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Veri Madenciligi

Daha onceden bilinmeyen, gecerli ve uygulanabilir bilgilerin genis veri tabanlarindan elde
edilmesi ve bu bilgilerin isletme kararlari verirken kullaniimasidir.

Su genel amaclar igin kullanilir:

e Siniflandirma
e Birliktelik Kurallari ve Iliski Analizi
e KUmeleme



Birliktelik Kurallari ve lliski Analizi

* Gecmis tarihli hareketleri coziimlemek, karar destek sistemlerinde
verilen kararin kalitesini artirmak icin izlenen bir yaklasimdir.

* 90’li yillarin basina degin teknik yetersizlikten dolayi, kurumlara veya
musterilere satis yapildigi anda degil, belirli bir zaman araliginda
(glinlik, haftalik, aylik, yilhk) gerceklesen satis hareketlerinin
tamamina iliskin genel veriler elektronik ortamda tutulmaktaydi.

* Barkod uygulamalarindaki gelisme ile, bir harekete ait verilerin satis
hareketi olustugu anda toplanmasi ve elektronik ortama aktariimasi
olanakli hale gelmistir.

* Genellikle sipermarketlerin satis noktalarinda bu tur veriler
toplandigindan, toplanan bu veriye market sepeti verisi adi
verilmistir.



Birliktelik Kurallari
(Association Rules)

Birliktelik kurallar, ayniislem icinde ¢ogunlukla beraber gorilen
nesneleri iceren kurallardir.

Birliktelik kurallarinin kullanildigi en tipik 6rnek market sepeti
uygulamasidir. Bu islem, musterilerin yaptiklari alisverislerdeki
urtnler arasindaki birliktelikleri bularak musterilerin satin alma
ahskanliklarini ¢éziimler.

Bu tip birlikteliklerin kesfedilmesi, misterilerin hangi Grunleri bir
arada aldiklari bilgisini ortaya c¢ikarir ve market yoneticileri de bu
bilgi 1s18inda raf dlizenlerini belirleyerek satis oranlarini artirabilir
ve etkili satis stratejileri gelistirebilirler.

Market sepeti ¢ozimlemesinin son zamanlarda ¢ok buyuk ilgiile
karsilasmasinin sebebi kullanim kolayligi ve anlasilabilirligidir.

Market sepet analiziile birliktelik kurallari ¢cikarimi ilk olarak
Agrawal ve ¢alisma arkadaslari tarafindan 1993 yilinda ele
alinmistir.

Mining Association Rules between Sets of Items in Large Databases

Rakesh Agrawal

Tornasz Tmielinski*

Arun Swarni

IBM Almaden Research Cenler
650 Harry Road, San Jose, CA 15120

Abstract

We are given a large database of customer transactions
Bach transaction consists of items purchased by a customer
in a visit. We present an efficient algorithm that generates all
significant association rules between items in the database.
The algerithm incorporates buffer management and novel
estimation and proning technigues, We also present results
of applying this algorithm to sales data obtained from a
large retailing company, which shows the effectiveness of the
algorithm

1 Introduction

(‘onsider a supermarket with a large collection of items,
Typical business decisions that the management of the
supermarket has to meke include what to put on sale,
how to design coupons, how to place merchandise an
shelves in order to maximize the profit, etc. Analysis
of past transaction data is a commonly used approach
in order to improve the quality of such decisions.
Until recently, however, only global data about the
EIJI'II]IHI;\'E’.H&]I’..\ dIJ I"ill'_'| s50me I;[I’Il’f 'I[ICr[ﬂ[] (ﬂ {]J!y_. a Wl'.l':k:
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in bar- code technology has made it possible to store the
sp called baskel data that stores items purchased on a
per-transaction basis, Basket data type transactions do
nat necessarily consist of items bought together at the
same point of time. 1t may consist of items bought by
a customer over a period of time. Examples include
monthly purchases by members of a book club ar a
music elub.
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Several organizations have collected massive amounts
of such data. ‘These data sets are usually stored
on tertiary storage and are very slowly migrating to
database systens. One of the main reasons for the
limited success of database svstems in this area is
that current database systems do not provide necessary
functionality for a user interested in taking advantage
of this information

