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OzeT

Birliktelik kurallari, veri kiimesindeki nesnelerin varliginin diger nesnelerin varligmi nasil etkiledigini
tanimlanmaktadir. Bu kurallar, alis veris sepeti analizinde, bir {irliniin ayn1 igslemdeki diger tirtinler {izerindeki
etkisini incelemek i¢in kullanilmaktadir. Pozitif ve negatif birliktelik kurallar1 olarak iki sekilde ifade edilebilirler.
Pozitif birliktelik kurali, bir {irlin varliginin ayni igslemde diger iiriinii bulma olanagini arttirdigini, negatif birliktelik
kurali, bir ¢esidin bulunmasinin, diger iirliniin aym islemde olabilme ihtimalini azalttigini gostermektedir. Daha
onceki islemlerdeki sikligi arastirdigi i¢in pozitif birliktelik kurali madenciligi, negatif birliktelik kurallari
madenciligine gore daha kolaydir. Negatif birlikteki kurali madenciliginde daha dnceki islemler aragtirildiginda,
ilgisiz {irlinler arasindaki kurallarmin madenciligi ile karsilasilir. Bu kurallarin ¢gikarimindan kaginmak igin
madencilik tekniklerine saglanan 6nceden tanimli alan bilgisi kullanilmaktadir. Dolayisiyla bu bilgi, bulunan
kurallarin ilgili iiriinlere ait olmasini gerektirir. Bu ¢aligmada, satin alinan miktarlara dayali veri kiimesinden
otomatik olarak bilgi alinmasi ile veri kiimesindeki iiriinler arasindaki negatif birliktelik kurallarini bulma
kabiliyetine sahip yeni bir teknik dnerilmektedir. Birliktelik kurali madenciligi, gdzetimsiz veri madencilik teknigi
oldugundan, saglanan veri kiimesi etiketsiz verilerden olugmaktadir. DBSCAN kiimeleme yonteminin kullanimu,
gercek yagam islem veri tabaninda test edildiginde %0,21 destek ve %91,84 ortalama giiven degerleri ile elde
edilen 4.086 kural ile daha iyi sonuglar gostermektedir. K-ortalama kiimeleme yonteminin kullanimu ile gikarilan
alan bilgisine dayal negatif birliktelik kurallar1 madenciligi sonucunda, %0,19 destek ve %85,84 ortalama giiven
degerine sahip 1.780 kural bulunurken, onerilen alan bilgisiz negatif birliktelik kurali sonucu %0,12 destek ve
%99,37 giiven ortalama degerli 9.066 kural ile bu sonucu vermistir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, Birliktelik kurallari, Negatif birliktelik kurallari, Kiimeleme, Gozetimsiz
makine 6grenmesi.

Quantity-Based Negative Association Rule Mining Using
Unsupervised Machine Learning Techniques
ABSTRACT

Association rules are defined as the relationships between objects in the dataset where the existence of one object
in a certain condition affects the probability of the existence of the other object. These rules are widely investigated
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in the analysis of shopping baskets, to examine the effect of one item on the other in the same transaction. These
rules may appear in two terms, positive and negative association rules. The negative association rule indicated that
the existence of an item decreases the chance that the other item may appear in the same transaction. Mining
positive association rules is relatively easy by simply investigating frequent patterns in earlier transactions. Mining
negative association rule faces the main challenge of mining uninteresting rules between unrelated items, when
earlier transactions are investigated. To avoid the extraction of such rules, existing negative association rule mining
techniques rely on a predefined domain knowledge provided to the mining techniques. So that, this knowledge is
used to ensure that the extracted rules are for related items. In this study, a novel technique is proposed that has
the ability to mine interesting negative association rules between items in the transactions dataset, by automatically
extracting knowledge from that dataset based on the purchased quantities. As miningassociation rules is an
unsupervised data mining technique, the provided dataset is unlabeled data. The use of DBSCAN clustering
method has shown better negative association rule mining results of 4,086 rules, with an average of 0.21% support
and 91.84% confidence, when tested on a real-life transactions dataset. Mining negative association rules based
on the domain knowledge extracted using the K-means clustering method has 1,780 rules with an average of 0.19%
support and 85.84% confidence, while mining negative rules without any domain knowledge results in 9,066 rules
with an average support of 0.12% and average confidence of 99.37%, using the same dataset.

Keywords: Data mining; Association rules; Negative association rules; Clustering; Unsupervised machine
learning.

l. GiRis

Bilgisayarlarln sundugu yiiksek performans ve dogruluk ile farkli alanlardaki kullaniminin hizla
artmasi, uygulamalarin biiyiik miktarda veri ile ¢alismasi zorunlulugunu da beraberinde getirmistir.
Faydali bilgilerin bulunmasi, makine 6grenmesine dayanan veri madencilik teknikleri kullanilarak
gerceklestirilebilmektedir. Veri madenciligi, en yaygin makine 6grenme alanlarindan birisidir. Yaygin
olarak kullanilan madencilik tekniklerinden birisi, birliktelik kural madenciligidir [1,2]. Bir veri
kiimesindeki nesneleri birlestiren veya baglayan iliskileri arastirarak bilgiyi biiyiik bir veri kiimesinden
bulup ¢ikarir. Diger makine 6grenme teknikleri gibi, veri madencilik, gbzetimli ya da gozetimsiz
olabilir. Birliktelik kurallari, gézetimsiz bir veri madenciligi teknigidir. Bu teknikte veri etiketlemeye
gerek olmaksizin nesne ile 6zellikler arasindaki iliskiler incelenir. Birliktelik kurali madencilik teknigi,
nesnelerin islem veri setlerinin analizi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Birliktelik kurali, ayni alig-
veris sepetindeki iki nesne arasindaki iliski olarak tanimlanabilir. Bir nesnenin sepette bulunmasi, diger
nesnenin ayni sepette bulunma olasiligi tizerinde dogrudan etkiye sahiptir. Bu iliskiler, pozitif ve negatif
birliktelik kurali olmak tizere iki kategoriye ayrilabilir [3,4].

Bir sepette, onciil kalem olarak bilinen bir nesnenin varligi, ardil (bagl) kalem olarak bilinen diger
nesnenin olma ihtimalini arttirdiginda, iki nesne arasinda pozitif birliktelik kurali vardir denir. Ayrica,
bir sepette Onciil nesnenin varligi, ardil nesnenin ayni sepette veya islemde olmamasi olasiligini
arttirdiginda ise n-6nciil nesnenin ardil nesnenin ile negatif birliktelik kuralindan s6z edilir. Birliktelik
kurallari, simetrik degildir, dolayisiyla, X nesne ile Y nesne arasinda belli bir birliktelik kuralinin olmasi,
ters yonde de yani Y’nin X ile bir birliktelik kurali olmasini gerektirmez.

