve bu
durum birliktelik kurallarinda kullanilan algoritmalarin performansini gosterir.
Birliktelik kurali algoritmalarinin verimliligi veritabani i¢in gerekli olan taranma
sayis1 ve sayllmasi gereken eleman kiimelerinin maksimum saysi ile iliskilidir. Ik
olarak gerceklesme sayist bir esik degerinden fazla olan biiyiikk eleman kiimeleri
bulunarak bu kiimelerden kurallar olusturulur. Sayilacak eleman kiimelerinin sayisini
azaltmak amaciyla akilli yollara dayali olarak pek ¢ok birliktelik kurali algoritmasi
ortaya cikarilmistir. Cizelge 3.1°deki veri setinden olusturulan bazi birliktelik
kurallar1 i¢in bulunan destek ve giivenilirlik degerleri Cizelge 3.2°de yer almaktadir

(Erdogan, Giilcan ve Karamasa, 2015):

Cizelge 3.2: Birliktelik kurallar1 i¢in destek ve giivenilirlik degerleri

A=B Destek degeri (s) Giivenilirlik degeri (@)
Ekmek = Yerfistig1 yagi %60 %75
Yerfistigi yagit = Ekmek %60 %2100
Bira = Ekmek %20 %50
Yerfistig1 yagt = Jole %20 %33,3
Jole = Yerfistig1 yagi %20 %100
Jole = Siit %0 %0

Kaynak: Erdogan, Giilcan ve Karamasa, 2015

Birliktelik kurallarina iliskin modelde | = {iy, Iz,...,in} kiimesine nesneler kiimesi ad1
verilir ve i’ler nesneleri ifade etmektedir. Veri tabanindaki D tiim hareketleri gosterir
ve islemler kiimesi olarak adlandirilir. Uriinlerin her bir hareketini simgeleyen T ise
1slemdeki tirtinleri gosterir. Her hareketi ifade eden belirte¢ TID’ dir. I kiimesindeki
bazi is veya nesneler setini ifade eden A igin bir T islemler kiimesi AC T ise T, A’y1
kapstyor denilir. Birliktelik kurali A= B seklinde tanimlanabilir ve burada Ac 1, B
cl ve AnB = O olmaktadir. Kurallarin ilgililigini ve ilgin¢ligini ifade etmek i¢in
birliktelik kurallar1 olusturulurken destek ve giliven Olg¢iitleri belirlenir. AU B’nin D

islemler kiimesinde bulunma olasiligt A=>B kuralinin destek degerini beliritir. D
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islemler kiimesinde A’yr igeren islemlerin B’yi = de i¢erme olasiligi ise A=B

kuralinin giiven degeridir.

Sepet analizinde destek ve giiven kriterleri kullanilarak iirtinler arasindaki baginti
hesaplanmaktadir. Asagida A=>B kurali i¢in destek ve giivenilirlik degerlerine ait

formiiller yer almaktadir:

Destek degeri : P(A—>B) = A ve B mallarini satin alan miisteri sayisi

Toplam miisteri sayisi (3.1)

Giiven : P(A—>B) = P (A A B) {A ve B mallarini satin alan miisteri sayisi}

P(A) {A malin1 satin alan miisteri sayisi} (3.2

Veri igerisinde yer alan nesnelerin birbirleriyle olan iliskilerinin siklig1 destek kriteri,
B {irlinlinii satin alan bir kisinin A iriiniinii alma olasilig1 ise gliven kriteri ile
belirlenmektedir. Destek ve giliven kriterinin her ikisinin de yeteri kadar yiiksek
olmasi durumunda iki tiriin arasinda elde edilen iliski onemli olmaktadir. Fakat her
iki degerin de yliksek olmasi siirekli ilging ve dnemi yliksek kurallarin elde edilecegi
anlamma gelmediginden, bir kuralin ne derece ilgin¢ oldugu lift degeri kullanilarak

tespit edilmektedir (Ates ve Karabatak, 2017). Lift degeri;

Lift (A—>B)=  destek(A A B) = P(B/A)
destek(A).destek(B) P(B) (3.3

denklemi ile hesaplanmaktadir. Lift dlciitiiniin 1’den kiiglik ya da biiylik degerler
almast ilgingligin arttigini, “1” degerini almasi ise 1ilgin¢ligin olmadigini

belirtmektedir (Jabbour, Mazouri ve Sais, 2018).

Birliktelik kurali olusturmak i¢in Conviction (Kanaat) ve Leverage (Kaldirag)
Olciitleri de kullanilmaktadir. Conviction degeri hesaplanirken, A {iriinlerinin, B
iriinii olmaksizin goriilme olasiliklar1 hesaplanir. Eger conviction degeri 1 ise A ve B

birbirinden bagimsizdir. Conviction degeri 1’den uzak ise iliskili kural olusturulabilir
[1].
Conviction (A—>B) =  1- destek(B)

1- gliven(A,B) (3.4)

18



Leverage degeri ise bir satig verisi iizerinde A ve B {iriinlerinin birlikte satilmasinin

A ve B’nin ayr1 ayr1 satilmasindan ne kadar fazla oldugunu bulmaktadir [1].
Leverage (A—>B) = P(AveB) - (P(A)P(B)) (3.5)

Birliktelik kurallar1 olusturmada ele alinan yonteme gore her sik nesne kiimesi I ve
bos olmayan altkiimeleri I, icin minimum destek ve giivenilirlik esik degerini

saglayan I =1 - 15 seklinde olasi kurallar olusturulur.

Giivenilirlik degeri %100 oldugu durumlarda kurallar kesin kural olarak
adlandirilmakta ve biitiin veri analizlerinde dogru olmaktadir. Apriori, FP-Growth,
CHARM, SETM, AIS, RapidAssociaitonRuleMining (RARM), Partition birliktelik
kurallarin1 olusturmak icin kullanilan bazi algoritmalardir. Apriori algoritmasi
bunlarin i¢inde en yaygin kullanilan algoritmadir (Erdogan, Giilcan ve Karamasa,

2015).

3.1. Apriori Algoritmasi

Veri kiimeleri arasindaki iligkileri belirlemek i¢in veri madenciliginde birliktelik
kurali modelinde kullanilan Apriori Algoritmasi, biiyiik 6lgekli veri tabanlarinda veri
madenciligi uygulayabilmek icin gelistirilmistir. Genellikle market aligverislerindeki
tirtinler arasi iligkileri ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilan Apriori Algoritmasi Latincede
once anlamina gelen “prior” kelimesinden adini alir. Apriori algoritmasinda amac,
veri tabanindaki satirlar arasinda bulunan baglantiy1 ortaya c¢ikarmaktir. Her
defasinda tek bir elemani inceleyerek diger elemanlar ile bu elemanin birlikteligini
belirlemeye c¢alisan algoritma, asagidan yukariya (bottom-up) mantig: ile ¢alisan bir

yapiya sahiptir (Karabatak ve Ince, 2004).

20. Very Larges Database Endowment konferansinda sunulan Apriori algoritmasi
Agrawal ve Srikant tarafindan 1994 yilinda gelistirilmistir. Apriori algoritmasinin

akis diyagrami Sekil 3.1°de verilmistir (Eker, Oktas ve Kayhan).
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Sekil 3.1: Apriori Algoritmasi akis diyagrami (Eker, Oktas ve Kayhan)

Apriori algoritmasi, birliktelik analizi ile iliskilerin belirlenmesi i¢in en ¢ok bilinen

ve kullanilan algoritmadir. iliski analizi yapmak amaciyla gelistirilen algoritmalar

veri tabanini defalarca tarayarak genis nesne kiimelerini ortaya cikarirlar. Apriori

algoritmasinda diger algoritmalardan farkli olarak veri tabanindaki islemler

onemsenmeden bir dnceki taramada elde edilen genis nesne kiimeleri kullanilarak

aday nesne kiimeleri olusturulur. Bu durum her bir taramada elde edilen genis bir

nesne kiimesinin herhangi bir alt kiimesinin de genis nesne kiimesi olacagi kabuliine

dayanir (Karabatak ve Ince, 2004). Apriori algoritmasmin sdzde kodu Sekil 3.2°de

verilmistir.