This paper introduces the problem of “mining” a large
collection of basket data type transactions for assacia
tion rules between sets of iterns with some minimum
specified confidence, and presents an efficient algorithm
for this purpose. An example of such an association rule
is the staternent that 90% of transactions that purchase
bread and butter alzo purchase milk. The antecedent
of this rule consists of bread and butter and the con
sequent consists of milk slone. The number 90% is the
confidence factor of the rule

The work reported in this paper could be viewed as a
step towards enhancing databases with functionalities
to process queries such as [we have omitted the
confidence factor specification):

Find &ll rules that have “Diet Coke™ as conseguent.

These rules may help plan what the stere should do

to boost the sale of Diet ('oke

Find all rules that have "bagels” in the antecedent.
Thi‘.!iﬂ I'IJII'.!i 'llil:' hﬂl[! []l'.T.i‘.I'I'TIiI'It'. \\‘hHT. F:I’l)l]l]l’.r.!i IIIPL_U'

be impacted if the store discontinues selling hagels

Find all rules that have “sausage” in the antecedent
and “mustard” in the consequent. This query can he
p]1r|uir-.d n]lr.rnnlivd_l’ a5 A rr:qur..-'l for the additional
items that have to be sold }.ognr.hv.r with SRAUSALE in
order to make it highly likely that mustard will also
be sald

Find all the rules rﬁlalir12 itermns located on shelves

A and B in the store. These rules may help shelf
planning by determining if the sale of items on shelf
A is related to the sale of items on shelf /4

https://www.researchgate.net/publication/200043124 Mining Association Rules Between Sets of Items in

Large Databases SIGMOD Conference
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BEBEK BEZi - BiRA iLiSKiSi

Amerika da zincir marketlerden olan Wal-Mart, musterilerin
yapmis olduklari alisveris hareketlerini incelediklerinde Cuma
aksamlari bebek bezi alan erkek musterilerin beraberinde bira
aldiklari ortaya ¢cikmasiydi.

Yapilan analizlere gore ele alinan 200.000 satin alma verisinin
4.000 tanesi bebek bezi iceriyor. 5.500 tanesi ise bira iceriyor.
Bunun yaninda 3.500 islem de bebek bezi ve bira lrlnlerinin
ikisini de iceriyor.




Birliktelik Kurallari ve lliski Analizi

Market sepeti verisinde yer alan bir kayitta, tekil olan hareket
numarasi, hareket tarihi ve satin alinan trinlere iligskin Grin
kodu, miktari, fiyati gibi bilgiler yer almaktadir.

Market sepet analizinde (market basket analysis) amac,
satislar arasindaki iliskileri bulmak ve buna bagh kurallari
citkarmaktir.

Bu iliskilerin bilinmesi, sirketin karini arttirmak icin
kullanilabilir. Eger X Grlnilnd alanlarin Y Grinint de ¢ok
yuksek olasilikla aldiklari biliniyorsa ve eger bir musteri X
drinudnd aliyor ama Y Grdnini almiyorsa, mevcut musteri
“potansiyel bir Y miisterisidir” denilebilir.

Buna benzer veri analizleri yaparak her lrtin icin bir sonraki
ayin satis tahminleri ¢ikarilabilir, birlikte satin alinan Grunler
icin promosyon uygulamasi ve reyon dizilisleri yapilabilir,
musteriler satin aldiklari Grlinlere gore gruplandirilabilir, yeni
bir Grlin icin potansiyel musteriler belirlenebilir.
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da izlendi Kullamcilar tarafindan izie

Oneri Sistemler “5h B . -
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*Netflix dizi-film tavsiye sistemleri (2006 Netflix prize) = ﬁ | I i1

*Spotify sarki tavsiye sistemleri 0 v

*YouTube video tavsiye sistemleri ; K

*E-ticaret sitelerinde 6nilinlize ¢ikan Grin onerileri . i

Kendisi tarafindan izlendi, kendisine tavsiye edildi Kullariciya Tavsiye Edilie

Arka planda isleyen mantigi anlamak adina bazi sorular akla
geliyor:

-Beni nereden taniyor da bu 6nerilerde bulunuyor?