Negatif birliktelik kurallarinin ¢gikarimi ile karsilastirildiginda, pozitif birliktelik kuralinin ¢ikariminin
daha kolay oldugu goriiliir. Pozitif birliktelik kurallar1, s6z konusu iki nesnenin énceden belirlenen bir
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esik deger ile karsilastirildiginda veri kiimesinde birlikte goriilme sikligina gére bulunur. Ote yandan,
negatif birliktelik kuralinda, biiyiik bir zorluk vardir: ilgisiz negatif kural ¢ikarimi. Bu ¢ikarim, veri seti,
alan bilgisi olmaksizin arastirildiginda, elde edilen negatif birliktelik kurallar1 baglantisiz nesneleri bir
araya getirdiginde goriiliir. Yani ardil nesnenin yokluguna neden olur. Ciinkii bu nesneler birbirleri ile
baglantili ve onciil nesnenin etkisine gore degildir. Bu kurallarin ¢ikarimindan kaginmak igin, bulunan
negatif birliktelik kurallarmin ilgili ve yararl kural oldugunun kesinlestirilmesi alan bilgisine ihtiyag
duymaktadir.

Bir birliktelik kuralinin giiclinii belirlemek icin destek ve giiven olmak tizere iki giicliiliik dl¢timii
kullanilir. Destek, ¢ikarimi yapilan birliktelik kuralinin ne kadar giivenilir oldugunu gosterirken, giiven,
bu kuralin olma ihtimalini niteler. Destek, bu kural kalemlerinin veri kiimesinde goriilmesine gore
hesaplanirken, giiven, islem kismini temsil eder. Yani bu kural, bu kalemleri i¢eren islem toplam sayisi
icin dogrudur. Zay1f kurallarin dnlenmesi igin destek ve giiven esik degerleri belirlenir.

Veri madenciligi teknikleri, 6zel bir alan performansinin iyilestirilmesi igin kullanilabilecek faydali
bilgiyi arayip bulmak amaciyla farkli uygulama alanlari i¢in toplanan verilerin analizi igin yaygin olarak
kullanilir. Veri setinden degerli bilgiyi bulup ¢ikarmak icin, nesneler arasindaki giiclii iliskileri ve veri
seti Ozelliklerini bulmak onemlidir. Birliktelik/iliskilendirme kurali madenciligi, pozitif ve negatif
birliktelik kurali madenciligi olarak ikiye ayrilabilen yaygin veri madenciligi uygulamalarindan
birisidir. Pozitif birliktelik kurallarinin bulunmasi, negatif olanlarin bulunmasindan ¢ok daha kolaydir.

Negatif birliktelik kurali madenciliginde alan bilgisinin kullanilmas1 6nemli oldugundan, bu aragtirmada
herhangi bir dis bilgiye gerek olmaksizin gerekli bilgiyi otomatik olarak bulan yeni bir yontem
onerilmistir [18]. Onerilen yontem, her bir kalemin satin alindig1 miktar ile ilgili bilginin bulunmasina
dayanir. Daha sonra, negatif birliktelik kurallari, satin alinan miktarlarin dagilimindan elde edilen
bilgiden ¢ikarilir. Bu bilgi, islem veri setindeki her bir nesneye ait islem basina satin alinan miktarlarin
homojen gruplarini bulmak i¢in uygulanan kiimeleme yontemleri kullanilarak g¢ikarilir. Bu gruplar
bulmak i¢in, bu nesnenin mevcut satin alinan miktarlari ve veri seti ile miktar sikligin1 kullanarak bu
veriler i¢in histogramlar olusturulur. Sonrasinda, nesne kiimelerinin dagilimi arasindaki iligkileri
arastirmak i¢in bu kiimeleme teknikleri kullanilir. Kiimeleme sonuglari, {irlinlerin satin alindigi siklik
oOriintiilerini ortaya ¢ikarir. Bu oriintiiler daha sonra, negatif birliktelik kurallarin1 bulmak igin kullanilir.

fgili olmayan negatif birliktelik kurallart madenciligi sorununun &niine gegmek icin ilk olarak pozitif
birliktelik kurallar1 aranir. Pozitif birliktelik kurallar1, birliktelik kuralindaki nesneler arasinda iligki
oldugunu dogrular. Sonrasinda bu nesneler, satin alinan miktar histogramlarina gore gruplara ayrilir.
Ardindan birbirlerine birlestiren pozitif birliktelik kuralma sahip kalem gruplan arasindaki negatif
birliktelik kurallar1 aragtirtlir. Bu islem, 6nceden alan bilgisine ihtiyag olmaksizin ilging negatif
birliktelik kurallarini olusturur.

Ikinci boliimde, aragtirmada kullamilan veri madencilik teknikleri ile ilgili literatiir incelemesi

verilmistir. Ugiincii boliimde, 6nerilen yontem agiklanmaktadir. Dérdiincii boliimde yapilan deneylerin
sonuglart gosterilip tartisilmistir. Besinci boliimde arastirmanin sonuglari degerlendirilmistir.
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I1. ONCEKi CALISMALAR

Veri madenciligi, veri setindeki 6zellik (feature) degerleri arasindaki iliski ve Oriintiileri tespit etmek
icin veri kiimelerini analiz eden makine 6grenme alanidir [5]. Birliktelik kurallari, bu kurallarin destek
ve giiven degerlerinin hesaplanmasi ile bir veri kiimesindeki siklik Oriintiilerini belirten sartlar
kiimesidir. Bir islemler veri setinden birliktelik kurallariin tespiti, her bir islemdeki kalemler arasindaki
iliskiyi bulmak i¢in ¢ok yaygindir [6]. Destek, veri setindeki toplam islemler sayisina gore kalemi veya
kalemler kiimesini iceren islemler sayisini temsil eder. Dolayisiyla, bir T islem veri setindeki bir X
kalemi igin Est. 1°deki gibi hesaplanir [15]:

Support(X) = % 1)

Ayrica, X =Y esitliginde destek degeri, hem X 6gesi hem de Y 6gesine sahip islemler sayisinin veri
setindeki islem toplam sayisina oranina esit bir destek degerine sahiptir. Dolayisiyla X =Y destek Est.
2’deki gibi hesaplanir [16].

IX UY|
|IT|

Support(X =Y) = (2)

X =Y birliktelik kuralinda, sol taraftaki X, 6nciil, sag taraftaki Y ise ardil olarak bilinir. Ote yandan
giiven, bu kuralin goriilme ihtimalini gosterir. Islemlerdeki bu kural sikligiin 6nciil dgeyi igeren
islemler toplam sayisina orani olarak hesaplanir. Kural giiven degeri X=Y Est. 3 kullanilarak
hesaplanir [17].