>

Verilerin ilk taramasi esnasinda, genis nesne kiimelerinin tespiti i¢in, tim

nesneler sayilir.
Bir sonraki tarama, k 1nc1 tarama olsun, iki asamadan olusur;

Apriori-gen fonksiyonu kullanilarak, (k-1)inci taramada elde edilen, Ly.; nesne

kiimeleriyle, Cyx aday nesne kiimeleri olusturulur,
Sonra veritabani taranarak, Cy daki adaylarin destegi sayilir.

Hizli bir saymm igin, verilen bir I islemindeki, Cx y1 olusturan adaylarin ¢ok iyi

bilinmesi gerekir (Tanna ve Ghodasara, 2014).
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Aprioti(T. )
L1 «{large 1 — itemsets}
k2
while L, | =emptyset
Cie{alU {b}laec Lo anb e | Lt A b ca}
for transactionst € T
G« {c|lec € Crrect]
for candidates ¢ = C;
countfe] «—countfc] + 1
Li < {c|ceCin countfc] =z &}
k«— k+1

return U L
E

Sekil 3.2: Apriori Algoritmasi sézde kodu (Eker, Oktas ve Kayhan)

3.2. FP-Growth Algoritmasi

FP-Growth (Frequent Pattern Growth) Algoritmasi birliktelik kurali ortaya ¢ikarmak
i¢cin tasarlanmis yontemlerden birisidir. Veritabanin1 yalnizca iki defa tarayan ve
FP-Tree (Frequent Pattern Tree) olarak adlandirilan sikistirilmis bir aga¢ veri
yapisinda veritabanini tutan algoritma, performans olarak diger algoritmalardan daha
yiiksektir. FP-Growth Algoritmas1 “bol ve yonet” yaklasimini kullanarak, birarada
sik bulunan nesneler kiimesini ortaya cikartir. Ilk taramada tiim nesnelere ait destek

degerlerini hesaplayan algoritma, ikinci taramada ise aga¢ veri yapisin1 olusturur
(Erpolat, 2012).

FP-Growth Algoritmas1 sistem kaynaklarini verimli bir sekilde kullanabilme, yaygin
nesne kiimelerini aday kiimeleri liretmeye gerek olmadan test edebilme ve biiyiik veri
kiimelerinde hizli ¢alisabilme gibi 6zelliklere sahip olmasiyla diger algoritmalardan

ayrilir (Erpolat, 2012).

Sekil 3.3’de sozde kodu verilen FP-Growth Algoritmasinda, ilk taramada veri

tabaninda bulunan nesnelerin her biri i¢in destek degeri hesaplanir (Erdogan, 2010).
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Girdi: FPTree
(_3‘1Il::l1: Tiim stk dgekiimnelen
Metod: FP-Growth(Fp-tree null)
FP-GrowthiTree, o)
i
if Tree tek bir vol Pigenvorsa then
for each 5 (Fvoluicensindeld digimmlerin
kombinasyommi) do
sup+<—min{b.support| bin 5}
Sik dgekimmesi alyb.fem |bin § }wi
sup destek degen ile {wet
else
for eachitema (o in Tree haoder)
sup<—a.support
alJo igin stk dgekimmelenni sup destek degen
ile iwet
= alo igin sarth Srimti temellenini ve sonra
Figin garth Griintii afaceu Iree, clughr
If Treen =@ then
FP-Growth( Tree, 5}

Sekil 3.3: FP-Growth Algoritmasi s6zde kodu (Han, Pei ve Yin, 2000)

FP-tree yapisinin olusturulmasi i¢in ilk olarak veri tabani bir kez taranarak yaygin
ogeler kiimesini olusturan F ile Ogelerin frekansi bir araya getirilir. Ogelerin
frekanslarina gore F kiimesi yukaridan asagiya dogru siralanir ve yaygin Ogeler
listesi olan L olusturulur. Daha sonra null olarak etiketlendirilen ve FP-tree yapisinin
kok diigiimii olan T olusturulur. L listesinde bulunan siralama dikkate alinarak, her
islem satirindaki dgeler segilir ve L’ye gore siralanir. Oge listesindeki ilk dgeden
baslanarak siralanmis olan frekans FP-tree yapisina eklenir. Bu yap1 olusturulduktan
sonra FP-Growth algoritmas1 bu yapiyr kullanarak yaygin Oriintiileri ¢ikartir (Karli,
2010).

Yaygin oriintiiler olusturulurken ilk olarak kosullu bir yollar kiimesi tiiretilir.
FP-tree’den elde edilmis sonekli oriintiiler olan kosullu yollar i¢in bir kosullu FP-tree
olusturulur. Yaygin Oriintiileri bulmak ve bulunan her Oriintiiniin destek seviyesini

belirlemek amaciyla kosullu agac 6zyineli olarak dolasilir. Yaygin olmayan ogeler
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daha once elendiginden, yalnizca minimum destek sayisini gegen 6geler bulunur ve
bdylece yaygin olmayan 6geler i¢cin zaman harcanmaz. En yaygin 6geler agacta kok
diiglimiine en yakin veya en tepede bulundugundan, FP-Growth algoritmas1 gecerli
olan yaygin oOriintiilerin biiyiik bir kismimi1 arama basladiktan sonra kisa bir siire
icerisinde bulur. FP-Growth algoritmas1 Apriori algoritmasina gore ¢ok daha hizli
oldugundan, biiylik veri tabanlarinda kisa ve uzun oriintiileri kullanmak i¢in en iyi

yontemdir (Karli, 2010).

Cizelge 3.3: Ornek islem veri kiimesi

Hareket 1D Ogeler (items)

{a,b}
{b,c,d}
{a,c,d,e}
{a,d,e}
{a,b,c}
{a,b,c,d}
{a}
{a,b,c,}
{a,b,d}
{b,c.e}

Boovoorwnr

Cizelge 3.3’te verilen islem veri kiimesi bes 6ge ve on islem satirindan olusmaktadir.
Destek sayilar ile birlikte her bir 6genin belirlenmesi i¢in veri kiimesi bir kez taranir
ve elde edilen 6geler frekanslarina gore yukaridan asagiya siralanir (Karli, 2010). Bu
asamada yaygin olmayan 6geler elenir. Cizelge 3.3’te verilen islem kiimesinde en sik
tekrarlanan yani frekansi en yiiksek olan 6ge a’dir. a 6gesinden sonra b,c,d ve e 6gesi
gelir (Verhein, 2008).

FP-tree agacini olusturmak icin drnek veri kiimesini algoritma ikinci kez tarar. Ilk
basta FP-tee agacinda null olarak ifade edilen bir kok diigiim yer alir. Veri kiimesinin
ilk satir1 {a,b} okunarak a ve b olarak etiketlendirilen a ve b diiglimleri FP-tree
agacina eklenir. Sekil 3.4’te yer alan null - a — b FP-tree’de olusturulan islem
satirinin yolunun iizerinde bulunan her bir diigiimiin baslangictaki saya¢ degeri 1 ‘dir
(Karli, 2010).

null ¢

al -
b1 (§
Sekil 3.4: Hareket ID:1 islem satir1 okunduktan sonra FP-Tree agac1 (Verhein, 2008)
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Bir sonraki islem satir1 {b,c,d} okunarak, yeni bir diigiim kiimesi b,c ve d 6geleri
diigiimler olusturur ve yeni diigiimlerin baglanmasindan sonra null - a — b —» ¢ —
d olacak sekilde islem satirinin yolu bigimlenir. Bu asamada diigiimlerin saya¢ degeri
I’dir. Sekil 3.5’te islem satirlarinin 6nekleri ortak olmadagindan, b her iki islem

satirinda da ortak 6ge olmasina ragmen her iki islem satirinin yolu ayri olusmustur
(Karli, 2010).

) d:1

Sekil 3.5: HarekelD:2 islem satir1 okunduktan sonra FP-Tree agaci (Verhein, 2008)
Ucgiincii islem satir1 {a,b,c,d,e}, birinci islem satirindaki {a,b} ile ortak olan a dgesini
paylasirlar. Bu islem sonunda null - a — b — ¢ — d tigiincii islem satirinin yolu,
null — a — b olan birinci igslem satirinin yolu ile ortiigiir. Birinci islem satirinin yolu
a ortak 6geden Ortiistiiglinden dolay1, sayac degeri ¢,d ve e 6geleri i¢in bir, a 6gesinin
diiglimiiniin saya¢ degeri iki olacak sekilde degistigi Sekil 3.6’da goriilmektedir
(Karli, 2010).