-Uriine tikladigimda aninda benzer trinler geliyor, bu kadar
hizl nasil calistyor bu sistem?

-Arka planda nasil bir 6neri algoritma yapisi var?

damazon

NETFLIX @3 Youlube eSpntify- primevi%len



Birliktelik Kurallari
(Association Rules)

» Kurallari olusturabilmek icin destek (support) ve gliven (confidence) degerlerini kullanarak, kullanici tarafindan belirlenmis
minimum destek ve minimum gliven degerlerinden yaygin birlikteliklerin belirlenmesi amaclanmistir.

* Market sepet analizinde, nesneler misteriler tarafindan satin alinan trlinlerdir ve bir hareket (kayit) bircok nesneyi icinde
bulunduran tek bir satin almadir.

e Birliktelik kurallarinin kullanigli olmasiicin hem konu ile ilgilihem de anlasilabilir olmasi gerekir.

e X Urlnu alan bir misterinin Y Grinini de alma durumu(birliktelik kurall) X = Y ile gosterilir.

* Bilgisayar alan bir musterinin ayni zamanda antivirts yazilimi almasina ait iliskilendirme kurali
o Bilgisayar = Antivirls yazilimi [destek = %2, gliven=%60]
o Destek: Musterilerin %2 si Bilgisayar ve Antivurus yazilimini birlikte almistir.
o @Giiven: Bilgisayar alan musterilerin %60’1 Antiviiris yazilimi da almistir seklinde ifade edilir.

e Kuralin gecerli olabilmesi icin minimum destek ve gliiven degerlerini saglamalidir.



Destek Olcuti

Destek, bir iliskinin tim veri seti icinde kag¢ kez tekrarlandigini belirler.

Kitap
Ramses

Yozdklerin Elendisi

DVD » Toplam tUsteriterin ancak % 30 u
Harry Potter kitalbl lle YOzOklerin Efendisl

DWVD lerini birlikte almislardir. (Klasik
Harry Potter '::"':155“}*'5:'

Harry Potter

Hamy Potler
Hamy Potter

Hamy Polter

Yiziklerin Efendisi Sayi(X,Y)

Yiztiklerin Efendisi Bestekb ATy =""5%

YOzOoklerin Elendisi

Y 0zUklerin Efendisi
Ramses

Y0zOklerin Eflendisi
Yoziklenn Efendisi

Ramses

Savi(HP.YE)
10

Yzlklerin Efendisi P - YE)

YiizOklerin Efendisi

3
Harry Potler Destek(HP — YE) = 5
Harry Potter

Harry Potter Destek(HP — YE) = 0,30



Glven Olcutd

Gulven, X nesnesinin Y nesnesi ile birlikte bulunma olasiligini ifade eder.

- ¢ Harmry Potter kitabini alan
Kitap | DVD 4

mUsterilerin %60 1 YUzUklerin Efendisi

Ramses Harry Potter DWVD sinl alrmistir. (Sarth Olasilik]
Yuzoklerin Efendis Harry Poller

Harry Potter Yiizikierin Efendisi Given(X — v) = - &)

Harry Potter Yiizitklerin Efendisi Sayt(X)

Hamy Potfter YOzOklenn Efendisi i 1 Sayi(HP,YE)
Yiziklerin Efendisi Yiiziklern Efendis gen(HP - YE) = Sayt(HP)
Hamy Potter Harry Potter

Hamry Potter Harry Potter Given( FEY = g

Yuzoklerin Efendisi Harry Poller

Ramses Harry Potter Given(HP — YE) = 0,60



Birliktelik kurallarinin belirlenmesinde kullanilabilecek ¢ok fazla
sayida algoritma mevcuttur:

Birliktelik .

*SETM
KU fe | | *APRIORI (En bilinen ve en yaygin kullanilan)
Algoritmalari +APRIORI-TID

* APRIORI-HYBRID
*FP-GROWTH




Apriori Algoritmasil

Birliktelik kurallarinin olusturulmasinda yararlanilan ve yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir.
Apriori algoritmasi asagidaki adimlardan olusmaktadir:

1.
2.

Destek ve gliven Olcllerini karsilastirmak icin esik degerleri belirlenir.