IXUY]|

Confidence(X =VY) = X

3)

Birliktelik kurallari, pozitif ve negatif birliktelik kurallari olmak tizere iki kategoriye ayrilabilir [7].
Negatif birliktelik kurallari, ilk olarak [8]’de tartisilmig, degiskenler arasindaki bagimsizligi tespit etmek
igin istatistik testleri uygulanmistir. Onerilen model, digerine gére bir nesnenin varlig1 ve yokluguna
dayanmaktadir. Negatif birliktelik kurallariin bulunmasinda ilgisiz negatif birlikteliklerin 6nlenmesi
zorlugu ile karsilasilir. Ornegin, arastirma konusu veri setinde yer alan faturalarda hi¢ satin alinmans
veya nadiren satin alinmig bir kalem, diger her siklikla satin alinan kalemle negatif birliktelik kuralina
sahip degildir. Bu kurallarin ¢ikarilmasinin 6nlenmesi i¢in, [9]’da Onerilen yontem, giiclii anlamli
negatif birliktelik kurali bulmak icin pozitif birliktelik kurallar1 ¢ikarimim birlestirir. Bu yontemde
kullanilan alan bilgisi, kalemleri gruplara simiflandirir. Dolayisiyla bir kalem ile bir kategori arasinda
bir pozitif birliktelik kurali kesfedildiginde bu kategorideki bu onciil ile her kalemin negatif kurallar
aragtirilir. Ornegin, yogurt ile su arasinda bir pozitif birliktelik kurali kesfedilir ve algoritmada saglanan
taksonomi (siniflandirma), yogurdun saglikli ve normal yogurt seklinde iki kategoriye ayrilabildigini,
suyun ise aritma ve maden suyu gibi iki kategoriye ayrildigimi gostermektedir. Sonrasinda bu
kalemlerdeki kategorilerin her olasi kombinasyonu arasinda negatif birliktelik kurallar1 arastirilir. Bu
yontemde kullanilan taksonomi veri kiimesinden otomatik olarak kesfedildiginden, negatif birliktelik
kurallarmi bulmak i¢in algoritmaya el ile veri saglanmasi gerekmektedir.

Ayrica, [10]’da Onerilen negatif birliktelik kurali arastirma teknigi, ilk olarak pozitif birliktelik
kurallarimi ¢ikarmaya bagli olarak bu kurallar1 aragtirir. Sonrasinda, islem veri setindeki kalemlerin
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benzerligine dayali olarak negatif birliktelik kurallari c¢ikarilir. Satin aliman nesneler, algoritmaya
saglanan nesnelerin taksonomisine dayali benzerliklerine gore gruplandirilir. Sekil 1°de gosterilen 6rnek
taksonomide, arastirma taksonomi agacinda iist seviyeden alt seviyeye indikge bu gruplar daha spesifik
hale gelir. Iki nesne grubu arasinda bir pozitif birliktelik kural kesfedildiginde, taksonominin asagi
seviyesindeki gruplar negatif birliktelik kurali icin arastirilir. ilgisiz negatif birliktelik kuralmin
bulunmasindan kaginilmasi ve bu bilginin kullanilmasi i¢in, ayrica alan bilgi olarak islem veri setindeki
nesneler taksonomisinin bir tanimi1 da gerekir.

Donanim

T

Bilgisayarlar Elektronik

e

Masalsti Notebook Pargalar

— T~

IBM Aptiva Compaq Deskpro

Sekil 1. Ornek tasonomi.

Calisma [11]’de Onerilen yontem, nesnelerin markalarina gore negatif birliktelik kurallarini arastirir.
Dolayisiyla belli bir markadan bir iriin satin alan miisteri, bagka bir iiriin satin alma egilimindedir.
Ancak 6zel bir markayi satin almaktan kaginir. Ornegin, atistirmaliklar ile mesrubatlar arasinda pozitif
birliktelik kurali bulunur ve bu firiinlerin taksonomisi, her bir iirliniin farkli markalar1 oldugunu
gostermektedir. Atistirmaliklarin markalari ile mesrubat markasi arasinda negatif birliktelik kurallari
arastirilir. Bu aragtirmanin sonuglari, algoritmaya saglanan ve taksonomi ile gosterilen alan bilgisinin,
islem veri setinden ¢ikarilan negatif birliktelik kurallar1 sayis1 ve veri setini islemek i¢in gerekli yapim
stiresi iizerinde giiclii bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir.

Daha once tartisilan negatif birliktelik kurali arastirma teknikleri ve bazi diger teknikler, ilk olarak
pozitif birliktelik kurallarinin kesfine dayali bu kurallarin ¢ikarilmasina dayanmaktadir. Bu islem,
birbirleri ile ilgili olmayan iiriinlere iliskin bu kurallar1 ¢ikarmak yerine ilgili negatif birliktelik
kurallarinin bulunmasini saglar. Pozitif birliktelik kurallar1 da adaylar arasinda bir iliski oldugunu
gosterir. Daha sonra, onciil ve ardil kalemlerin spesifik 6zelliklerine gore bir arastirma yapilir. Bu
yontemleri negatif birliktelik kurallar1 arastirilmasinda kullanmak i¢in nesnelerin &zelliklerinin
aralarindaki iligkilerin Onceden tanimlanmasi gerektirir. Diger taraftan pozitif birliktelik kural
aragtirmasi i¢in bu bilgiye gerek yoktur.

Bir bagka 6nemli makine 6grenme alani, veri kiimeleme olup bu da ayni zamanda veri kiimesine
herhangi bir etiketleme gerektirmeyen gézetimsiz makine 6grenme veri madenciligidir. Veri kiimeleme,
nesnelerin gruplara ayrilmasi olarak tanimlanabilir. Bir gruptaki bir nesne, baska gruptaki baska bir
nesneye gore bu gruptaki diger nesnelere daha ¢ok benzerdir [12]. Dolayisiyla her bir kiime, bu nesneleri
karakterize eden Ozelliklere ait degerler ile ilgili olarak daha ¢ok homojen nesneler igerir. Veri
kiimeleme gdzetimsiz makine 6grenme teknigi oldugundan, bu nesneleri belli bir kiimeye gruplayan
iligkiler, kiimeleme yontemi olarak bilinmemekte ve daha biiyiik veri setlerinde insanlarin dikkatini
¢ekmemektedir.
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K-ortalama, veri kiimelerini sayisal 6znitelikler ile kiimeleme i¢in kullanilan en etkin veri kiimeleme
yontemlerinden birisidir. Bu yontem, n-boyutlu uzayda K rastgele sentroidlerden baslatarak 6nceden
tanimli “K” kiimesini olusturur. Burada n, veri setindeki 6znitelikler sayisidir. Veri setinin nesneleri,
gruplara dagitilir. Her bir nesne, en yakin 6nerilen sentroide ait grubun bir iiyesi olarak degerlendirilir.
Bu sentroidlerin konumu, her bir sentroid ile grubundaki nesne arasindaki karesi alinmig mesafelerin
toplaminin hesaplanmasi ile optimize edilir. Bu optimizasyon islemi, karesi alinmis mesafelerin
minimum toplamina ulasilincaya kadar tekrar edilir. Bu noktada, sentroid konumu ve ayni1 zamanda her
bir kiimedeki nesne tanimlanir [13].