Sekil 3.6: Hareket 1D:3 islem satir1 okunduktan sonra FP-Tree agaci (Verhein, 2008)

FP-tree agaci olusturulurken, veri kiimesinde yer alan tiim islem satirlar1 bu sekilde
devam ettirilir. Ornek veri kiimesi iizerinden biitiin islemler sona erdikten sonra
olusan FP-tree agaci asagidaki gibidir (Karli, 2010). FP-tree agac1 {izerinde yer alan
ayni diiglimlerin kendi aralarinda olusan baglanti Sekil 3.7°de kesikli cizgilerle

gosterilmistir.
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d:1
Sekil 3.7: Hareket ID:10 islem satir1 okunduktan sonra FP-Tree agaci (Verhein, 2008)

Verilen ornekteki agac yapisi incelendiginde; FP-Growth algoritmasi Oncelikle e
Ogesi ile sona eren, sonra d,c,b 6geleri ve en son da a ile biten yaygin 6ge gruplarina

bakar. Yollarin agilim1 Sekil 3.8’de gosterilmistir (Karli, 2010).

null &

T ™
'-..-""\L/"____ i

elr™" e e:1
Sekil 3.8: ¢ diigiimii iceren yollar (Verhein, 2008)

FP-Growth algoritmas1 bol ve yonet stratejisini kullanarak problemi daha kiigiik alt
problemlere boler ve yaygin 68e gruplarini bulur. Yaygin 6ge gruplarinin sirali listesi

Cizelge 3.4 teki gibidir.

Cizelge 3.4: Yaygin 6ge gruplari siralanmusg liste

Sonek Yaygin 6ge gruplari
e {e}, {d,e}, {a,d,e}, {ce}, {a,e}
d {d}, {c.d}, {b,c,d}, {a,c,d}, {b,d}, {a,b,d}, {a,d}
b {c}, {b,c}, {a,b,c}, {a,c}
C {0}, {a,b}
a {a}

Kaynak: Karli, 2010
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4. DAGITIK SISTEMLER

4.1. Paralel Hesaplama

Parcalara ayrilmis olan bir gorevin kisa siirede sonuglandirilabilmesi amaciyla birgok
cekirdekten olusan islemciler {izerinde es zamanli olarak islenmesine paralel hesaplama
ad1 verilir. Coziim asamasinda problemin kiigiik is pargaciklarina ayrilarak es zamanli
koordine edilmesini saglayan paralel hesaplama, performans artisi ve kisa siirede ¢6ziim
saglar. Bilimsel ¢aligmalarda paralel hesaplamaya gereksinim duyulmaktadir. Ornegin,
tek bir makinede matematiksel hesaplama yapmak zor ve uzun bir istir. Makinenin fiziksel
ozellikleri gelistirildiginde daha iyi sonuglar elde edilir. Fakat fiziksel 6zelliklerin
artirilmasi siirl oldugundan paralel hesaplama 6n plana ¢ikmaktadir (Kuzu, 2014). Bir
problemin seri ve paralel yaklasimda nasil ¢o6ziildiigii Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de

gosterilmistir.

Seri hesaplamada problem her bir zaman araliginda bir komut olmak i{izere CPU

(Merkezi Islem Birimi)’ne gonderilir (Kuzu, 2014).

l Instructions
In

.......... 13

| |-
1z

11

Sekil 4.1: Seri hesaplama (Kuzu, 2014)

Paralel hesaplamada ise oncelikle problem belirli sayida parcalara ayrilir. Sekil 4.2°de
verilen ornekte dort parcaya ayrilmistir. Daha sonra her bir problem parcasi bir zaman

araliginda bir komut olarak CPU’ya gonderilir (Kuzu, 2014).
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Sekil 4.2: Paralel hesaplama (Kuzu, 2014)

Paralel bilgisayar hafiza yapisi genellikle paylasimli, dagitik ve melez paylagimli -
dagitik olarak ti¢ sekilde yapilandirilir.

4.1.1. Paylasimh Bellek (Shared Memory)

Paralel bilgisayarlarda genellikle islemciler genel adres uzayindan bellege
erismelerine ragmen degisik paylasimli bellekler bulunmaktadir. Islemciler kendi
islemlerini kendileri yaparlar ancak ortak bellek kaynagini kullanirlar. Bir islemci
bellek tizerinde degisiklik yaptiginda diger islemciler de gorebilir. Paylagimli bellekli
makineler iki temel smifa ayrilir. Sekil 4.3’te UMA (Uniform Memory Access -
Tekdiizen Bellek Erigimi) ve Sekil 4.4’te NUMA (Non — Uniform Memory Access -
Tekdiizen Olmayan Bellek Erisimi) verilmistir (Kuzu, 2014).
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Sekil 4.3: Paylasimli bellek sematik gosterim (UMA) (Kuzu, 2014)

Otobiis Baglantisi

Sekil 4.4: Paylasimli bellek sematik gosterim (NUMA) (Kuzu, 2014)

4.1.2 Dagitik Bellek (Distributed Memory)

Dagitik bellekli sistemlerde her islemcinin kendi yerel hafizas1 vardir. Diger belleklerin
adresleri islemci tarafindan bilinmediginden bellek adresleri i¢in genel bir adres uzayina
ihtiya¢ duyulmamaktadir. Makineler bir iletisim agi ile birbirlerine baghdir ve bagimsiz
olarak islem yapabilirler. Yerel hafizada yapilan degisiklikler digerlerini etkilemez.
Dagitik bellekli sistemde bir islemci diger bir islemcideki veriye ihtiyag duyabilir ve

bunun ¢6ziimii mesaj iletimidir (Kuzu, 2014).

Sekil 4.5’de sematik gosterimi verilen dagitik bellekli sistemde islemci sayisi
arttirilarak kullanicinin ihtiyaci kadar hafiza miktari ¢ogaltilabilir ve bu bir avantajdir.
Ag iletisimi olmaksizin her islemci kendi bellegine erisebilirken islemciler arasindaki
veri iletisiminden programci sorumludur ve belleklerin hizlar1 farkli olabilir (Kuzu,

2014).
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Sekil 4.5: Dagitik bellek sematik gosterim (Kuzu, 2014)

4.1.3 Karma Bellek (Hybrid Distributed — Share Memory)

Giiniimiizde daha ¢ok karma bellek yapisi tercih edilmektedir. Melez dagitik — paylagiml
sistemler gilinlimiizde en hizli ve en biiyiik sistemler (siliper bilgisayarlar) igin
tasarlanmigtir. Paylagimli bellek olarak adlandirilan her bellek i¢in ayrilmis bir islemci
grubu yer alan karma bellegin sematik gosterimi Sekil 4.6’da verilmistir. Her
islemci-bellek grubu ag iizerinden birbirleri ile baghdir ve buna dagitik bellek adi
verilir. Ayn1 zamanda bu istem paylasimli ve dagitik bellek yapilarinin avantaj ve

dezavantajlarini da kapsamaktadir (Kuzu, 2014).

A J

network

L
W

i
HiRE

Sekil 4.6: Karma bellek sematik gosterim (Kuzu, 2014)
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4.2. Dagitik Hesaplama

Bilgisayar sistemleri, Sekil 4.7°de goriildiigii gibi merkezi ve dagitik sistemler olarak
ikiye ayrilabilir (Sidhom, 2008). Dagitik sistemler ise istemci-Sunucu (Client-Server)
modeli ve Peer-to-Peer modeli olarak smiflandirilir. Istemci-Sunucu modelinde,
igerik ve servisi merkezi varlik olan sunucu saglar. Uzun siiredir kullanilmakta olan
bu modelde bilgi akis1 tek merkezli oldugundan is yogunlugunun tek bir noktada
olmasi bilgi aligverisinde yavaslamaya sebep olmaktadir. Bilgilere ulagsmayi1 saglayan
sunucuda bir sorun meydana geldiginde sistemdeki biitiin isleyisin durmasi diger bir
dezavantajdir. Istemci/sunucu modelinin bu sorunlarindan dolayz, giin gegtikce ag erigimi
kapasitesi ve yetenegi gelisen cihazlarin daha verimli calisabilmesi igin esdiizey

(peer-to-peer) yontemlerin kullanimi giindeme gelmistir (Athig, 2007).