Her bir trln icin destek sayilari hesaplanir. Esik degeri ile karsilastirilan destek degerlerinin icinden
esik degerinden dusuk olanlar gikarihr.

Kalan trlnler ikiserli gruplanarak, grup destek sayilari hesaplanir. Grup destek sayilari esik degeri ile
karsilastirilir. Esik degerinin altinda kalan destek degerli gruplar listeden cikarilr.

Daha sonra Ucerli, dorderli, beserli, vb. bicimde gruplar icin ayni karsilastirma ve eleme islemi devam
ettirilir. Esik degerlere uygun oldugu sirece islemler siirecektir.

Uriin grubu belirlendikten sonra birliktelik kurallar tiiretilir ve bu kurallarinin her biri icin gliven
Olciileri belirlenir.

Esik giiven degerinden kiiclik gliven degerine sahip birliktelik kurallari kural listesinden cikarilir.



Apriori Algoritmasil

Kullanilacak olan veri seti tablo yada islemsel yapida olmalidir.
Veri seti kategorik yapida olmalidir.

TD | Nesneler
TID Nesneler 100 si

100 Sat, Ekmek, Peynir

- 100 Ekmek
101 Yumurta,"Sut 100 eyl
102 Ekmek, Sit 101 Yumurta
103 Peynir, Ekmek 101 Siit
104 Kahve, Sut
105 Ekmek, Peynir, Sut
106 Siut, Ekmek, Yumurta
107 Sut, Peynir, Ekmek 108 Yumurta
108 Yumurta, Peynir 108 Ee—
109 Kahve

109 Kahve



Verilen tablodaki bilgileri kullanarak Apriori algoritmasi ile birliktelik
kurallarini ¢cikariniz.

Ap rofrl 5401300197 Gofret, Kola, Su, Cekirdek
C“) rne k_ 1 5401300198 Antep Fistig1, Cekirdek, Cikolata, Kola

5401300199 Gofret, Cekirdek, Antep Fistig
5401300200 Kola, Su, Cekirdek, Kahve
5401300201 Gofret, Cekirdek, Cikolata, Su
5401300202 Sit, Cekirdek, Su
5401300203 Gofret, Cips, Cekirdek
5401300204 Cikolata, Patlamis Misir, Su
5401300205 Patlarmis Misir, Kola, Su

5401300206 Su, Sit, Gofret, Cikolata, Cekirdek



Oncelikle destek ve giiven esik degerleri belirlenmelidir:

Destek,in = 0.30
Guven,;; = 0.80

10 adet musteri oldugu icin destek sayisi = 10*0.30=3 olacaktir.
Herhangi bir adimda destek sayisi 3’ten az olan degerler elimine edilecektir.

Apriori

Ornek-1

Gofret 5401300152 Kola, Su, Cekirdek
Kola 4 5401300198 Antep Fistig1, Cekirdek, Cikolata, Kola
su 7 5401300199 =CofreD) Gekirdek, Antep Fistig
Gekirdek 8 5401300200 Kola, Su, Cekirdek, Kahve
5401300201, “CofreDGekirdek, Gikolata, Su
Gikolata 4 5401300202, . Siit, Cekirdek, Su
5401300203 % “CofreDCips, Gekirdek
5401300204 Cikolata, Patlamis Misir, Su
5401300205 Pattamis Musir, Kola, Su

5401300206 Su, sitCofred Gikolata, Gekirdek



Destek,in = 0.30
Guven,;; = 0.80

Esik destek degerine esit yada blyuk Grinler icin ikili birliktelikler bulunur ve
bunlarin destek sayilari hesaplanir:

Apriori

Ornek-1

Gofret, Kola, Su, Cekirdek

Cofret, Su 3 Antep Fistig1, Cekirdek, Cikolata, Kola
4 Gofret, Cekirdek 5 Gofret, Cekirdek, Antep Fistiz
Su 7 Kola, Su, Cekirdek, Kahve
Gekirdek 8 Kola, Su 3 Gofret, Cekirdek, Cikolata, Su
Gikolata 4 Kola, Cekirdek 3 Sit, Cekirdek, Su
Gofret, Cips, Cekirdek
Su, Cekirdek 5 Cikolata, Patlamis Misir, Su
Su, Cikolata 3 Patlamis Misir, Kola, Su