Daha homojen kiimeler olusturabilmek igin gerekli kiime sayisi K’y1 siniflandirilan nesnelerin optimal
sayisina ayarlamak onemlidir. Bu sayi, dirsek yontemi kullanilarak hesaplanabilir. Bu yontem, veriler
iki kiime veya daha fazla kiimeye ayrildiginda, her bir tekrar i¢in bir ilave kiime ekleyerek karesi alinmig
mesafelerin toplamin1 maliyet fonksiyonu olarak hesaplar. Maliyet fonksiyonu degerleri, kiimelerin alt
sayisinda keskin diislis gosterebilir. Sonrasinda bu diisiis, diizlesmeye baslar, bunun anlami, ilave
kiimeleme ile eklenen bilginin 6nceki kiimeler sayis1 kadar ¢ok olmadigidir. Dolayisiyla dirsek noktasi
olarak bilinen bu noktadaki kiimelerin sayisi, kiimelerin optimal sayisi olarak secilir [14].

Bir veri seti i¢in kiime sayisini otomatik olarak tespit etme kabiliyetine sahip baska bir veri kiimeleme
yontemi, Giiriiltiilii Uygulamalarin Yogunluk Esasli Uzaysal Kiimelenmesi (DBSCAN) yontemidir,
Ester et al. tarafindan 1996 yilinda 6nerilmistir [19,20]. DBSCAN, nesnelerin komsulari ile olan
mesafelerini hesaplayarak belirli bir bolgede onceden belirlenmis esik degerden daha fazla nesne
bulunan alanlar1 gruplandirarak kiimeleme islemini gerceklestirir. DBSCAN algoritmasi veri
madenciligine bir¢ok yeni terim ve yaklagim getirmistir.

Histogramlar, belli bir veri setinde bir degerin ne siklikta goriildiigiinii gosterir. Her bir degerin veri
setinde goriilme sayisi ile birlikte toplanmasi ile olusturulur. Bu frekanslarin dagilimi, makine 6grenme
teknikleri kullanilarak saklanabilen bazi bilgileri igerir. Bu bilgi bilinmediginden, kiimeleme yontemleri
kullanilarak c¢agrilabilir zira bu yontemler gozetimsiz 6grenme yontemleri olup veri etiketleme
gerektirmez. Bilgiyi bulup g¢ikarmak icin kiimeleme histogramlar1 farkli alanlarda uygulanmustir.
Dolayisiyla elde edilen bilgi, aralarindaki spesifik iliskileri test etmek i¢in veri setinden bulunup alinan
baska bilgilerle farkli teknikler kullanilarak karsilastirilir.

I11. ONERILEN YONTEM

Onerilen negatif birliktelik kurali madencilik yontemi, makine 6grenme tekniklerinden yararlanarak veri
kiimesindeki negatif birliktelik kural madenciligi i¢in gerekli alan bilgisini elde eder. Bu yontem, satin
alinan nesnelerin miktarina bagli oldugundan, negatif birliktelik kurallarin1 bulup ¢ikarmak igin
histogramlar kullanilir. Bu islem i¢in veri kiimeleme yontemleri kullanilir. Ciinkii islem veri setleri ve
miktarlar histogramu etiketli veri degildir. Bu kiimeler, pozitif birliktelik kurallarim1 paylasan oge
gruplar1 arasindaki negatif birliktelik kurallarin1 bulmak i¢in kullanilir.

Onerilen ydntem, gozetimsiz makine Ogrenme teknigi olup tiim degiskenlerin algoritma ile
hesaplanmasi 6nemlidir. Kiimelerin optimal sayisini hesaplayabilen bir teknige ihtiya¢ bulunmaktadir.
Dirsek yontemi, istenen kabiliyete sahip yaygin olarak kullanilan yontemlerden birisidir. Bu yontem,
6nceden belirlenen maksimum sayisina kadar kiimeleme sonuglari i¢in her bir nesne ve sentoroidin ait
oldugu kiimenin sentroidi arasindaki mesafenin toplamini hesaplar. Daha sonra, toplamda degisikligin
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keskin olarak diistligii deger, kiimelerin optimal sayis1 olarak degerlendirilir. Bu yontem kullanilarak
olusturulan grafik, dirsek birlesim yeri noktasinin kiimelerin optimal sayis1 olarak se¢ildigi nokta, insan
dirsegine benzedigi i¢in bu yontem dirsek yontemi olarak adlandirilmistir. Daha az sayidaki kiime alinan
alan bilgisinde biiyiik kayba neden olurken, kiimelerin yiiksek sayisi veri setinin kiimelenmesi ile
bulunan alan bilgisine herhangi bir 6nemli katki olmaksizin daha fazla islem gerektirir.

Diger kiimeleme yontemi, DBSCAN ¢ok boyutlu uzaydaki bir veri kiimesini, bir tek kiimedeki nesne
minimum izin verilebilir sayisim ve aym kiimedeki iki bitisik nesne arasinda maksimum mesafe
saglayarak, otomatik olarak optimal kiime sayisina kiimeleme kabiliyetine sahiptir. Kiimeleme iglemi,
veri setinden rastgele bir nesne secilerek baslatilir, maksimum izin verilebilir mesafeden az mesafeli en
yakin nesne, ayni kiime iginde olmak iizere segilir. Izin verilebilir mesafe limitleri iginde baska nesne
dahil edilmeyinceye kadar devam edilir. Diger rastgele kiimelendirilmemis nesne, sonraki kiime kriteri
i¢in segilir. Bu islemler, tiim nesneler kiimelendirilinceye kadar devam eder.

Kiimelendirilen miktarlar sistem taksonomisini olusturmak amaciyla kullanilir. Taksonomi,
kiimelendirilen miktarlara gore her bir 6genin, ogelerin yeni kiimesine azaltilmasi ile olusturulur.
Boylece 6ge A ve dge B nin her bir dgesi icin, dge A icin Al ve A2 ve Oge B icin B1 ve B2 ile gosterilen
iki yeni 6ge olusturulur. Al, 1, 3 veya 4 miktarlarina satin alinan A 6gesi veri setindeki tiim girdileri
gosterirken, A2, 7, 9 veya 10 miktarlarinda satin alindiginda A’nin girdilerini ve ayn1 sekilde B1 ve B2
B’nin girdilerini gosterir. Satin alinan A ve B dgeleri miktarlarinin kiimeleme sonuclarina gore bulunan
taksonomi Sekil 2’de gosterilmistir.

PN

A1:[1,3,4] A2:[7,9,10] B1:[2,3] B2:(6,8,9]

Sekil 2. Satin alinan miktarlara dayali 6ge taksonomisi.

Kiimeleme kullanilarak bulunan alan bilgisi, negatif birliktelik kurallar1 ic¢in arastirilan 6gelerdeki
izafiyeti temin i¢in pozitif birliktelik kurallarina sahip 6ge setlerinden negatif birliktelik kurali kesfi i¢in
kullanilir. Islem veri kiimesinde bulunan ve minimum izin verilebilir destek degerinden biiyiik destek
degere sahip her bir 6ge, kiimeleme sonuclarina gore 6gelerin alt kiimesi ile degistirilir. Kendilerini
birlestiren bir pozitif birliktelik kuralina sahip olan 6geler veya oge setleri arasindaki negatif birliktelik
kurallari, Sekil 3’te gosterilen akis semasinda gosterildigi gibi Onciildeki dgelerin her altkiimesi ile
sonug¢ 0gesindeki dgeler alt kiimeleri arasinda aragtirilir.