Bilgizayar Sistemler
Merkezi Sistemler Dagitik Sistemler

(anabilgisavar, SMPs, 15 1stasvonlan) / \

Istemci-Sunucu Peer-to-Peer (Esdiizey)

NN

Hiverarsik  Pir Melez

Sekil 4.7: Bilgisayar sistemlerinin kategorizasyonu (Sidhom, 2008)

Kullanicilara herhangi bir altyapida mantiksal aglar olusturma ve dijital igerigi
paylasip degistirme imkani saglayan uygulamalar sinifina peer-to-peer hesaplama adi
verilir. P2P aginda bulunan her bir diiglim peer olarak ifade edilir ve peer’ler
arasinda olusan etkilesim merkezi varliklardan bagimsizdir. Piir (pure) veya melez
(hybrid) olabilen Peer-to-peer modelinde ise sunucu ve istemci gibi davranan

peer’ler arasinda kaynaklar paylasilir (Athg, 2007).

Esdiizey model igerik paylasimini iki sekilde yapmaktadir. Merkezi bir sunucuda igerik

paylasimi yapacak olan eslerin (Peer) listesinin tutulmasi ilk yontemdir. Merkezi
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sunucuya erisilerek ulasilmak istenen icerigin hangi eslerden elde edilecegi belirlenir ve
daha sonra baglanti yapilarak igerige ulasilir. Diger adi melez esdiizey (hybrid
peer-to-peer) olarak bilinen bu model, popiiler bir program olan Napster tarafindan da

kullanilmaktadir (Atlig, 2007).

Esdiizey model tarafindan kullanilan ikinci yontem ise icerik paylasimindaki bireylerin
dogrudan kendi aralarinda iletisim saglamalaridir (Athig, 2007). Bilginin hangi bireylerde
oldugunu bulmak sikintili oldugundan etkili arama islemi yapabilmek icin dagitik hash
tablosu (distributed hash table) gibi bazi yontemlere bagsvurulmaktadir (Flocchini, Nayak
ve Xie, 2007). Diger yandan bu yontemde merkezi bir sistem bulunmadigi igin tek
merkezli sistemlerde yasanilan sikintilara da rastlanmamaktadir. Gnutelle, Mutella,
BearShare, Swapper gibi pek ¢ok uygulama bu yontemi kullanmaktadir. Kullanim alani
sadece bilgi erisimi olmayan esdiizey model, dagitik hesaplama, icerik paylagimi ve ortak

calisma gibi degisik amagh alanlarda da kullanilmaktadir (Ghosemajumder, 2002).

Dagitik hesaplama sistemleri biiyiik bir probleme uygun gorev dagilimi ve baglant1 ile
ortak ¢ozlim getiren veya bir isi pargalara bolerek eszamanli gergeklestiren bilgisayar
aglaridir. Islemleri birden fazla bilgisayara yiikleyerek sonuca giden yolu kisaltan dagitik
sistemlerde tiim bilgisayarlarin kendi giris/cikis siirticiileri ve yerel hafizalar1 mevcuttur.
Genellikle ortak bir bilgisayar ile bu bilgisayarlarmm uygulama programlart ve c¢alisma

sistemleri koordine edilmektedir (Tirkoglu ve Arslan, 2002).

Yogun kaynakli ve biiylik 6l¢ekli uygulamalar1 konuslandirmak amaciyla bir
platform olarak ortaya ¢ikan dagitik sistemler (Karasoy ve Cinar, 2014), farkl
bilgisayarlardaki yazilim bilesenleri arasinda sadece mesajlagma yolu ile iletisim ve
koordinasyon saglanabilen ag ortamlaridir (Armutlu ve Akgay, 2013). Fiziksel olarak
dagitilmis bilgisayarlarin biraraya getirilmesi ve es glidiimlii olarak ¢alistirilmalariyla
merkezi (centralized) sistemlerden ayrilan dagitik sistemlerde, paralel sistemlerden
farkli olarak senkronizasyon yerine koordinasyona dikkat edilir ve dagitik sistem
obekleri birbirlerinden ayr isler yapabilirler. Bundan dolay: farkli 6beklerden gelen

sonuglar birlestirilmeli veya uygun sekilde degerlendirilmelidir (Tiirkmen, 2006).

Gilinlimiizde dagitik sistemler, 6zellikle bu sistemlere uygun altyapist olan Internet
ortaminda yaygin olarak kullanilmaktadir. DNS (Domain Name Service) en popiiler
dagitik sistemdir. Istemcilerden génderilen herhangi bir soruya koordine bir sekilde
hiyerarsik olarak cevap verilen DNS sisteminde, DNS sunucular1 birer 6bek olarak

diistintiliir. SETI (Search for Extraterrestrial Intelligence at Home) projesi bir diger
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dagitik sistem ornegidir. Diinya disindaki hayat1 arastiran SETI projesinde teleskop
ve uydulardan elde edilen biiyiik miktardaki veriler, SETI ekibi tarafindan gelistirilen
bir ekran koruyucu uygulamasini ¢alistiran ve Internet’e bagli olan bilgisayarlar ile

incelenmektedir (Tiirkmen, 2006).

4.3. Hadoop

Paralel ve dagitik hesaplama teknolojileri, bilgisayar bilimlerinin iizerinde ¢alistig, ticari
ve ekonomik anlamda pekg¢ok arastirmalarin yapildigi etkinligini siirdiiren alanlardan
biridir. Bu alanda “Hadoop” ve “MapReduce” teknolojileri son yillarda 6n plana

¢ikmaktadir (Yildirim, Aydin, Alli ve Tatar, 2014).

Hadoop, basit programlama dilleriyle kullanilabilen, saglam ve 6l¢eklenebilir olan dagitik
hesaplama igin gelistirilmis yazilimlar biitiiniidiir. Taninmis pek ¢ok firma tarafindan
desteklenen ve tercih edilen agik kaynak kod projesi Hadoop, yapisinda pek ¢ok alt model
bulundurur (Yildirim, Aydin, Alli ve Tatar, 2014). Bunlardan biri kullanicilara dagitik
program gelistirme ve calistirma imkani saglayan MapReduce yapisidir. Digeri ise;
MapReduce programina ait girdi ve ¢iktilarin tutuldugu dagitik dosya sistemi olan
Hadoop Dagitik Dosya Sistemi’dir (Hadoop Distributed File System — HDFS) (Er, 2013).

4.3.1. Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (HDFS)

Dagitik disklerin genel anlamda tek bir disk olarak calisabilmesi HDFS ile saglanir.
Biiyiik veri, daha kiigiik pargalara ayrilip dagitik sistemde paylastirilir. Bu islem
yapilirken veri gilivenligini saglayabilmek icin “kopya saklama” ozelligi kullanilir.
HDFS’nin temel yap1 taslar1 “NameNode” ve “DataNode” kavramlaridir (Yildirim, Aydin,
Alli ve Tatar, 2014).

HDFS’de yer alan biitiin dizin yapisinin bilgisi NameNode ile tutulup yonetilir.
NameNode’da meydana gelebilecek herhangi bir hata biitiin sistemi etkileyebileceginden
sistemde yedek veya ikincil gorev yapan NameNode’lar yer almaktadir (Er, 2013).
DataNode ‘larin gorevi ise HDFS igerisindeki verileri barindirmaktir. Hadoop iizerinde
Namenode ile Secondary Namenode birer tane bulunurken DataNode ise birden fazla
sayida bulunabilir (Yildirim, Aydin, Alli ve Tatar, 2014).

Dagitik sistemlerde kullanilacak olan verinin ve kullanilan algoritmanin calistig
diigiimiin ayn1 makinelerde bulunmamasi paralel islem yapilirken yavaslamaya

neden olur. Bu sebeple HDFS’de isleyicinin isleyecegi veri setinin oldugu diiglim ile
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calisacagi diiglimiin yakin olmalidir. Paralel isleme hizini artiran bu durum veri

yerelligi (data locality) olarak adlandirilir (Demir ve Sayar, 2012).