Gekirdek, Cikolata 3 Su, Sit, Gofret, Cikolata, Cekirdek



Destek,in = 0.30
Guven,;; = 0.80

Esik destek degerine esit yada buyuk ikililerden yararlanarak tcgli birliktelikler
bulunur ve bunlarin destek sayilari hesaplanir:

Apriori
Ornek-1

Goftet. Su 3 Gofret, Su, Cekirdek 3

5401300197 Gofret, Kola, Su, Gekirdek Gofret, Cekirdek 5

5401300198 Antep Fistigi, Cekirdek, Cikolata, Kola Kola, Su 3

5401300199 Gofret, Cekirdek, Antep Fistig Kola. (;ekirdek 3

5401300200 Kola, su, Cekirdek, Kahve

5401300201 Gofret, Cekirdek, Cikolata, Su Su, (;Ekil"d&‘k >

5401300202 siit, Cekirdek, Su Su, Cikolata 3

5401300203 Gofret, Cips, Gekirdek Cekirdek, Cikolata 3

5401300204 Cikolata, Patlamig Misir, Su

5401300205 Patlamis Misir, Kola, Su

5401300206 Su, sut, Gofret, Cikolata, Cekirdek



Destek,,in = 0.30
Guven,;;, = 0.80

{Gofret, su, cekirdek} icin altkiimeler dikkate alinarak birliktelik kurallari tiretilir ve
glven degerleri hesaplanir.

Apriori
Ornek-1

5401300197 Gofret, Kola, Su, Gekirdek Birliktelik Kural: Aciklama (§arth Olasilik) Giiven

5401300198 Antep Fistig1, Cekirdek, Cikolata, Kola Gofret & Su = Cekirdek Gofret ve Su alanlarin Cekirdek alma ihtimali 3/3=1,00
Tl Sl Sl L Gofret & Cekirdek = Su  Gofret ve Cekirdek alanlarin Su alma ihtimali 3/5=0,60
>401300200 Kola. u. Gekirdek. Rahve Su & Cekirdek = Gofret  Su ve Cekirdek alanlarin Gofret alma ihtimali ~ 3/5=0,60
5401300201 Gofret, Cekirdek, Cikolata, Su

) ] Gofret = Su & Cekirdek Gofret alanlarin Su ve Cekirdek alma ihtimali 3/5=0,60
5401300202 Siit, Gekirdek, Su
5401300203 e s e Su = Gofret & Cekirdek Su alanlarin Gofret ve Cekirdek alma ihtimali 3/7=0,42
5401300204 Cikolata, Patlamis Musir, Su Cekirdek =» Gofret & Su Cekirdek Alanlarin gofret ve Su alma ihtimali 3/8=0,38
5401300205 Patlamis Misir, Kola, Su

5401300206 Su, sut, Gofret, Cikolata, Cekirdek



5401300197
5401300198
5401300199
5401300200
5401300201
5401300202
5401300203
5401300204
5401300205
5401300206

Apriori
Ornek-1

Gofret, Kola, Su, Cekirdek

Antep Fistig1, Cekirdek, Cikolata, Kola
Gofret, Cekirdek, Antep Fistig

Kola, Su, Cekirdek, Kahve

Gofret, Cekirdek, Cikolata, Su

Sut, Cekirdek, Su

Gofret, Cips, Cekirdek

Cikolata, Patlamig Misir, Su

Patlamis Misir, Kola, Su

Su, stt, Gofret, Cikolata, Cekirdek

Destek,in = 0.30
Guven,,;,;, = 0.80

Baslangicta esik gliven degeri %80 olarak verilmisti. Gliven degeri %80’e esit yad
%80’den fazla olan kurallar:

Gofret&Su = cekirdek (Given degeri %100)
Gofret ve su alan herkes cekirdek de alacaktir (%100 ihtimalle)



Tabloda verilen alisveris bilgileri icin Apriori algoritmasi kullanarak
birliktelik kurallarini elde ediniz.