Boylece X dgesinin satin alinan miktarlan iki kiimeye kiimelenirse ve Y Ogesinin miktarlar1 da ayni
sekilde kiimelenirse, bulunan pozitif birliktelik kurallarinda pozitif birliktelik kurali X =Y vardir. X
ve Y’den tiim olas1 kombinasyonlarin destek degerleri hesaplanir, boylece bu aday negatif birliktelik
kurallar1 destek degerleri X, = Yy, X1= Vs, Xo= Y, Xo= =Y, X= Y, X= Y, X;= Y,
ve X,= =Y hesaplanir ve minimum izin verilebilir destek degerinden biiyiik destek degerine sahip
olanlar, sonug olarak elde edilen negatif birliktelik kurallari olarak bulunur. Dolayisiyla, énceki 6rnekte
yer alan A ve B dgeleri i¢in, pozitif birliktelik kurali A = B igin, bir tarafta A1’den Gte tarafta Bl ve
B2’ye ve ayn1 zamanda Al’den B1 ve B2’ye negatif birliktelik kurallar1 arastirilir. Sonra ayni1 islem,
varsa, pozitif birliktelik kurali B = A i¢in tekrarlanir. Miktara dayali negatif birliktelik kural

madenciligi i¢in kullanilan algoritma, Algoritma 1’de sunulmustur.
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< Baslat >

Alig veris
islemlerini gir

v

|

Her 6ge igin miktar
histogrami olustur

4

Sik satilan maddeleri
ayiklamak icin Apriori
algoritmasi kullan

\

Kime 6geleri miktarlarinin
histogramlarini olustur

Pozitif iligkilendirme
kurallarini ayikla

|

Miktar tabanli

taksonomis olastur*

v
Negatif Negatif iligkilendirme
iliskilendirme kurallarini ¢ikti olarak

kurallarini ayikla

ver

Sekil 3. Onerilen negatif birliktelik kuralar: madencilik yontemi akis semast.

Algoritma 1. Miktar esasli Negatif Birliktelik Kurallari Madenciligi.

o

10:
11:
12:

A

Girdi minimum destek(minSup)

Girdi minimum negatif destek (minNSup)
Girdi minimum giiven (minConf)
Girdi minimum negatif giiven (minNConf)

F = Apriori (I, minSup)

F’deki her bir x igin
F’deki her bir y igin
Eger x#y ise

_ |X vy
Cay = IX|

Sonlandir eger
i¢in sonlandir

icin sonlandir

P ={X=Y|Cy = minConf}.

P’deki her bir p igin
S = cluster(F)
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131 NF = Apriori(®= Y 35, minNSup)
14: NF’deki her bir m igin

15: NF’deki her bir n i¢in

16: Eger m#n ise

__ |mu-n|

17: NCyyp =

|m]

18: Sonlandir eger

19: i¢in sonlandir

20: i¢in sonlandir

21: Her biri i¢in son

22: N ={M= =N |NC,,, = minNConf }.
23: N Dén

IVV. DENEYSEL SONUCLAR

Onerilen negatif birliktelik kurali madencilik yontemleri performansim test etmek igin, California
Universitesi, Irvine (UCI) bilgi havuzundan gercek hayat veri kiimesi degerleri kullamlarak ii¢ deney
yapilmigtir. Veri seti, 3.925 iiriin i¢in 25.295 islem bilgisi iceren, Fatura Kimlik, Stok Kodu, Adi,
Miktari, Fatura Tarihi, Birim Fiyati, Miisteri Kimligi ve Ulkesi olmak iizere sekiz 6zellikle karakterize
olan 541.909 veri grubundan olugmaktadir. Deneylerde kullanilan veri setinin bir 6rnegi Tablo 1°de
verilmistir.

Birliktelik kural madenciligi icin sadece Islem Kimligi, Stok Kodu ve Miktar kullanilmistir. Tiim
deneyler, Intel® Core™ i7-7700HQ @ 2.8 GHz islemci ve a 16 GB bellege sahip bir bilgisayarda
Windows 10 igletim sisteminde Python programlama dili kullanilarak yapilmistir. Deneyler, satin alinan
farkli gruplar kullanilarak yapildi, ilk deneyde her bir satin alinan miktar tek basina kullanilirken ikinci
ve ligilincii deneylerde farkli kiimeleme teknikleri kullanildi.

Deney A: Bu deneyde, negatif birliktelik kurallari, 6gelerin sonug 6gesindeki her miktar1 ile onciil

Ogenin her bir satin alinan miktar1 aragtirilarak tespit edildi ve veri setinden pozitif birliktelik kurallar
bulundu. Deneyin bir 6zeti Tablo 2’de verilmistir.

1127



Tablo 1. Deneylerde kullanilan veri seti ornegi.

Fatura No Stok Adr Miktar Fatura Tarihi Bl.nm M,u st?f l Ulke
Kodu Fiyat Kimligi
WHITE HANGING HEART T- L
536365 85123A LIGHT HOLDER 6 12/1/2010 8:26 2,55 17850 Ingiltere
536365 71053 WHITE METAL LANTERN 6 12/1/2010 8:26 3,39 17850 Ingiltere
CREAM CUPID HEARTS COAT L
536365 84406B HANGER 8 12/1/2010 8:26 2,75 17850 Ingiltere
KNITTED UNION FLAG HOT L
536365 84029G WATER BOTTLE 6 12/1/2010 8:26 3,39 17850 Ingiltere
536365 84029E RED WOOLLY HOTTIE WHITE 6 12/1/2010 8:26 3,39 17850 Ingiltere
HEART.
536365 22752 SET 7 BABUSHKA NESTING 2 12/1/2010 8:26 7,65 17850 Ingiltere
BOXES
536365 21730 GLASS STAR FROSTED T-LIGHT 6 12/1/2010 8:26 4,25 17850 Ingiltere
HOLDER
536366 22633 HAND WARMER UNION JACK 6 12/1/2010 8:28 1,85 17850 Ingiltere
536366 22632 HAND WARMERRED POLKADOT 6 12/1/2010 8:28 1,85 17850 Ingiltere
ASSORTED COLOUR BIRD L
536367 84879 ORNAMENT 32 12/1/20108:34 1,69 13047 Ingiltere
536367 22745 POPPY'S PLAYHOUSE BEDROOM 6 12/1/2010 8:34 2,1 13047 Ingiltere
536367 22748 POPPY'S PLAYHOUSE KITCHEN 6 12/1/20108:34 2,1 13047 Ingiltere
FELTCRAFT PRINCESS . L
536367 22749 CHARLOTTE DOLL 8 12/1/2010 8:34 3,75 13047 Ingiltere
536370 21731 EEGDHTTOADSTOOL LED NIGHT 24 12/1/2010 8:45 1,65 12583 Fransa
SET 2 TEA TOWELS | LOVE
536370 22900 LONDON 24 12/1/2010 8:45 2,95 12583 Fransa
VINTAGE SEASIDE  JIGSAW .
536370 21913 PUZZLES 12 12/1/2010 8:45 3,75 12583 Fransa
536370 22540 MINIJIGSAW CIRCUS PARADE 24 12/1/2010 8:45 0,42 12583 Fransa
536370 22544 MINI JIGSAW SPACEBOY 24 12/1/2010 8:45 0,42 12583 Fransa
536370 22492 MINI PAINT SET VINTAGE 36 12/1/2010 8:45 0,65 12583 Fransa
Tablo 2. Deney A negatif birliktelik kurali madenciligi sonuglarin bir ézeti.
Kural Yapim. Destek Giiven
sayisi zamani
Minimum Maksimum Ortalama Minimum Maksimum Ortalama
9066 1932,74 %0,10 %0,13 %0,12 %66,67 %100 %99,37
Bu deneyde ¢ikartilan negatif iligki kurallarinin bir 6regi Tablo 3’te da gosterilmistir.
Tablo 3. Deney A'dan ornek negatif iliski kurallar.
Destek Giiven
Onceki dge Sonug ogesi (%) (%)
JUMBO BAG RED RETROSPOT JUMBO BAG TOYS 013 100,00
JUMBO BAG RED RETROSPOT JUMBO BAG WOODLAND ANIMALS 013 100,00
JUMBO BAG RED RETROSPOT JUMBO BAG OWLS 0,13 100,00