Biiylik boyuttaki dosyalarin kaydedilip islenmesi i¢in 6zellestirilmis olan HDFS,
kiiciik boyutlu dosyalar ile kullanildiginda performansta yavaslama goriiliir.
HDFS’de dosya sistemini yonetmekle gorevli olan NameNode yaziliminda, dosya
sayisindaki artig, tuttugu dosya tanimlayici (metadata) verisini arttirir ve bu durum
hafiza kullanimini artirarak yavasliga sebep olur. Diger taraftan verileri islemek
amaciyla olusturulacak olan isleyici sayisinda da artis meydana gelir (Demir ve

Sayar, 2012).

4.3.2. MapReduce

MapReduce modeli ile programlama sirasinda meydana gelecek olan “Map” ve “Reduce”
fonksiyonlari iizerine ¢aligilir. Biiyiik veri setinin daha kiigiik pargalara boliinerek mevcut
paralel sisteme dagitilmasi islemi Map fonsiyonu ile gergeklestirilir. Reduce fonksiyonu
ise ortaya ¢ikan ara sonuglari belirlenen stratejiye uygun olarak analiz ederek sonuglarin
kiigiiltiilmesi ve siralanmasini saglar (Yildirim, Aydin, Alli ve Tatar, 2014). Kiimesel
makinelerin kullanilmasi ile maliyetli ve ¢ok 6zellikli sunuculara gerek duymayan bu
teknolojiler, diisiikk maliyet ile dinamik paralel ve dagitik sistem uygulamalar1 gelistirmeyi
saglamaktadir. Genel ¢alisma yapisi Sekil 4.8’de gosterilen MapReduce, temel olarak

<anahtar,veri> modeli lizerinde ¢calismaktadir (Dean ve Ghemawat, 2004).

Parga 1 = Reduce Safthas

Map Sathas1 cues SR

Ara
S

Parga 2 parcal Sonuglar Araverilerin | 5 Ciktt

Parg a:mms alimp anlamh

veriler dagitilarak ve kisaltilmig

analiz edilir. hale getirilmesi

Parca N =
Yonetict

Sekil 4.8: MapReduce genel ¢alisma prensibi (Yildirim, Aydin, Alli ve Tatar, 2014)

Hadoop Map fonksiyonu sonucunda ara ¢ikt1 (intermediate output) elde edilir ve bu ¢ikt1
MapTask’lar ile islenip olusan sonu¢ HDFS’de tutulur. Bu sebeple Reduce fonksiyonuna
ait girdinin dosya tiirli ile Map fonksiyonuna ait ¢iktinin dosya tiirii farkli olmamalidir

(Demir ve Sayar, 2012).
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5.UYGULAMA

Bir firmaya ait giyim verileri tizerinde FP-Growth algoritmas1 kullanilarak birliktelik
kural1 analizi yapilan uygulama iki bolimden olusmaktadir. Birinci boliimde Python
Flask Framework ile tek islemci iizerinde g¢alisan bir uygulama gelistirilmistir. Bu
uygulama http://localhost:5000 {izerinden verileri okuyup islemeye hazir hale
getirerek birliktelik kurallar1 olusturmaktadir. Ikinci béliimde ise daha hizli sonuglar
elde edebilmek i¢in veriler birden fazla islemciye dagitilarak birliktelik kurali analizi
yapilmaktadir. Farkli boyutlarda veriler uygulanarak aradaki stire farklar

gosterilmistir.

5.1. Kullanilan Teknolojiler

Tiim isletim sistemleri siirimlerinde kullanilabilen sanallastirma programi VMware
ile bilgisayarda sanal bir makine olusturulmustur. Farkli teknolojilerde programin
calisabilirligini kontrol etmek icin mevcut Windows makine iizerinde Linux isletim
sistemi kurulmustur.

) CentOS6.5 - VMware Workstation - =]

File Edit View VM Tabs Hep P ~ D =N
i X || @ vome [] centose.5
[ My Computer r[] Cent0S6.5
[T Cent0S6.5
€ Shared VMs ! Power on this

E=Memory 8GB

{JProcessors 4
(3 Hard Disk (SCSI) 5068
%) CD/DVD (IDE) Using file C:\Pro.
& Network Adapter NAT
[ USB Controller Present
s Sound Card Auto detect
S Printer Present
[CIDisplay Auto detect

¥ Description

ine
Primary IP address: Network information is not available

Sekil 5.1: Vmware Centos6.5 baslangi¢ ekrani
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Yiiksek performans, diisiik bakim maliyeti, giivenlik, devamlilik igeren Linux Centos
(Community ENTerPrise Operating System) isletim sistemi tercih edilmistir.
Centos6.5 isletim sistemine sahip sanal makinede 8 GB hafiza, 4 islemci, 50 GB
sabit disk bulunmaktadir ve baslangi¢ ekrani Sekil 5.1°de yer almaktadir.

(:'.O\- /I Rk (] match case [JR
| from flask_restful import reqparse, asbort, Apil, Resource
import pyorient
import os, io

import sys

import json

import time

from flask_cors import CORS
from read_data import *
from fp_tree import *

import datetime

import smtplib as smtp

from email.mime.multipart import MIMEMultipart
from email.mime.text import MIMEText

sys.getdefaultencoding().encode( utf-8°)
app = Flask(__name__)

app.secret_key = os.urandom(24)
app.config[*JSON_AS_ASCII'] = Falsq

api = Apil(app)

CORS(ann)

Sekil 5.2: Flask ile gelistirilen uygulamanin kodlar

Biitlin sistemlerde calisabilen, genis bir kiitiiphaneye sahip olan, yorumlanabilen,
gelistirmesi kolay ve hizli bir dil olan Python ile proje gelistirilmistir. Daha hizlh
islem yapabilmek i¢in basit bir web uygulamasi olusturmay1 saglayan Python Flask
Web Framework ile web araylizii sunulmustur. Sekil 5.2°de Flask ile olusturulan

uygulamanin kodlar1 yer almaktadir [2].
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€ | @ | localhost:2480/studio/index.htmli#/da 80% | ¢

wB ¥+ 4 »

5

@ BROWSE = SCHEMA & SECURITY O GRAPH <» FUNCTIONS =EDB

| Local Storage Size 200 5 * BOOKMARKS
Select list(distinct(product name)) from tbl product transaction line where transaction group code in (Select transa.. O% @
PROPERTIES
| tist
["AL6509 ADVENTURE RIDGE FULL ZIP FLEECE JACKET"] k

["AM3039 FAST TREK Il FULL ZIP FLEECE"]
["135253C CT CHUCK TAYLOR ALL STAR/BLACK MONQ"]

["BCKO4 CONVERSE BAGCIK 140 CM DESENLI PAKET","BM3895 NORTH PLAINS MID WP","3)235C CT KIDS CHUCK TAYLOR ALL STAR
CORE/BLACK"]

["BCKO4 CONVERSE BAGCIK 140 CM DESENLI PAKET"]
["WM1015 Mighty Light Vest"]

["AM3039 FAST TREK Il FULL ZIP FLEECE"]

["SM8360 BUGABOO Il PANT"]

["BM3896 NORTH PLAINS WP"]

10 25 50 100 1000 5000

Sekil 5.3: Veritabanindaki islenmeye hazir veriler

Nosql yapiya sahip, sql kodlartyla calisabilen, web tabanli Orientdb ile database
olusturulmus ve database 6rnek sunucuda veriler tutulmustur (http://localhost:2480).
Sekil 5.3’te satiglar iirlin ismine gore gruplandirilip, iiriin grup id’ye gore iiriin

isimleri liste halinde dondiiriilmistiir.