Minimum destek sayisi = 3

Minimum guven = %80

A p e Mistert Aldig1 Uriinler

- Numaras

O r n e k_ 2 101 Elma, Seker, Cay, Domates
102 Ekmek, Domates, Un, Seker
103 Elma, Domates, Ekmek
104 Seker, Cay, Domates, Peynir,
105 Elma, Domates, Un, Cay
106 Makarna, Domates, Cay
107 Elma, Zeytin, Domates
108 Un, Uziim, Cay
109 Uziim, Seker, Cay
110 Cay, Makarna, Elma, Un, Domates




Apriori

Ornek-2

Minimum destek sayisi=3
Minimum guven = %80

Minimum destek degerinden daha kiiclik destek degerine sahip olan itemler

Item

Destek Degeri

Domates

Cay

Elma

Seker

Un

Ekmek

Uzim

Makarna

Peynir

elenir.
Miisteri )
Numaraq | Aldi1 Uriinter
101 Elma, Seker, Cay, Domates
102 Ekmek, Domates, Un, Seker
103 Elma, Domates, Ekmek
104 Seker, Cay, Domates, Peynir,
105 Elma, Domates, Un, Cay
106 Makarna, Domates, Cay
107 Elma, Zeytin, Domates
108 Un, Uziim, Cay
109 Uziim, Seker, Cay
110 Cay, Makarna, Elma, Un, Domates

Zeytin

—_— =N NN s B D3 |oo




Minimum destek sayisi=3
Minimum guven = %80

Elde edilen tekli birliktelikler dikkate alinarak ikili birlikteliklerin olusturulmasi

Miisteri .
A p rl O rl Aldig1 Uriinler . Destek
Numarasi Item set oo
oo Degeri
101 Elma, Seker, , Domat
O r n e k_ 2 ma, Seker, Cay, Domates Elma , Seker .
102 Ekmek, Domates, Un, Seker Destek
item Elma , Cay 3
103 Elma, Domates, Ekmek Degeri
D g Elma, Un 2
104 Seker, Cay, Domates, Peynir, QLS
7 Elma , Domates 5
105 Elma, Domates, Un, Cay Cay
Seker , Cay 3
106 Makarna, Domates, Cay Elma 5
Seker , Un 2
107 Elma, Zeytin, Domates Seker 4
. Seker , Domates 3
108 Un, Uziim, Cay e 4
. ay, Un 3
109 Uziim, Seker, Cay Cay
Cay , Domates 5
110 Cay, Makarna, Elma, Un, Domates
Un, domates 3




Minimum destek sayisi = 3
Minimum guven = %80

ikili birlikteliklerin destek degeri esik destek degeri ile karsilastirilir ve esik
degerinden kiclk destek degerli birliktelikler elenir.
Kalan ikili birlikteliklerden yararlanilarak 3li birliktelikler elde edilir.

A r | O r | Miisteri } item set Destek Degeri
p Aldig1 Uriinler
Numarasi
—_ Elma , Seker 1
O r n e k_ 2 101 Elma, Seker, Cay, Domates
102 Ekmek, Domates, Un, Seker Elma , Cay 3
103 Elma, Domates, Ekmek Elma , Un 2
104 Seker, Cay, Domates, Peynir, Elma , Domates 5
105 Elma, Domates, Un, Cay Seker , Gy 3
106 Makarna, Domates, Cay
Seker , Un 2
107 Elma, Zeytin, Domates
" Seker , Domates 3
108 Un, Uziim, Cay
. ay , Un 3
109 Uzilim, Seker, Cay Cay
Cay, Makarna, Elma, Un, Cay , Domates 5
110
Domates Un, domates 3
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Minimum destek sayisi = 3
Minimum guven = %80