JUMBO BAG RED RETROSPOT RED RETROSPOT SHOPPER BAG 0,13 100,00
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WHITE HANGING HEART T-LIGHT HOLDER REGENCY CAKESTAND 3 TIER 0,10 100,00

WHITE HANGING HEART T-LIGHT HOLDER JUMBO SHOPPER VINTAGE RED PAISLEY 0,10 100,00
WHITE HANGING HEART T-LIGHT HOLDER SMALL POPCORN HOLDER 0,10 100,00
WHITE HANGING HEART T-LIGHT HOLDER HOME BUILDING BLOCK WORD 0,10 100,00
SET OF 3 CAKE TINS PANTRY DESIGN JUMBO BAG RED RETROSPOT 0,11 99,65
SET OF 3 CAKE TINS PANTRY DESIGN JAM MAKING SET PRINTED 0,11 99,83

Ayrica, ortalama destek — gliven karsilagtirmasi Sekil 4’te verilmis olup, bulunan negatif birliktelik
kurallart ylizdesi bu kurallarin giiven degerleri Sekil 5°te gosterilmistir.

00012 { wem alan bilgisi yok

0.0010 A

0.0008 A

0.0006

destek

0.0004 A

0.0002 A

0.0000 -
060 065 070 075 080 085 09 095 100

guven

Sekil 4. Deney A ortalama destek — giiven degerleri.

100 1 (mm alan bilgisi yok

destek

02 04 06 08 10
glven

Sekil 5. Deney A kurallar yiizdesi — giiven.

Deney B: Bu deneyde, satin alinan miktarlar, K-ortalama kiimeleme yontemi kullanilarak kiimelendi.
Bu yontem, kiimelerin sayisin1 otomatik olarak belirleme kabiliyetinde olmadigindan, optimal kiime
sayisinin se¢imi i¢in dirsek yontemi kullanildi. Pozitif birliktelik kurallarindaki 6nciil ve sonug 6geleri
daha sonra, bu kiimeler kullanilarak arastirildi. Satin alinan nitelik histogramina gore tamamlandi. Veri
setinden bir tek nesnenin satin alinan miktarlarinin bir 6rnek histogrami Sekil 6’da verilmistir. Bu 6ge
icin dirsek yontemi ile belirlenen kiimelerin optimal sayist bes kiimedir. K-ortalama yontemleri
kullanilarak bu miktarlar Sekil 7°de gosterildigi gibi kiimelendirildi.
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Sekil 6. Ornek satin alinan miktarlar histogrami
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Sekil 7. Ornek kiimelendirilen miktarlar histogrami

Deney B’da elde edilen ayni pozitif birliktelik kurallarina gére bulunan negatif birliktelik kurallari 6zeti
Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Deney B negatif birliktelik kuralt madenciligi sonuglarinin bir ozeti.

Kural sayist Yapim Destek Giiven
Siiresi Minimum Maksimum Ortalama Minimum Maksimum Ortalama
1.780 353.57 %0,10 %0,44 %0,19 %31,69 %100 %85,84

K-arac1 yontemi kullanilarak c¢ikarilan etki alami bilgisine dayali olarak c¢ikarilan negatif iligki
kurallariin bir 6rnegi Tablo 5’te gosterilmistir.
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Tablo 5. Deney B'de ¢ikarilan negatif iliski kurallarinin ornegi.

Destek Giiven
Onceki dge Sonug dgesi (%) (%)
WHITE HANGING HEART T-LIGHT HOLDER  VICTORIAN GLASS HANGING T-LIGHT 0,44 97,18
WHITE HANGING HEART T-LIGHT HOLDER ~ CANDLEHOLDER PINK HANGING HEART 0,44 97,18
JUMBO BAG RED RETROSPOT NATURAL SLATE HEART CHALKBOARD 0,40 98,89
PACK OF 72 RETROSPOT CAKE CASES PACK OF 60 PINK PAISLEY CAKE CASES 0,26 96,30
JUMBO BAG PINK POLKADOT JUMBO BAG OWLS 0,23 98,40
JUMBO BAG PINK POLKADOT JUMBO BAG SCANDINAVIAN PAISLEY 0,23 98,40
LUNCH BAG CARS BLUE LUNCH BAG ALPHABET DESIGN 0,22 86,80
LUNCH BAG CARS BLUE STRAWBERRY CHARLOTTE BAG 0,22 86,72
JAM MAKING SET PRINTED SET OF 4 PANTRY JELLY MOULDS 0,22 92,95
JAM MAKING SET PRINTED GREEN REGENCY TEACUP AND SAUCER 0,22 92,11

Bu deneyde giivene gore ortalama destek dagilimi Sekil 8’de gosterilmis olup bulunan kural yiizdesi ve
bu kurallarin giiven degerleri Sekil 9’da verilmistir.

0.00225

0.00200
0.00175
0.00150 -
0.00125 -
0.00100 -

destek

0.00075 -
0.00050 4

0.00025 -

0.00000 -
0.3 04 05 0.6 0.7 08 09 10

guven

Sekil 8. Deney B giiven — destek ortalamasi.

. K-means

20

destek

10 4

00 02 04 06 0.8 10
glven

Sekil 9. Deney B i¢in giiven araligi basina bulunan kural yiizdesi.

Deney C: Bu deneyde, satin alman miktarlari veri setinde kiimelemek i¢in DBSCAN yo6ntemi kullanildi.
Bu yontem, histogramdaki degerleri 6nceden tamimli degerlere gore ve satin alinan 6gelerin her bir
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histogrami i¢in kiime sayis1 vermeye gerek olmaksizin otomatik olarak kiimeleme kabiliyetine sahiptir.
Sekil 4’te gosterilen ayni1 6rnek 6ge icin, DBSCAN bu 6geyi Sekil 10°da gosterildigi gibi {i¢ kiimeye
gruplandirdi.