5.2. FP-Growth ile Tek Islemcide Calisan Uygulama

FP-Growth algoritmasi kullanilarak birliktelik kurali olusturmak i¢in bir uygulama
gelistirilmistir. Sekil 5.4°te kodlar1 verilen uygulamada sayfaya GET istegi geldigi
zaman trlnler gercek zamanli olarak bos bir diziye liste halinde eklenmistir. Bir
sonraki adimda, for dongiisii icinde veritabanindan gelen veri boyutu kadar dongii
olusturulmus ve veritabanindan gelen verinin sifresi ¢oziimlenerek listeye

eklenmistir.
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client = pyorient.OrientDB("Llocalhost", 2424)
client.set session_token(True)
client.db_open(“pcrmdatabase”, “root™, "123456")
sessionToken = client.get_session_token()

del client

client = pyorient.OrientDB("Llocalhost", 2424)
client.set session_token(sessionToken)
tlient.set_sessicn_takenETrue? # set true
client.db_open({“pcrmdatabase”™, “root”, "123456")
new sessionToken = client.get_session_tokeni)

assert sessionToken != new_sessionToken
## product get category for analysis
class getproductcategory(Resource):
def getiself):
myarraylist = []
printi{time.strftime("%H:%M:%5" ), 'Data Okunuyor"')
records = client.query(”Select list(distinct(product name)) f
printi(time.strftime("%H:%M:%5" ), 'Data basariyla okundu’)
for x in rancei(®. len(records)):

Sekil 5.4: Uygulamanin kod yapis1

Daha sonra gelen veriler read data.py ‘de tanimlanan fonksiyona aktarilarak
islenecek hale getirilmistir. Veriler hazir hale geldikten sonra Sekil 5.5’te gosterildigi
gibi kurallart olusturmak i¢in fp tree.py’deki FP-Growth algoritmasina istedigimiz
birliktelik oranini verecek sekilde veri gonderilmistir. Algoritmadan gelen sonuglar

return ile dondiirtiiliip ekrana yazdirilmistir [3,4].

for x in range(@, lenirecords)):
try:
myarraylist.appendirecords [x].oRecordData)
except:
print(sys.exc_infol)[8])
print{time.strftime("%H:%M:%5"), "Fp Growth baslatiliyor’')
trans = read from_json_basket({myarraylist)
rules = find association _rules(trans, 0.5, 0.7)
a = json.dumps(rules)
print(time.strftime("%H:%M:%5"), 'Fp Growth basariyla bitirildi.")
time.sleepil)
printirules)
return rules

apl.add resourcelgetproductcategory, '/', methods =['GET'])

if  name_ == "' main_ ":
app.run(debug=True, host="localhost', port=5000)

Sekil 5.5: Uygulamanin kod yapis1 (devam)

Sekil 5.6’da  gorildiigii  gibi  uygulamayr  calhistirdigimizda  Oncelikle
http://localhost:5000 db sunucusuna baglanmamizi istemektedir. Sunucuya istek

gonderme ekrani Sekil 5.7°de, data okuma baslangici ise Sekil 5.8’de verilmistir.
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fhome/user/Desktop/Pycharm/tugceproje/virtualenv/bin/python
fhome/user/Desktop/Pycharm/tugceproje/webservice/ram_ile_web_uygulamasi.py

x X ¥ ¥

Running on http://localhost:560068/ (Press CTRL+C to quit)
Restarting with stat

Debugger 1s active!

Debugger PIN: 182-271-818

Sekil 5.6: Uygulama Calistirma Ekran1

& Connecting... x|+
€ @ | localhost:5000 80% x Search o

[1

Waiting for localhost...

Sekil 5.7: http://localhost:5000 - sunucuya istek génderme

/home/user/Desktop/Pycharm/tugceproje/virtualenv/bin/python
fhome/user/Desktop/Pycharm/tugceproje/webservice/ram_1le_web_uygulamasi.py

¥
¥
k
¥

09:

Running on http://localhost:5888/ (Press CTRL+C to quit)
Restarting with stat

Debugger 1s active!

Debugger PIN: 143-845-047

44:56 Data Okunuyor

Sekil 5.8: Data okuma baslangi¢ ekrani

Uygulama 100 adet veri ile ¢alistirildiginda elde edilen sonug Sekil 5.9’da verilmistir.

100 adet veri tlizerinde elli dort saniye siirede ¢alisan uygulama sonucunda ¢ok sayida

kural tiretilmistir. Sekil 5.10 ‘de ise ayn1 islemin web ekran goriintiisii verilmistir.
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ShomefuserbesktopsPycharmftugceprojesvirtualeny/binspython
fhomejusersDesktopsPycharm/tugceprojes/webservice/ram_ile_web_uygulamasi.py
* Running on http:/flocalhost ;50087 (Press CTRL+C to quit]

v Restarting with stat
t Debugger 15 active!
k D<~I||||_|<3|-| PIN: 143-845-047

@9:44:56 Data okunuyar

©9;45:50 Dats basariyla okundu

09:45:50 Fp Growth baslatiliyor

@9:45:58 Fp Growth basariyla bitirildi.

[{'consequents’: 'CL9®4® W THERMARATOR GLOVE, SM3421 M Wind Bloc Glove', 'confidence':
1.8, 'lift': G9.8, 'antecedent’': 'WLS3TE VARALUCK TIT MID JACKET', “sup count AC': 1,
‘sup_count_A': 1, ‘convictien': 9.8, 'sup_count_C': 1, 'leverage’': @
L@14282713715685966), {'consequents’; "CLDG48 W THERMARATOR GLOVE, WLS378 WARALUCK III
MID JACKET', “confidence': 1.8, 'lift': 69.8, 'antecedent’': 'SM34E1 M wWind Bloc
Glowe', 'sup_count_AC': 1, 'sup_count_A': 1, ‘conviction': 8.0, 'sup_coumt_C': 1,
'leverage’: B.014282713715605966}, { 'conseguents’': 'SMO9481 M Wind Bloc Glove',
‘confidence’: 1.8, *1ift': 69.@, 'antecedent’: 'CLO9G4ED W THERMARATOR CLOVE, WLS378
VARALUCK I1I MID JACKET', ‘sup_count_AC': 1, ‘sup_count_A': 1, “cenviction': 8.8,

'sup_count_C': 1, 'leverage': 0.014282713715685966), {'consequents’: "WLS3T8 VARALUCK
III MID JACKET', ‘confidence': 1.8, "lift': 69.@8, 'antecedent’: 'CL9948 W THERMARATOR
GLOVE, SM3481 M Wind Bloc Glowve', ‘sup_count_AC': 1, ‘sup_count_A°: 1, 'conviction’
6.8, 'sup count C': 1, 'leverage': B, B142B2T13715605966}, {'consequents': 'CLOG4G W

THERMARATOR GLOVE', 'confidence': 1.8, 'Lift': 13.799999999999999, "antecedent’:
"WLS3TE VARALUCK III MID JACKET, SM94BL M Wind Bloc Glove', 'sup count AC': 1,

Sekil 5.9: 100 adet veri ile uygulama sonucu

http://localhost:5000/ EIR

E ) @ | localhost:5000 80% | @ ||Q Search B8 ¥+ & =»
“sup count £°: 2,

“leverage”: 0.014072673800023524
{,
“consequents”: "BL2539 CONSPIRACY RAZOR OUTDRY®",
“confidence®: 1.8,
“lift": 34.5,
"antecedent”: "5L7984 Bugaboo Interchange Jacket™,
“sup_count_AC": 1,
“sup_count_A": 1,
"conviction®: @.8,
“sup_count_C": 2,

“leverage”: 0.014072673808023524

“consequents®: "CL9724 W Thermarator Glove, CUGB284 Columbia Bugascarf, AMGBEY Mens Heavyweight Long Sleewe Top™,
“confidence”: 1.8,

“Lift": 69.8,

“antecedent”: "CU9857 Thermarator Hat®,

“sup_count AC": 1,

“sup_count_A": 1,

“conviction®: 8.8,

“sup_count C": 1,

“leverage”: 6.0814282713715665966

———

“consequents”: "CU9B57 Thermarator Hat, CUB284 Columbia Bugascarf, AMEBED Mens Heavyweight Long Sleeve Top®,
“confidence”: 1.8,

"lift": 69.8,

“antecedent™: "CL9724 W Thermarator Glave®,

“sup_count AC*: 1,

“sup_count A": 1,

“conviction®: 8.8,

“sup_count C": 1,

Sekil 5.10: 100 adet veri ile olusan kuralin web ¢iktisi

[ ] I]III

(<

Sekil 5.11°de elde edilen kurala gore ayakkabi alinirken alinirken %100 olasilikla

(confidence:1.0) ceket de alinmistir. Bu iki iiriin faturada toplam (sup_count C) 2

adet ayn sekilde beraber alinmistir. Destek ve giliven degerlerinin yiliksek olmasi

stirekli ilging ve onemi yiiksek kurallarin elde edilecegi anlamina gelmediginden,

kuralin ilgingligi icin lift degerine bakilir. Lift 6lciitiiniin 1’den kiigiik veya biiyiik

degerler almasi ilgingligin arttigini, “1” degerini almasi ise ilging¢ligin olmadig

anlamina gelmektedir. Elde edilen kuralin lift degeri 34.5 olarak tespit edilmistir. Bu
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iki Urlinlin beraber satilmasinin ayri ayri satilmasindan ne kadar farkli oldugunu
bulmak i¢in leverage Ol¢iitii kullanilmistir. Conviction degeri 1’den uzak oldugu icin

iliskili bir kural olusturulabilmistir.