Uclii birlikteliklerin olusturulmasi

Miisteri .
Aldig1 Uriinler Destek
Numarasi it
em set Deseri
egeri
101 Elma, Seker, Cay, Domates L
. Destek Elma, ¢ay, domates 3
102 Ekmek, Domates, Un, Seker Item set Deseri
egeri
Elma, cay, seker 1
103 Elma, Domates, Ekmek Elma , Cay 3
El 2
104 Seker, Cay, Domates, Peynir, Elma, Domates |5 ma, ¢4y, un
105 Elma, Domates, Un, Cay Seker , Cay 3 Elma, domates, seker !
106 Makarna, Domates, Cay Seker , Domates |3 Elma, domates, un 2
- Cay, Un 3 Seker, ¢ay, domates 2
107 Elma, Zeytin, Domates » 62,
j Cay , Domates 5
108 Un, Uziim, Cay Seker, ¢ay, un 0
Un, domates 3
109 Uziim, Seker, Cay Seker, domates, un 1
1o Cay, Makarna, Elma, Un, Cay, un, domates 2

Domates




Minimum destek sayisi = 3
Minimum guven = %80

Dortla birlikteliklerin olusturulmasi

Miisteri .
Numarasi Aldig1 Uriinler
tem set Destek Degeri
. c 101 Elma, Seker, Cay, Domates
A p rl O rl Elma, ¢ay, domates, seker 1
102 Ekmek, Domates, Un, Seker
C") r n k 2 Elma, ¢cay, domates, un 2
e 103 Elma, Domates, Ekmek Elma, ¢ay, domates, makarna |1
104 Seker, Cay, Domates, Peynir,
105 Elma, Domates, Un, Cay

{Elma, cay, domates} lcli birlikteliklerini
106 Makarna, Domates, Cay kullanarak elde edilen dértli birlikteliklerin
tamami esik destek sayisi altinda kaldigi icin

107 Elma, Zeytin, Domates

en fazla Gclu birlikteliklere ulasabildik.
108 Un, Uziim, Cay
109 Uziim, Seker, Cay

110 Cay, Makarna, Elma, Un, Domates
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Minimum destek sayisi =3
Minimum guven = %80

{elma, cay, domates} icin birliktelik kurallari:

Miisteri Numarasi Aldig Uriinler

101

Elma, Seker, Cay, Domates

102 Ekmek, Domates, Un, Seker
103 Elma, Domates, Ekmek

104 Seker, Cay, Domates, Peynir,
105 Elma, Domates, Un, Cay

106 Makarna, Domates, Cay

107 Elma, Zeytin, Domates

108 Un, Uziim, Cay

109 Uziim, Seker, Cay

110

Cay, Makarna, Elma, Un, Domates

Birliktelik Aciklama Giiven

Elma & Cay -> Domates Elma ve Cayin bulundugu item-sette domatesin 3/3=%100
olma olasilig

Elma & Domates -> Cay Elma ve domatesin bulundugu item-sette ¢aymn 3/5=%60
olma olasilig1

Cay & Domates -> Elma Cay ve Domatesin bulundugu item-sette elmanin | 3/5=%60
olma olasilig1

Cay -> Elma & Domates Cayin bulundugu item-sette elma ve domatesin 3/7=%A42
olma olasilig1

Domates -> Elma & Cay Domatesin bulundugu item-sette ¢ay ve elmanin 3/8 = %38
olma olasilig

Elma -> Cay & Domates Elmanin bulundugu item-sette ¢ay ve domatesin 3/5 = %60

olma olasilig1




Minimum destek sayisi = 3
Minimum guven = %80

Esik giiven degerinin altinda kalan kurallarin elenmesi

Apriori Baslangicta minimum gliven = %80 olarak belirlenmisti.
p Elde edilen kurallarin gliven degeri esik degerin altinda ise kural listesinden

Ornek_z cikartilirlar.

Elma & Cay -> Domates = %100

Elmanin ve Cayin birlikte satildigi alisveriste domatesin satilma olasiligi %100 ‘diir.




Ucretsiz veri setleri

http://archive.ics.uci.edu/ml/index.php (UCI Machine Learning Repository)
https://github.com/viktree/curly-octo-chainsaw/blob/master/BreadBasket DMS.csv Market sepet
analiziigin veri

https://github.com/awesomedata/awesome-public-datasets#machinelearning Liste halinde farkli
veri kaynaklari

https://www.kaggle.com/datasets



http://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
https://github.com/viktree/curly-octo-chainsaw/blob/master/BreadBasket_DMS.csv
https://github.com/awesomedata/awesome-public-datasets#machinelearning
https://www.kaggle.com/datasets
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