21012

70

frekans

.
. L e
..: %00 o
v 2 ®» 4 0 &
miktar

Sekil 10. DBSCAN kullanilarak drnek 6ge miktarlar histograminin kiimeleme sonuglart.

DBSCAN yontemi kullanilarak olusturulan kiimelere gore bulunan negatif birliktelik kurallarinin 6zeti
Tablo 6’da verilmistir.

Table 6. Deney C negatif birliktelik kuralt madenciligi sonuglarinin bir ozeti.

Kural sayis1 Yapim Destek Giiven
Siiresi Minimum Maksimum Ortalama Minimum Maksimum Ortalama
4086 783,3 %0,10 %0,40 %0,21 %22,54 %100 %91,84
Bu deneyde ¢ikarilan 6rnek negatif iligki kurallar1 Tablo 7°de gosterilmistir.
Tablo 7. Deney C'nin drnek negatif iliski kurallart.
Destek Giiven
Onceki oge Sonug dgesi (%) (%)
WHITE HANGING HEART T-LIGHT NATURAL SLATE HEART 04l 9718
HOLDER CHALKBOARD ' '
WHITE HANGING HEART T-LIGHT RECIPE BOX PANTRY YELLOW 0l 9718
HOLDER DESIGN ' '
JUMBO BAG BAROQUE BLACK 038 98.92
WHITE WOODLAND CHARLOTTE BAG ' '
JUMBO BAG BAROQUE BLACK 038 98.92
WHITE LUNCH BAG SUKI DESIGN : :
RED RETROSPOT CHARLOTTE BAG LUNCH BAG BLACK SKULL. 0.29 98,14
RED RETROSPOT CHARLOTTE BAG ~ JUMBO STORAGE BAG SKULLS 029 78,09
GUMBALL MONOCHROME COAT RECIPE BOX PANTRY YELLOW 027 98.95
RACK DESIGN : '
ASSORTED COLOUR BIRD WHITE HANGING HEART T-LIGHT 026 98.48
ORNAMENT HOLDER ' '
LUNCH BAG SPACEBOY DESIGN SMALL POPCORN HOLDER 0.24 96,86
0,24 96,78

LUNCH BAG SPACEBOY DESIGN

TEA TIME PARTY BUNTING

Bu deney igin ortalama destek — giiven degerleri Sekil 11°de ve her bir giiven aralidi i¢in bulunan
kurallar yiizdesi ise Sekil 12°de gosterilmistir.
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Sekil 11. Deney C i¢in ortalama destek — giiven degerleri.

| ==m DBSCAN
70 1

destek

20 1

10 4

gliven

Sekil 12. Deney C i¢in bulunan kurallarin giiven karsisinda dagilim.
Ayrica, Onerilen yontemlerin karmagikligini karsilagtirmak amaciyla, Yapim Siiresi, 10,000, 500,000 ve

2,000,000 kayittan olusan ii¢ farkl1 veri seti kullanilarak her bir algoritma icin bir dl¢iimdiir. Olgiim
Yapim Siiresi Tablo 8’de gosterilmistir.

Tablo 5.8: Farkl: biiyiikliikteki veri setleri i¢in her bir algoritma basina yapim siiresi.

Stire (saniye)

Kayit sayisi Kiimeleme yok K-ortalama DBSCAN

10.000 1,27 0,41 0,33
500.000 1232,92 1429,90 395,41
2.000.000 15326,43 10410,22 7721,35
Ortalama 5520,21 3946,84 2705,70

Deney A sonuglari, herhangi bir alan bilgisi olmaksizin negatif birliktelik kurallar1 madenciligini
gostermektedir. Bu negatif birliktelik kural madenciliginin, ilgisiz kurallar olusturmas1 beklenir. Tablo
9’da gosterildigi gibi bu deney sonuglarini bu arastirmada yapilan diger deney ile karsilagtirilmis olup,
alan bilgisi olmaksizin bulunan negatif birliktelik kurallari ortalama destek degeri, alan bilgisi
kullanilarak bulunan diger kurallar destek degerinden kiigiiktiir.
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Tablo 5.9: Farkli teknikler kullanilarak bulunan negatif birliktelik kurali ozeti.

Kural Yapim Destek (%) Giiven (%)

Dene liresi

.. y sayist Siiresi Minimum  Maksimum Ortalama Minimum Maksimum Ortalama
(Kiimeleme)
A (none) 9066 1932,74 0,10 0,13 0,12 66,67 100 99,37
B (K-
Ortalama) 1780 353,57 0,10 0,44 0,19 31,69 100 85,84
C
DBSCAN) 4086 783,30 0,10 0,40 0,21 22,54 100 91,84

Mgili kurallarin bulunmasini teminen pozitif kurallardan negatif birliktelik kurallarinin bulunup alinmasi
icin bu bilgi teknolojisinin kullanilmasi amaciyla, onceki ¢aligmalarda alan bilgisi, el ile girilmistir. Bu
caligmada, alan bilgisi, gdzetimsiz makine dgrenme teknigi olan veri kiimeleme kullanilarak otomatik
olarak almmustir. Bu bilginin kullanimi, Deney B ve C’de gdsterildigi gibi bulunan negatif birliktelik
kuralimin genel giiciinii iyilestirmistir. Bu iyilestirme Sekil 13’de ¢ok iyi gosterilmistir. Alan bilgisi
olmadan negatif birliktelik kurallarinin giiven degeri yiliksek seviyelerde yogunlasmasina ragmen, bu
kuralin destek degeri, alan bilgisi kesfine gére bulunan degerlerden daha kiigiiktiir.

00030 | mmm DBSCAN
N K-means
00025 { M= No Domain Knowledge

0.0020 A

0.0015 A

destek

0.0010 A

0.0005 1

0.0000 -

0.2 03 04 05 0.6 0.7 08 09 10

guven

Sekil 13. Tiim yapilan deneyler icin ortalama destek — giiven degerleri.