{
"consequents™: "BL2539 CONSPIRACY RAZOR OUTDRY",
"confidence”: 1.8,
"Lift": 34.5,
‘antecedent™: "SL7904 Bugaboo Interchange Jacket™,
"sup count AC": 1,
"sup count A": 1,
‘conwiction®: 8.8,
"sup count C": 2,
"leverage”: 0.014672673808023524
b
Sekil 5.11: Kural 1
1
"consequents”: "CLO9048 W THERMARATOR GLOVE™,
‘confidence®: 1.8,
"Lift®: 13.799999999999999,
‘antecedent”: "WLS37E VARALUCK III MID JACKET™®,
"sup count AC": 1,
‘sup count A": 1,
‘conwiction®: 8.4,
"sup count C": 5,
"leverage”: 0.08134425540885276202
be

Sekil 5.12: Kural 2

Eldiven alan bir miisterinin ceket de aldigi Sekil 5.12°de wverilen kuralda
gorilmektedir. Bu iki Uiriin faturada toplamda 5 adet beraber alinmistir. Lift ol¢titii 1

degerini almadig1 i¢in ilgingligin arttig1 goriilmektedir.

{
‘consequents®: "SMB368 BUGABOD II PANT®,
"confidence®: 1.0,
"Lift": 23.8,
"antecedent”: "AMGE197 KLAMATH RANGE FULL ZIP®,
"sup count AC": 1,
‘sup count A": 1,
"conviction®: @.4@,
‘sup count C%: 3,
"leverage”: 0.013862633000441084
Te

Sekil 5.13: Kural 3

Elde edilen bir diger kurala gore pantolon alimirken %100 olasilikla polar da
alimmustir. Toplamda 3 adet bu iki iiriin birlikte alinmistir. Kuralin ilgingligini ifade

eden lift degerinin 23.0 oldugu Sekil 5.13’te goriilmektedir.
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“consequents”: "BM3924 PEAKFREAK NOMAD WATERPROOF®,
"confidence”: 1.8,
"lift": 17.25,
"antecedent”: "YL5094 FIRECAMP FLEECE, BY1315 YOUTH MINX SLIP WATERPROOF OMNI-HEAT®,
"sup count AC": 1,
‘sup count A": 1,
‘conviction®: 6.8,
"sup count C": 4,
"leverage”: B.813652593992858644
¥

Sekil 5.14: Kural 4

Sekil 5.14’teki kurala gore su gecirmez spor ayakkabi alan bir miisterinin polar
ayakkab1 ve su gecirmez bot da aldig1 goriilmektedir. Bu iiriinler toplamda 4 kez
birlikte alinmistir. Lift degeri 17.25 olarak hesaplanmast ilgingligin arttigini

gostermektedir.

¢
‘consequents®: "CL9724 W Thermarator Glove, CUB284 Columbia Bugascarf, AMGBEY Mens Heavyweight Long Sleeve Top”,
"confidence”: 1.8,
"lift": 89.6,
"antecedent”: "CU98S7 Thermarator Hat®,
"sup count AC": 1,
“sup count A*: 1,
‘conviction®: 6.4,
“sup count C": 1,
"leverage”: 6.014282713715605966

Sekil 5.15: Kural 5

Sekil 5.15°teki lift degeri 69.0 olan kurala gore eldiven, atki ve t-shirt alinirken bere

de alinmistir. Bu dort iiriin toplamda bir kez birlikte alinmastir.

5.3. FP-Growth ile islemcilerde Dagitik Mimaride Calisan Uygulama

Tek islemci iizerinde c¢alisgan uygulamanin dort islemci {izerinde dagitilarak
calistirlmasini  saglayan kodlar Sekil 5.16°da verilmistir. ilk olarak gerekli
kiitiiphaneler eklenerek, sistem Tirkce karakterleri géormedigi icin encode ayari
utf-8’e ¢ekilmistir. Arka tarafta http://localhost:2424’te ¢alismakta olan sunucuya
baglant1 yapilmis ve Python kiitiiphanesi olan pyorient ile veritabanina giris bilgileri
tanimlanmistir. Flask OrientDB ile baglanti olusturularak veriler bir diziye
eklenmistir. Kodlar ilk calistirdigimiz andaki sistem saati ekrana yazdirilmis ve

veriler sql kodu ile veritabanindan ¢ekilmistir.
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sys.getdefaultencoding() .encode( utf-8")

client = pyorient.OrientDB("localhost™, 2424)
client.set_session_token(True)
client.db_open("pcrmdatabase”, "root", "123456")
sessionToken = client.get_session_token()

del client

client = pyorient.OrientDB("localhost™, 2424)
client.set_session_token(sessionToken)
client.set_session_token(True) # sef frue
client.db_open(“pcrmdatabase™, "root”, "123456")
new_sessionToken = client.get_session_token(]

assert sessionToken !'= new_sessionToken
myarraylist = []
print(time.strftime("%H:%M:%5"), 'Data Listesi Olusturma baslatildi.")

records = client.query("Select list(distinct{product_name}) from "
"thl_product_transaction_line where transaction_group_code in "
"(Select transaction_group_code as siparis from "
"thl_product_transaction_line limit 168) group by "
"transaction_group_code")

Sekil 5.16: Islemcilerde dagitik mimari olusturma kodu

Sekil 5.17°de verilen kodlarda, verilerin hazir oldugu andaki sistem saati ekrana
yazdirilmistir. Daha sonra, gelen verinin uzunlugu kadar, veritabanindan gelen sifreli
veri dongii icerisinde diziye eklenmis, veri gelmediginde hata vermesi saglanmistir.
Fonksiyonun baslangic zamani ekrana yazdirilarak kurallar olusturulmustur. Gelen
veriler fp tree’deki read from json basket fonksiyonuna gonderilerek sepetlerin

olugmasi saglanmistir.

printitime.strftime("%H:%M:%5"), ‘Data Liste olusturuldu.')
for x in range(®, len(records)):
try:
myarraylist.appendirecords [x].oRecordData)
except:
printisys.exc_info()[®8])
printitime.strftime("%H:%M:%5"), 'Process Start’)
def a():|

trans = read_from_json_basketimyarraylist)
rules = find _association_rules(trans, 8.5, 8.7)
a = json.dumps(rules)
time.sleep(l)
printirules)
return rules
results = [a() for i in range(4)]
printitime.strftime("%H:%M:%5" ), 'Process Finished')

Sekil 5.17: Islemcilerde dagitik mimari olusturma kodu (devam)
100 adet veri dort islemci iizerinde dagitilarak ¢alistirildiginda olusan sonug Sekil
5.18 ve 5.19°da verilmistir. 100 adet veri iizerinde 48 saniye siirede ¢alisan uygulama
sonucunda dort islemci de aynm1 anda calistirllmis ve tek islemci kullanilarak elde

edilen kurallarin aynis1 dort islemci tarafindan daha kisa siirede tiretilmistir.
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fhomefuser/Desktop/Pycharm/tugceprojesvirtualenv/bin/python
JShomejuser/Desktop/Pycharm/tugceprojeswebservicesislemci_1le_konsol_uygulamasi.py

18:16: 39 Data Listesi Olusturma baslatildy.