K-ortalama kiimeleme yontemi, ¢ok yaygin olmasina ve bir ¢ok uygulamada kullanilmasina ragmen,
belli bir veri seti i¢in kullanilacak optimal kiime sayisin1 otomatik olarak belirleme kabiliyetine sahip
degildir. Bu eksiklik, veri setini kiimelemek igin gereken algoritmanin karmasikligini arttirmaktadir.
Aslinda veri setini kiimeler sayist yelpazesine kiimeleyerek, kiimelerdeki bozulmay1 6lgmek ve her
kiimeleme islemindeki bozulmay1 6lgmek 6nemlidir. Bu bozulmaya gore, kiimelerin optimal sayisini
tespit etmek ve sonrasinda kiimelerin bu sayisim kullanarak K-ortalama ydnteminden yararlanarak
kiimelemek icin dirsek yontemi kullanilir. Bu yontemin yapim siiresi, DBSCAN kiimelemeye gore
madencilik yonteminin gerektirdigi yapim siiresinden daha azdir. Ama bulunan kurallarin sayisi,
DBSCAN kiimeleme yontemine gore bulunan kurallarin sayisindan azdir. Dolayisiyla, DBSCAN
kiimeleme yontemi kiimelerine gore bulunan her bir negatif birliktelik kurali i¢in harcanan siire, 191.70
milisaniye iken, K-ortalama kiimelemeye gore bulunan her bir kural i¢gin harcanan ortalama siire 198.63
mili saniyedir. Ayrica, Her bir algoritma igin Tablo 4’te 6lgiilen yapim siiresi Sekil 14’de gdsterilmistir.
Bu sonuglar, DBSCAN yéntemi ifasinin daha hizli oldugunu, dolayisiyla da daha az karmasik oldugunu
gostermektedir. Bu davranisa, K-ortalama yontemi kullanilarak kiimelendirilen veri seti lizerinden ¢oklu
gecis ihtiyact neden olur. ilk gegiste, veri seti Dirsek yontemi yardimi ile kiimelerin optimal sayisim
secmek icin kiimeleri farkli sayilara kiimelendirilir. Ote yandan DBSCAN y&nteminde kiimelerin
optimal sayisi, veri seti nesneleri kiimelere dagitildigindan bu yontem ile belirlenir.
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zaman (saniye)

1000000 1500000
kayit sayisi

—&— None —@—KM DBSCAN

Sekil 14. Farkl biiyiikliikte veri setleri kullanan her bir algoritmanin harcadigr yapum siiresinin grafiksel
gosterimi.

DBSCAN kiimeleme yontemi, gereken kiimenin 6nceden belirlenen 6zelliklerine gore kiimenin optimal
sayisini otomatik olarak belirleme kabiliyetindedir. Bu 6zellik, bir veri setinin kiimeleme karmasikligini
azaltir ve ayn1 zamanda dirsek yontemi ile tespit edilen kiime sayisina gore K ortalama ile kiimeleme
yontemi ile karsilastirildiginda iyilestirilmis alan bilgisi de olusturur. Bu da Sekil 10’da gosterilmistir.
Bulunan negatif birliktelik kuralinin destek degerinin daha yiiksek seviyelerde oldugu dikkat
cekmektedir ve K ortalama kiimeleme yontemi ile saglanan alan bilgisinde bulunanlara gore daha fazla
kural bulma kabiliyetini de gosterir.

K ortalama yontemine gore bu yontemin yiiksek istiinliigiinii de gdsteren DBSCAN yontemi i¢in gliven
seviyesinde kurallarin yiizde sayisinin dagilimi, bulunan kurallarin daha biiyiik olan kisminin yiiksek
seviyede giiven degerinde oldugu Sekil 15'te gosterilmistir. En yiiksek seviyede bulunan kurallarin en
yiiksek kisminin Deney A'dan ¢ikarilmis olmasina ragmen, Sekil 4 ve Sekil 5°de gosterilen kurallar
giiven degeri, daha 6nceki calismalarda Onerilen hipotezlerle uyumlu olarak diisiiktiir. Herhangi bir
onceki alan bilgisi olmayan negatif birliktelik kurallar1 madenciligi ilgisiz kurallar ile sonuglanir.

K-ortalama yontemi kullanilarak dirsek yontemi yardimi ile hesaplanan kiime sayisina gore bulunan
negatif birliktelik kural destegi, DBSCAN kiimeleme sonuclarma gore bulunan kurallarin ortalama
destek degeri ile karsilastirildiginda bulunan negatif birliktelik kurallarimin yakin ortalama destegi
oldugunu gostermektedir. Ancak bu kurallarin ortalama gliven degeri, DBSCAN kiimeleme yontemi ile
saglanan alan bilgisi kullanilarak bulunan giiven degerinden 6nemli derecede kiigiiktiir. Bu, DBSCAN
kiimeleme yontemi kullanilarak bulunan alan bilgisinin, ozellikle kiime sayisi otomatik olarak
bulundugunda olmak iizere K-ortalama kiimeleme yonteminden elde edilen degerden c¢ok degerli
oldugunu gostermistir.
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Sekil 12. Tiim deneyler igin giiven seviyelerinde negatif birliktelik kuralinin dagilimi.

V. SoNuC

Bu ¢alismamizda, gozetimsiz veri madenciligi teknigi kiimeleme kullanilarak, veri setinden otomatik
olarak bulunup alinan alan bilgisine dayanan yeni bir negatif birliktelik kurali madencilik teknigi
onerilmektedir. K-ortalama ve DBSCAN kiimeleme yontemleri olmak iizere iki kiimeleme yontemi ile
karsilastirmalar yapildi. Alan bilgisi olmaksizin, tek basina satin aliman her bir miktar kullanilarak
bulunup ¢ikarilan negatif birliktelik kurallarinin, bulunan kurallarda ¢ok yiiksek giiven degerine sahip
oldugu tespit edildi. Ancak bu kurallara iligkin ortalama destek deger, diger yontemlerdeki degerden
daha kiiciik olarak tespit edilmektedir. Bu durumda alan bilgisi kullanilmadiginda ilgisiz kurallarin
bulunup ¢ikarilmasini géstermektedir. K-ortalama yontemi ve kiime optimal sayisini tespit etmek igin
dirsek yonteminin kullanilmasi ile olusturulan miktar kiimeye dayali kesfedilen negatif birliktelik
kurallarinin destek degeri, DBSCAN kiimeleme yontemi ile olusturulan kiimelerin kullanilmasi ile
bulunup ¢ikarilan kurallarin ortalama destek degerine yakin olmak {izere bulunup ¢ikarilan kurallarin
ortalama destek degerinde Onemli iyilesme gostermektedir. DBSCAN kiimelerine gére bulunup
c¢ikarilan negatif birliktelik kurallarindaki ortalama giiven degeri, K-ortalama yontemine gore bulunan
giiven degerlerinden ¢ok daha yiiksektir. Bu durumda negatif birliktelik kural madenciliginde alan
bilgisi kullanmanm 6nemini ve bu uygulama alaninda DBSCAN kiimeleme yontemi ile bulunup
¢ikarilan alan bilgisinin, K-ortalama kiimeleme yontemi kullanilarak bulunup ¢ikarilan alan bilgisinden
cok degerli oldugunu gostermektedir. Alan bilgisi olmaksizin bulunup ¢ikarilan negatif birliktelik
kurallar1 ortalama degeri %0,12 iken K-ortalama ve DBSCAN alan bilgi ¢ikarimi durumunda ise
sirasiyla %0,19 ve %0,21°dir. Ortalama giiven degeri, alan bilgisiz madencilikte %99,37 iken, K-
ortalama ve DBSCAN kiime yontemleri ile bulunup ¢ikarilan alan bilgisi kullanildiginda bu deger
sirastyla %85,84 ve %91,84 tiir.

Gelecekteki arastirmalar igin, islem veri setinden bilgi bulup ¢ikarmak ve bu bilgiyi negatif birliktelik

kurallar1 madenciliginde kullanmak igin, veri kiimeleme tekniklerinin disinda farkli gézetimsiz makine
ogrenme tekniklerinin kullanilmasi diisiintilebilir.
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