18:17:23 Data Liste olusturuldu.

18:17:23 Process Start

[{ sup_count_a*: 1, "sup_count_AC": 1, 'lift': &9.8, ‘consequents’: "WLS3TE VARALUCK
IIT MID JACKET', "conwiction': ©.8, 'sep_count_C': 1, "lewerage': 8.814282713715685966,

‘confidence’: 1.8, "antecedent': °5HM34E1 M Wind Bloc Glowe'}, {"sup_count_A": 1,

‘sup_count_AC': 1, ‘lift*: &9.8, ‘consequents': 'SMI4E1 M Wind Bloc Glowve’,
‘conviction': ©.8, ‘sup_count_C': 1, "“leverage’': ©9.0142827137156085966, °confidence':
1.8, ‘antecedent': 'WLS375 WARALUCK III MID JACKET'}, {'sup_count_A°: 1,
‘sup_count_AC': 1, 'lift': 69.8, 'consequents’: 'CUS294 Columbia Bugascarf®,
‘conviction': @.8, ‘sup_count_C': 1, “leverage': 8.814282713715605966, ‘confidence’:
1.8, "antecedent': 'CL9724 W Thermarator Glove'}, {'sup_count_ A': 1, "sup_count_ AC':
1, *laft': 69.8, "consequents’: "CL9724 W Thermarator Glowe®', 'conviction': 8.8,
‘sup_count_C€': 1, 'leverage": 6.014282T713715605966, ‘confidence’': 1.8, "antecedent':
"Cug20d Columbia Bugascarf'}, {'sup_count_A': 1, °sup_count_AC': 1, ‘lift’': 34.5,
‘consequents’: "ALB99G SATURDAY TRAIL IT STRETCH LIMED PANT, ‘conviction': 9.8,
‘sup_count_C': 2, "leverage: 0,814072673868023524, ‘confidence’: 1.8, “antecedent’:
"ALGS8O Dotswarm IT Fleece Full Zip'}, {'sup_coumt_A": 1, 'sup_<ount_AC": 1, "lift':
23.8, 'consequents'! 'SME360G BUGABOD II PANT®, “conviction': 8.8, "sup_count_C': 3,
“leverage': 8.013862633900441084, “confidence': 1.8, 'antecedent”: "AME19T KLAMATH
RANGE FULL ZIP'}, {'sup_count_A': 1, “"sup_counmt_A&C': 1, *Llift*: 69.8, 'consequents':
"WH71l8 RARE EARTH PARKA®, “conviction': @.8, ‘sup_count_C': 1, “leverage’': @

Sekil 5.18: 100 adet veriyi islemcilere dagitarak kural olusturma

'sup_count_AC': 1, 'lift': 34.5, 'consequents': 'WM1053 BUGABOO INTERCHANGE JACKET',
‘conviction': ©.0, 'sup_count_C': 2, 'leverage': ©.014072673808023524, 'confidence’:
1.8, 'antecedent': 'EL4735 Mia Monte II Jacket'}, {'sup_count_A': 1, 'sup_count_AC':
1, 'lift': 69.8, 'consequents': 'CU9857 Thermarator Hat', 'conviction': 8.8,
'sup_count_C': 1, 'lewverage': 0.014282713715605966, 'confidence': 1.0, 'antecedent':
'AMBEEY Mens Heavywelght Long Sleeve Top'}, {'sup_count_A': 1, 'sup_count_AC': 1,
"lift': 69.8, 'consequents': 'AMBS89 Mens Heavywelght Long Sleeve Top', 'conviction':
0.0, 'sup_count_C': 1, 'leverage': 0.014282713715605966, 'confidence': 1.0,
‘antecedent': 'CU9857 Thermarator Hat'}, {'sup_count_A': 1, 'sup_count_AC': 1, '1lift':
34.5, 'conseqguents’: 'BL2539 CONSPIRACY RAZOR OUTDRY', 'conwviction': 0.0,
‘sup_count_C': 2, 'leverage': 8.014072673808023524, 'confidence': 1.8, 'antecedent':
'WM7118 RARE EARTH PARKA'}, {'sup_count_A': 1, 'sup_count_AC': 1, 'lift': 23.8,
‘consequents': 'BCK®4 CONVERSE BAGCIK 148 CM DESENLI PAKET', 'conviction': @.8,
‘sup_count_C': 3, 'leverage': B.013862533900441084, 'confidence': 1.8, 'antecedent':
'3]1235C CT KIDS CHUCK TAYLOR ALL STAR CORE/BLACK'}, {'sup_count_A': 1, 'sup_count_AC':
1, 'lift': 69.08, 'consequents': 'CUS204 Columbia Bugascarf', 'conviction': 0.0,
‘sup_count_C': 1, 'leverage': B.014282713715605966, 'confidence': 1.8, 'antecedent':
'CU9857 Thermarator Hat'}, {'sup_count_A': 1, 'sup_count_AC': 1, 'lift': 69.8,
'consequents': 'CU9857 Thermarator Hat', 'conviction': 0.8, 'sup_count_C': 1,
‘leverage': 0.014282713715605966, 'confidence': 1.8, 'antecedent': 'CUS204 Columbia
Bugascarf'}]

18:17:27 Process Finished

Process finished with exit code @

Sekil 5.19: 100 adet veriyi islemcilere dagitarak kural olusturma (devam)
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Cizelge 5.1: Iki Uygulama Arasindaki Siire Farklar

Veri Siire Siire Eark
(Satir) (tek islemci ile) (4 islemci ile)

100 54 saniye 48 saniye 6 saniye

500 4 dakika 3 saniye 3 dakika 15 saniye 48 saniye
1000 7 dakika 23 saniye 6 dakika 1 dakika 23 saniye
2000 14 dakika 31 saniye 12 dakika 7 saniye 2 dakika 24 saniye
3000 20 dakika 21 saniye 17 dakika 7 saniye 3 dakika 14 saniye
4000 33 dakika 9 saniye 27 dakika 21 saniye 5 dakika 48 saniye
5000 44 dakika 7 saniye 31 dakika 29 saniye 12 dakika 38 saniye

500, 1000, 2000, 3000, 4000 ve 5000 veri lizerinde uygulama calistirilarak deneyler

yapilmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 5.1° de gosterilmistir. Veri sayist arttikca

tek islemci tlizerinde ¢alisan uygulama ile islemcilere dagitilarak calistirilan

uygulama arasindaki kural liretme stiresinin arttig1 goriilmiistiir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Biiyiik miktardaki veri yiginlar1 igerisinden dnceden farkedilmemis faydali verileri
elde etmek i¢in kullanilan veri madenciligi, ¢esitli alanlarda kullanilarak daha etkin
kararlar almasini saglamaktadir. Veritabaninda bulunan nesneler arasindaki iliskiler
birliktelik kurali ile analiz edilmektedir. FP-Growth algoritmasi birliktelik kurali

analizi i¢in kullanilan algoritmalardan biridir.

Bir problemi kiigiik is parcaciklarina bdlerek es zamanli olarak ¢aligmasini saglayan
dagitik sistemler, performans artist saglayarak sonuca giden yolu kisaltmaktadir.
Caligsma kapsaminda Python ile ger¢cek zamanli olarak FP-Growth algoritmasina veri
eklendikge yeni kurallar iireten bir uygulama gelistirilmis ve dagitik sistem mimarisi
kullanilarak en hizli sonug¢ almabilmistir. Birliktelik kurali analizi igin veriler
islemcilere dagitilarak uygulama calistinlmis ve daha kisa silirede kurallar
olusturulmustur. Farkli veri boyutlar1 {izerinde deneyler yapilmis ve sonuglar
kaydedilmistir. Veri miktar1 arttikca tek islemci {izerinde calisan uygulama ile
islemcilerde dagitik olarak ¢alisan uygulama arasindaki siire farkinin da arttig

gorilmiistiir.

Bu c¢aligmanin devami olarak ileride veri boyutlar1 daha da arttirilip birden fazla
makine tizerinde islemcilere dagitilarak biiyiik firmalara ait veriler analiz edilebilir

ve performans arttirilabilir.
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